ALGORITMOS EVOLUTIVOS EM IDENTIFICACAO E CONTROLE DE PROCESSOS:
UMA VISAO INTEGRADA E PERSPECTIVAS

Leandro dos Santos Coelho Antonio Augusto Rodrigues Coelho

Departamento de Automagcéo e Sistemas — Universidade Federal de Santa Catarina
C.P. 476 - CEP 88040.900 - Florian6polis - SC - Brasil
e-mail:{Iscoelho, aarc}@Icmi.ufsc.br

tuning of a proportional-integral-derivativelD) controller for

Resumo: Este artigo apresenta um panorama da aplicabilidade regulating the liquid-level in a nonlinear system.

do paradigma computacional computacdo evolutiva em
identificacdo e controle de processos industriais. Os algoritmoseywords: Process  identification; modeling; intelligent

evolutivos descritos e analisados séo: (i) algoritmos genéticos, control:  genetic  algorithms; evolutionary ~ programming:
(ii) programacéo evolutiva, (iii) estratégias evolutivas e, (V) eyolution strategies; genetic programming; evolutionary
programacéo genética. O desenvolvimento de ferramentas de;omputation; optimization.

software projeto emhardware e a interacdo com outras

metodologias da inteligéncia computacional, tais como ~

sistemas nebulosos e redes neurais artificiais sao abordadas. A4 INTRODUCAO

pesquisas no meio académico e indu§trial sdo tratadas dentrqy necessidade de projetistas e engenheiros de lidarem cor
de um espectro de avangos e perspectivas na area de automac@@iemas cada vez mais complexos, tem viabilizado a

industrial. Exemplos praticos da aplicabilidade de alguns identificacdo e controle de sistemas dificeis de serem
algoritmos  evolutivos  sdo  realizados na identificacdo modelados matematicamente (ndo-lineares e com atraso de
experimental de um processo térmico com a estimacdo doyansporte variante no tempo) pela utilizacdo da inteligéncia
arraso de fransporte, e na sintonia de um controlador compuytacional IC). A utilizacdo delC combinada a teoria

proporcional-integral-derivativoP(D) para o controle de um  conyencional de controle é motivada pela adequagdo ao
sistema nao-linear de regulacéo de nivel. tratamento de restricdes e satisfacdo de requisitos de robustez

Palavras-Chave: Identificacdo de processos; modelagem; desempenho em projetos na area de automagao industrial.

controle inteligente; algoritmos ~ geneéticos; programagao A progressiva implementacdo destas técnicas, principalmente
evolutiva; ~estratégias evolutivas; programacgdo genetica; partir dos anos 70, vem de encontro também a crescente
computagao evolutiva; otimizagao. necessidade de melhorar a eficiéncia das plantas industriais
pelo aumento da qualidade dos produtos, diminuicdo dos
impactos prejudiciais ao meio ambiente, diminuicdo de perdas,
além de outros fatores vinculados ao aprimoramento e
tratamento de deficiéncias de métodos classicos em sistemas d
controle.

Abstract: This paper presents an overview of evolutionary
computation applications in identification and control of
industrial processes. The evolutionary algorithms described
and analysed here are (i) genetic algorithms, (ii) evolutionary
programming, (iii) evolution strategies, and (iv) genetic
programming. The development of software tools, hardware o gesenvolvimento diC, por pesquisadores das mais diversas
design and interaction with others computational intelligence 4reas do conhecimento, tem levado a promissores resultado:
methodologies, such as fuzzy systems and artificial neural gyanto a abrangente aplicabilidade das técnicas inteligentes
networks are described. The researches carried out in academigzo apenas no meio cientifico. As aplicacbes industriais,
and industrial environments are approached from the pjjitares e produtos comerciais que empregam com sucessc
perspectives and evolution spectrum of the industrial gcnicas, tais como: sistemas nebulogogz, redes neurais
automation area. Practical examples of the evolution gyificiais, redes neurais nebulosas, computacdo evolutiva,

algorithms are applied to experimental identification of a gimylated annealingsistemas especialistas, sistemas hibridos
temperature process with time delay estimation, and to the inteligentes e teoria do caos, tém motivado crescentes
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(EvoNews, 1996; Katayameet alii, 1993; Linkens &

Nyongesa, 1996a).

A sabedoria da natureza manifestada através dos principios de
evolucdo natural, genética e selecdo natural tem inspirado e
provado ser um mecanismo poderoso para o aparecimento e
aperfeicoamento de seres vivos no nosso planeta por meio da

60, refinada recentemente por D.B. Fogel, G.H. Burgin,
P.J. Angeline, V.W. Porto e W. Atmar;

estratégias evolutivas, desenvolvidas na Alemanha, por I.
Rechenberg e H.P. Schwefel, na década de 60, com
posteriores aprimoramentos de G. Rudolph, H.-G. Beyer,
F. Kursawe, T. Back;

execucdo de procuras aleatérias no espaco de possiveis
sequéncias d®NA (deoxyribonucleic acid O conhecimento .
corrente sobre as caracteristicas da evolugdo natural biol6gica
levou alguns pesquisadores a tentarem utilizar os
procedimentos basicos da evolugdo natural como embasamentd
a implementagdo de algoritmos computacionais de busca
estocastica e métodos de otimizacao.

programacgdo genética, tratadas pelos pesquisadores J.R
Koza, J.P. Rice, K.E. Kinnear e P.J. Angeline;

sistemas classificadores, abordados na literatura por D.E.
Goldberg, J.H. Holland, S.F. Smith e S.W. Wilson.

O paradigmaCE atualmente tende a interagir de modo a dar

O paradigma computacional da computacdo evolutiva ou Ofigém ~aos denominados algoritmos  evolutivos ou
evolucionaria CE) imita um modelo rudimentar e simplificado ~ €volucionarios AES. A seguir apresenta-se uma breve base
do modelo da natureza como um processo adaptativo de busc€orica ~d05 paradigmas @E e os passos necessarios a sua
e otimizacdo que possibilite implementacdes computacionais. €xecucdo representados por pseudocodigos. Mais detalhe:
A CE sugere um mecanismo em que uma populacio de podem serﬂencontrgdos na seguinte literatura: Back & Schwefel
individuos (solucdes) visa melhorar, em média, a sua (1993), Backet alii (1997a), Davis (1991), Fogel (1995),
adequagdo em relagio ao ambiente, ou seja, o seu desempentfgoldberg  (1989), Holland (1975), Michalewicz (1992),
geral com respeito a um dado problema (Goldberg, 1989; Tanomaru (1995), entre outras referéncias.

Srinivas & Patnaik, 1994).

) 2.1 Algoritm néti
O presente artigo apresenta o estado da arte e as perspectivas goritmos Geneticos

de aplicacdo d&E no contexto de automacao industrial. A Os algoritmos genéticofAG9 foram desenvolvidos por J.H.
sec¢do 2 tem carater introdutorio e aborda os fundamentos dasHolland (1975) ndJniversity of MichiganOsAGssé&o técnicas
seguintes metodologias deE: (i) algoritmos genéticos, (i) ndo-deterministicas de busca, otimizagdo e aprendizagem de
programacdo evolutiva, (iii) estratégias evolutivas e, (iv) maquina, que manipulam um espaco de solucdes potenciais
programacdo genética. A secdo 3 abrange e descreve algumastilizando mecanismos inspirados nas teorias de selecdo natura
pesquisas, aplicacbes em identificacdo e controle de processogje C. Darwin e na genética de G. Mendel AGs sdo robustos
além de ferramentas esoftware hardwaree a utilizacao de e eficientes em espagos de procura irregulares,
algoritmos evolutivos em sistemas hibridos com metodologias multidimensionais e complexos, e caracterizam-se por
dalC. (Goldberg, 1994):

Os resultados praticos da aplicabilidadeCétena identificacdo .
experimental de um processo térmico com a estimacdo do
atraso de transporte e na sintonia de um control@tidrem .
controle de um sistema nédo-linear de regulacdo de nivel sdo
descritos e analisados na secdo 4. A secdo 5 é dedicada &

operarem em uma populacdo de pontos;
nao requererem derivadas;

trabalharem com a codificacdo de seu conjunto de

conclusdo e um breve panorama de perspectivas e ~ Parametros, nao ~com 0S  proprios  parametros
contribuicdes das metodologias @& no contexto de controle (representacéo binaria);
de processos. . - o ~

e realizarem transicdes probabilisticas, ndo regras

deterministicas;

2 COMPUTACAO EVOLUTIVA

Os métodos de busca e otimizagcdo, usualmente, s&o
classificados em técnicas baseadas em cdélculo, procura
aleatdéria e enumerativas. Os métodos guiados por procura
aleatoria s&o baseados em tecnicas enumerativas, contud@ys tradicionais AGS denominadosAGs candénicos,

utilizam-se de informacdo adicional para guiar a procura, e baseiam-se em nocdes dohema theorene building

suas maiores classes sdo os paradigmagmigated annealing ks e os individuos sdo representados por vetores
e daCE (Filho et alii, 1994). binarios (Holland, 1975), contudo esta representa¢do nac

Atualmente, aCE constitui-se numa alternativa as técnicas € universalmente aceita na literatura.

convencionais em busca e otimizacdo.Ck engloba um ] o 5
nimero crescente de metodologias, das quais as maisAlguns pesquisadores indicam que a representacao ree
relevantes s3o: (ponto flutuante) apresenta melhor desempenho em

_ o _ o relacdo a representacdo binaria para aplicacdes que
algoritmos genéticos, desenvolvidos principalmente por A.S. necessitem de tratamento de valores continuos, pois
géaczré ';é‘]'sgr‘zm%miga ;]éﬁrFf:;ano S.Hbolgglr?c?ri’s eg‘;:eDaapresenta mais compatibilidade, precisdo e rapidez de
Whitley, D.E. Goldberg, K. De Jong e J. Grefenstette; exe.CU(;?O' A representa_gao binaria € mais apropriada en

aplicacbes que requeiram o tratamento de valores
- programacéo evolutiva, desenvolvidas por L.J. Fogel, A.J. discretos (Davis, 1991; Janikow & Michalewicz, 1990;
Owens e M.J. Walsh, nos Estados Unidos, na década deMichalewicz, 1992).

* necessitarem apenas de informacéo sobre o valor de ume
funcdo objetivo para cada integrante da populagdo de
individuos.
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Contudo, o procedimento basico de otimizacaoAies

O operador de selegdo emprega o0 principio de

seja este com representacdo candnica ou real, utiliza-sesobrevivéncia dos individuos mais aptos, por meio de

de trés operadores basicos: selecdo, recombinacdo
mutacdo. Os AGs sao usualmente implementados
conforme os seguintes passos (Bécklii, 1997a; Fogel,
1995; Michalewicz, 1992):

() a populacéo inicial de parametros compreeRdmlucoes.
Cada uma das solugdes consiste de vetgres] {0,1}
(representagdo candnica) ®u 0 0" (representacgéo real).

@ma metafora aos processos de reproducdo assexuada
selecdo natural, de acordo com o grau de adaptacdo d
individuo. Os individuos séo selecionados de acordo com
uma probabilidade dada pela sua funcdo de adequacéo.

Um método de selecdo muito utilizado é o método da
roleta, onde cada individuo ocupa, em uma roleta, uma
area proporcional a sua funcéo de adequacao. Assim, ao

Estes parametros séo inicializados de acordo com umajndividuos com maior aptiddo é associada uma fatia

distribuicdo uniforme;

(ii) classificar cada solucde, i=[1,P], com relacdo ao calculo
da funcdo de adequac&inessy, ou seja, avalia-se o grau

maior da roleta e vice-versa. Outros exemplos de formas
de selecdo séo: ranqueamentweeder tournament
steady-stateBoltzmann, entre outras. Mais detalhes das

de adaptacao de cada individuo da populagdo em relagéo adliversas formas de configuragdo dos operadores de

problema;

(iii) selecionar os individuos mais aptos de acordo com a
estratégia de selec¢éo;

(iv) aplicar os operadores genéticos de recombinacdo e

mutacao;
(v) gerar uma nova populacéo; e

(vi) repetir os passos (ii) a (v) até que uma condicdo de parad
seja satisfeita.

O procedimento mencionado paraAgss nas etapas (i) a

(vi), podem ser sintetizados pelo pseudocddigo de seu

ciclo evolutivo, conforme apresentado na Figura 1 (B&ck
& Schwefel, 1993).

t:=0;
inicializar: P(0):={&,(0), a( 0),...,a, (0)}
avaliar: P(0):{ & &,( 0),®( ay( 0),....2( &, (0))}

enguanto uma condicdo de parada nao é satisfeita

{

realizar mutacaol (t): = my,,( K 1)

avaliar: P (t):{ & ay( 1)), & &y 1),....P( 8, (1)}
selecionarP(t+1):= s, ( P( 1)

ti=t+1;

}

Figura 1. Pseudocodigo basico dosGs

As convenc0es utilizadas na Figura 1, sdo as seguintes:
a: individuo da populagéo antiga;
a': individuo da populacao atual;
a: numero de individuos (populacao);

P(t):={a(1,ay1,...,a (t)}: populagdo antiga no tempo
(geragao};

P (t):{a(t),ay1,...,a (1)}: populagdo atual no tempo
(geragao};
@:1 - O: mapeamento do funcdo de adequacéao;

Mon: Operador de mutagéo com parametros de cor@wie

Ses: Operador de selegdos,,: 19 - 19;
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selecdo podem ser encontrados em Baicklii (1997a),
Goldberg (1989) e Tanomaru (1995).

O operador genético de recombinacawogsovey é

responsavel pela troca de material genético entre 0s
individuos com probabilidade de reproduzirem mais
frequentemente “bons” individuos, ou seja, mais aptos ao
ambiente. O operador de mutacgéo implica na modificacdo

do valor de cada gene de um individuo e visa restaurar c

3material genético perdido ou ndo explorado em uma

populacao visando prevenir a convergéncia prematura do
AG para solugfes sub-6timas.

A definicdo dos parametros intrinsecos af&s
geralmente sdo determinados heuristicamente, tais como
tamanho da populacdo, tamanho da estrutura dos
individuos, probabilidade de utilizacdo dos operadores
genéticos.

Apesar de intensas pesquisas na area, principalmente cor
o0 emprego de métodos de adaptacdo dindmica dos
parametros de controle ddsGs ndo existe uma regra
deterministica para o projetista estipular o tamanho da
populacdo e probabilidade dos operadores genéticos de
modo a obter-se uma adequada relagdo quanto ao
topicos de diversidade na populacdo e a capacidade dt
convergéncia doAGs

A literatura menciona que as configuracbes adotadas ern
AGs (representacdo binaria) utilizam usualmente o
tamanho da populacdo entre 30 e 200, probabilidade de
recombinacéo entre 0.5 e 1.0 e probabilidade de mutacac
entre 0.001 e 0.05 (Davis, 1991; Srinivas & Patnaik,
1994).

2.2 Programacéo Evolutiva

A programacao evolutivaPE) é uma classe dakE que
utiliza os conceitos de evolucdo para gerar
progressivamente solugbes apropriadas em ambientes
estaticos ou mesmo que mudam dinamicamente.

A PE, bem como as estratégias evolutivas, descritas a
seguir no item 2.3, diferem d@d¥Gs pois sdo técnicas

que simulam a evolucdo enfatizando a ligagcéo
comportamental (relagdo fenotipica) entre as populagdes
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geradas (ancestrais e descendentes), mais que a ligacawii) repetir os passos (ii) a (vi) até que uma condicdo de
genética. parada seja satisfeita.

A PE desenvolvida por L.J. Fogel (1962, 1964) na O procedimento mencionado para o paraditBapodem ser
National Science Foundatipteve seu enfoque inicial na  Sintetizados pelo pseudocédigo apresentado na Figura 2 (Back
evolucdo de maquinas de estado finito. A transformagdo® Schwefel, 1993, Backt alii, 1997a).
de sequéncias de simbolos de entrada em sequéncias ¢ [t .= 0

simbolos de saida pelas maquinas de estado finito visave |. . . . o

tratar a predicdo de séries temporais baseando-se er inicializar: P(0):={ a,(0),8,(0.....,( 0}

anteriormente  informacBes  disponiveis. APE,
posteriormente, foi estendida para problemas de
otimizagao de parametros.

O procedimento de otimizacdo pdRE € usualmente

implementado conforme o0s seguintes passos (Fogel,

1994, 1995):

() a populacao inicial de parametros compreeRdmlucoes.
Cada uma dos individudsx; ,0,; ) consiste de vetores de

solugBesx [0 O, e desvio padrdog,, O O}, i=[1,P],

avaliar: P(0):{ & a,( 0),®( ay( 0),...,®( aﬂ(O))}
enquanto uma condicdo de parada ndo é satisfeita

{
realizar mutacédoP (t): = my( R 1))

avaliar: P (t):{ & a'l( 1), & a'z( ),...,.9( ai/\( )}
selecionarP(t+1):=s,( P( )T Q

t:=t+1,

}

Figura 2. Pseudocddigo basico dae

com suas dimens@es correspondendo a um dado nimero de

pardmetros a serem otimizados. Os componentes de;cada
e 0s componentes de;, i=[1,P], sdo selecionados de
acordo com uma distribuicdo uniforme em intervalo
especificada priori;

(ii) cada solucéox, i=[1,P], é classificada com relagdo a
funcéo de adequacéo;

(iii) cada vetor de solucdo ancest{a; ,0,; ), i=[1,P], cria
somente um vetor solucdo descendefie’,0,;' ), de
acordo com as seguintes equacgoes:

L : U oo,(j)L

Uxi(]):O-xi(J)'i-NH)XI—E (1)

" o¢c

X (1)=%(i)*+N(a,(j), FlLn] 2)

onde x(j), x (), o«(), e oi’(j) denotam oj-ésimo
componente dos vetorex, X, Oi, € 0.,
respectivamente. O termdN(u,0x) denota uma
variavel aleatoria Gaussiana com mégia desvio
padraooy, ec constitui-se de uma constante de escala;

(iv) cada vetor solucdo descendemtg i=[1,P], é
avaliado com relacdo a funcéo de adequacéao;

(v) comparagfes sdo conduzidas sobre todas e&s’
solugbes,i=[1,P]. Para cada solucddk oponentes

As convencgdes utilizadas na Figura 2, sdo andlogas as
apresentadas na Figura 1, diferenciando-se apenas pela
seguintes convengoes:

u = 1: tamanho da populagédo ancestral;
A= 1: tamanho da populagdo descendente;
Mom: Operador de mutagéo com parametros de corBoig

| H-

So: Operador de selegdds,,: (17 O 1#1) -

QU{d, P(t)}: conjunto de individuos considerados pela
adicao de passos de selecéo, isto é, solucbes ancestrais.

2.3 Estratégias Evolutivas

As estratégias evolutiva€lEg foram desenvolvidas para a
resolugéo de problemas técnicos de otimizagdo em engenharia
Atualmente, constituem-se de importantes algoritmos
computacionais em problemas de otimizacao de parametros.

A primeira EE desenvolvida foi &EE-(1+1), proposta por I.
Rechenberg (1965) e H.-P. Schwefel (1965), Hermann
Fottinger Institutefor Hydrodynamicsia Technical University

of Berlin, em experimentos realizados em um processo tunel de
vento (Backet alii, 1997b).

A EE-(1+1), vem sendo progressivamente generalizada por
variantes do nimero de ancestrais (pgis)l, e niumero de

(adota-sek=10) sao sele~ci0nad0s a!eatoriamente de descendentes (filhos)>1, por geracdo. AEEs com Varios
todos os vetores solucdo ancestrais e descendent€gembros fulti-membered ttm o embasamento  biologico

com igual probabilidade. Em cada comparagao, se arelacionado a caracteristicas de poligenia (caracteristica do

solucdo considerada oferece pelo menos
desempenho
selecionado aleatoriamente, ela recebe uma “vitéria”;

(vi) das P solucdes dex e x’, i=[1,P], os vetores
solugdes que apresentam mais ‘“vitérias”

um fenétipo de um individuo é influenciada por diversos genes) e
tdo adequado quanto o0 oponentepleiotropia (capacidade de um gene influenciar diversas

caracteristicas dos fenétipos).

As EEs com multimembros sdo divididas de acordo com o

sio Mmecanismo de selegdo, em: fijus strategyou EE-(u+A)

selecionados para serem ancestrais (pais) na proximaugerem ancestrais produzi filhos, ap6s o ancestrais e

populacdo, sendo que os veto®$ e o, a elas

associados sao também incluidos;

16 SBA Controle & Automacéo Vol. 10 no. 01/ Jan., Fev., Mar, Abril de 1999

0s A descendentes competem pela sobrevivéncia eofiima
strategyou EE-(u,A), onde osA descendentes competem para
sobreviver e os ancestrais sdo completamente substituidos :



cada geracéo (Coelho & Coelho, 1998a; Soucek & IRIS Group,

1992).

Os individuos, (X, ,0,, ), de maneira analoga BE, s&o

2.4 Programacao Genética

A programacdo genéticaPG) é uma forma deCE que
distingue-se por seu particular conjunto de escolhas para a

diretamente representados por vetores de valores reais/ePresentacdo, projeto de operadores genéticos e avaliagéo d

x, 0 0" e incorporam um vetor adicional desvio padréo,
n
o, 004,

O operador de mutacdo opera em cada varigvgbela adicdo

de numeros aleatorios normalmente distribuidos com média

zero e variénciaviz, regidos pela notagatl(o,qz). Um novo

vetor solugéo(x{ ,olxi) pode ser criado por uma regra de
atualizacdo com distribuicdo lognormal, tal que:

o =0, Edaxp(r'm(ol)wmi (01) (3)
Lo Og(DE .
(D= %()+NO~=C FLn (4)

onde a mutacdo dg,; € baseada em um fator de busca global
T'IN(0,) e um fator de busca locat [N;(01) . Estes

fatores séo regidos pelas seguintes equagoes:

r=(y2vn)” 5)
r'=(van)” (6)

onden é o niumero de dimensbes da funcdo que estd send
otimizada.

Os operadores de recombinacdo s&o similares
implementados em representagdo real AGs (Michalewicz,
1992). Entre as opcdes tém-se a recombinacdo discreta,

operacao de recombinacdo (Back & Schwefel, 1993).

A implementacdo deEEs apresenta diversas variantes,
destacando-se &E-(u,k,A,p) contemporaneas e &Es com

mecanismos de auto-adaptacdo através da realizagédo déj

mutacdes correlacionadas (Back & Schwefel, 1993; Beyer,
1995; Coelho & Coelho, 1998a; Rudolph, 1992). O
pseudocddigo bésico do ciclo evolutivo dBEs ndo é

apresentado, pois trata-se de um procedimento analogo ao

pseudocodigo d®E, conforme tratado na Figura 2. Contudo,
guanto as caracteristicas daks em relagdo &E existem
algumas diferencas.

A selegc8o n&E é tipicamente probabilistica realizada através
detournamentenquanto naEEsé deterministica. A operagéo
de mutacdo naPE, usualmente, utiliza-se de distribuicdo
Gaussiana, enquanto ndsSEs é utilizada mutagdo com
distribuicdo lognormal. Apesar que existem estudos

o

aos

funcdo de adequacdo. RG constitui-se também de uma
extensdo doAGsno tratamento da complexidade de estruturas
computacionais, visando a obtencdo de solu¢des potenciais en
um ambiente que imite o processo de Darwin (Howard &
D’Angelo, 1995; Koza, 1992).

A PG utiliza um desenvolvimento eficiente de estrutura de
dados para a geracdo de expressbes simbdlicas e execut
regressdes simbolicas direcionando a determinacdo simultanee
da estrutura e complexidade requerida pelo modelo durante o
processo evolutivo. A resolu¢cdo de um problema atrave$de
pode ser tratado como uma busca através de possiveis
combinagbes de expressbes simbdlicas definidas pelo
projetista. Cada expressdo é codificada em uma estrutura en
arvore, também denominada de programa computacional,
apresentando um comprimento variavel e subdividida em nés.

Os elementos d&G séo tipicamente conjuntos fixos de
simbolos selecionados no tratamento da solugéo de problema
em dominio de interesse, permitindo a otimizacdo de uma
estrutura em arvore de maneira mais apropriada que apenas pc
parametros numéricos. Os elementosP@asao divididos em
dois alfabetos, um funcional e outro terminal. O alfabeto
funcional (ndo-terminal) é constituido, por exemplo, por um
conjunto {+, -, *, /,sqrt, log, exp In, abs and, or}, que inclui
operacdes aritméticas, fungcdes matematicas, operacdes logica
condicionais. O alfabeto terminal € um conjunto que inclui
entradas (variaveis) apropriados para o dominio do problema,
valores constantes e nimeros.

O espago de busca é um hiperespaco de todas as possive
composicdes de funcdes que podem ser recursivamente

; L ~ oo acompostas pelo alfabeto funcional e terminal. As expressdes
intermediaria (local e global) ou mesmo a ndo realizacdo da

simbdlicas §-expressionsde uma linguagem de programacao
LISP (List Processing sdo uma maneira especialmente
conveniente de criar e manipular as composicoes de fungdes
terminais. Estes expressfes simbolicas &b correspondem
iretamente a umaarse treeque é internamente criada por
muitos compiladores (Koza, 1992, 1994). A Figura 3 apresenta
um diagrama de blocos tipico de uma arvor®@e

[ ] n6 n&o-terminal

O no terminal

Figura 3. Diagrama de blocos tipico de arvore efG.

comparativos do emprego de distribuicio de Cauchy e A operacao de recombinagdo € implementada por meio de sub.

uniforme nos operadores de mutacdo, em ankiae EEs
(Backet alii, 1997a, 1997b).

A operacdo de recombinacao PR caracteriza-se por abstrair

arvores de individuos aleatoriamente selecionados e pela
execucdo de permutacdes de termos das arvores. As operaco
de mutacdo consistem, geralmente, da troca de genes con
imposicao de restricdes pelo projetista (Mckyalii, 19964,

a evolugdo a nivel de populagdo, onde diversas espéciesl996b; Grayet alii, 1996; Poli & Langdon, 1998).

competem para obter parte dos recursos, enquantgHma
reproducao realiza-se a nivel de comportamento individual
(Béack & Schwefel, 1993; Coelho & Coelho, 1998a; Heitkoetter
& Beasley, 1996).
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O procedimento de otimizagdo pB6G pode ser dividido em
um numero seqiencial de passos (Béicalii, 1997a; Howard
& D’Angelo, 1995):
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(i) criar aleatoriamente com distribuicdo uniforme uma

populacdo de arvores, provendo expressfes simbdlicas; y(K) [[] n6 nao-terminal
(i) avaliar cada arvore atribuindo-lhe o valor da funcéo de T O n6 terminal

adequacao; /

o

(iii) utilizar uma técnica de reproducdo pré-definida e assim

copiar as arvores existentes para uma nova geracso; -
(iv) aplicar o operador de recombinagdo em um conjunto de

arvores ancestrais escolhidas aleatoriamente;

(v) aplicar o operador de mutagéo;

(vi) repetir os passos (ii) a (v) até que uma condigcéo de parac (i) &rvore descendente i1
seja satisfeita.

Durante a operacdo de recombinacdo duas &rvores sédo
escolhidas utilizando-se um dos métodos de selecdo de forma
similar aos métodos de selecdo tratados p&as A operacao

de recombinagdo deve preservar a sintaxe das expressdes y(k) [ ]né néo-terminal
simbodlicas. Em outras palavras, a aplicacdo dos operadores O ; inal
genéticos deve produzir uma equacao que possa ser avaliada. no termina

Por exemplo, uma sub-arvore é selecionada aleatoriamente de
uma arvore ancestral (paij b é entdo trocada com uma sub-
arvore aleatoriamente escolhida da arvore ancestral gai) n -

As arvores criadas sdo entdo inseridasnating poolque sera
utilizado para formar a préxima geracdo. Uma operagédo de
recombinacgéo valida € apresentada a seguir, onde duas &rvore

ncestrai nform resen na Figura 4, sao tr .
ancestrais, conforme apresentadas na Figura 4, séo tratadas (i) &rvore descendente A2

y(k) [] n6 n&o-terminal Figura 5. Representacao das estruturas arvores
) . descendentes resultantes da aplicacdo do operador de
(O n6 terminal recombinag&o enPG.

O operador de mutacéo visa facilitar a exploracéo de diferentes
partes do espaco de busca. A mutacdo cria um individuo

- modificado que é copiado para a proxima geragdo da
populacdo. A mutacdo consiste em sintese de uma mudang:
aleatéria de uma fun¢do, uma entrada ou uma constante en
uma expressao simbdlica de uma populacdo (Bzichlii,
1997a).

(i) arvore ancestral rf 1 Exemplo da aplicagéo do operador de mutacéo é a mudanca d
né terminal de valor constante 15 da arvore apresentada ne
Figura 5(ii) para o valor 21, sendo esta operacdo mostrada ne

y(k) [] n6 ndo-terminal Figura 6.

y(k) [] n6 n&o-terminal

O noé terminal

n
(ii) arvore ancestral r* 2

Figura 4. Representacao das estruturas arvores
ancestrais enPG.

O no terminal

Figura 6. Exemplo da operacdo de mutacéo utilizando-
se a arvore apresentada na Figura 5(ii).

Apos a operagdo de recombinagdo em sub-arvores resulta ngs PG tem sido utilizada em diversas areas do conhecimento,
criacdo de duas arvores descendentes (filhos), conformetais como: desenvolvimento de sistemas de classificacdo de
apresentadas na Figura 5. imagens, projeto de filtros, equacdes apropriadas de sistema:
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de equacBes ndo-lineares de sistemas cadticos, inducdo dg APL|CAQ(~)ES EM |DENT|F|CAQAO E

arvore de decisdo, deteccdo de caracteristicas, otimizagdo e CONTROLE DE PROCESSOS
evolucdo de redes neurais artificiais (Kinnear, 1994; Maay

alii, 1996a; 1996b). Mais informacGes referentes a base tedricaO potencial de aplicabilidade d2E nas mais diversas areas

e aplicagbes d®G podem ser encontrados em Béaakalii gue interagem com automac¢do industrial e desenvolvimento
(1997a), Kinnear (1994), Koza (1992,1994), e Soucek & The tecnologico séo descritos e abordados a seguir.

IRIS Group (1992).

3.1 Identificagéo e Linearizacéo de
AEs Processos

Os AEs apresentam similaridades no processo evolutivo, A idéia béasica da identificacdo de sistemas é permitir a
contudo algumas caracteristicas diferem de uma técnica paraconstrucdo de modelos matematicos de um sistema dinamica
outra e estdo resumidas na Tabela 1. Contudo, € necessariaseado em medidas, efetuado pelo ajuste de parametros cor
ressaltar que existem variantesAtes e na literatura tem sido um dado modelo até que a saida coincida ti0 bem quanto
propostas metodologias que apresentam caracteristicas distintapossivel com as saidas medidas.

ou mesmo combinacado das apresentadas na Tabela 1.

2.5 Resumo das Caracteristicas dos

As aplicagbes d€E, propostas na literatura, tém abordado a

identificacdo de processos lineares com estimativa do atraso de
transporte, linearizagdo de processos ndo-lineares, incluindo-se
neste contexto processos mono e multivaridveis, além de

Tabela 1. Caracteristicas do#Es.

(i) representacdo

AE [ usual variante comparativos com técnicas convencionais em identificacéo,
AG | binaria inteira / real tais como minimos quadrados recursivMQR), MQR
PE |real hibrida inteira / redl ortogonal e filtro de Kalman estendido (Fleming & Fonseca,
EE |real hibrida inteira / real 1993; Taret alii, 1995).
I?G comprlmenEo variavel comprimento variavel Os pesquisadores Kristinsson & Dumont (1992) tratam a
(ii) auto-adaptacao identificacdo de processos paGs e realizam comparacdes
AG | nenhuma com a técnica da variavel instrumental recursiva. Flockton &
PE | utiliza desvio-padréo e covariancia White (1993) descrevem a identificacdo de polos e zeros para
EE | utiliza desvio-padréo e covarianéia codificagdo da estrutura e coeficientes de um filtro digital por
PG | nenhuma AGs Tan & Li (1995) apresentam o desenvolvimentoAds
(iii) funcdo de adequacéo para sistgmas de identificacdo do tipo notma no dominio
AG | ndo ha conhecimento das propriedades da frequéncia, em gphcaf;oes de cpn@role robus_tcet Lalii
PE | conhecimento da dimensad (e variaveisy (1995). tratam a _utilizagao qé‘G .h.'b”dNO com S|m_ulate:d
. - ~ —— annealing em problemas de identificacdo e linearizacdo de
EE | conhecimento da dimensad (e variaveisy
— . . processos.

PG | ndo ha conhecimento das propriedades
(iv) selecdo Chenet alii (1996) aplicouCE em problemas de linearizagdo
AG | probabilistica, preservativa no dominio da freqiéncia de sistemddMO (Multi-Input
PE | competitiva Multi-Outpu) em um sistema néo-linear de regulacéo de nivel.
EE | deterministica, extintiva Enquanto, Li & Jeon (1993) tratam a utilizac&oAles para
PG | probabilistica, preservativa identificacdo dos regressores de sistetNARX (Non-linear

= AutoRegressive model structure eXogenous ihputsfetuam
(v) operacao

uma abrangente comparacdo com o algoritmo NWIR

AE | recombinacéo mutacéo ortogonal.

AG | operador principal operador secundario

PE | operador secundério operador principal Ma & Wu (1995) utilizamPE em identificacdo de parametros
(Gaussiano) de um gerador. Kinet alii (1996) aplicam um mecanismo de

EE operador secundario operador principa| acelera(;éo deREe o empregam na identificagéo e controle de
(lognormal) uma mesa X-Y. Coelho & Coelho (1998a) apresentam um

PG | operador principal operador secundario estudollcom;?.ara(;ivo déGsI EEs eéAthibr??o comsimulate? .

= — —— annealingaplicado a problemas de identificacdo e controle de
Sonvengoes (referéncias bibliograficas) processos experimentais. Faréinalii (1997) aplicam o#\Gs

Mi

a W N

chalewicz (1992)

Backet alii (1997a, 1997b)

Backet alii (1997a), Fogel (1995)
Kinnear (1994), Koza (1992, 1994)
Back & Schwefel (1993); Beyer (1995)

Os modelos apresentados na Tabela 1 tém sido aplicado
em problemas nos mais diversos campos da engenhari
ciéncias naturais e econdmia,

aplica

¢bes com caracteristicas nao

multimodais e multiobjetivo.

principalmente em

em identificacdo de sistemas discretos, este um procedimentc
relevante a aplicacdo de técnicas de controle preditivo baseadc
em modelo. Leeet alii (1997) tratam o problema de
modelagem em sistemas de poténciaRi&r

§oza (1992) apresenta um procedimento de identificacdo pela
utilizacdo dePG visando encontrar uma funcéo da resposta ao

<”}mpulso de um sistema linear invariante no tempo. A

modelagem matematica de processos quimicos complexos, tai

Cconvexas, como uma coluna de destilagdo e um processo de manufatura
tem sido realizada pela utilizacdo da metodol&ftaaliada a

procedimentos de analise estatistica, como alternativa a
modelagem por técnicas de regressao e redes neurais artificiai

séo propostos por McKagt alii (1996a; 1996b).
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3.2 Controle de Processos Marrison & Stengel (1997) tratam o projeto de compensadores
) ] ) - em sistemas controle robusto aplicando métodos de busce
O projeto e a conﬂgur:ilgéo em S|$temas de co_ntrole utilizando- gjeatoria eAGs Patton & Liu (1994) propdem o projeto de
se do paradigm&E tém abrangido uma variada gama de controladores robustoBlIMO combinadoAGs a otimizacio
aplicacbes. As metodologias deE tém sido empregadas  paseada em gradiente. Saravanan (1995) apresenta a utilizaca
devido as seguintes caracteristicas: de PE na sintese de controladores 6timos em uma variedade de
+ tratamento adequado de sistemas sujeitos a restrigdes;problemas que dependem da otimizacdo de um indice de
« ndo requerimento de informacbes relativas a desempenho. O projeto de controle de estrutura variavel por

derivadas, estas usualmente necessarias nos métodd&cs € proposto por Lin & Chen (1995). Projeto de
convencionais de otimizacao; controladores que satisfagcam o critérioHeH,, em processos

~ e ~ . SISO (Single-Input Single-Output(Chen et alii, 1995) e
¢ adeq'ug.(;ao a mplementagao em paralglo, o MIMO (Parag & Lewin, 1996) também tém sido tratados na
* possibilidade de utilizagdo do conhecimeatgriori literatura.
pelo projetista; e
« adequacdo para lidarem com sistemas complexos €A PG tem sido tratada em problemas de controle otimo que

espacos de busca multimodais e multiobjetivo envolvem a descri¢cdo de sistemas dindmicos por variaveis de
estado, como o tratamento diferenciado do classico problema

A CE é uma ferramenta robusta em configuracéo e projeto de de controle do péndulo invertido (Koza, 1992, 1994: Soucek &
sistemas de controle, todavia geralmente € empregada atravéJhe IRIS Group, 1992).
de um procedimentoff-line. A sintonia do controlador de trés

parametrosPID e controlador por alocacéo de poélos GE Apesar das limita¢des oriundas da alta demanda computaciona
tém sido descritas e analisadas por varios pesquisadores énerente as metodologias @&, em algumas circunstancias é
aplicada em diversos processos do meio industrial. possivel abordar aplicagBes em tempo real, usualmente quand

0 modelo do processo é avaliado e o periodo de tempo é longc
Porter & Jones (1992) apresentam o projeto e sintonia deo suficiente para permitir o processamento e convergéncia dos
controlePID via AGspara processos monovariaveis. Krohling AEs
(1997) apresenta o projeto de contr8lD para rejeicdo de
distlrbios pela utilizacdo de funcdes de penalizagio eA@ss  Outra situagcdo € quando GE é utilizada direcionando a

aplicados a otimizag&o e cooperando entre si. adaptacaon-lineem um controlador projetado adequadamente
a priori. Porém, para aplicacdo das otimizacdes propostas,
O problema de regulagéo de sistemas hidraulicosA@a é existe a necessidade de processamento rapido da informagac
tratada por Nordvik & Renders (1991). O controle de um pois a convergéncia das metodologiasGfe € lenta, o que
péndulo invertido pela utilizagdo de contrdd@ng-bang é exige a aplicagdo de sistemas paralelos e/ou distribuidos de alt

apresentado por Kawagit alii (1994). Dimeo & Lee (1994)  velocidade de processamento (Linkens & Nyongesa, 1995).
apresenta o projeto e sintonia de contRlle MIMO aplicado

a uma caldeira. Varse&t alii (1993) tratam o projeto e a  Outra area em constante avango € a de sistemas autbnomo:
sintonia de controladores paAGsaplicados ao controle de um  controle de trajetéria de veiculos, mecatrénica e robotica.
péndulo invertido. Fogel (1995) apresenta um procedimento Cavalcanti & Sales Jr. (1996) aplicam & hibrido, baseado
para identificacdo e controle visando o equilibrio de um emAG e PE, no controle e posicionamento de péndulos de
péndulo invertido utilizandoPE. Chipperfield & Fleming inico e duplo bragos. Ramos & Barone (1994) empregam 0s
(1996) apresentam uroverview da aplicacdo deAGs em AGsem controle de trajetoria de um veiculo.

controle de processos. . . _ _
Variane & Bennaton (1996) utilizarhGs na sintonia de

Aplicacdes militares e espaciais tém sido realizadas, mesmocontroladores convencionais aplicados ao controle de um
que simuladas. Rock & Hirsh (1993) apresentam as vantagensmanipulador robdtico. Koza (1992, 1994) apresenta a
e desvantagens da aplicacdo AlEs em projeto de avibes.  utilizacdo dePG em controle de robGs moveis, desvio de
Schultz & Grefenstette (1990) utilizam técnicas evolutivas ao obstaculos, além do tratamento do problema classico na area d
problema do aprendizado de planos taticos em um simuladorcontrole inteligente denominadiaick backer-upperFukuda &

de vbo. Hull & Johnson (1994) aplica&Gs no projeto de ~ Shibata (1994) apresentam uaverview da aplicagéo de
controle LQR (Linear Quadratic Regulatyrem controle de controle neural, nebulosaAEsem robdtica.

trajetéria de misseis. Zuo (1995) trata o projeto de controlador

adaptativo digital poAGsaplicado a um modelo de simulaggo S Mmetodologias d€E combinadas com outras técnicaside
de uma estac&o espacial. podem ser configuradas nos trés niveis do sistema, por

exemplo, em controle adaptativo nebuloso para adaptacdo nc
Os aspectos relativos a otimizagdo multiobjetivo e esquemasnivel de execugdo AEsno gerenciamento eficiente da escolha
baseados na definicdo de otimalidade de Pareto tém sido alvode uma estratégia Otima de coordenacéo e apropriado
de pesquisas por Chipperfield & Fleming (1996) e Fonseca & sequenciamento de operagcBes abrangendo os niveis d
Fleming (1995). Liu & Patton (1994) apresentam o coordenacdo e planejamento (letealii, 1997; Passino, 1995;
desenvolvimento de algoritmos de otimizagdo multiobjetivo Sanzet alii, 1994).
para controle robusto multivariavel pAGs Takahashet alii
(199.7) . gpresentam um_ metodologia de otimizacéo 3.3 Sistemas Hibridos
multiobjetivo H,/H., em projeto de compensadored para
sistemas sujeitos a perturbacdes e incertezas paramétricas. Esfeiversas metodologias d€ combinadas £E sdo propostas
estudo apresenta uma comparacdo de desempenho &a literatura, destacam-se a hibridizacdo com a teoria de
complexidade computacional da&sem relacdo a algoritmos ~ controle convencional, sistemas especialistas, redes neurais
baseados em gradiente. artificiais, sistemas nebulosos eimulated annealing
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(Dracopoulos & Jones, 1995; Schaffer, 1994; Linkens &
Nyongesa, 1996b).

A configuracdo, projeto e sintonia de controladores logicos
nebulososCLNg sdo confiados ao conhecimento heuristico do
projetista, o que abre a perspectiva da utilizacd&€BHeom

learning e aplicam esta configuracdo em diversos problemas de
controle. Yao & Liu (1997) apresentam um novo sistema
evolutivo para projeto d@NAspor PE.

Ichikawa & Sawa (1992) aplicahGs para o aprendizado de
controladores neurais diretos em processos simulados.

diversas variantes possiveis, principalmente em processosDracopoulos & Jones (1995) propéem o projeto de
monovarigveis. Além disso, o projeto pode ser estendido paracontroladores neural evolutivos aplicados em controle de um

tratamento de processos multivariaveis.

modelo de satélite. Coelho & Coelho (1998b) apresentam o
projeto de sistemas hibridos inteligentes pela sinerg@Loés

Os enfoques usuais sdo em otimizacdo de fatores de escalarNAse CE aplicados a controle de processos. Schaffer (1994)

funcdes de pertinéncia e base de regrasCI¢s hibridos com
CE servem a configuracdo de controladoRt3, Pl ou PID,

controle adaptativo nebuloso (direto e indireto) e projetos de

sistemas auto-ajustaveis.

apresenta unoverviewdas possibilidades de combinacdes de
AGscomRNAse sistemas nebulosos.

Um indice bibliografico deCE aplicado a area de controle de
processos é detalhado e classificado por Alander (1995),

Na literatura sdo encontrados diversos exemplos da gprangendo identificacdo, controle, otimizagdo, robética,

combinagcdo de sistemas nebulosoE Karr & Sharma
(1994) propdem a otimizagdo de um sistema de contrghtide
baseado em légica nebulosaA&s. Back & Kursawe (1994)
apresentam unoverview da utilizacdo deAGs e EEs na
sintonia das fun¢des de pertinénciaCleNs

Gomide & Gudwin (1994) apresentam uma introducdo aos
principios e idéias que fundamentam ©ENs em geral,
tratando também a aplicacdo d¥Gs no projeto destes
controladores. Dumitrache & Buiu (1995) apresentam o projeto
e andlise d€LNspor AGsaplicado em controle de um sistema
truck backer-upperlnoueet alii (1997), Hoffmann & Pfister
(1994), Linkens & Nyongesa (1995, 1996a) apresentam
diversos métodos de projeto @eNspor AGs

Algoritmos desimulated annealingprincipios evolutivos de
Lamarck e efeito Baldwin tém sido combinadoSHE visando

sistemas hibridos dBNAse CLNs combinados &E, entre
outras areas correlacionadas.

Outras éareas correlacionadas a automacéao industrial, que vén
abrigando intensas pesquisas, sdo projeto de circuit&s
(Bright & Arslan, 1996), escalonamento, identificacdo e
tratamento de problemas do tipoit commitmenem sistemas

de poténcia (Orero & Irving, 1996; Sheb#t alii, 1996),
projeto de sistemas e pacotes @ACSD (Computer-Aided
Control System Desiyre CAE (Computer-Aided Engineering
(Drechsleret alii, 1996; Galantet alii, 1993) e integracéo de
sistemas (Magid & Dawoud, 1995).

Outras técnicas dEE que ndo foram avaliados neste artigo,
como os sistemas classificadores, sdo tratadas em aplicacde
para controle de processos por pesquisadores, a citar Huang &
Fogarty (1991), Linkens & Nyongesa (1995), Odetayo &

aumentar a velocidade de convergéncia dos métodos frente ayicGregor (1988), e Hahnert IIl & Ralston (1995).

buscas locais (Ghoshragt alii, 1995; Kennedy, 1993). As

técnicas deCE caracterizam-se por serem robustas e eficientes
em busca globais, contudo deficientes quanto a ajustes finos

nos valores obtidos (Coelho & Coelho, 1998aet alii, 1995).

O paradigma computacion@E pode ser combinado com as
redes neurais artificiaifR(NA3 de trés maneiras: (i) otimizacéo

das conexdes e ajuste dos pesos, (ii) otimizacao da topologia d

3.4 Ferramentas de Software e Hardware

Entre as diversas ferramentas e ambientes computacionais
disponiveis e aplicadas em identificacdo e controle de
processos tém-se #$5sno ambiente dMMATLAB (FlexToo),

ae nossoftwaresGENOCOP GENESISGENEsY® GENITOR

RNAe, (iii) ajuste das regras de aprendizado (coeficiente de pentre as ferramentas que utilizaBEs e PE existem, por

aprendizado, fator de momento e func¢des de ativagao).

As RNAsséao aplicadas em identificacdo paramétrica linear e
principalmenteblack-boxde modelos dinamicos nédo-lineares,
com estruturaNFIR (Non-linear Finite Impulse Response
mode), NARX NOE (Non-linear Output Error modgl
NARMAX(Non-linear AutoRegressive Moving Average model
structure with eXogenous input&BJ (Non-linear Box-Jenkin

model structurg ou por representacdo em espaco de estadosijstg

sao tratadas na literatura.

As arquiteturas deRNAs geralmente tratadas sao as
feedforward multicamadas e feedback (recorrentes),
abrangendo, entre outras,RNAsde Hopfield,LVQ (Learning
Vector Quantizatioy) ART (Adaptive Resonance Thepry
CMAC (Cerebellar Model Articulation Controllgr

A &rea denominadaeurocontrolestuda a aplicagdo @E em
estratégias hibridas com B&Asem controle supervisionado,

controle inverso direto e controle adaptativo neural. Saravanan

& Fogel (1995) tratam o controle de um péndulo invertido
duplo por otimizacao evolutiva de um controlador neural. Zitar

& Hassoun (1995) propdem o projeto de controladores neurais

por AG assistido por um sistema baseado r@inforcement
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exemplo, cESCaPaDEe oLICE. Enquanto que, para execucao
de PG, h4 implementacdes usualmente &SP ou C++,
exemplos saoGPEIST GPQUICK GEPETTO e GPC++
(Chipperfield & Fleming, 1996; Maet alii, 1996).

Quanto aos sistemas hibridos inteligentes, tém&Gensyne o
NeuroShell 2 que utilizamCE para otimizacdo d&NAs e o
EnGENEous que alia aCE com sistemas especialistas. Uma
detalhada e abrangente de ferramentas de
desenvolvimento esoftwaressem finalidade comercial esta
disponivel na Internet vifip/www. Lista de pacotes comerciais
disponiveis no mercado, conceitos basicos, referéncias e
eventos relevantes ligadosGE podem ser encontradas em:
EvoNews (1996, 1998), Filhet alii (1994), Heitkoetter &
Beasley (1996), Maret alii (1996), e Vemuri & Cedefio
(2997).

As aplicacdes erhardwaretém sido abordadas principalmente

a nivel académico e de pesquisa, em projetoclips e
programacdo de microcontroladores com implementacao de
sistemas hibridos por meio de controladores nebulosos,
neurais, neuro-nebulosos e teoria de autématos finitos, onde o:
AGs PE, EEs e simulated annealingliam-se na otimizacao
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off-line dos controladores inteligentes (Chiaberge & Reyneri, 4.1.1 Identificacdo e Linearizacdo de Processo
1995). Térmico

O projeto de circuitos/LSI (Very-Large Scale Integration O modelo matematico paramétrico utilizado na estimagédo dos
também tem sido alvo de intensas pesquisas e publicacbegP@rametros do processo tem a seguinte expressao:
cientificas, e uma &rea emergente é dakelware evolutivo,

onde a evolucdo artificial pode operar no sentido de A(ZY)y(K) = B(Z)Hu(k-d) + v(K) (8)
reconfiguracdo de circuitos eletrénicos para producdo de ) ) ,
poderosos e eficientes sistemas de controle, principalmente emA(Z') = 1+ a,z' + a,z* + ... + a,z™ )

aplicacBes de robds moveis e autdnomos, por meio de um tipo
de circuito VLSI denominadoFPGA (Field Programmable
Gate Array (Bright & Arslan, 1996; Drechslegt alii, 1996;
EvoNews, 1996; Thompson, 1995).

B(zY) = b,z' + b,z?+ ... + bz™ (20)

ondey(k), u(k), v(k) ed sédo a saida, entrada, ruido e atraso de

transporte, respectivamente. O ruido é uma sequéncia norma
A implementacdo em processamento paralelo e de agentegle numeros aleatérios com média zero e variancia unitaria. O
distribuidos é facilitada por aspectos de simplicidade de Objetivo das metodologias aplicadas € encontrar os parametros
adaptacio do&Esa configuracdo de importantes mecanismos, adequados para os polindmid&™), B(z") ed.

tais como presa-predador, migragéo e modelos de difuséo. AO itério J iderad i 50 d delos di t
utilizacéo de diversos processadores possibilita um aumento de criteno, J, considerado para estimacao dos modelos discretos

ganho em tempo computacional, em relacio a maquinas Comestima,d_os € a minimizagcdo da integral ,do erro de previsédo
processamento sequencial (Fogarty & Bull, 1995; Kawaeichi quadratico)SE (Integral Square-Erroy, isto €:

alii, 1995). J=ISE=[ é( § dt= klf[ g hk-"¢ M> (1)
=1
4 EXEMPLOS PRATICOS

As pesquisas e os trabalhos desenvolvidos pelos autores ndt avaliagéo do erro de estimagdo também € realizada pelo
area deAEs objetivam tdpicos relativos a (Coelho & Coelho, ~ Criterio de erro de previséo relatiRPE (Relative Prediction-

1998a, 1998b): Error Criterion), regido por
« analise das vantagens e desvantagens da utilizacdo de A
AEs em problemas de sintonia de parametros em ST k) = ¥ k)] 2
AEs em p . parametros [Y(K) = 3( K] (12)
identificacdo de processos lineares e nao-lineares; _ k=1
* projeto automatico e avaliacdo de controladores lf[y(k)]z
inteligentes com configuracdo \Ads k=1

» estudo comparativo de carateristicas de complexidade,
convergéncia e mecanismos auto-adaptacaamEgn

* desenvolvimento de ferramentas de controle
inteligente através da hibridizacdo com outros
paradigmas dEC.

ondey(k) é a saida desejad k) € a saida estimadaNA é o
namero de amostras coletadas do experimento.

4.1.2 Descrigao do Processo Térmico
Nesta secéo, exemplos da aplicabilidade em identificacdo de
algunsAEs sdo apresentados em identificacdo experimental e
estimacdo do atraso de transporte de um processo térmic
descritos em Coelho (1995).

O processo térmico é um tanque retangular metalico de
dimensdes 15cm x 13cm x 23cm, com capacidade para 4,5
Qitros. Os diversos componentes do sistema de temperatura sac
um sensor de temperatura do tipd-100 conectado a um

Este artigo trata também da sintonia de um control&dDy circuito de transmissdo para escalonamento (0 a 5 V) e
visando o controle de um sistema ndo-linear de regulagéo deamP|lfjca$}5\0 C}O.SIH{:II do sensor (faixa déQ@té 90C) e uma
nivel, composto de dois tanques acoplados, sujeito a mudancagesisténcia elétrica industrial de 750 W (Coelho, 1995).

de referéncia e perturbagBes de carga. As diferentes
metodologias empregadas s&a@3, AG hibrido comsimulated
annealing(AGSA, PE eEes A funcdo de adequacd®(J), das
metodologias d&CE, tanto para identificacdo quanto controle
adotadas, tem por meta a maximizagéo de

O processo é submetido a uma entrada e sdo coletadas 40
amostras do processo para um periodo de amostragem de 5 s.
Figura 7 apresenta o diagrama da configuragdo adotada para
processo térmico.

conputador | PT-100

F(3)=-2 (7)

1+ J I:I | circuito de transmissé|o I:I X

A/D
ondea é um fator de escala. Nas implementacdes adatake —

em identificacdo do processo térmias15x10 em controle
de nivel, eJ é a fun¢éo custo ou critério de erro adotado pelo
projetista. Figura 7. Configuracao do processo térmico.
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4.1.3 Resultados Experimentais

No projeto dos algoritmos implementados adotam-se os
parédmetros apresentados na Tabela 2. Nos experimentos e
identificacdo de processos configura-se o intervalo de

estimacdo do atraso de transporte entre [0;10], o parametro
tamanho de populacao de 30 individuos e o nimero maximo de

500 geragbes de ciclo evolutivo.

Uma observacao relevante é que nos experimentos, tanto em

identificacdo quanto controle, utiliza-se representacdo real nos
Ags e AGSA e os operadores de recombinagcdo e mutacéo
propostos por Michalewicz (1992)

Na analise das Tabelas 2 e 3, observa-se que a estimativa d
paradmetros mais adequada séo as realizadas pelas metodologi:
PE e EE-(1,29) com mutacdes correlatas em estimacdo dos

nE)arémetros do processo térmico, car+0,9950;b,=0,0058; e

atraso de transportds=2. O resultado € utilizado para plotar os
graficos da resposta real e estimada do processo térmico en
malha aberta, conforme apresentados na Figura 8.

6,0

5 | temperatura (volts)

50 -
4.5 =

40 =

35

30

a . . 2.5
Tabela 2. Parametros usados nas técnicas GE&.

— safda real
--- saida estinada

Téc.r? | técnica | g | selecdo| recombinagiio mutacdo
1 AG -| roleta| =08 | "pn=0.2
2 AGSA | -| roleta| =08 | "p,=0.2
3 AGSA | - | breeder] *p,=0.8 | "p,=0.2 o
4 | EE(5,25)| 1 - o eq.(3)-(4)
5 |EE(5+25)| 1 - o eq.(3)-(4)
6 EE-(1,29) | 1 - - correlatas
7 PE 1 - - eg.(1)-(2)

convengbes

p: | probabilidade de recombinacgédo aritmética

probabilidade de mutagdo ndo-uniforme
recombinacédo discret®) (e aritmética intermediaria).

Pm
*%

A Tabela 3 apresenta os melhores resultados obtido€gor

20
15 oy
10 -

05 -

atnostras
550

o] 50 100 150 200 250 300 400

Figura 8. Gréficos de resposta real e estimada do processo
térmico em malha aberta.

4.2 Controle de um Processo de Nivel

O controladorPID é o controlador mais popular no meio
industrial devido a sua simplicidade de implementacao e baixo
custo. A sintonia adequada dos parametis (ganho
proporcional),T; (tempo integral) €Ty (tempo derivativo) de
acordo com um periodo de amostraggify), o PID
proporciona um apropriado comportamento dindmico ao
processo controlado.

nos 10 experimentos realizados com cada técnica, emAS técnicas tradicionais de sintonia baseiam-se em meétodos
identificacdo experimental do processo térmico. As respostas ©0mo dominio da freqiiéncia, Ziegler-Nichols e heuristicos de
real e estimada da modelagem mais adequada do processéEntativa e erro, como refinamentos para satisfazer as

térmico em malha aberta sdo apresentadas na Figura 8.

Tabela 3. Resultados da identificagdo do processo térmico.

condicdes de projeto. Nesta secdo, adota-se a sinton@por
como metodologia alternativa a sintoniaRi® (PID-CE). A
forma padrdo do controlBeID digital € dada pela equacédo a
diferencas:

Intervalo de busca dos polindmia&?) e B(z%) de [-2;2]
n° [nalnb| a ap b, b, |d| ISE RPE - 1)+ + 1)+ }
1 |2 2]-173] -829 -1,86 1,87 [9 1142 2,310 u(k) = utk-1)+ge(k)j+aek-1)+aek-2) (13)
2 1| 1] -995 - ,006 - 3 3,91 7,9xT0 .
3 111995 - | o006 -1 F 398 78xfo onde as constantgs ¢, eq. satisfazem
4 [ 1]1]-991] - [ 009 -[PB215p 43xF0
5 |1]2]-991 - [ -114 1,19 [3 16,02 3,2x10 g 71 71,0 (14)
6 [1[1[-995 - | 006 - [ 394 7.8xf0 q, = Kp%lJfEJf?E
7 1| 1] -995 - ,006 - 2 3,94 7,8x10 i s
intervalo de busca dos polindmia&?) e B(z") de [-1;1] _ 0 2Ty T4 C (15)
= q =—-K +—-—0
n° |nalnb|l a a by b, |d| ISE RPE 1 P[] T’S 2‘|’i C
1 1| 1] -995 - ,006 - 1 4,04 8,1xT0
2 1| 1] -995 - ,006 - 7 3,99 7.8x10 '|'d
3 [1]1[-995] -] 008 -[16 399 7.8xT0 q, =K, — (16)
4 1] 2] -996] - | 472 -466 [3 12,2 2,6x10 T
5 1] 2] -991] - | 712 -702 |4 2470 4,9xi0
6 [1]a]-995] -] o006f -] 394 7.8xf0 oy . . .
7 1] 1]-995 - 006 Tk 394 7.80%0 O critério de erro adotado para sintonia do contRi@ € a

minimizacao no tempo de uma fun¢éo cus(o,e) dada pela

As convencgdes estdo definidas de acordo com as equacdes (8)-(12)

apresentadas na secio 4.1. soma do critério de erdd SE (Integral Time Squared Errdre

a variagdo do controle ponderada0,1), tal que,

Nos experimentos realizados foram testadas a identificagdo do
processo de baixa ordem, combinando as possiveis solu¢des nd( u, €)=
intervaloa0 0 Onal[1;2] e,b 00 Onbd[1;2].

3¢k + w0y (7)
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onde NA é o nimero de amostras(k) € o erro dado pela  4.2.2 Resultados Experimentais
diferenca entre a saidgk) do processo e a referéncisp)(
desejada eAu(k) é a variagcdo do sinal de controle. A
configuracdo para o projeto e contr®l> obedece a estrutura
apresentada na Figura 9.

Os ensaios realizados no processo ndo-linear de nivel visarr
manter o nivel de liquido do tanque 2 durante 600 iteracfes, emn
cada uma das trés referéncias propostas de 11 cm, 6 cm e 9 cn
respectivamente, com um minimo de sobre-elevacao e erro
nulo em regime.

[simulated annealin};
y

Quanto ao projeto dos controladoRI®-CE foram otimizados
apenas para as mudancas de referéncia, ndo prevend
perturbacdes de carga. As perturbacbes de carga em cerca ¢
25% do controle maximo (8,325 &s) foram aplicadas ao

computacao
evolutiva

v

—> AGs PE EEs tanque 2, nos instantes 300 a 600, 900 a 1200 e 1500 a 180C
ap6s o projeto dos controladores, para andlise da robustez
sensibilidade e atuacdo do contrédD frente a situacdes

Ko, Ti €Tqg imprevistas no projeto do controlador. O sinal do controle u de
sp erro entrada sa'ida entrada do liquido no tanque 1 é limitado a faixa de [0; 33,3
»PID cm’/s] e obtém-se a saidg,da planta calculada, utilizando-se
4 4 0 método de Runge-Kutta d&éardem (Li & HauBler, 1996).

O intervalo de busca dos trés parametro®td estabelecido
Figura 9. Controlador PID com sintonia porCE. no projeto é [0;200], maximo de 30 geragcbes de ciclos de

evolucao e populacédo de 30 individuos. As técnicas utilizadas
Nota-se pela Figura 9, que a sintonia dos trés parametros dosdo as mesmas expostas na Tabela 2, em identificacdo d
controladorPID por CE necessita apenas do informacdo do processo térmico. A Tabela 4 apresenta os melhores resultado
erro do processo, contudo, uma desvantagem destaobtidos na sintonia doPID com a realizagdo de 10
metodologia de sintonia é que necessita-se varias avaliacdes daxperimentos para cada metodologia @E, enquanto na
funcdo custo para evoluir-se para um conjunto adequado deFigura 11 é apresentada uma comparacdo de convergéncia d
parametros para o controladeiD. funcdo custoJ(u,e) nos 10 experimentos (média) em sintonia

doPID.

4.2.1 Descricao do Processo . . .
¢ Tabela 4. Resultados em sintonia dBID via CE.

O sistema de regulagéo de nivel ndo-linear é formado por dois

tanques acoplados conforme proposto poetLalii (1995) e | Ky T | Tg 1t5 [t ] 0% ]| Aw | IS
esté ilustrado na Figura 10. 1 149,63 14,9‘ 12,12 276 293 0,45 331.,7 77
2| 30,80| 26,44 0,00 280 291 0,15 1114 145
~ 3| 30,23 24,04 0,04 278 291 0,49 1111 144
entraday perturba(;ao 4 199,51 19,09 4,74 282 295 0,13 332,8 84
h l i 5| 81,87| 26,7Q 0,04 322 329 0,06 1118 199
tanque 1 ! ; tanque 2 6| 17,96 | 30,24 0,03 278 298 0,47 110,9 85
saidah, 7| 18,41 | 22,14 002 280 292 0040 1140 97
A A,
n°(Tp [ 0% | Au, | tss |tps 0% | Auz | J(u.e)
|—| T ho 1194 575 316,717 110 127( 1,30 243,8 209355
2 1159| 0,60| 106,4 144 123 0,99 23|0 201965
I I 31160| 0,95 94,9 111 123| 0,649 22]2 201886
4 |98 1,72 316,3 116 129| 0,37 243,7 209071
. . ~ , . 1 51204| 0,02| 98,0/ 157 158] 0,01 22{7 203418
Figura 10. Sistema de regulagéo de nivel ndo-linear. 6 100] 1.13| 95.4] 121 120 144 22]3 201875
71 97| 1,04] 944 111 130] 1,41 21)7 201863
As equagﬁgs que caracterizam a dinamica em malha aberta d¢ “Convencses
processo sao ts | tempo de subida
tp; | tempo de pico
A1h1 =u-agq [2 d h- h) (18) 0,% por_cerltagem_de sobre-elevacédegishoox
Au; | variagéo do sinal de controle
. i referéncia, ondei = 1 (amostras 1 a 600), = 2
Ah =acy2dh-h)- ac/2gh- b (19) (amostras 601 a 1200)j e 3 (amostras 1201 a 1800)

y = h(t-1) (20)

onde a area dos tanques&A,=97 cnf; a area dos orificios é
2,=0,396 cm e a,=0,395 cm; as constantes de descarga s&o
¢,=0,53 e c,=0,63; a altura dos orificios &=3 cm, a
aceleracdo da gravidadg®981 cm/$, e o atraso de transporte
inserido no sistema é de6 unidades de tempo.
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Figura 13. Resposta em malha fechada a mudancgas de
Figura 11. Comparacéo da func&o custo nos 10 referéncia e perturbacdes de carga dBID-CE (fase de
experimentos (média) para sintonia déID. testes).

Pela andlise dos resultados obtidos conforme mostrados Nas  CONCLUSAO E PERSPECTIVAS
Tabela 3 constata-se, de maneira analoga aos expressados em

identificacdo do processo térmico, que a técEEH1,29) € a Este artigo apresentou uma visdo geral da aplicabilidade do
que proporciona o resultado mais adequado na sintonia dosparadigma CE em identificagdo e controle de processos
pardmetros do controladd®ID em K, =17,96; T; =30,96 e industriais. Os algoritmos evolutivos descritos e analisados

T4=0,038, com valor obtido dd(u,er201863, e funcdo de foram os algoritmos genéticos, programacdo evolutiva,
adequacdo F(J)=0,74 além de apresentar uma rapida estratégias evolutivas e programacéo genética.

convergéncia em relacdo aos outros paradigmas utilizados. _
Os paradigmas d&E apresentaram comportamento adequado

A Figura 12 apresenta os resultados, da fase de sintonia, dona tarefa de identificacdo do processo térmico. Entretanto,
PID pela técnicaEE-(1,29) na resposta em malha fechada nota-se que cad&E apresenta peculiaridades quanto a sintonia
sujeito a mudancas de referéncia ED-CE, enquanto na de seus parametros de configuracéo que podem afetar e muito
Figura 13 é mostrada a resposta, da fase de testes, do controlseu desempenho. EAGs e AGSA este fato estd vinculado
PID em malha fechada a mudancas de referéncia e principalmente a escolha da estratégia de selecéo,
perturbacdes de carga B¢D-CE otimizado porEE-(1,29). Os probabilidades de recombinacéo e mutagdo, e tamanho de
testes mostram que a sintonia EIlD-CE é adequada, apesar populagido. N&E e emEES o desempenho da destas técnicas
de pequenas flutuagbes na saida do tanque 2, apresenta umsta ligado a escolha adequada do numero de ancestrais
desempenho satisfatério quanto a variacdes no sinal de controlelescendentes, qual a distribuicdo mais adequada para utilizar

aplicado a planta, conforme ilustra a Figura 13. se na no operador de mutacdo, implementacdo ou n&do de
mecanismos de auto-adaptacdo, entre outros fatores que
Nota-se, pelos resultados nos casos estudados, Elecam influenciam as propriedades de convergéncia de cada

utilizacdo de mutacdes correlatas, devido a suas caracteristicagnetodologia.

de aprendizado de segundo nivel, via auto-adaptacao,

comporta-se melhor comparando-se AGs e PE analisados. Estudos posteriores em identificacdo visam a implementacao
Contudo, os estudos estdo sendo realizados em vinculagdo dee métodos a validacdo da estimativa dos parametros por meic
aprendizado com adaptacdo dos parametros de configuragdala utlizagdo de sinais Gaussianos (ruido bran&#)BS
emAGs AGSAe PE. Como desvantagem, a implementacdo de (Pseudo-Random Binary Sequence modelos matematicos
EEscom mutacGes correlatas requer uma maior complexidade diferentes para cada referéncia (multiplos modelos).

algoritmica que a demandada em implementacdoAGg

AGSAouPE. Quanto a sintonia de contrdidD aplicado ao controle de um
R R T sistemas de regulagéo de nivel nota-se pelas Figuras 11, 12
_____ . —aday |- 13, que oAEsapresentaram resultados adequados na sintonia
a0 L. |---controle ; ' de controlePID, podendo est'es serem estendidos para _projeto
" R referéneiall ) . de outros controladores inteligentes e mesmo visar o
o : poh T tratamento de aplicacdes em proce$stdO.
20 D i Os experimentos em identificacéio e controle apresentados
P levam a concluir-se que apesar da literatura apresentar un
1 P espectro abrangente e multidisciplinar em aplicagbes do

D paradigma computacion@lE, algumas questdes de projeto de
algoritmos evolutivos permanecem em aberto e tem sido alvo
de intensas pesquisas na comunidadéEle

! amastras As questdes relevantes englobam fatores que devem sel

T o mon e e e ran analisados mais profundamente, tais como: (i) regras
Figura 12. Resposta em malha fechada a mudancas de deterministicgs na selecao dos p_arémetros de configlirag_éo do
referéncia doPID-CE (fase de sintonia). algoritmos; (ii) estudo das propriedades de convergéncia, no

sentido de melhorar a eficiéncia e robustez @A para
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aplicagbes em tempo real; (iii) sedimentacdo da teoria Uncertainty in Knowledge-based Systemaris, France,

matematica; (iv) mecanismos de auto-adaptacdo e auto- pp. 659-664.

organizacdo; e (v) eficiente hibridizacdo de mecanismos

evolutivos entre paradigmas evolutivos. Back, T., D.B. Fogel & Z. Michalewicz (eds.) (1997a).
Handbook of Evolutionary Computationnstitute of

A CE apresenta vantagens e desvantagens em relacdo aos Physics Publishing, Bristol, Philadelphia and Oxford

métodos tradicionais e este aspecto serve para enfatizar a University Press, New York, Oxford.

necessidade de ndo abandonar-se os métodos convencionais de

Otimizagéo (por exemp|ol na sintonia do COhtro'a@dﬂD)_ Béck, T., U. Hammel & H.-P. Schwefel (1997b) EVOIUtionary

Porém, o projetista pode utilizar-se de métodos evolutivos Computation: Comments on the History and Current

como uma alternativa no auxilio a resolucdo de problemas State.IEEE Trans. on Evolutionary Computationol.

onde os métodos convencionais podem falhar ou ndo terem 1, no. 1, pp. 3-17.

desempenho adequado. Em sintesédEsconvencionais sao
eficientes na busca global, mas s&o relativamente lentos em
sintonia local, o que conduz a natural integracdo com métodos
numeéricos eficientes dell climbing em buscas locais.

Beyer, H.-G (1995). Toward a Theory of Evolution Strategies:
Self-adaptationEvolutionary Computatignvol. 3, no.
3, pp. 311-348. The MIT Press.

Bright, M.S. & T. Arslan (1996). Genetic Framework for the

De acordo com o teoremzo free lunch(NFL) (Wolpert & High Level Optimistion of Low Power VLS| DSP

Macready, 1997) ndo existe algum algoritmo para resolucéo de .
todos problemas de otimizagdo que €& genericamente (em a/gtlemsElectronlcs Lettersvol. 32, no. 13, pp. 1150-
média) superior que algum outro algoritmo competidor. A :

questdo se o8Essdo inferiores ou superiores a algum método ~4valcanti. J.H.F. & E.F. Sales Jr. (1996). Movimento do

alternativo é insensata. O que pode ser afirmado somente € que Robo-Trapezista usando Computacéo Evolucion&iia.
AEs comportam-se melhor que outros métodos com respeito a Congresso Brasileiro de Automatic®do Paulo, SP

resolucdo de uma classe especifica de problemas, e como Brasil, p. 567-572.
consequéncia que eles comportam-se pior para outras classes ’
de problemas. Chen, B.-S., Y.-M. Cheng & C.-H. Lee (1995). A Genetic

Approach to Mixed KHH, Optimal PID ControlIEEE

O teoremaNFL pode ser confirmado pela analise ddssem Control Systemsol. 15, no. 5, pp. 51-60.

relacdo a muitos métodos classicos de otimizacao. Os métodos

classicos sdo mais eficientes para resolugdo de problemasghen, K.C., M.R. Gong & Y. Li (1996). Evolutionary
lineares, quadraticos, fortemente convexos, unimodais, Linearisation in the Frequency DomaitElectronic
separaveis, e em muitos outros problemas em especial. Por Letters vol. 32, no. 1, pp. 74-76.

outro lado, 0sAEs tem sido utilizados nos mais diversos

problemas quando estes sdo descontinuos, nédo diferenciaveig;hiaberge, M. & L.M. Reyneri (1995). Cintia: A Neuro-Fuzzy
multimodais, ruidosos, e de outro modo superficies de resposta Real-Time Controller for Low-Power Embedded
ndo convencionais sdo envolvidas (Baek alii, 1997a; SystemslEEE Micro, June, pp. 40-47.

Wolpert & Macready, 1997).
P Y ) Chipperfield, A. & P. Fleming (1996). Evolutionary

Em sintese, as perspectivas da utilizacdo e os avango na teoria Algorithms for Control Engineering13th Triennial

e na pratica doAEsestao intrinsecamente ligados ao caminho World Congress IFACSan Francisco, CA, USA, pp.
a ser seguido pelos avancos tecnolégicos e a crescente 181-186.
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