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RESUMO logia proposta.

Em instalacGes industriais, € comum a existéncia de proc&ALAVRAS-CHAVE :  Controle multivariavel, Controle
sos multivariaveis que possuem variaveis com fortes int€!/PID, Algoritmo genético multiobjetivo, nichos, castas
racdes entre si, além de néo linearidades e de objetivos de

controle conflitantes Assim, a sintonia de diversos coatrol A\ABSTRACT

dores em plantas industriais complexas constitui um desafio

aos engenheiros de processo e operadores. Este artigaab®@nlinear multiple-input multiple-output (MIMO) process

0 problema de sintonizar controladores PI/PID (Proporcio- which are common in industrial plants are characterized by
nal, Integral e Derivativo) em processos multivariaveiioo - significant interactions and nonlinearities among thefi-va
um problema de otimiza¢&o multiobjetivo. Um algoritmo geables. Thus, the tuning of several controllers in complex
nético multiobjetivo, modificado por uma técnica de nicho ehdustrial plants is a challenge for process engineers and
formacdo de castas, é proposto para resolver o problemaogferators. This paper addresses the problem of simultane-
otimizacao é realizada em dois niveis. No primeiro, uma furusly tuningn proportional-integral-derivative (PI/PID) con-
¢ao local que agrupa os critérios ITSBtégral Time Squa- trollers in a coupled multivariable process as a multieciit

red Error) e variancia minima € calculada para avaliar sepgptimization problem. A multi objective genetic algorithm
radamente o desempenho de cada malha. Em seguida, yftified by a niching technique with castes formation is pro-
funcdo de custo global, considerando todas as malhas € uspgaed to solve this problem. The optimization is carried out
para calcular um conjunto de soluc6es (conjunto de parama-two levels. In the first level a local function that consid-
tros do controlador PI/PID) para o problema de otimizacaeys both the integral time squared error (ITSE) and the mini-
A metodologia foi aplicada no controle PI de uma unidadgum variance criteria is computed to separately evaluate th
de craqueamento catalitico e 0 seu desempenho foi comparformance of each closed loop. Thereafter, a global cost
rado ao de um controlador preditivo por matriz dinamica. Oginction that considers all the loops is used to compute a set
resultados mostram a aplicabilidade e eficiéncia da metodgrsolutions (a set of PI/PID parameters) to the optimizatio

Artigo submetido em 18/04/2006 problem. The proposed system was applied to the control
la. Revisdo em 07/02/2007 of a fluid catalytic cracking (FCC) unit, and its performance
2a. Reviséo em 06/11/2007 was compared to dynamic matrix control (DMC). The re-
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method. controladores PI/PID em processos multivariaveis. Cada ma
o Iha de controle é avaliada independentemente através de uma
KEYWORDS: MIMO control, PI/PID control, Multi objec-  fynczo0 de desempenho que considera aspectos de robustez,

tive genetic algorithm, niching, castes. rejeicdo de perturbacéo, capacidade de seguir a referéncia
e variacdes no sinal de controle. Em seguida, o problema
1 |NTRODU(;AQ da sintonia conjunta das controladores é formulado como

um problema de otimizagdo multiobjetivo através da mini-
O controle Proporcional-Integral-Derivativo (PID) é and mizacao de uma funcao custo que considera todas as malhas
hoje predominante no meio industrial. Mais que 90% de t@onjuntamente. Esta funcdo custo é construida a partir da
das as malhas existentes séo do tipo Pl / PID atingindo ureama ponderada de todos os objetivos individuais (desem-
larga faixa de aplicagdes: controle de processos, driaes p penho de cada malha). Um algoritmo genético (AG) base-
motores, industria automobilistica, controladores dg pdo ado em nichos e formacao de castas € proposto para solugéo
lotos automaticos, instrumentacéo, entre outros (Astromd® problema multiobjetivo: encontrar um conjunto de valo-
Hagglund, 2001). Além disso, com a migracdo da tecnaoes (multiplas solu¢cbes) para cada um dos trés parametros
logia pneumatica e elétrica para digital, o controlador 88D de todos os controladores PI/PIDs que otimizem esta funcéo
apresenta no mercado sob diversas formas e produtos comusto.
por exemplo, os controladorsmgle-loop standardos com- . ) ) L
ponentes de software em controladores [6gicos programévg projeto e a sintonia de controladores PI/PII_D multivarigwve
(CLP) e em sistemas digitais de controle distribuido (SDCD§éM sido estudados ao longo dos anos. Muitos métodos fo-

os controladores embarcados em robds e veiculos autohdM desenvolvidos e varias melhorias tém sido apresentadas
mos, cd-players, etc. Entre estes destacam-se: Davison (1978) propds uma me-

todologia para sintonian-line de reguladores em um pro-
Apesar desta importancia, os controladores PID apresenthilema de controle robusto descentralizado. Luyben (1986)
desempenho insuficiente em algumas aplicacées. Tem sajaresentou um método de sintonia simples para controle des-
relatado na literatura que uma porcentagem significante dosntralizado de PID baseado na aplicagdo do método do relé
controladores instalados operam em modo manual e que mais cada malha monovariavel. Hstial. (1992) desenvol-
de 50% dos PIDs instalados que operam em modo autonw@ram um algoritmo para sintese automatica de reguladores
tico apresentam grandes variancias (Ovietl@l. 2006). auto-ajustaveis para processos MIMO lineares e invasante
Este problema de desempenho é em muitos casos resultaragempo. Yusof e Omatu (1993) apresentaram um PID des-
de uma sintonia pobre devido, principalmente, a: centralizado com auto-sintonia baseada em estratégias de e
timacao. Wang@t al (1997) propuseram um método de sinto-
e Auséncia de conhecimentos dos operadores e engenHié para controladores PID em processos MIMO acoplados a
ros de comissionamento. partir do teste do relé descentralizado. E mais recent@ment
. ) . . citam-se os trabalhos de Toh e Rangaiah (2002), Ayadi e Be-
e Adocao de métodos de sintonia genéricos que sao baﬁﬁ-adj (2005) e Halaingt al (2007) que propuseram méto-

ados em critérioad hocos quais ndo sao compativeisgos de sintonia de controladores PIDs multivariaveis basea
com as caracteristicas dos processos em andlise;  4os em modelos.

e Grande variedade de estruturas de controladores PIRs S . CL
. . o or outro lado, a utilizacdo de métodos evolucionarios em
existentes, as quais levam a erros na aplicagao das re

. ; ggr"él?al e de AG em particular nas areas de controle e mo-

de sintonia. . ) L L L
delagem tem sido objeto de varias publicacdes desde o ini-

) . o o cio dos anos 90. Fleming e Purshouse (2002) relataram va-

A situacdo se agrava na indUstria de processos quimicos, G aplicacdes de AG para projeto e sintonia de controla-

nos ultimos anos tem adotado largamente o controle preditiyores pI/PID, LQG, MPC, HH.. e controladores nebulo-
como estratégia de controle avancado, a qual requer maligs e neuro-nebulosos. Segundo esses autores, apesar dos
PID bem sintonizadas na camada regulatoria da planta. Al§Ryitos trabalhos publicados, as pesquisas ainda se encon-
disso, os processos quimicos s&o naturalmente multieasiaviram “em sua infancia” e varios problemas permanecem em

e com interacdes significantes entre as suas variaveis de §fsrto. No caso especial de projeto e sintonia automatica
trada e saida, levando o engenheiro de processos, respoggacontroladores PI/PID em processos multivariaveis,-algu
vel por centenas de malhas, a necessitar de uma estratégigge aplicacdes recentes tém sido relatadas (Here¢rals
sintonia de facil implantagdo, mas necessariamente mbu§b02)-(VIach0$t al, 2002)-(Lewin e Parag, 2003)-(Farag
(Astrom e Hagglund, 2004). e Werner, 2006)-(Chang, 2007). Com excec&o do trabalho

de Herreros e colaboradores (2002), todos estes autores for

Nesse contexto, este artigo propde uma técnica baseada en . L
. J» ' . e mulam o problema do controle descentralizado multivatiave
algoritmos genéticos para sintonia de multiplas malhas de
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como um problema de otimizacdo simples. E para resolvé-mais eficiente computacionalmente, podendo ser utilizado
lo, propdem modificacdes no algoritmo genético de Goldberm aplicagSes que demandam menores tempos de processa-
(1989). Com isto obtém-se apenas uma solucdo de sintoniemanto para se alcancar uma solucéo (Coello, 2000) — (Fon-
gual ndo pode ser considerada 6tima uma vez que o problesea e Fleming, 2002). Entretanto, ao se optar por uma fun-
de projeto/sintonia de controladores PI/PID é uma problent@io ponderada na solugao do problema multi-objetivo, a for-
de otimizacdo ndo-convexo (Astraehal, 1998). macéao de um super-individuo (solugédo ndo-dominada Unica)
pode ocorrer e deve ser minimizada pela introducéo das cas-
O algoritmo genético MRCD Multiple-objective Robust {55 as quais funcionam como uma memdria do algoritmo,
Control Desigi) proposto em (Herrerost al, 2002) é for- permitindo a manutencéo de um conjunto de solugées obti-

mulado numa a}bordagem mU|t'0PJ?t'V° com selecdo de Pgas ao longo da evolugaio, ao invés de uma tinica solucio para
reto, a qual sera detalhada na proxima sec&o. Esse algoritgigroplema.

utiliza multiplas populacg@es e técnicas especiais dsmldj
mutacdo e cruzamento a fim de assegurar a diversidade g a ~
convergéncia para um conjunto de solucdes. As especifiz- FORMQLACAO DO PROBLEMA DE OTI-

¢Oes de desempenho sdo dadas em termos de nogfihs H MIZACAO MULTIOBJETIVO

para cada malha individual. Essa metodologia pode ser apli- ) o )
cada indistintamente para sintese de controladores PI / P Sistémas industriais de controle envolvem, em sua mai-
em processos monovariavel e multivariavel, no entanto, n@ti 0 controle de multiplas variaveis de entrada e saida de

cessita de um modelo matematico do processo a ser cont§2C€ss0s. O uso de miltiplos controladores, um para cada

lado. Além disso, a sua aplicacdo na sintonia autométicaV@riével a ser controlada numa estrutura descentralizada,

restrita, pois como faz uso de multiplas populagées, o temp§'a das estratégias utilizadas neste tipo de plantas, esn sub

computacional associado ao calculo das solucdes, o qualif4icao a utilizacdo de um unico controlador multivariave
ISto porque a implantacdo e supervisao de varias malhas de

€ normalmente elevado para abordagens evolutivas, terna® h '+ Gies e

proibitivo em aplicacdesn-line(Coello, 2000) — (Fonseca e controlad(?r_es independentes sédo tarefas malls face|sld(_e rea

Fleming, 2002). zar na pratica (Luyben,_ 1990). Nesta estratégia, con.3|dera
se que o processo multivariavel é compostospsaidas in-

A abordagem proposta neste artigo € uma alternativa a abdependentes que podem ser controladasmumtroladores

dagem em (Herrerost al., 2002). As funcdes de avaliagdomonovariaveis, conforme ilustrado na figura 1.

de malha sdo baseadas em trés critérios: Integral do Erro ) )

Quadratico Ponderado pelo Tempo (ITSE) e variancia mit© entanto, a maior parte dos processos reais apresenta aco-

nima aplicada aos sinais de contrai@) e de saiday(t). plamento entre suas variaveis, o que significa que uma va-

Estes critérios sdo bem aceitos na indUstria e mais faceis'#&/€! controlada (saida do processo) sofre influéncia de di
aplicar e calcular que critérios baseados em normas. A mérsas variaveis manipuladas (entradas do processo)e Nest
todologia proposta ndo depende de um modelo matematfe@sO: @ sintonia das controladores, como descrito anterior-
para o processo e pode ser utilizada com outros controladB€Nte: N0 € uma tarefa trivial. Existe a dificuldade de men-
res, como por exemplo, um controlador nebuloso (Swigtch SUrar a contribuicéo de cada variavel manipulada em cada

al, 2005). O algoritmo genético proposto procura multipla¥Ma das variaveis de saida. A modificacdo no parametro _o!e
solugdes para o problema de otimizag&o multiobjetivo atrdM controlador pode melhorar o desempenho de uma varia-

vés da formagao de nichos (Coello, 2000) e castas. Em caffl especifica, mas por outro lado, piorar sensivelmente o

nicho, os individuos da populacédo séo ordenados e posteri-
ormente divididos e/ou agregados em grupos (castas) para =
processo de reproducdo. Segundo Goldberg (1989) e Mat

foud (1995), enquanto os AGs tradicionais realizam otimiza Rl - k E1 ol 11
¢Oes simples, os AGs que incorporam métodos de nichos s +

mais adequado§ para trata~r problgmas de otimizacéo de fut 0 - @ | srocEsso .
¢bes multimodais, simulacéo de sistemas complexos e adaj O) . j_.

tativos, otimizacdo de funcBes multiobjetivos, entre asitr t : VARTAVEL :
Apesar dos nichos serem uma técnica conhecida na area ( -

~ . ~ Er -4 En Tn
(’Zomp_utagao Evolutiva, a form_a(;_ao de (_:astas,~na forma com S Un |
€ aqui apresentada, se constitui uma inovagdo do algoritm: +
proposto.

Além disto, como o algoritmo proposto utiliza uma aborfigyra 1: Arquitetura de controle multivariavel descelivtra
dagem de soma ponderada para avaliacdo de cada solucégi
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desempenho de outras variaveis. Portanto, a sistematizag&ste artigo usa uma fungéo objetivo Unica, obtida atraaés d
de metodologias para sintonia de todos os controladores soma ponderada dos varios critérios envolvidos. Entretant
conjunto é importante para sistemas com estas caracterigdicnicas especificas de nicho e formacao de casta (elitismo)
cas. séao utilizadas pelo AG para construir o conjunto de solucdes

o ) ) como nos métodos do segundo grupo. Em seguida, ao final
Com este objetivo, o problema de sintoniadentroladores 43 evolugdo, uma andlise de Pareto é realizada para seleci-

do tipo PI/PID € modelado neste artigo como um problemgnar as solucdes nio-dominadas deste conjunto. Estas solu-

de otimizac&o multiobjetivo. Este problema € resolvido pQfes podem ser avaliadas pelos operadores do processn, ante
um algoritmo genético modificado que calcula de maneiige sya utilizagso na planta

simulténea, os diferentes parametros de configuracéo de cad

controlador empregado.
pred 2.1 Estrutura dos controladores

Um problema de otimizacao multiobjetivo envolve a minimi-

zac80 (ou maximizagao) de varios critérios conflitantes qﬁgna das estruturas de controle PID mais utilizadas naditera
ndo podem ser satisfeitos simultaneamente. Nestes cadd& € a proposta por Astrom e Hagglund (1995).
procura-se um conjunto de solu¢ées 6timas em que nenhuma

solucéo do conjunto pode ser considerada superior as outras Kp
quando todos os critérios sédo analisados separadametge. Es u(s) = Kp.e(s) + %6(5
conjunto é denominado conjunto 6timo de Pareto e as so-
lucBes que o compdem sdo conhecidas como solucbes ”§Raee _
dominadas (Coello, 2000).

—Kp.Tps

——y(s) (1)

1+ STD/N

y — 1, U, ye r so respectivamente, o erro, o sinal
de controle, a saida e a referéncia da malha de controle. Os

Na literatura, os métodos de resolucdo de problemas de qirametross,, 77 e T sdo respectivamente o ganho pro-
mizag&o multiobjetivo baseados em algoritmos genétices pBPrcional, a constante de tempo integral e a constante de
dem ser classificados em trés grupos (Coello, 2000)-(Zitzt€Mpo derivativa do PID. O paramethoe usado para limitar

et al, 2004): o ganho de alta frequéncia do termo derivativo, melhorando
assim a imunidade ao ruido do controlador (Astrom e Hag-
N o . glund, 1995).
e Abordagem por agregacao de objetivos: Os varios ob-

jetivos sdo combinados em uma unica funcao objetiv@ara gerar controladores discretos no tempo, discretiza-s
e uma solucdo Unica € obtida como um problema singquac&o (1) com um periodo de amostraggmtilizando a
ples de otimizagdo. O metodo do critério global (Coellgproximacao de Tutsim para o termo integral e a aproxima-
e Christiansen, 2000) e a programagcéo orientada a atko para trasb@ckward para o termo derivativo, gerando a
jetivos (Coello, 2000) séo exemplos de métodos deséeguinte funcéo de transferéncia:

grupo.
e Abordagens que calculam um conjunto de soluc¢des nao-

Pareto: um conjunto de solucBes diferentes é obtido u(z) = Ko e(2) + T.Ky. (2 + 1)6(Z)+

através de tratamento especifico de objetivos e/ou do r 2T (z—1)

uso de técnicas populacionais, especiacdo e elitismo. —Kp.Tp.N(z—1) 5
A solugéo final é escolhida posteriori. O algoritmo + Tp(z— 1)+ NT» y(z) (@

VEGA (Vector Evaluted Genetic Algorithnproposto
por Schaffer (1984) & um exemplo deste tipo de metOdEJs controladores utilizados na se¢éo 5 deste artigo sdo do

e Abordagens baseadas em conjunto de Pareto: Um cdipo PIl, compostos pelos dois primeiros termos da equacao
junto de solucdes de Pareto é obtido através da utili2) € organizados em uma estrutura descentralizada. Nessa
zacdo de uma funcdo objetivo de Pareto. O Métodeecao utiliza-se a metodologia proposta para calcular-os pa
MOGA (Multiobjective Genetic Algorithinproposto rametros K e T; das diferentes malhas de um processo mul-
por Fonseca e Fleming (1993) e mais recentementetigariavel. No entanto, a extensao para o caso PID é simples,
método NSGA Klon-Dominated Sorting Genetic Algo- bastando paraisto considerar todos os termos da equagao (2)
rithm) proposto por Kasat e Gupta (2003) s&o exemplos
de métodos dgste grupo. O algoritmo M}RCD (Herrerop 2 Construcdo da funcdo de avaliacdo
et al,, 2002) citado anteriormente também se enquadra

de malha
nesta abordagem.

Para construir a funcdo objetivo do problema de otimizacéo,
Como os métodos no primeiro grupo, o método desenvolvidndesempenho de cada malha de controle é avaliado indivi-
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dualmente. Para isto, primeiro devem ser escolhidos os a3 Construgéo da funcéo objetivo

res entrada —saida que formam cada malha. O método RGA

(Relative Gain Arrayou o indice de Nierdelinsky (Luyben, Para um processo commalhas, a fungéo de avaliacdo de
1990) — (Campi e Morari, 1998) podem ser usados para t@1alha deve ser considerada de forma independente para cada
objetivo. Em seguida, devem-se escolher para cada malH&)a das malhas. O equilibrio das respostas obtidas deter-
os critérios de desempenho a serem atingidos em termoshdiga o conjunto de sintonia que apresenta o melhor desem-
sobressinal, tempo de acomodacéo, tempo de subida, ef@&ho, considerando todas as saidas simultaneamente. Este
outros. Neste artigo, os critérios da Integral do Erro Qué&quilibrio pode ser determinado a partir do somatdrio do va-
dratico Ponderado pelo Tempo (ITSE) e de variancia minin@r obtido para cada saida, ou a partir de qualquer outro tipo
aplicados ao sinal de contral¢t) e a saida(¢) do processo de soma ponderada. Neste trabalho, o conjunto de parame-
sdo combinados em uma funcéo de avaliacdo para cada s de sintonia escolhido para os controladores € aquele qu

lha: minimiza a seguinte funcéo objetivo:
tn J=vVa(h)>P+a(f2)?+. . +a(fi)?+ ...+ ¢u(fn)?
fi = [wi * /te?(t)dt] +w? x [k * oF (y(t)]+ (4)
to Sendof; dado pela equacéo (3)¢ o coeficiente de pon-
+ wi s [k x o7 (u(t))] deracdo para &ésima malha. A otimizagdo desta funcéo
parai=1,---,n (3) objetivo tem assegurado bons resultados mesmo para siste-

mas fortemente acoplados, e pode ser utilizada em diferente
processos (Swiech, 2005). A escolha do coeficiente de pon-
ondes?(y(t)) e o?(u(t)) sdo respectivamente a variancia daleracdae;> ¢; paratodgy # i, garante que a saidéera
saida e a variancia do sinal de controle pargsima malha, maior influéncia no resultado, e a sintonia a ser implantada
kY e k}* sdo fatores de escala permitindo que os trés termesera aquela que minimiza a malhpermitindo assim uma
da fung&o tenham a mesma ordem de grandezp @? e  priorizagdo das malhas. Este coeficiente de ponderacdo tam-
w3 sdo fatores de ponderagéo, escolhidos no intervalo [0, Bém pode ser utilizado para escalonar as saidas que tenham
gue refletem a importancia dada a cada critério na analise dores de referéncia de diferentes magnitudes.

desempenho. ) .
O processo de sintonia dos controladores PIDs em um pro-

A escolha destes fatores), w? e w?) permite ao enge- cesso multivariavel, através da metodologia propostenest
nheiro de processo estabelecer prioridades entre osasitér trabalho, é feito diretamente pela busca dos melhoresaslor

de acordo com os requisitos especificos de cada malha. Para cada um dos parametros de cada controlador PID (ga-
exemplo, se o objetivo de controle € manter a varidvel deho proporcional K p;), constante de tempo integral;()

saida dentro de um determinado intervalo, entdo um erro deconstante de tempo derivatiVey;)). Esta busca é reali-
regime é admissivel, e o fatof pode ser pequeno se compazada por um algoritmo genético modificado cuja fungdo de
rado aw? ew?3. Desta forma, a escolha destes valores refletvaliacio(fitness)é dada pela equacéo (4). Este algoritmo
os compromissos de desempenho para cada malha individgenético, detalhado na se¢do a seguir, apresenta uma repre-
almente. sentacdo cromossdmica simples, com poucos genes, permi-

- o ) tindo encontrar um conjunto de solugfes de forma rapida e
A utilizagéo do critério ITSE € baseada nos resultados aprgficiente.

sentados em Killinsworth e Krstic (2006) que demonstra-

ram que o critério ITSE possibilita desempenho em malh@ uso de uma abordagem por agregacao de objetivos para
fechada superior em comparacéo com critérios mais conke-otimizacao multicritério permite variar a importancia de
cidos como o IAE Integral of Absolute value Errdre ITAE  cada objetivo de um modo facil para o operador. Este pro-
(Integral Time of Absolute value Errpr O segundo mem- cedimento nao é trivial em abordagens por conjuntos de Pa-
bro da funcéo custo procura diminuir oscilagcdes na saida deto. O método da soma ponderada é também bastante efi-
sistema, a partir da minimizacdo da variancia observada n@nte computacionalmente (Coello, 2000) — (Fonseca e Fle-
sinal de saida(¢) do processo. Este critério & importanteming, 2002). No entanto, a solugdo calculada é na maioria
para a robustez do sistema em malha fechada na presedga casos, fortemente ndo-dominada (super-individuo) e de
de perturbacdes. O terceiro membro, relativo a variancia gendente das ponderag@es utilizadas para combinar os obje-
sinal de controle.(t), tem por objetivo a procura por umativos. Para atenuar estes problemas, a metodologia peopost
sintonia que gere sinais de controle mais suaves (Astrénmeste artigo, além de incluir a casta elitista que guarda sol
Wittenmark, 1995). cOes obtidas em diferentes momentos da busca, realiza ap6s
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a evolugdo, uma analise das solucdes obtidas separand@ldista é responsavel por assegurar a sobrevivéncia dos me
em dominadas e ndo-dominadas. Ihores individuos para as proximas geracdes e manter uma

) _ . ) memo©ria do processo evolutivo através da preservagéo de in-
Para isto, considerando duas solugdes quaisatier e gividuos obtidos anteriormente. Finalmente, na Gltima ge-
«(*) de um problema que tem mais de um objetiyo= racdo, um conjunto de solugdes potenciais para o problema
(f1, f2-.., fi), 1= 1., nen > 2, tém-se duas possibili- ge otimizacdo multiobjetivo esta disponivel nesta casta, e
dades — ou uma solugéo domina a outra ou ninguém domiggicso ao melhor individuo encontrado, que representa uma
ninguém. Diz-se que a solucé6’) dominaz(*) se ambas as solucéo final Ginica. Este conjunto é posteriormente amaisa
condigdes sao verdadeiras (Coello, 2000): com base no critério de Pareto e as solu¢bes ndo-dominadas

séo disponibilizadas.
fila)! < fi(2?) parai = 1,2,...,n (5)  Desta forma, as técnicas de nichos e formacéo de casta s&o

combinadas nesta abordagem com um método de selecéo de
Pareto (aplicado ao final da evolug&o) para assegurar o de-
sempenho do algoritmo genético e também garantir solucdes
com diferentes compromissos em relacéo aos mdltiplos crité
6) rios de otimizacdo. O algoritmo genético baseado em castas

fi(z') = fi(2*) para pelo menos umé& {1,2,...,n}

Onde %’ significa melhor, <’ pior e “!” para negacéo. Se
alguma condicao for violada, ent&6") no dominaz(?).

Inicio

3 ALGORITMO GENETICO BASEADO EM
NICHOS E CASTAS

Em abordagens evolucionarias para otimizagdo multiobje-
tivo, métodos de nicho e especiacéo séo Uteis para estabiliz
as multiplas sub-populacdes que surgem na fronteira 6tima
de Pareto e assim evitar uma competicdo excessiva entre
membros muito diferentes da populacao (Goldberg, 1989).
Assim, este trabalho propde um AG que utiliza quatro dife-
rentes nichos obtidos pelo ordenamento da populagdo como
forma de restringir a competicéo aos individuos potencial-
mente similares.

O uso de elitismo em AG garante a sobrevivéncia do me-
Ihor individuo para a préxima geracao assegurando a con-
vergéncia assintética dos algoritmos (Villalobos-Aritalk

2006). No entanto, existe a possibilidade de convergéncia
prematura do algoritmo devido a reproducao preponderante
de super-individuos. Esta possibilidade é reforgada quand
se utilizam abordagens baseadas em agregacao de objetivos
as quais favorecem a reproducéo de solucdes fortemente néo-
dominadas (Coello, 2000).

Para atenuar este problema, a abordagem desenvolvida neste
artigo prop&e o uso de nichos uma vez que os métodos de ni-
cho também séo capazes de manter varias solucdes diferen-
tes por um periodo de tempo infinito em relagdo ao tamanho
da populagéo (Mahfoud, 1995). Além disso, o0 método pro-
pde a criacao de um grupo especifico isolado do restante da
populacdo. Neste grupo, denominado casta elitista, sde man
tidas copias de todos os melhores individuos, obtidos desde
0s primeiros estagios da evolugdo. Estas copias séo protegi
das da acao dos operadores genéticos que ocorrem em outra
casta denominada casta de reproducao. Deste modo, a casta
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é detalhado a seguir:

Passo 1: Inicialize a populacdo com vetores aleato-

rios.

Enquanto a condicao de parada nédo for alcancada (nd-

mero maximo de geragdes)

Passo 2: Para cada individuo na populagéo cor-
rente, avalie a sua funcao objetivo (eq. 4)

Passo 3: Ordene a populacao baseado no valor
desta funcao objetivo.

Passo 4: Divida a populagédo ordenada em trés
nichos contendo respectivamente 20% (nicho
1), 50% (nicho 2) e 30% (nicho 3) dos indivi-
duos.

Passo 5: Construa um “grupo elitista” copiando
10% dos melhores individuos (sem repeticao)
a partir do nicho 1 e talvez do nicho 2.

Passo 6: Construa o “grupo bom” selecionando
individuos do nicho 1 (repeticdes sédo permi-
tidas).

Passo 7: Construa o “grupo médio” copiando to-
dos os individuos do grupo 2.

Passo 8: Construa o “grupo de eliminacao” sele-
cionando individuos do grupo 3.

Passo 9: Copie todos os individuos do grupo eli-
tista na casta elitista.

Passo 10: Relna os grupos “bom”, ‘médio” e
“eliminacao” formando a casta de reprodu-
cao.

Passo 11: Aplique os operadores genéticos de
mutacdo e recombinacdo na casta de repro-
ducéo.



Passo 12: Form_e_ uma nova populai;ao reunindo POPULACAO CORRENTE
as castas elitista e de reproducao. re T T T T T T T T T T T T T T T T T 7

Passo 13: Atualize a populacdo corrente com a —

nova populacdo e incremente o contador de 20% 50% 30%
g erag("jes X Nicho 1 | Nicho 2 | | Nicho 3 |

|

|

|

|

\ =
. L
fim enquanto . H ‘

Passo 14: Aplique uma analise de Pareto (eq. 5e 6) as| - I/ -9
solugbes presentes na casta elitista para que pos } [ e | | T B }
sam ser extraidas as solugfes ndo-dominadas. || 10% 25% 50% 15% |

. } CASTAS DE REPRODUGAO }
Eim L .

PROXIMA POPULAGAO

De acordo com o algoritmo mostrado anteriormente, para

formar a populacéo do algoritmo genético, os individuos sédo Figura 2: Construcéo das castas

avaliados e ordenados de acordo como seu grau de aptidao.

Posteriormente estes sdo divididos em trés nichos comespo

dendo respectivamente a 20%, 50% e 30% do total de in-

dividuos na populacdo. Estes trés nichos sdo organizadoaneira aleatdria. Para que exista uma seguranca quanto a
em 4 grupos, conforme mostrado na figura 2, que formapossibilidade dos espacos de busca néo terem sido bem di-
as duas castas a serem utilizadas para a geracao da proxineamsionados, o operador de mutacao € projetado para sor-
populacdo. O grupo 1, que forma a casta elitista € cortear nimeros aleatérios dentro e fora da faixa de variacao
posto por 10% do tamanho da populacao, e abriga os nm@é-determinada. Para tanto, a faixa de variacao é aumen-
Ihores elementos da geracéo anterior, sem que haja rapetitdda arbitrariamente em trés vezes, e 0s sorteios ocorrem na
de uma mesma solucdo. O grupo 2 é formado por indivproporgéo de 5 (faixa de variagéo original) para 1 (faixa de
duos do nicho 1 que representam os melhores elementosvdaiacéo trés vezes maior). Desta maneira, o algoritmo fica
populacédo corrente, podendo haver repeticdes e sao seleaberto a solucdes diferentes das esperadas, mas, se algumas
nados pelo método da roleta (Goldberg, 1989). O grupodessas solucdes apresentarem baixo nivel de aptiddo serao
é formado pela transmissédo direta dos individuos no niclediminadas em poucas geracgoes através do método de sele-
2. Os individuos deste grupo tém nivel de aptiddo intermeao utilizado pelo AG. A operacao de recombinacao, além
diario. O dltimo grupo é composto pelas solu¢cdes menake sortear dois cromossomos aleatoriamente dentro da po-
adequadas da populacdo corrente, que sofrem um procegatacao, sorteia também o ponto de quebra e troca entre as
de selecéo/eliminacédo pelo método da roleta e sdo transmétuas solucdes, sendo este ponto, portanto, diferente ean cad
das apenas em parte para a nova geracao. Convém ressaliaacédo deste operador. Em seguida, os filhos substituem os
qgue a formacao de grupos € um mecanismo de competigémis. Esta mistura de individuos permite manter a diversi-
restrita (Goldberg, 1989) que assegura que a competigéo, dade da populagéo, impedindo que nichos isolados de bons
ceto para o grupo elitista, ocorre apenas entre individaos ohdividuos levem a uma convergéncia rapida para solucées
valores de aptidao similares. A Figura 2 apresenta o procgib-6timas.

dimento utilizado pelo algoritmo genético baseado emsasta =~ _ )
tre a presséo seletiva e a diversidade de populacéo, uma vez

A casta elitista foi projetada para guardar um nimero signifue a casta elitista mantém sempre o grupo dos melhores in-
ficativo de bons elementos (10% da populag&o) durante todaiduos mesmo quando a casta de reprodugdo converge para
a evolucéo do algoritmo. Desde a primeira geracao, os mem superindividuo. Além disto, como os melhores indivi-
Ihores individuos sao guardados e s6 podem ser substituidio®s estdo salvos na casta elitista, ndo ha problemas em mis-
por outros de melhor desempenho comprovado. Dentro taar e substituir os elementos de nichos diferentes na cast
casta elitista, ndo ocorrem operacdes de mutacao e recombproducao para garantir a diversidade.

nagao, exatamente para ndo existir o risco de uma alteragéo . o
mal sucedida em uma solugéo boa. epois de formada, a nova geracéo tem todos os seus indivi-

duos avaliados, ordenados e posteriormente subdivid@mos n
Na casta de reproducéo séo utilizados os operadores genigéis nichos para continuacado do ciclo de busca. No final da
cos de mutacdo e recombinacéo para a construgao da nevelugéo, sédo disponiveis na casta elitista, ndo apenas um,
geracdo. A mutacao sorteia genes dentro de uma populacdas varios individuos que formam o conjunto das melhores
substituindo totalmente seus valores por outros gerados stlducdes encontradas pelo algoritmo genético.
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Para a escolha do tamanho das castas e nichos da figura 2 1
ram realizados varios experimentos com processos de orde
e naturezas diferentes e com diferentes controladores.-A me
todologia se revelou robusta em relacao a estes valores. P
exemplo, para o tamanho do nicho 1 variando entre 15% ¢
25% da populagéo, os resultados apresentados em todos
processos sdo muito similares (Swiech, 2005).

Para a sintonia de controladores PI/PID, foi definida a-utili
zagdo de cromossomos com ndmero de genes igual ao ni
mero de parametros de configuracao Kp, Ti, Td (Td, € man:
tido igual a zero no caso PI) multiplicado pelo nimero de
controladores existentes na planta, isto €, o nimero de me
Ihas simples a serem sintonizadas. A representacdo dos g
nes é feita por ponto flutuante, e a faixa de variagao é de
terminada isoladamente para cada gene que compde o cr
mossomo. Esta determinacao é realizada a partir de ensait
preliminares que visam encontrar os valores de ganho ultim¢
das malhas, através do método do periodo critico (Astrom e

TURBINA

|
GASES DE _
COMELSTAO

COMBUSTAO

REATOR/
SEPARADOR

! COMPRESSOR  TURBINA
| DE GAS BMIDO

FRACIONADORA
PRINCIPAL

J

DE AGUA

SOPRADOR,
AR

comBusTIVEL

Hagglund, 1995). Os valores de amplitude de ganho encdrigura 3: Unidade de craqueamento catalitico, conversor
trados s&o utilizados como limitador da faixa de variagédo derthoflow F da Kellogg

cada parametro para a geragao da populacgdo inicial no inicio
do processo evolutivo.
[ ]

4 CONTROLE DE UNIDADES DE CRA-
QUEAMENTO CATALITICO.

A unidade de cragueamento catalitico utilizada neste traba
Iho € mostrada na figura 3, onde identificam-se o conversor

A atividade do catalisador que determina o tempo de
reacdo (acelera ou retarda o craqueamento)

Razéao catalisador / carga que aumenta ou reduz as rea-
¢Oes de cragueamento.

FCC propriamente dito, a fracionadora principal e dois comfNo modelo utilizado neste artigo, os fatores acima s&o con-
pressores de gases operando em paralelo, além do forndi@ados atraves de 5 malhas de controle regulatorio do tipo
aquecimento da carga. O conversor é do tipo Orthoflow F & (Prosdossimo, 2003), as quais estdo indicadas na figura 3:

Kellogg. Um simulador foi desenvolvido em C++ por Pros-
dossimo (2003), baseado nas principais equagoes de balan<;9
de massa, energia e pressao para este tipo de conversor. Es-
tas equacdes sdo resolvidas utilizando o método de Range-
Kutta com passo de integraco igual a 10 Este modelo
dindmico ndo-linear foi originalmente proposto em (Moro e
Odlak, 1995).

O rendimento de uma unidade FCC é determinado pela quan-
tidade de cada subproduto obtido, isto &, pelo percentual vo e
lumétrico da carga (gasoleo e 6leo desasfaltado) que é con-
vertido em cada um dos subprodutos do cragueamento (gaso-
lina, GLP, gas combustivel, coque, entre outros). Os princi ®
pais fatores que influenciam esta conversao sao (Sadeghbeig
2000):

[ ]
e A qualidade da carga que determina diretamente as fra-
¢Oes de produtos obtidos,

Malha de controle de temperatura de saida do riser (Trx)
feita via abertura da valvula TCV que controla a circu-
lacéo de catalisador regenerado para o riser.

Malha de controle de temperatura da fase densa do re-
generador (Trg2) através da valvula Rai que controla a
vazao de ar para os dois estagios do regenerador

Malha para controle do inventario de catalisador no vaso
separador (Hra), feito através da valvula LCV.

Malha de controle do diferencial de presséo entre o vaso
separador e o regenerador (DPr), via abertura da valvula
PdCV.

Malha de controle da presséo de succ¢édo do compressor
de géas umido (Psuc), feito via controle da valvula PCV.

e Atemperaturade reagdo, quanto mais alta a temperatifara validacdo da metodologia proposta neste trabalts; foi
maior é a quantidade de GLP produzida em detrimentaulada uma campanha de 5 horas (300 minutos) de duracao,

da producéo de gasolina e vice-versa,
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Tabela 1: Caracteristicas operacionais da campanha

., - L Set Set Set Set Set Set
Variavel Limite Limite Valor . . ) . ) )
(Unidade) | inferior | superior | inicial point point point point point point
t=20 t =30 t="70 t =80 t=120 | t =150
Trx (°C) 530 545 542,20 540 543 543 543 545 545
Trg2 (°C) 690 720 700,89 700 702 702 702 704 704
Hra (ton) - - 90 90 90 90 92 92 92
DPr o 0,60 0,70 0,65 0,65 0,65 0,65 0,65 0,65 0,70
(Kgf/lcm?)
Psuc
(Kgffcm?) 0,90 1,10 1,00 1 1 0,97 0,97 0,97 0,97
aTCV (%) 45 98 82 - - - - - -
Rai
(kNm?/cm?) 210 240 220 - - - - - -
aLCV (%) 0 100 62,82 - - - - - -
aPdCV (%) 0 100 72,89 - - - - - -
aPCV (%) 0 95 71,18 - - - - - -

com a tabela 1. Além disto, diversas variaveis operacionais R ] ]
do processo possuem limites operacionais inferiores eisupe  1abela 2: Parametros de sintonia dos controladores Pls

ores que devem ser respeitados durante a campanha. Pafaas Intervalo

variaveis controladas, estes limites também foram inokuid| Variavel Ganho pro- | Tempo de

na tabela 1, para as demais variaveis do modelo, os limite§ontrolada | porcional integral atuagao

podem ser obtidos em (Prosdéssimo, 2003). Hra 0.04 0.22 36

5 SIMULACOES E RESULTADOS. DPr 0.5 0,333 3,6
Psuc -0.8 0,16 1,2

Para validacdo da metodologia proposta foram realizados

dois casos de estudo para a campanha descrita acima. No p

meiro caso, um controlador DMC multivariavel foi utilizado

para manipular diretamente a abertura das valvulas aTCV

Rai, controlando as temperaturas do riser (Trx) € do rege e - e 1 ™

nerador (Trg2) e para gerar as referéncias para 0s PIs ne¢ rwemare » = 3

malhas restantes (LCV-Hra, PACV-DPr, PCV-Psuc). Nestas e » DMC I e

malhas os pardmetros de sintonia dos Pls foram obtidos uti reeeacer ~ e : :

lizando as técnicas tradicionais de Ziegler-Nichols e @ehe  ~wswers~ & { e e :

Coon e estdo mostrados na tabela 2. A arquitetura de control.
€ mostrada na figura 4. _ .

Figura 4: Arquitetura de controle avancado: DMC + PI
Os parametros utilizados na sintonia do controlador DMC es-

tdo natabela 3 e foram obtidos por tentativa e erro a partir de

varios experimentos, utilizando o simulador de FCC. Estgggulatério (Pl) em que todas as malhas foram sintonizadas
parametros apresentaram os melhores resultados a particgfjuntamente através da metodologia proposta neste artig
uma analise visual das respostas. Os resultados obtid®es neggnforme mostra a arquitetura de controle da figura 5. Para
estudo de caso servirdo como referéncia em uma comparagésintonia dos controladores PI, foi definida a utilizagéo de
com a metodologia proposta neste artigo. cromossomos com 10 genes, que representam diretamente

} 0s parédmetros (Kp Tiy, Kps, Tio, Kps, Tis, Kpy, Tig, Kps,
No segundo estudo de caso, considerou-se apenas o mﬁgf relativos ao ganho proporcional (Kpe a constante de
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Tabela 3: Parametros de sintonia do DMC
Parametro Valor R - .
Periodo de amostragem 1,44s ] 1
Horizonte de Predicdo 25 : HE T |
Referéncia DPr HN I BN | | opr
Horizonte de controle 2 e 1
1 P15 ; ; ;
Horizonte do modelo 150 I J
Matriz dos fatores de “ e
supressdo de movimento [2,50,08 108 1] ) )
[Trx Trg2 Psuc Dpr Hra] Figura 5: Arquitetura de controle proposta: Pl + AG + CAS-
Matriz de ponderacéo da saida TAS
[Trx Trg2 Psuc Dpr Hra] [0,280,051,820,07]

Tabela 4: Resultados para um conjunto de testes

tempo integral (Ti) das cinco malhas de controle (TCV-Trx,| runcdo | Minimo | Méaximo | Mediana | Média Deds"jo
Rai-Trg2, LCV-Hra, PdCV-DPr, PCV-Psuc). Os genes tive- Padrdo
ram espacos de busca diferenciados entre si, a faixa de ya- f1 3,19 5,59 4,21 4,12 0,65
riagcdo para o ganho proporcional das malhas 1, 3 e 4,(Kp ¢, 2.77 201 3,69 578 5,37
Kps, Kp4) foi determinada como sendo entre [-1 e 1], a faix

Do : . f3 1,18 3,13 1,31 1,74 0.77
variagdo para o ganho proporcional da malha 2;(Kgsta
entre [-20 e 20] e o ganho da malha 5 (Kentre [-10 e 10] fa 1,55 13,92 2,43 4,22 4,24
e, finalmente a faixa de varia¢é@o da constante de tempo inte- 0,49 1,34 0,95 0,94 0,22
gr_al em toda_s as malhas f0|_de_term|nada entre [0 e 1]. N&@o 3 9.79 3678 12.08 16,02 0.3
foi estabelecida nenhuma prioridade entre as malhas 1¢g
parai=1,..., 5 na equacéo 4) e os critérios de desempenha
foram ponderados pEw} =0,7,w} =02 ew] = 0,1, para . Resulados pl 10 experimentos )
i =1,.., 5naequacdo 3, para todas as malhas. Isto sign|- -::Ei
fica que foi dada prioridade a minimizacg&o do critério ITSE o2 ] expe
em detrimento aos critérios de variancia minima de saida ¢ 2o %322
entrada. opr [ expr

15 -expg

As configuraces adotadas para o algoritmo genético saq: —— o

funcéo de
Avalicao

populagéo inicial de 100 individuos, taxa de mutacgéo de 0,04
e taxa de recombinacao de 0,10, de acordo com as recome,
dacOes dadas em (Grefenstette, 1986). Foram executados

experimentos de 150 geracdes cada, com populacdo iniciada s} Hra PSuc
aleatoriamente nos espacos de busca descritos acima. Os M

sultados estatisticos em termos de média, mediana, desv

padrdo, maximo e minimo da funcéo de avaliacdo de malh
(equacéo 3) e da funcao objetivo (equacgéo 4) estdo mostrados
natabela 4.

=<
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o
o
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=>4
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Figura 6: Histograma dos resultados dos 10 experimentos

Outros resultados séo apresentados no histograma da figura
6, em que os valores de funcdo de avaliacdo de malha sao
mostrados para cada um dos 10 experimentos. valores séo causados por solucdes que apesar de 6timas para

_ R alguns critérios sdo muito ruins em um ou dois critérios.
A partir dos resultados da tabela 4, vé-se que as malhas

e 4 sdo de dificil sintonia, apresentando valores de desviomelhor solucéo (valor minimo de J na tabela 4) foi obtida
padrdo dez vezes maiores se comparado as malhas restamexperimento 2, e como pode ser observado na figura 6,
Analisando o histograma da figura 6, vé-se que estes desvesta solucéo apresenta o menor valor de funcdo de avaliacéo
sdo causados pela ocorréncia de valores altos para a funpaca a malha 5 (Psuc) e valores muito proximos do 6timo
de avaliacao destas malhas nos experimentos 8 e 10. Egiaga todas as outras malhas. Os parametros de sintonia ob-

10 Revista Controle & Automagao/Vol.19 no.1/Janeiro, Feve  reiro e Marco 2008



(2003) e citado anteriormente leva 48h para achar um con-

Tabela 5: Parametros de sintonia dos controladores PISjunto de pareto para o controle de uma unidade de FCC com

B Ganho Tempo Intervalo apenas dois objetivos. O algoritmo genético cimulated
Variavel proporcional| integral | de atuag&o anealingproposto em (Sankararao e Gupta, 2007) leva 6 ho-
controlada Kp; Ti. Ta ras para resolver o mesmo problema do NSGA. Em termos
. - - de controle preditivo, o controlador DMC apresentado em
Trx (i=1) 0,0449 0,4550 6 (Ansari e Tade, 2000) requer, para cada variavel manipulada
Trg2 (i=2) 15,07 0,9783 18 do processo FCC, 2 a 6h a fim de se gerar um modelo que
Hra (i=3) 0.2 0,5161 3,6 possa ser utilizado pelo controlador DMC.
DPr (i=4) -0.95 0,4500 3,6 5
Psuc (i=5) 55 0,0400 1.2 6 CONCLUSOES.

A sintonia de diversos controladores em um processo multi-
variavel constitui um desafio aos engenheiros de processo e

. . = OPeradores uma vez que ela depende de um completo conhe-
tidos com este experimento sdo dados na Tabela 5. As cul- ~ .

: : . ~ %lmento das plantas que sao muitas vezes complexas, e que
vas obtidas com estes valores de sintonia serdo comparada

R . poaem possuir variaveis com fortes interacdes entre siy alé
aguelas obtidas com o estudo de caso 1. ~ : ~ )
de nédo linearidades e de objetivos de controle conflitantes.

Para ambos os casos, as respostas das variaveis control 3 arti . .
. . DA : Sté artigo apresentou uma proposta de sintonia de contro-
estdo ilustradas nas figuras 7 a 11. As variaveis manipula ag . T .
adores PI/PIDs para sistemas multivariaveis através do us

estdo ilustradas nas figuras 11 a 16. Analisando as figuras . e : ~
. . . . € algoritmos genéticos com nichos e formacéo de castas.
7 a 11 percebe-se que a sintonia obtida via PI+AG+Cast L :
ma vantagem desta metodologia € que um sistema de con-

privilegia a velocidade de resposta e apresenta menos ey Y L .
~ . rPIe multivariavel com varias malhas independentes, pode
lagBes na variavel controlada que as respostas do contr

e . o
avancado (DMC+PI). Esta sintonia apresenta valores de s%[ todos seus controladores ajustados de forma unificada e

i L racional. Para isto o problema de sintonia de controladores
bressinal comparaveis ao do controle avancado, exceto pard s o
. . cicio WL modelado como um problema de otimizacdo multiobje-
a malha 4 (figura 10) e apresenta também melhor rejeicao de . .
~ L A tivo, no qual o desempenho de cada malha é considerado um
perturbacao (variacdo da referéncia em outras malhas), eéx-. . . D ~ .
. X . critério independente a ser minimizado. A funcéo de avali-
ceto mais uma vez para a malha 4. Outra sintonia poderia.

. . ao de desempenho para cada malha individual agrupa os
ter sido escolhida que favorecesse um melhor desempen i

. . érios ITSE e variancia minima em uma mesma funcéo.
para a malha 4, no entanto, esta foi escolhida por apresentar

. Stes critérios sdo ponderados facilmente de acordo com a
de modo geral, um resultado comparavel ou melhor do que ;= =~ . L . ~
r[:]Jreferenma operacional do usuéario. Em seguida, a funcéo

aquele apresentado pelo controle avancado, lembrandm a|qu avaliagio de cada malha é agrupada numa abordagem de

gue este ultimo é formado por uma camada regulatéria ( L L
) . ggma ponderada e o usuario pode atribuir prioridades entre
associado a um controle DMC que também é resultante ag malhas

solucdo de um problema de otimizacéo de desempenho.

Esta modelagem néo esta restrita apenas a controladores do

A analise das figuras 12 a 16 mostra que a sintonia por ~ -
) . Ipo PI/PID, uma vez que a funcdo objetivo do problema de
Pl+AG+Castas apresenta maiores amplitudes de controle” .~ =’ . : e
L N . otimizacao é independente do tipo de controlador utilizado
guando da variacdo das referéncias. No entanto, os SiNAIS . desvantagem do método é que para sintonidine
calculados pela metodologia proposta (PI+AG+Castas) a0 9 que p

L I Oorna-se necessario o uso de um simulador, executando em
menos oscilatérios (efeitdnging) que os calculados com o aralelo Com o Drocesso
controle avancado (DMC+PI). Este fato € notado nas figurgs P '

14 e 15, nos instantes 80 a 120 minutos e a partir do instafigitra contribuigéo do trabalho é o uso de um método evolu-
150 minutos, quando nao ha mais variacdo das referénciagionario para a solugéo do problema de otimizag&o multiob-

O tempo de execucdo de um experimento (100 individuoslgtlvq oqual e~baseado er,n um aIgorl_tmo genetico |:nod|f|cado
.\ : ela introducéo de uma técnica de nicho e formacao de casta.

100 geracGes) € de aproximadamente 1 hora em um comp fmétodo de nicho adotado permitiu restringir a competigéo

dor Athlon™XP 2600+, 2GHz, 512 Mb RAM. No entanto, P 9 pefic

ressalva-se que o simulador de FCC foi implementado enn> individuos com aptidadithes$ semelhantes, além de

Borland C++ e que o algoritmo genético foi implementadg()ss'b'“tar a formacgéo de duas castas na populagéo: casta

em MATLAB. Este tempo & inferior a outros exemplos re_eImsta e casta de reproducao. Ao final da evolucéo, a casta

" 0 L i
latados na literatura para o controle de unidades FCC. P%I}Usta que agrega 10% dos melhores individuos da popula

exemplo, o algoritmo NSGA proposto por Kasat e Guptgao’ forneceu néo apenas a melhor sintonia para o problema
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Figura 8: Variavel controlada Trg2
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(b) Metodologia PropostgdPl + AG+Castas)
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Figura 12: Variavel manipulada TCV
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Figura 13: Varidvel manipulada Rai
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Figura 14: Varidvel manipulada LCV
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Figura 16: Variavel manipulada PCV

de controle, mas um conjunto de sintonias. Este conjunfstrom, K.J. and T. Hagglund (2004). Revisiting the Ziegler
pode produzir um sub-conjunto de solu¢des ndo-dominadas Nichols step response method for PID control. Journal
gue serdo avaliadas pelo engenheiro de processo, pemnitind  of Process Control, Vol. 14, n° 6, pp. 635-650.

gue ele escolha uma sintonia de acordo com suas prefer% -
cias operacionais. strom, K.J., H. Panagopoulos and T. Hagglund (1998). De-

sign of PI controllers based on non-convex optimiza-
Por fim, este artigo aplicou a técnica proposta ao controle de  tion. Automatica, Vol 34, n° 5, pp. 585 — 601.
uma unidade de craqueamento catalitico apresentande resul ) .
tados que demonstram a eficiéncia da técnica, bem como aﬁﬁrom, K.J. and B. Wittenmark (1995). Adaptive Control,
flexibilidade e facilidade de aplicacdo na sintonia de wrio ~ 2nd ed., Addison—Wesley, Reading, MA.

controladores. Ayadi, B. and B.J. Benhadj (2005). MIMO PID controllers

Como trabalho futuro, pretende-se incluir a anélise det@are ~ Synthesis using orthogonal functions. Preprints of the
como critério para aceitacdo de individuos na casta alitist ~ 16th IFAC World Congress, Prague, Czech Republic.

de forma a garaT“r que tOdOS_ os individuos desta casta @émpi, P.J. and M. Morari (1994). Achievable closed-loop

presentem solucdes ndo-dominadas. properties of systems under decentralized control: con-
ditions involving the steady-state gain. IEEE Transacti-
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