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Resumo

Os processos industriais, frequentemente, possuem plantas com multiplas en-
tradas e multiplas saidas com atrasos no tempo em suas malhas, o que dificulta
a realizacao do controle. Os controladores PID, que a despeito dos avancos nos
sistemas de controle digital, sao majoritarios no ambiente industrial, necessi-
tam do ajuste de trés parametros: o ganho proporcional, o tempo derivativo
e o tempo integral. Com a estrutura de controle por modelo interno, porém,
é possivel obter controladores PID ou PI sintonizando apenas um parametro
por malha de controle. Nesse contexto, essa dissertacao apresenta uma forma
de projeto simples e eficiente de controladores PI, com desacoplador, baseado
no controle por modelo interno e em otimizacao multiobjetivo. Inicialmente, é
projetado um desacoplador, utilizando o método Evolucao Diferencial para mi-
nimizar a diferenca entre as respostas transitorias da matriz de transferéncia
diagonal especificada e o sistema desacoplado. A partir do sistema desaco-
plado, sao utilizadas as regras de sintonia IMC para gerar os controladores PI
(IMC-PI). E proposto nesse trabalho a aplicagao do algoritmo Evolucao Dife-
rencial para Otimizacao Multiobjetivo para determinacao dos parametros dos
controladores IMC-PI, o que torna possivel a obtencao de um grupo de solu-
¢oes eficientes com diferentes compromissos entre o rastreamento da referéncia
e o esfor¢o de controle. Para mostrar a eficacia da metodologia abordada, os
controladores IMC-PI propostos sao aplicados em trés exemplos ilustrativos
de sistemas com forte acoplamento, sendo dois deles com elementos de atraso
em suas malhas.

Palavras-chave: Controle por modelo interno, controle PID multivariavel, oti-
mizagao evoluciondria multiobjetivo.
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Abstract

Industrial processes often present plants with multiple input and multiple out-
put with time delays in their loops, which makes it difficult to carry out the
control. PID controllers, which in spite of advances in digital control systems,
are the majority in the industrial field, need the tuning of three parameters:
proportional gain, derivative time and integral time. With the internal model
control structure, however, it is possible to obtain PID or PI controllers by
tuning only one parameter per control loop. In this context, this dissertation
presents a simple and efficient way to design of PI controllers, with decoupler,
based on internal model control and multiobjective optimization. First, a de-
coupler is designed using the Differential Evolution method to minimize the
difference between the transient responses of the specified diagonal transfer
matrix and the decoupled system. From the decoupled system, the IMC tu-
ning rules are applied to generate the PI controllers (IMC-PI). In this work, it
is proposed to apply the Differential Evolution for Multiobjective Optimiza-
tion algorithm to determine the parameters of the IMC-PI controllers, which
makes it possible to obtain a group of efficient solutions with different trade-
offs between the set point tracking and the control effort. In order to show the
effectiveness of the methodology, the proposed IMC-PI controllers are applied
in three illustrative examples of systems with strong coupling, in which two of
them have time delay.

Keywords: Internal model control, multivariable PID control, multiobjective
evolutionary optimization.
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Capitulo

Introducao

1.1 Revisao Bibliografica

Sistemas com multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO - do inglés, Multiple Input,
Multiple Output) sdo muito comuns nos processos industriais (JEROME; RAY) |1986). A
abordagem de sistemas MIMO ¢é geralmente mais complexa que a abordagem de sistemas
com apenas uma entrada e uma saida (SISO - do inglés, Single Input, Single Output),
principalmente quando existe elementos de atraso no tempo e forte interacao entre as
malhas de controle. Os elementos de atraso, que decorrem principalmente do transporte
de massa, informagao ou energia, impoem restri¢oes ao desempenho do sistema de controle
(NORMEY-RICO; CAMACHO, 2007). Para lidar com esses processos, os controladores
PID sao, até os dias atuais, majoritarios nas aplicacoes industriais, a despeito dos avangos
nos sistemas de controle digital. A popularidade dos controladores PID se justifica pela
sua estrutura simples de facil implementacao, pela baixa quantidade de parametros de
sintonia e por ja serem bem conhecidos pelos operadores (ASTR(")M; HAGGLUND, [1995).
Existem na literatura muitas técnicas para determinacao dos trés parametros (ganho
proporcional, tempo integral e tempo derivativo) do controlador PID. Nas industrias, no
entanto, muitas vezes o que se vé é uma dispendiosa implementacao por tentativa e erro.
Nesse caso, o sistema de controle final nao apresenta um desempenho 6timo em termos
de rastreamento da trajetéria, rejeicao aos disturbios e atenuacao de ruidos.

A estrutura de controle PID para sistemas MIMO mais simples é o PID descentrali-
zado, onde o controlador é uma matriz de transferéncia diagonal. Tal estrutura, contudo,
pode apresentar um desempenho ruim em sistemas com alta interacao entre as malhas, o
que pode causar instabilidade em malha fechada (JUNIOR; BARROS, 2015). Uma forma
comum de verificagado do nivel de interagao entre as malhas de controle é o método RGA
(do inglés, Relative Gain Array) (BRISTOL, [1966]).

Nesse contexto, destacam-se duas alternativas para lidar com o alto acoplamento: o

controlador PID centralizado e o controlador descentralizado com desacoplador. A sinto-
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nia do controlador PID centralizado é mais complexa, pois todos os elementos da matriz
de transferéncia sao compostos por controladores PID. O controle com o desacoplador,
por sua vez, combina a simplicidade do controle PID descentralizado com o desacoplador.
O desacoplador é designado de forma que, apds ser implementado, precedendo processo,
o modelo resultante se aproxime de uma matriz diagonal cujas fungoes de transferéncias
possam ser controladas individualmente como um sistema de uma entrada e uma saida.

O desacoplador é desenvolvido de forma que o modelo desejado seja aproximadamente
igual ao produto entre o desacoplador e o processo. (GAGNON: POMERLEAU; DES-
BIENS| (1998) classificam os desacopladores obtidos de forma analitica em trés grupos:
ideal, simples ou invertido. O desacoplador ideal é dado pela produto entre a inversa
do modelo e a matriz de transferéncia desejada. Apesar da sintonia do controlador ser
mais facil quando se utiliza o desacoplador ideal, o desacoplador, em si, pode ser muito
complexo, nao realizavel ou até mesmo instavel. No desacoplador simples os elementos
da diagonal sao fixados igual a 1 e os elementos diferentes de 1 do desacoplador sao fun-
¢oes das fracoes dos elementos do processo. Embora esse tipo de desacoplador seja mais
simples que o ideal, ele resulta em um modelo mais complexo, o que dificulta o projeto
do controlador. O desacoplador invertido, por sua vez, busca reunir as principais van-
tagens dos desacopladores ideal e simples, ou seja, controlador facil de ser sintonizado e
desacoplador simples. O modelo desejado, nesse caso, é dado pela diagonal principal do
processo.

A tarefa de desenvolver sistemas de controle desacoplados satisfatérios para processos
MIMO constitui um problema que recebeu um grande interesse nas ultimas décadas, como
pode ser visto em SHEN:; CAI; LI (2010)); SHEN; SUN; LI (2012); RAJAPANDIYAN;
CHIDAMBARAM]| (2012) e [VU; LEE| (2013). Nessa situagao, principalmente no que
se refere a sistemas MIMO, as pesquisas que visam o desenvolvimento de técnicas para
sintese de controladores PID com menos parametros de ajuste se fazem muito pertinentes.
Isso acontece porque, como a quantidade de parametros esta relacionada a quantidade de
malhas do sistema, modelos representados por matrizes de ordem alta implicam em maior
dificuldade para a sintonia do controlador. Nesse aspecto, uma abordagem interessante é
o controle por modelo interno (IMC - do inglés, Internal Model Control).

Introduzida por |(GARCIA; MORARI (1982), inicialmente a metodologia IMC foi de-
senvolvida para sistemas SISO. Essa estrutura de controle possui somente um parametro
de sintonia, a constante de tempo desejada para o sistema em malha fechada. Para a
maioria dos modelos comuns nos sistemas de controle, a abordagem IMC conduz a um
controlador PID ou PI na forma classica ou aumentados por um filtro de primeira ordem
(RIVERA; MORARI; SKOGESTAD) 1986). Os controladores PI ou PID resultantes da
aplicagao da metodologia IMC sao chamados na literatura de IMC-PI ou IMC-PID. Esses
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controladores foram formalizados pela primeira vez por RIVERA; MORARI; SKOGES-
TAD, (1986) para sistemas SISO e, desde entao, muitas pesquisas vém sendo realizadas.

Em se tratando de sistemas MIMO, o controle IMC descentralizado com desacoplador
vem sendo muito utilizado. Diante disso, a busca por técnicas de desacoplamento mais
eficientes é bastante recorrente. (GARRIDO; VAZQUEZ; MORILLA (2014) propoem o in-
verted decoupling IMC (IDIMC) para processos quadrados, isto é, processos com o mesmo
ntimero de entradas e saidas. Nesse método, o bloco @ (discorrido no capitulo [2)) é di-
vidido em dois blocos, Qg e @Q,, sendo o primeiro alocado de forma direta (entre o sinal
do erro e o bloco do processo) e o segundo, implementado como realimentagao positiva
do primeiro. Em seguida é aplicado um filtro para atenuacao dos disturbios. Os autores,
no entanto, nao fazem mencao aos controladores PIDs resultantes da metodologia empre-
gada. JIN et al| (2016) também utilizam o desacoplador invertido. Nesse caso, porém,
a metodologia ¢é estendida para plantas nao quadradas e os procedimentos resultam em
controladores IMC-PID acompanhados de um filtro na realimentacao. WANG; ZHANG;
CHIU| (2002) abordam uma técnica de controle IMC com desacoplamento para plantas
com multiplos atrasos. No entanto, os controladores resultantes dessa proposta podem
conter atrasos e zeros de fase ndo minima. |DIAZ et al| (2018)), por sua vez, propoe um
controlador IMC-PID desenvolvido com base em um sistema benchmark. |JIN et al. (2014)
propoe um método de projeto de desacoplador utilizando IMC como forma de controle
de processos nao quadrados para sistemas com multiplos atrasos. Para tornar o projeto
mais simples, uma matriz da funcao de transferéncia equivalente, baseada na matriz de
ganho normalizada relativa (RNGA - do inglés, Relative Normalized Gain Array) (HE
et all 2009), é introduzida como pseudo-inversa da matriz de func¢ao de transferéncia.

Existem também na literatura alguns trabalhos envolvendo IMC-PID centralizado.
Dentre os quais, destacam-se VU; LEE; LEE| (2007)) e JIN; DU; JIANG| (2017). O pri-
meiro combina a metodologia IMC com um critério de desempenho que envolve a maxima
magnitude da resposta em frequéncia do sistema em malha fechada. O segundo utiliza
um controlador IMC-PID composto por um filtro de matriz completa e um controlador
PID diagonal.

Diversas técnicas abordadas recentemente permitem o projeto do controlador IMC-PI e
IMC-PID com base em algum critério de desempenho definido pelo usuario. Por exemplo,
ALI; MAJHI| (2009)) propoe controladores projetados de acordo com a especificagao do
sobresinal para uma entrada de referéncia tipo degrau. Tal técnica é viabilizada pela
determinacao de uma relagao empirica entre o sobresinal e o valor maximo da funcgao de
sensibilidade complementar. Uma estrutura IMC de dois graus de liberdade (2DOF - do
inglés, Two Degree of Freedom) cujos parametros sao definidos de acordo com o nivel
de robustez desejado é proposta por VILANOVA (2008). Em outro trabalho (MAMAT
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et all 2013)), o ajuste dos parametros do controlador é dependente do valor de pico e
da margem de fase desejadas. J4 SAXENA; HOTE (2016]), aborda controladores PID
através do conceito IMC tradicional. Nesse caso, para converter o controlador IMC em
um controlador feedback classico, o atraso do modelo é negligenciado.

Alguns trabalhos mostram que, embora o método IMC convencional possa atenuar
de forma satisfatoria os distirbios de saida, ele nao fornece uma uma boa rejeicao a
perturbacoes de carga na entrada nos casos que a dinamica do processo é muito mais
lenta do que a dinamica do sistema em malha fechada (LI; GU|, 2012; [HORN et al., 1996).
Nesse contexto, opgoes para tratar o problema regulador, podem ser vistas em HORN et al.
(1996) e SHAMSUZZOHA; LEE (2007), onde, para melhorar a rejei¢ao ao disturbio, sao
utilizadas regras alternativas de sintonia para os parametros do controlador IMC-PID em
série com um filtro. As estrutura propostas, porém, sao complexas e demandam alto
esfor¢co computacional.

O método tradicional IMC nao pode ser aplicado em plantas instaveis, pois, como
serd apresentado no capitulo [2, para que o sistema como um todo seja estével, é neces-
sario que a planta e o controlador sejam estaveis. Provavelmente o primeiro trabalho a
abordar esse problema utilizando controladores IMC-PI e IMC-PID tenha sido realizado
por ROTSTEIN; LEWIN] (1991)). Cabe ressaltar, contudo, que geralmente sao realizadas
algumas adaptagoes ao método IMC classico para tornar o modelo aparente estavel. Uma
técnica utilizada nesses casos é a implementacao de um controlador cuja tnica incum-
béncia é estabilizar a planta. Esse controlador é aplicado de forma a realimentar direta-
mente o processo instavel, conforme mostra (CHIEN| (1990) e [SSA| (2011). Por sua vez,
DEHGHANI; LANZON; ANDERSON]| (2006)) e ALCANTARA et al. (2011) combinam a
simplicidade da técnica IMC com o controle H,, em sistemas SISO. Dessa forma, além
de possibilitarem a abordagem de plantas instaveis, obtém o rastreamento da trajetéria
com uma boa rejeigdo ao distirbio. J&4 [NASUTION; JENG; HUANG (2011), decompoe
o controlador IMC-PID por série de Maclaurin com desempenho H, 6timo para plantas
instaveis.

Com intuito de atingir o melhor desenpenho possivel, as técnicas de otimizacao sao
frequentemente utilizadas para o projeto de diversos tipos de controlador. [RUTHAYA-
RAJAN; BASKAR) (2009) estabelecem uma comparagao entre diferentes algoritmos evo-
lucionarios utilizados na determinacao dos parametros de controladores PID aplicados a
modelos classicos da literatura. PANDA|(2009) utiliza o algoritmos de evolugao diferencial
na determinagao dos parametros do controlador TCSC (do inglés, Thyristor Controlled
Series Capacitor). GONCALVES et al| (2012) utiliza método cone elipsoidal para o de-
senvolvimento de controladores Pls desacoplados robustos.

Alguns trabalhos utilizam as técnicas de otimizagao no projeto de controladores IMC-
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PID e IMC-PI. Por exemplo, ALVAREZ-RAMIREZ et al.| (2004) utilizam sistemas SISO
para mostrar a eficacia do controle IMC-PID com parametros 6timos. Para tal, realizam
uma comparagao entre o os resultados alcancados analiticamente e os resultados alcan-
cados via técnicas de otimizacao. |JIN; HAO; WANG]/ (2013), por sua vez, utilizam o
algoritmo de otimizacdo NPSO (do inglés, New Particle Swarm Optimization) (YANG;
SIMON, [2005) para determinagao dos parametros do IMC-PID para processos MIMO.
Além disso, um método baseado no EOTF (do inglés, Effective Open-loop Transfer func-
tion) (XIONG; CAI, 2006), que permite a obtencao de modelos equivalentes para plantas
nao quadradas, é abordado. Tal método, contudo, mesmo empregado em plantas forma-
das por funcoes de transferéncia de primeira ordem, pode gerar modelos equivalentes de
segunda ordem. Assim, os controladores obtidos nao sao PIs ou PIDs “puros”, pois sao
sempre acompanhados de um filtro.

Um apanhado acerca das produgoes mais relevantes envolvendo o método IMC até o
ano de 2012 pode ser encontrado em SAXENA; HOTE| (2012). Nesse artigo os autores
buscaram revisar e explicar tanto as técnicas e desenvolvimentos presentes na literatura,
bem como as perspectivas futuras relacionadas ao controle por modelo interno. E per-
tinente frisar que a simplicidade e eficicia do IMC permite a associacdo com diversas
formas de projeto. Dentre os quais, vale destacar a modelagem por redes neurais (RI-
VALS; PERSONNAZ, [2000)), por légica fuzzy (XIE; RAD| 2000; NATH; DEY; MUDI,
2018) e por séries de Volterra (ZHENG; ZAFIRIOU, 1999). Um trabalho mais recente
(NAJAFIZADEGAN; MERRIKH-BAYAT; JALILVAND), 2017) apresenta uma aborda-
gem que consiste em controladores IMC-PID calculados através de um procedimento de
modelagem formulado como um problema de autovalor generalizado (GEVP - do inglés,
Generalized Eigenvalue Problem) de desigualdade matricial linear (LMI - do inglés, Linear
Matriz Inequality) (BOYD et all 1994). Uma comparacao entre os resultados adquiridos
por diferentes técnicas que utilizam o o método IMC no projeto de controladores PID
pode ser vista em VISIOLI (2005)).

No presente trabalho, a fim de garantir que a matriz desejada tenha apenas elementos
de primeira ordem, abriu-se mao de utilizar técnicas analiticas para o desenvolvimento
dos desacopladores. Em lugar, serao utilizadas técnicas de otimizacao. Dessa forma, por
consequencia, garante-se também que os controladores resultantes sejam IMC-PlIs sem
filtros adicionais. Em virtude do bom desempenho ratificado por alguns exemplos da lite-
ratura, bem como por testes realizados previamente, optou-se por utilizar o algoritmo de
evolugao diferencial mono-objetivo no projeto do desacoplador e o algoritmo de evolucao

diferencial para otimizacao multiobjetivo para o projeto do controlador IMC-PI.
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1.2 Motivacao

Apesar da simplicidade dos controladores PID e PI, quando o problema de controle
envolve sistemas MIMO, a tarefa de sintonia nao é tao trivial. Na pratica, as dificuldades
inerentes ao projeto dos sistemas de controle podem estar relacionadas, dentre outros, a
fatores como forte interagao entre as malhas, multiplos elementos de atrasos e um niimero
alto de entradas e saidas. Cada um desses fatores atribui uma complexidade distinta
ao projeto. Portanto, processos compostos por um ou mais desses fatores, oferecem um
grande espago para pesquisas e trabalhos que visam tornar mais simples, facil e com menor
custo o desenvolvimento dos sistemas de controle. Paralelo a isso, nao se pode abrir mao
de um bom desempenho do sistema final sob diversos critérios, tais como velocidade
de convergeéncia, esforco de controle, erro em regime permanente etc. Nesse cendrio, a
principal motivagao desse trabalho é desenvolver uma nova metodologia de sintese de
sistemas de controle simples, eficaz e flexivel a diversos tipos de planta.

A busca pela simplicidade no projeto do controlador, aliada a garantia de um bom
desempenho para o sistema de controle, incitou ao estudo do desenvolvimento de con-
troladores desacoplados PI e PID através da metodologia IMC e técnicas de otimizagao.
Utilizando o IMC, o niimero de parametros de sintonia por malha de controle é reduzido,
o que simplifica o projeto e diminui o custo computacional. Por sua vez, empregando téc-
nicas de otimizacao para sintonia desses parametros, é possivel alcancar um desempenho
eficiente para o sistema em malha fechada. Por fim, a utilizacao de desacopladores, além
de tornar o controlador mais simples, diminui as pertubacoes geradas pelas interagoes
entre as malhas.

Os controladores resultantes da metodologia empregada, os chamados IMC-PIs ou
IMC-PIDs, sao, dependendo de algumas caracteristicas do processo, normalmente conce-
bidos acompanhados de filtros. Tal fato, por acrescentar blocos adicionais ao controlador,
aumenta a complexidade do sistema, o que contrapoe o intuito principal do presente tra-
balho. Uma maneira de sanar esse problema pode ser destacada como uma uma segunda
motivagao para realizacao dessa dissertacao: a possibilidade de viabilizar uma forma de
garantir, ao término da aplicacao dos procedimentos da metodologia IMC, controladores
PIs (ainda mais simples que os PIDs) sem filtros adicionais, ou seja IMC-PIs “puros”. Para
que isso seja possivel, é necesséario que os elementos da matriz de transferéncia do processo
sejam todos de primeira ordem. Entretanto, muitas plantas nao sao compostas apenas
por elementos de primeira ordem e, além disso, ao se utilizar os desacopladores analiticos
em modelos de primeira ordem, frequentemente os resultados sao modelos desacoplados
compostos por elementos de ordem superior. Nesse contexto, a alternativa proposta é
a utilizacao de técnicas de otimizacao também no desenvolvimento de desacopladores.

Dessa forma, é possivel fixar as matrizes de transferéncia desejadas diagonais de maneira
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que sejam compostas apenas por elementos de primeira ordem.

A maioria das técnicas de sintonia de controladores atuais visam atender a necessidades
especificas. Em outras palavras, excluindo a sintonia por tentativa e erro, os métodos de
projeto geralmente sao “engessados” e nao oferecem ao usudrio a possibilidade de favorecer
um critério de desempenho mais importante em detrimento de outro menos importante.
Um projetista de um determinado sistema de controle pode, por exemplo, desejar que o
tempo de acomodacao do sinal de saida do sistema seja menor, mesmo que isso custe um
alto esforco de controle. Nessa circunstancia, faz-se pertinente o estudo de alternativas
concretas para a mudanca dos parametros do controlador e, ainda, que o resultado dessas
mudancas sejam previstos. Posto isso, outra motivacao a ser destacada é a escassez de uma
técnica de projeto na qual seja possivel que o usuario escolha, dentre varias possibilidades
disponiveis, os valores dos parametros mais convenientes para os requisitos de desempenho

em questao.

1.3 Objetivos do Trabalho

O objetivo principal desse trabalho é propor e discutir uma forma de sintonia simples e
eficiente de controladores IMC-PI/PID desacoplados em sistemas MIMOs com elementos

de atraso no tempo. Objetivo do qual se extrai os seguintes propdsitos complementares:

1. Garantir que os controladores IMC-PI desenvolvidos nao sejam acompanhados de
filtros adicionais. Assim, dentro das variagoes de controladores PI ou PID possiveis
de se alcangar a partir da metodologia IMC, obter a forma mais simples. Para tal,
desenvolver desacopladores que resultam em matrizes de transferéncia compostas

apenas por elementos de primeira ordem.

2. Aplicar e discutir a técnica de otimizacao Evolucao Diferencial no desenvolvimento

dos desacopladores de primeira ordem referidos no item anterior.

3. Propor e discutir uma técnica que permita ao usuario escolher, dentro de um leque
de opgoes, de acordo com os requisitos de projeto, valores para os parametros dos
controladores IMC-PI que mais convém as necessidades especificas do sistema em

questao.

4. Aplicar e discutir a técnica de Evolugao Diferencial Multiobjetivo na determinacao
dos parametros IMC-PI. Através desse algoritmo é gerada uma curva de Pareto com
solugoes que estabelecem uma relacao entre dois ou mais objetivos determinados pelo
usuario. Nesse trabalho, os objetivos escolhidos foram a méxima amplitude do sinal
de controle e a integral do erro ao quadrado (ISE - do inglés, Integral of the Square

of the Error) do sinal de saida.
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1.4 Organizacao do Documento
Este trabalho apresenta a seguinte organizacao:

e Capitulo 1 - [Introducgaol Apresenta uma revisao acerca dos trabalhos mais re-
levantes e atuais relacionados aos temas abordados; os fatores que motivaram a

elaboracao desse trabalho e os principais objetivos.

e Capitulo 2 - [Controle por Modelo Interno - IMC]: Consiste em uma fun-

damentacao tedrica em torno do método IMC para sistemas SISO e MIMO, bem
como dos controladores derivados, IMC-PI e IMC-PID. Além disso, é realizada uma
descricao da técnica proposta, na qual, tanto os desacopladores, quanto os contro-
ladores IMC-PI sao desenvolvidos com o auxilio das técnicas de otimizagao mono e

multiobjetivo.

e Capitulo 3 - [Otimizacao Multiobjetivol - Apresenta uma breve revisao a res-

peito dos principais trabalhos envolvendo otimizagao multiobjetivo e uma funda-

mentacao tedrica em torno das técnicas de otimizacao utilizadas nesse trabalho.

e Capitulo 4 - [Exemplos Ilustrativost - Esse capitulo contem exemplos da técnica

proposta aplicada em modelos de planta classicos da literatura. E realizada também
uma analise dos resultados obtidos com os controladores propostos em comparacao

com os controladores desenvolvidos em outros trabalhos.

e Capitulo 5 - [Consideracoes Finais} - Apresenta as conclusoes e propostas de

trabalhos futuros.



Capitulo

Controle por Modelo Interno - IMC

2.1 Introducao

Embora outras metodologias de controle conceitualmente similares ao controle por
modelo interno (IMC - do ingles Internal Model Control) ja fossem estudadas em anos
anteriores, foi em |GARCIA; MORARI (1982) que a técnica foi formalizada. Segundo a
teoria proposta pelos autores, “o controle so pode ser alcancado se o sistema de controle
envolve, implicita ou explicitamente, alguma representacdao do processo a ser controlado.”

Embasada na teoria supracitada, a estrutura do IMC foi desenvolvida de forma a
envolver diretamente um modelo do processo. [SSA| (2011) estabelece uma analogia, em
que, visando facilitar a compreensao da utilidade do modelo interno, o mesmo é comparado

com a “intuicao” de um operador de uma planta:

“Quando o operador, no modo de controle manual, tenta manter uma varidvel
controlada perto de um ponto de ajuste desejado, ele executa um cdlculo sim-
ples com base em sua representagdo intuitiva (modelo) do processo para definir
o valor adequado da varidvel manipulada. O operador calcula a diferenca entre
o valor real da saida controlada e a estimativa (predigao) do efeito do valor
da varidvel manipulada na saida do processo. O cdlculo dessa diferenca € a
mformagao basica sobre a qual se baseia a decisao de definir a amplitude da

alteracao da variavel manipulada que € enviada para a planta.”.

Existem dois tipos de problema na area do controle: o problema regulador, onde o
controlador é desenvolvido visando rejeitar as perturbagoes ou atenuar os seus efeitos na
resposta do sistema, e o problema servo, em que o projeto do controlador busca fazer com
que a saida do sistema rastreie a referéncia. Ao longo desse capitulo sera mostrado que
o projeto de controle por IMC lida com os problemas regulador e servo simultaneamente
de forma satisfatoria. Ademais, a estrutura e os conceitos por tras dessa metodologia de

controle serao detalhados.
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2.2 Controle IMC SISO

Uma representacao esquemédtica do IMC é apresentada na figura [2.1]

d
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Figura 2.1: Representacao esquematica do IMC

Na figura , G representa o processo real, G é o modelo do processo (modelo in-
terno), r é o sinal de referéncia, u é o sinal de controle, d é o sinal de perturbagao, y é
o sinal de saida e () é o chamado “controlador” IMC. Observa-se que o bloco da fungao
de transferéncia do processo real e o bloco da funcao de transferéncia do modelo estao
em paralelo e, portanto, o sinal de controle age igualmente nesses dois blocos. Com essa
estrutura, caso o modelo seja perfeito e a perturbacao d seja nula, o sinal de realimentacao
também serd nulo, isto é, d = 0. Nessa situagao, a estrutura assume as caracteristicas
de um sistema em malha aberta. Contudo, caso d # 0, ainda considerando um modelo
perfeito, é trivial concluir que d = d. Se, por fim, o modelo nao for perfeito, d serd dado
pela soma da perturbacao e o erro entre as saidas do modelo e o processo.

Da figura [2.1] considerando d = 0, pode-se definir o sinal de controle:

u=Q(r—d) (2.1)
d= (G- G)u (2.2)
logo
u=Qr— (G- G (2.3)
ortanto,
’ Q

u= —7 (2.4)
14+ Q(G - G)

Com a definicao do sinal de controle e sabendo que, quando d = 0, y = Gu, obtém-se

a funcao de transferéncia que relaciona a referéncia e a saida do sistema:

1+Q(G - @)

Yr (2.5)

10



2.3. Projeto de controlador IMC

Se a referéncia for nula e a perturbacao d # 0, o sinal de controle é dado por:

u=—Qd (2.6)
em que
d=(G-Gu+d (2.7)
portanto, substituindo a equagao (2.7)) na equacao ([2.6)),

_ —Q d
u= =
14+ Q(G - G)

(2.8)

Dessa forma, sabendo que, quando r = 0, y = Gu + d, pode-se determinar o efeito da

perturbacao na resposta do sistema:

. 1-GQ
14+ Q(G-G)

Para obter a resposta do sistema quando r # 0 e d # 0, usando o principio da

Yd (2.9)

superposicao, faz-se y = y, + yq ,0u seja:

_ GQ . 1-GQ
1+4Q(G-G) 1+Q(G-0G)

Como ja mencionado, quando o modelo é perfeito, o sistema pode ser tratado como

Yy (2.10)

um sistema malha aberta. Nessa situacao (quando G = G’), da equacao ([2.10)), vé-se que

y=GQr+ (1—-GQ)d (2.11)

A equagao ([2.11)) mostra que, se a planta for estavel, basta que o controlador @) seja
estavel para garantir a estabilidade do sistema. A primeira parcela do lado direito da
equacao representa como a estrutura IMC lida com o problema servo e a segunda
parcela, como lida com o problema regulador. Ao analisar as parcelas separadamente,
nota-se que o controlador se apresenta como um sistema em malha aberta tanto em
relacao a referencia, quanto em relacao a perturbagao, o que favorece o alcance de um
bom desempenho dessa estrutura perante aos dois tipos de problema. Além disso, a
estrutura IMC, como serd exemplificado na secao [2.4], impoe sempre a presenca de um
integrador no controle resultante, o que assegura erro nulo entre a referencia e a saida do

sistema em regime permanente.

2.3 Projeto de controlador IMC

Sabe-se que a funcao de sensitividade de um sistema controlado por um controlador
C ¢é dada por:

11
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1
S y

R 2.12
1+CG d (2.12)
A equagao (2.11) mostra que, quando o modelo é perfeito (G = G’),
Y _ ~
= (1-GQ) (2.13)

Para que se tenha uma perfeita rejeicao a perturbacao, a funcao de sensitividade
deve ser nula, isto é, S = 0. Para tanto, de acordo com a equagao , basta fazer
Q = G, Assim, além da anulacdo da perturbacio, ocorre um perfeito rastreamento da
trajetoria pois, da equacao nota-se que, com GQ = 1, y = r. Essa, contudo, é uma
situacao idealizada e impossivel de ser implementada na pratica. RIVERA; MORARI,
SKOGESTAD) (1986)) enumeram os seguintes empecilhos para implementacao de @ =

G
e Zeros no semi-plano direito (SPD) - Uma vez que ) = G, modelos com

zeros no SPD resultam em controladores com polos no SPD, ou seja, controladores

instaveis.

e Atrasos no tempo - Modelos com atrasos no tempo resultam em controladores

Q = G~ com operadores de avanco no tempo e, portanto, nao realizéveis.

e Modelos estritamente proéprios - Modelos estritamente préprios resultam em
controladores @ = G~ impréprios. Dessa forma, lim,_,. Q(s) = oo, ou seja, dis-
turbios de frequéncia muito alta obrigam o atuador a produzir sinais de controle

excessivamente elevados.

Nesse contexto, o projeto do controlador IMC envolve alguns procedimentos que garan-
tem que o controlador resultante seja causal e estavel. O primeiro procedimento consiste

em fatorar o modelo da seguinte forma:

G=G,G (2.14)

em que (NJ+ contem os elementos de atraso no tempo e os zeros de fase nao minima, isto
6, 0s zeros no SPD. Assim, a inversa do elemento restante G_, que nio tem atrasos e nem
zeros no SPD, nao é instavel e nem contém operadores de avanco no tempo. Portanto,
fazer Q@ = G~! se torna uma alternativa melhor que Q = G~

Existem duas maneiras de fatorar G (RIVERA|, [1999):

Gr=c"[](-Bis+1) Re(f;) >0 (2.15)

12
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~ _0 i S —|-
H o 1 Re(5;) > 0 (2.16)

Portanto, com G+ dado pela equa(;éo ou , obtém-se um controlador () sem
a presenca de elementos de avanco no tempo ou polos instaveis no SPD. Entretanto, fazer
Q = G~! ainda nao é suficiente para garantir que controlador () resultante seja proprio.
Nesse contexto, faz-se pertinente a insercao de um filtro ao controlador ) de forma a
assegurar que o mesmo tenha uma quantidade de polos igual ou superior a quantidade de
ZEros.

Além de garantir que o “controlador” IMC seja proprio, o filtro inserido ajuda a me-
lhorar a robustez do sistema. Quando o modelo nao é perfeito, as diferencas em relagao
ao processo real ocorrem geralmente em sinais de alta frequéncia (BROSILOW]| [1979)).
Em virtude disso, com o objetivo de atenuar esse erro, é utilizado um filtro passa-baixa.

Portanto, o “controlador” IMC pode ser definido como:

Q=G"'Ty (2.17)
Em que T ¢ um filtro passa-baixa dado por

1

T; = EYESV (2.18)

Na equacao , N ¢é a ordem do filtro e o seu valor deve ser suficientemente alto
para garantir que @) seja préprio. Por sua vez, A é o parametro que determina a velocidade
de acomodacao do sinal de saida. Quanto maior é o valor de A, maior é a constante de
tempo em malha fechada e menor é a velocidade da resposta. Diminuir A, portanto, torna
a resposta mais rapida. O ajuste de A pode ser realizado on-line para compensar o erro

entre a planta e o modelo. Nesse aspecto, o aumento de A confere maior robustez ao
sistema (RIVERA] 1999).

2.4 Controladores IMC-PID e IMC-PI

Existe uma forma alternativa de representar a estrutura IMC que se equivale a estru-
tura mostrada na figura 2.1} Tal forma ¢é ilustrada na figura 2.2
Conforme mostra a figura 2.2}, é possivel obter o controlador cldssico a partir da estru-

tura IMC:
Q(s)

T 1 G()Qs)

Os controladores C' resultantes da equagao (2.19), dependendo de caracteristicas do

(2.19)

modelo, tais como ordem e presenca de elementos de atraso, podem, como mostra as

subsecoes e ter a estrutura de controladores PI e PID acrescidos ou nao de

13



2.4. Controladores IMC-PID e IMC-PI
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Figura 2.2: Representacao esquematica da estrutura equivalente do IMC

um filtro. Tais controladores, por serem oriundos da estrutura IMC e por diferirem dos
controladores PI e PID cléssicos na quantidade de parametros de sintonia, sao denomina-
dos na literatura como controladores IMC-PID, se possuirem a estrutura de um PID, e

IMC-PI, se possuirem a estrutura de um PI.

2.4.1 Controlador IMC-PI

Os exemplos a seguir mostram os controladores com estrutura PI, obtidos da metodo-

logia IMC a partir de diferentes modelos.

T;S

Cpr =k, (1 + i) (2.20)

Exemplo 21 - Modelo de primeira ordem sem atraso e sem zeros no SPD

Considere o modelo de primeira ordem sem atraso e sem zeros no SPD:

K
G = >0 2.21
Ts+1 T (2.21)

Como o modelo ¢ de primeira ordem, um filtro (equacao (2.18)) com N = 1 garante
que @ seja proprio. Dessa forma, escolhendo o método de fatoracao referido na equacao
(2.15)), o “controlador” IMC é dado por:

Q=G"'T; = (73 i 1) ( ! (2.22)

Assim, substituindo a equacao (2.22)) na equagao (2.19)), obtem-se o controlador clés-

sico:
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2.4. Controladores IMC-PID e IMC-PI

T 1
= (14— 2.2
¢ K\ ( +7'3) (223)

Comparando a equagao ([2.23)) com a estrutura do controlador PI mostrada na equagao
(2.20), fica facil inferir que:

T

oy

T =T (2.24)

Exemplo [212 - Modelo de primeira ordem sem atraso e com zero no SPD

Vejamos agora um modelo com um zero no semi plano direito:

-~ K(—ps+1
o KB+
T7s+1
Novamente N = 1 é o suficiente para garantir que @) seja préprio. Assim, fatorando o

T,8>0 (2.25)

modelo pelo critério da equagao ([2.15)), temos:

Q=T = (TS+1) : 1 (2.26)

Os “controladores” @) exibidos na equacao ([2.26)), em que o modelo tem um zero no

SPD, e na equagao (2.22)), cujo modelo nao tem zeros no SPD, sdo exatamente iguais.

Entretanto, o controlador classico resultante,

C= m <1 + %) , (2.27)

quando comparado ao controlador obtido no exemplo 21, se difere em virtude da presenca

do zero em 1/ no modelo. Assim, de forma anéloga ao exemplo .1, os parametros do

controlador IMC-PI resultante sao:

T

kp = ICE (2.28)

Exemplo 2.3 - Modelo de primeira ordem com atraso e sem zeros no SPD

Consideremos um modelo de primeira ordem com atraso com a seguinte forma:

K efLs

é:TS—i-l >0 (2.29)
O controlador ) é dado por:
~ +1 1
—GT, = TS 2.30
=61 (K)()\erl) (2:30)

Novamente, o controlador ) é igual ao obtido no exemplo [2/1. Entretanto, se anali-

sarmos o controlador classico, veremos que a presenca do atraso o modifica. Aplicando

15



2.4. Controladores IMC-PID e IMC-PI

expansao em série de Taylor de primeira ordem para o atraso no tempo, tem-se que

e 1% ~ 1 — sL. Dessa forma, da equacao (2.19)), obtém-se o seguinte controlador:

T 1
C=—r—— 1+ — 2.31
K(L—i—)\)( +7’5> (231)
ou seja,
hy= —" = (2.32)
N YL Ti=T .

2.4.2 Controlador IMC-PID

Os exemplos listados nessa subsecao mostram os “controladores” IMC com estrutura

PID, conforme a equacao:

1
CPID = kp <1 + — -+ TDS) (233)

TS
Exemplo [214 - Modelo de segunda ordem sem atraso e com zero no SPD

Consideremos o seguinte modelo de segunda ordem:

~  K(-p+1)
C (mis+1)(res + 1)

Como o modelo é de segunda ordem, utilizando um filtro de primeira ordem, o con-

1,72, > 0 (2.34)

trolador () resultante é impréprio. No entanto, para implementacao na estrutura classica,
faremos N = 1. Além disso, permaneceremos com a forma de fatoracao referida na

equagao ([2.15)). Dessa forma, ) é dado por:

~ + 1)(7'28 + 1) 1
—G\T, = GE 2.35
Q=61 ( K (As + 1) (2.35)
Assim, o controlador classico é obtido novamente através da equacao (2.19)):
T + T2 1 T1T2
= 1+ + s 2.36
KB+ ( (11 +T2)s T +7 ) (2.36)

Portanto, comparando com a equacao (2.33]), vemos que controlador PID obtido pela
metodologia IMC, contem os seguintes parametros:
T+ T2 T1T2

PRGN ot e (2:37)

Considerando ainda o modelo da equacao (2.34)), mas utilizando o método de fatoragao

dado pela equagao ([2.16f), o controlador () obtido é préprio:

(r1s + 1) (18 + 1) 1
K(Bs+1) > SYESY (238)

Q=G'T; = <
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2.4. Controladores IMC-PID e IMC-PI

Utilizando a equacao (2.19) para definir o controlador cldssico, obtém-se um controla-

dor que pode ser caracterizado como um PID acompanhado de um filtro:

’7'1-{—’7'2 1 T1T2 1
C=——1(1+ + S 2.39
K(2B+)\) ( (T1+T2>S 7'1+T2 > (%S—f—l) ( )

Nesse caso, o controlador é analisado sob a seguinte estrutura:

1
CPIDf = kp (1 + ; + TDS) f (240)

Em que f, o filtro anexo ao controlador, e os demais parametros sao dados por.

1
ntmn T; = T1 + To; D = ELE I f=—a—— (2.41)

_Tl—l—Tz’ 25%8—!—1

S CEEDYE

Exemplo [2|5 - Modelo de primeira ordem com atraso e sem zeros no SPD

A partir do modelo dado pela equagao (2.29)), pode-se obter um controlador classico
diferente daquele apresentado na equagao (2.31)) se, ao invés de usarmos expansao em série
de Taylor para substituir o atraso, utilizarmos aproximagao de Padé de primeira ordem.

Por Padé, o elemento de atraso é aproximado da seguinte forma:

_ Ls

—Ls 2
~ 2.42
c 1+ L (242)

Assim, o controlador classico resultante é dado por:

L+ 27

1 Lt 1
C=—r——|[1+ + 2.43
2K (L + \) ( (L2 s L+278> (%Hl) (2.43)

O controlador encontrado possui novamente uma estrutura de PID acompanhado por
um filtro. Nesse caso, para determinacao dos parametros, ele é analisado sob a estrutura
descrita na equacao (|2.40)). Portanto, o filtro e os parametros do controlador sao dados

por:

L+ 27 _L—1—27‘ Lt ‘ 1

kj:—‘ I3 ) = ) frd
PTOK(L N 2 (il =

S (2.44)
Y5 (
sans T 1

Como pode ser observado em todos os exemplos, os parametros dos controladores PI

ou PID dependem exclusivamente dos parametros da planta e da constante de tempo A,

o Unico parametro de sintonia do projeto IMC.
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2.5. IMC multivaridvel

2.5 IMC multivariavel

Um sistema é dito multivariavel se ele possui multiplas entradas e multiplas saidas
(MIMO - do inglés multiple input, multiple output ). A metodologia IMC pode ser apli-
cada em sistemas multivariaveis de forma centralizada e de forma descentralizada. Para
o IMC centralizado, deve-se atentar para o desenvolvimento algébrico das equagoes, pois
cada bloco do sistema é representado por uma matriz de transferéncia. Ja no IMC des-
centralizado, ainda que cada bloco do sistema também seja representado por uma matriz
de transferéncia, através de um bloco desacoplador adicional, o controlador visualiza o
processo como um conjunto de sistemas SISO e, portanto, os procedimentos descritos na

secao podem ser aplicados diretamente para cada malha de controle individualmente.

2.5.1 IMC centralizado

Considerando a estrutura ilustrada na figura como um sistema multivaridvel cujo

modelo do processo possui n entradas e m saidas, conforme é descrito a seguir:

g g1z ... G
G- 9?1 9.22 : Q?n (2.45)
gml ng s gmn
Tem-se que:
u=Q(r—d) (2.46)
em que
d= (G- G)u (2.47)
Logo,
u=Qr—Q(G - Gu (2.48)

A partir daqui é necessario atencao para o arranjo algébrico das operacoes matriciais, pois
difere dos sistemas SISO:
u=[I+Q(G—-G)'Qr (2.49)

Como y = Gu,

y =G+ QG -G 'Qr (2.50)

Caso o modelo seja igual ao processo,

G=0G (2.51)
y=GQr =GG'Tyr (2.52)
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2.5. IMC multivaridvel

Em que T} ¢ uma matriz de filtros passa-baixa com a seguinte forma:

1
0 1 .
Ty = (Gos+1)¥ ' : (2.53)
: 0
1

O controlador centralizado classico pode ser obtido a partir da metodologia IMC em

sistema multivariaveis da seguinte forma:

C=Q(s)[I —G(s)Q(s)] " (2.54)

Embora o desenvolvimento tedrico do controlador centralizado seja mais direto, a im-
plementacao e a sintonia do controlador descentralizado é mais simples. A dificuldade da
abordagem centralizada reside principalmente no fato de que o calculo da inversa tanto na
equagao , quanto na equacao ([2.54)), envolve o cdlculo de determinantes de matrizes
de funcdes de transferéncia cuja complexidade aumenta com as dimensdes de G (s). Por-
tanto, caso a degradagao do desempenho devido a descentralizacao do controle nao seja
significante, em um sistema de grande porte, é mais conveniente usar uma solucao des-
centralizada (WATANABE et al., |1998). No caso em que o acoplamento entre as malhas
de controle seja significativo, uma possibilidade para uso do controlador decentralizado é

a utilizagao de um bloco desacoplador, como sera descrito na sequéncia.

2.5.2 IMC descentralizado com desacoplador

Em sistemas com fortes interacoes entre malhas de controle, o sinal de referéncia de
uma malha pode causar uma perturbacao indesejada nas outras malhas. Nesse contexto,
uma método bastante empregado é a estrutura de controle descentralizado com desaco-
plador. Uma ilustragao dessa estrutura é mostrada na figura [2.3]

Essa forma de controle consiste em alocar um bloco desacoplador precedendo o pro-
cesso, gerando um modelo aproximadamente diagonal dominante. Assim, o processo é
tratado como um conjunto de sistemas SISO e cada controlador pode ser sintonizado de
maneira independente em relacao as outras malhas de controle. Para realizacao dessa
abordagem, os procedimentos sao divididos em duas partes: primeiramente o sistema é
desacoplado para minimizar as interagoes ou tornar o sistema diagonal dominante. Em
seguida, o controlador MIMO é projetado de forma descentralizada (JUNIOR; BARROS;
2015). A figura ilustra o controle classico descentralizado com a presenca do desaco-
plador. Ja a forma tradicional da estrutura IMC com desacoplador, é sintetizada conforme

a figura [2.4
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2.5. IMC multivariavel
d1 l PP l d ny n
u T+
> 1 €14
| Ky(s) > >
u : 2t
> Desaco- 2 Sistema | C2 _
A > K, (s) > pladores > multivariavel >
. D(s) P(s) .
° n
. m| 4
rm » un Cm+
Kn(s) > > >

Figura 2.3: Estrutura de controle descentralizado com desacoplador

Q2

Figura 2.4: Esquema do IMC com desacoplador
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2.6. Projeto IMC-PI 6timo

A equagao (2.11]) mostra que, se a perturbagao for nula e o modelo for igual ao processo,

y = GQr. Assim, se inserirmos um desacoplador D no sistema, obtemos:

y =GDQr. (2.55)

Considerando o modelo desacoplado dado por G= GD, temos

y = GQr, (2.56)
Y1 §11 0 e 0 q11 0 e 0 1
y'2 _ O /9\22 0 q22 7“2 (2 57)
: : .0 : o0
Y 0 .. 0 Gom 0 ... 0 gum ] |
Em que, das equagoes (2.17)) e (2.18)), tem-se:
1
~1 ~1 .
PV P VL S S 2.58
q 9_iulr g ZZ(AiS+1)N (4 m ( )

2.6 Projeto IMC-PI 6timo

Considerando o modelo multivaridvel dado pela equacao (2.45) e a estrutura IMC

apresentada na Fig. 2.4] a ideia é encontrar um desacoplador que faga:

G=GD~H (2.59)

Em que H é o o sistema desacoplado desejado, sem interagoes entre as malhas de con-
trole, formado por uma matriz de transferéncia quadrada e diagonal. Quanto maior a
proximidade de G e H, menor serd o acoplamento entre as malhas de controle. O modelo

desejado H tem a seguinte forma:

]’LH 0 c. 0
go | 0 I (2.60)
: .0
0 ... 0 hym

Os elementos da matriz H podem ter a estrutura que for mais conveniente as neces-
sidades do projetista. Aqui, para que seja possivel obter um controlador que permita
aplicar as regras de sintonia do IMC-PI, como aquele dado no exemplo [2]3, é conveniente
que H seja composta por elementos de primeira ordem com atraso (FOPTD - do inglés

first order plus time delay):
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2.6. Projeto IMC-PI 6timo

K. _
hi: = J__eLis i=1.....m. 2.61
3i %j8+1€ ) J ) 1M ( )

Se a diagonal principal de G for composta por elementos FOPTD, uma alternativa

simples, e geralmente eficaz, é escolher H como essa diagonal, ou seja, H = diag(G).

Consideremos agora um desacoplador com a seguinte forma:

din dia ... diy
dor doo ... dop

p=| % (2.62)
Aol dpa ... dpm

Os elementos do desacoplador também podem ter as caracteristicas que forem mais ade-
quadas a cada situacao. Aqui, foram trabalhadas trés formas de elementos de primeira
ordem:

e Com atraso e com um zero

di; = 2.63
J Tijs + 1 ( )
L] COIl’l atraso e sem zeros
a..
dii = —2—e %as, 2.64
J TUS + 16 ( )
(] Sem atraso e com um zero
i \Vij 1
gy, = Qs+ 1) (2.65)

Fmquei=1,....mej=1,... m.

Existem muitas maneiras de calcular o desacoplador D, mas geralmente elas sao dificeis
de serem aplicadas em sistemas com n > 2. Nesse panorama, a proposta desse trabalho
é aplicar o algoritmo de otimizagao Evolucao Diferencial para o célculo dos parametros
do desacoplador. Assim sendo, aj, vij, 0i;, € Ti; sao os parametros a serem otimizados.
A funcao objetivo a ser minimizada é dada pela somatoria das integrais do quadrado do
erro entre as respostas de H e @, considerando sinais de teste para entrada. Portanto,
sendo ep;(t) o erro entre a i-ésima resposta da saida de H e G mediante a entradas de

teste e a ISE desse erro dada por:

ISEp,; & / lep.i(H)]2dt = |leps(®)|5, i = 1,...,m. (2.66)
0

O problema de otimizacao para o calculo do desacoplador pode ser definido da seguinte

forma:
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2.6. Projeto IMC-PI 6timo

m
X}, = arg min E ISEp; (2.67)
XD ’
i=1
[, 7ij»0ij: Tijl,  para o caso do desacoplador com atraso e com zero
Xp =< [, 05, Yisls para o caso do desacoplador com atraso e sem zeros
(i s Yigr Yijl, para o caso do desacoplador sem atraso e com zeros.
(2.68)

Com a insercao do desacoplador e com H composta por elementos FOPDT, é possivel
aplicar a equagao ([2.31)) para calcular de forma independente cada elemento da diagonal
do controlador PI descentralizado como um controlador IMC-PI utilizando cada um dos

m sistemas SISO da diagonal de H:

T

k = —_— J . iq — _'7 = 1, ey .

PSR AL+ ) H T m (2.69)
Cada vetor A = [\; ... \,]7 resulta em um controlador IMC-PI descentralizado diferente:

o (1 755) 0 . 0

0 Bz (1+ 7 :
C= P2 . (2.70)

: 0

0 0 Fipm (14 21)

Para calcular um vetor de constantes de tempo A = [A; ... \,]|T 6timo, foi utili-

zado o algoritmo Evolugao Diferencial para Otimizagao Multiobjetivo (DEMO - do inglés
Differential Evolution for Multiobjective Optimization). Dessa forma, é possivel alcancar

diferentes “compromissos” entre a ISE do erro de rastreamento:

ISE; & / Clrs(t) — Ot i = 1, m, (2.71)
fi(A) £ ISE = |r(t) —y®)|l5 = ZISEm (2.72)

e o valor absoluto maximo do sinal de controle:

F2(A) & Jlu(t)l]oo = max sup |u;(¢)]. (2.73)

te[0,00]
Portanto, a obtencao dos parametros 6étimos do controlador IMC-PI é, nesse caso, um

problema de otimizacao multiobjetivo definido da seguinte forma:

[ I7(t) — y(®)]I3 ]
(2.74)
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2.7. Conclusoes

Ao término da execu¢ao do DEMO, o usuario tem a sua disposicao um conjunto de
solugoes o6timas, conhecido como conjunto de Pareto, para escolher a mais apropriada.
Solugoes que correspondem a sistemas instaveis em malha-fechada serao descartadas no
processo de selecao do algoritmo DEMO por apresentarem valores elevados para a fungao

objetivo.

2.7 Conclusoes

No presente capitulo, discorreu-se a respeito da metodologia de controle IMC, frisando
os detalhes inerentes a sua estrutura, os procedimentos de projeto e, principalmente, a
descricao de como os controladores obtidos com essa metodologia podem ter a estrutura
de controladores PI ou PID. Para tal, foram abordados exemplos que, além de ilustrar os
procedimentos empregados na técnica IMC, permitem observar a relacao dos controladores
IMC-PI e IMC-PID com as caracteristicas do modelo e com o parametro A do IMC.

A possibilidade de se obter controladores com estrutura PI ou PID através da me-
todologia IMC, se mostra vantajosa por diminuir a quantidade de parametros a serem
definidos por malha de controle. Em sistemas SISO os controladores PID demandam a
determinacao do ganho proporcional, do tempo integral e do tempo derivativo enquanto,
utilizando a metodologia IMC, é necessaria apenas a determinagao da constante de tempo
A. Dessa forma, em sistemas MIMO descentralizados, o nimero de parametros é multi-
plicado pelo nimero de malhas de controle. Em termos praticos, em um sistema com m
malhas de controle, sao necessarios 3m parametros para os controladores PID e, para os
controladores IMC, apenas m parametros.

Com intuito de se obter controladores com estrutura PI sem a presenca de um filtro
adicional, nesse trabalho sao abordados somente os sistemas MIMO classicos da literatura
que permitam, apds um desacoplamento satisfatério, a obtencao de modelos compostos
apenas por funcoes de transferéncia de primeira ordem, com atraso, em sua diagonal prin-
cipal. Portanto, o sistema desejado com a realizacao do desacoplamento contém apenas
modelos como o descrito no exemplo [2]3 da se¢ao 2.4, Em virtude disso, os controladores
IMC-PI obtidos nos exemplos ilustrativos tém os parametros definidos conforme a equa-
¢ao . No préximo capitulo serao descritas as técnicas de otimizacao utilizadas nesse

trabalho para resolver os problemas de otimizacao descritos na secao [2.6|
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Capitulo

Otimizacao Multiobjetivo

3.1 Introducao

Problemas que requerem a melhor decisao, despendendo o menor custo ou tendo o
menor onus, estao presentes no cotidiano das pessoas, estejam elas conscientes disso ou
nao. VAN VELDHUIZEN; LAMONT]| (2000)) ilustram esse fato, mencionando que os
problemas podem estar em uma simples escolha de uma roupa, que pode ser resolvido
em poucos segundos, ou em um complexo projeto de engenharia, que pode levar anos
para ser resolvido. Como exemplo desse tipo de problema, os autores citam o processo de
compra de um carro no qual o comprador deseja minimizar o custo financeiro do veiculo e
do seguro, bem como deseja maximizar o “prazer” proporcionado pelo veiculo. Ademais,
o cliente espera que o veiculo satisfaca as seguintes condi¢oes: tenha acomodagoes con-
fortaveis para seis adultos, tracao nas quatro rodas, um sistema de som com qualidade
premium, pintura azul ou preta e, por fim, um rendimento de, no minimo, 75 milhas por
galao. Nesse contexto, pode-se dizer que os veiculos disponiveis podem ser considerados
as varidveis de decisao. Ja as condigoes impostas, como quantidade de lugares, tracao
nas quatro rodas, qualidade do sistema de som, cor da pintura e rendimento, podem ser
consideradas as restricoes do problema. Por sua vez, aquilo que se deseja minimizar ou
maximizar sao as funcgoes objetivo. Observa-se que esse problema possui mais de uma
fungao objetivo e, portanto, é chamado de Problema de Otimizacao Multiobjetivo (MOP,
do inglés, Multiobjective Optimization Problem).

TAKAHASHI| (2011]) formaliza o conceito de otimizagao como a obtengao da “melhor
solucao” de problemas que permitem determinar o quao bem cada solucao satisfaz a
necessidade em questao. Mais abrangente, o problema de otimizagao multiobjetivo é
definido por (OSYCZKA (1985)) da seguinte forma:

“um vetor de varidveis de decisdo que satisfaz as restrigoes e otimiza uma fun-

cao vetorial cujos elementos representam as funcgoes objetivo. FEssas funcgoes
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3.2. Algoritmo Evolucao Diferencial

formam uma descricao matemdtica dos critérios de desempenho que geral-
mente estao em conflito uns com os outros. Portanto, o termo “otimizar”
significa encontrar uma solucao que forneca os valores de todas as funcgoes

objetivo aceitaveis para que a decisao seja tomada”.

Nesse trabalho, foi empregado o algoritmo de otimizagao multiobjetivo DEMO (do
inglés, Differential Evolution for Multiobjective Optimization), que usa as técnicas do
NSGA-II (do inglés, Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) para realizagao do trun-
camento da populacao durante a selecao. Em virtude disso, tanto o DEMO quanto o
NSGA-II serao abordados de forma mais detalhada em subsecoes especificas. Antes,
porém, faz-se pertinente um estudo relacionado ao método de Evolugao Diferencial mono-
objetivo (DE, do inglés, Diferencial Fvolution), que juntamente com o NSGA-II, possui
conceitos necessarios a compreensao do DEMO. Além disso, na proposta abordada aqui,
o DE mono-objetivo é utilizado para o desenvolvimento dos desacopladores. Dessa forma,
é realizada uma fundamentagao do DE na subsegao [3.2] Posteriormente, na segao [3.3]

uma descrigao mais aprofundada acerca do NSGA-II e do DEMO sao apresentadas.

3.2 Algoritmo Evolucao Diferencial

O algoritmo Evolucao Diferencial foi desenvolvido por Storn e Price na década de
noventa. A ideia fundamental por tras do DE é o mecanismo de busca através da mu-
tacao diferencial, que extrai informagoes de distancia e dire¢ao da populacao e propicia
excelentes propriedades de convergéncia (STORN; PRICE, |1995).

O algoritmo DE, além do mecanismo de mutacao diferencial, utiliza operadores que
também estao presentes no algoritmo genético, como a recombinacao e a selecao. Através
desses operadores é alcancada a solugao 6tima x* € R, que minimiza f(x) : R" — R
(STORN; PRICE, [1997; DAS; MULLICK; SUGANTHAN] 2016).

Seja Upy € R um nimero pseudo-aleatério uniformemente distribuido no intervalo
(a,b); Ly € Z7F um inteiro pseudo-aleatério uniformemente distribuido em 1,...,m e a
populagao de solugoes X = {z;¢ ;i = 1,...,N} da geracdo G, de tamanho N sendo que,

para um problema com 7 parametros, cada solucao é dada por:

Ti1,G

Lin,G

O algoritmo DE pode ser dividido nas etapas descritas nas subsegoes [3.2.1} [3.2.2] [3.2.3| e
3.2.4
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3.2. Algoritmo Evolucao Diferencial

3.2.1 Populagao inicial

No inicio do DE, ¢é gerada uma populacao inicial que cobre toda regiao de busca. Para
tal, caso nao se tenha conhecimento do sistema, utiliza-se normalmente uma distribuicao
de probabilidade uniforme aleatéria, cujos limites sao dados pelo minimo e maximo de
cada varidvel, z; ;1 € [m;, m;]:

ZL’Z‘J‘J = Z/{( ﬁj)a (32)

m;,
1=1,....N,j=1,....n.

Caso nao exista um limite para as variaveis, pode-se definir U como a regiao inicial de
busca.

Segundo STORN  (1996), definir a populacao inicial com N = 107 individuos garante
bons resultados para a maioria dos problemas. Entretanto, (CHEN et al| (2012) e [ KAZI-
MIPOUR; LI; QIN| (2013) mostram que populagdes com um numero alto de individuos
podem trazer desvantagens, como alto esforco computacional e nao convergéncia para o
minimo 6timo. O problema de otimizacao para definicao do desacoplador pode ter, de-
pendendo da estrutura escolhida para os elementos de sua matriz, 3 ou 4 varidveis de
otimizacao por malha de controle, como mostra a se¢ao do capitulo [2l Nesse aspecto,
com base nas referéncias mencionadas e em testes realizados previamente, que mostraram
bons resultados em termos de esfor¢co computacional e minimizagao da funcao objetivo,

foi adotado nesse trabalho uma populagao com N = 37 individuos.

3.2.2 Mutacao diferencial

O primeiro passo do algoritmo DE é a mutacao diferencial, mecanismo que adiciona a
diferenga ponderada de dois individuos aleatérios a um terceiro individuo. Essa operagao

¢ realizada N vezes para gerar a populacao mutante:

Vi =Trc+ Fi(2r,a— Tra) (3.3)

em que
® v, ¢ € 0 i-ésimo vetor mutante da G-ésima geracao,
e 11, 'y € T3 sao inteiros definidos aleatoriamente de forma que ry # ry #£ r3 # 1,

e F; é um numero real que pondera a diferenca dos vetores. Nesse trabalho foi adotado
F; = Up.5,1), como sugere STORN (1996).

A figura ilustra o mecanismo de mutagao diferencial para geracao do vetor mutante

v;,¢ em um espago de parametros bidimensional.

27



3.2. Algoritmo Evolucao Diferencial

A x Individuos da geracdo G

o Vetor mutante

F‘(IT‘Q,G _ Ef‘g,G)

Solucdo otima

UVi,g = Tr @ + F. (ETQ,G - I:?‘B,G)

)Xg

Figura 3.1: Esquema do mecanismo de mutagao diferencial (adaptado de STORN; PRICE
(1995))

3.2.3 Recombinacgao

Apbs o processo de mutacao, mediados por um fator aleatério, a populacao mutante,
V&, € combinada com a populagao ancestral, X, cuja i-ésima solu¢ao denominada de vetor
alvo, para gerar a populacao teste Uz em um procedimento conhecido como recombinagao
ou cruzamento.

A recombinagao é descrita por:

" _ Jvije seUpr < Couj=0;
imij - L
XijG Caso contrario

em que

e (' € [0, 1] é a probabilidade de recombinacao escolhida pelo usuédrio. Quanto mais
perto de 1, maior a chance da variavel da solucao mutante compor a solucao teste.
De acordo com |STORN]| (1996), C' € [0.8, 1] garante bons resultados para a maioria
dos problemas. Portanto, com base em |STORN] (1996)) e em testes que avalizassem

a escolha, nesse trabalho foi adotado C' = 0,9.

e 0; = Iy € {1,...,n} é um inteiro gerado aleatoriamente, que garante que pelo menos

uma variavel da solucao mutante ird compor a solucao teste, isto é, u; ¢ # ;-
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3.2. Algoritmo Evolucao Diferencial

Nota-se que, para que v; ; ¢, um elemento do vetor contido na populacao mutante, seja
inserido em wu; j ¢, ¢ necessdrio que o fator aleatério U 1) seja menor ou igual a C' ou que

a posicao j no vetor seja igual a d;. Essa operacao é ilustrada na figura [3.2]

4
T v U
0 B2
1 7‘
9 / M[u.u <C
3 7 J =0
4 M[u.u <C
5
6
Vetor alvo Vetor mutante Vetor teste

Figura 3.2: Ilustracao do processo de recombinacao para um problema com 7 parametros
(adaptado de STORN; PRICE (1997))

A operagao de recombinagao é ilustrada na figura [3.2] Nessa figura, a solugao teste
gerada possui trés variaveis da solucao mutante, sendo duas decorrentes da avaliacao da

probabilidade e uma forcada a partir do indice aleatdrio d;, nesse caso igual a trés.

3.2.4 Selecao

Finalizando a rotina do DE, ocorre o processo de selecao. Nesse processo todos os
individuos da populagao formada por vetores teste sao comparados com os respectivos
individuos da populagao ancestral, ou seja, a populagao formada por vetores alvo. Se o
1-ésimo vetor teste produzir um valor de fungao objetivo menor do que o i-ésimo vetor
alvo da populagao ancestral, o vetor recém-gerado substituird o vetor com o qual ele foi

comparado. Tal processo é descrito por:

Tig = {Ui,G se f(uiq) < f(zig) (3.5)

x; ¢ caso contrario

Em que f representa a funcao objetivo. O resultado desse procedimento é a geracao da

proxima populagao ancestral Xgy.
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3.3. Algoritmos evolucionarios multiobjetivos

3.3 Algoritmos evolucionarios multiobjetivos

As técnicas de otimizagao multiobjetivo geralmente oferecem um conjunto de solucoes
eficientes ou nao dominadas conhecido como cojunto de Pareto. Uma solugao x* de um
problema multiobjetivo é eficiente se nao existe nenhuma outra solucao factivel x com
f(x) < f(x*) e f(x) # f(x*). Paraos vetores X = [x;...23]T e Y = [y1... )T, X <Y,
ser; <yicomi=1...k;e X # Y sedi| x; # y;. O problema de otimizagao

multiobjetivo se resume em encontrar o conjunto de Pareto em que:

X' ={x"€F, : IxeF | f(x) < f(x); f(x) # f(x")} (3.6)

Sendo F, o conjunto de solugoes factiveis.

Os algoritmos evolucionarios sao eficazes em problemas multiobjetivo, principalmente,
por lidar simultaneamente com uma populacao de solugoes que podem formar uma amos-
tra do conjunto de Pareto. Assim, é possivel encontrar o conjunto 6timo de Pareto exe-
cutando o algoritmo apenas uma vez, nao tendo, portanto, a necessidade de uma série
de execucoes separadas, como no caso de outras técnicas tradicionais que nao consideram
populagao de solugoes (COELLO) 1999).

A primeira abordagem de Algoritmo Evolucionédrio Multiobjetivo (MOEA, do inglés,
Multiobjective Evolutionary Algorithm) foi feita por SCHAFFER| (1985), que propods o
VEGA (do inglés, Vector Evaluation Genetic Algorithm). O algoritmo apresentado por
Schaffer ¢ uma modificacao do algoritmo genético convencional com uma adaptacao para
multiplos objetivos. A diferenca em relacao ao algoritmo original é a criacao de um loop
que faz o procedimento de selecao ser repetido para cada objetivo separadamente até
que um determinado nimero de individuos seja alcancado. Em seguida, estes individuos
sao escolhidos de forma aleatéria para que sejam realizadas as etapas de recombinacao e
mutacao. O principal problema dessa metodologia é, em virtude da realizagao da selegao
de maneira individual para cada objetivo, a especializacao da populacao (CASTRO, 2001)).
Tal aspecto se mostra desvantajoso por resultar em curvas de Pareto com baixa diversidade
e que, em consequéncia disso, tem solucoes que tendem a satisfazer mais a um objetivo
em detrimento dos outros.

HORN; NAFPLIOTIS; GOLDBERG] (1994) propuseram o NPGA (do inglés, Niched
Pareto Genetic Algorithm), que faz uso de um método de selegao por torneio denominado
Torneio de Pareto. Tal método consiste em comparar duas solugoes com um grupo estabe-
lecido aleatoriamente de forma prévia (¢4,,). Se um individuo é dominado e o outro nao,
a solucao nao dominada é selecionada. Se ocorre empate o parametro de nicho o4, que
¢é baseado no numero de solugoes localizadas a uma determinada distancia, é atribuido a

todos os membros da populagao. Desse modo, é selecionada a solucao cujo ogpare possui
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menor valor. Pode-se dizer que a implementacao da variavel de nicho é o aspecto mais
interessante do trabalho, pois visa uma maior diversidade da populacao. Entretanto, tal
aspecto também pode ser encarado como uma desvantagem, uma vez que a incorporagao
de dois novos parametros (tgon € Tshare) @ serem calculados no algoritmo genético cria uma
dificuldade a mais para o problema de otimizacao.

SRINIVAS; DEB| (1994)) introduziram o NSGA (do inglés, Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm), cuja principal caracteristica é ter o processo de selegao realizado
com base em um ordenamento da populacao de acordo com a dominancia. As principais
criticas ao NSGA foram enumeradas em |DEB et al| (2000):

e Alto esforco computacional para o ordenamento

e Falta de elitismo, que, quando ausente, aumenta a possibilidade de se perder boas

solucoes
e Necessidade de especificar o parametro de nicho ogp4re.

Nesse mesmo trabalho, além de listar os problemas do NSGA, propoem-se o NSGA-II,
a evolucao do NSGA, que, aqui, serd abordado na subsecao [3.3.1]

KNOWLES; CORNE] (1999) sugeriram um método que usa a estratégia de evolugao
com elitismo, o PAES (do inglés, Pareto Archived Evolution Strategy). Nessa abordagem,
o descendente é comparado com os ascendentes. Se o descendente dominar o ascendente,
o descendente passa a ser o proximo ascendente e a iteracao continua. Por outro lado,
se o ascendente dominar o descendente, o descendente é descartado e uma nova solucao
é estabelecida. No entanto, se o descendente e os ascendentes nao se dominam, o des-
cendente é comparado com um conjunto de solugoes nao dominadas. Se o descendente
dominar qualquer individuo desse conjunto, ele passa a ser o novo ascendente e o individuo
dominado é eliminado do conjunto. Se o descendente nao dominar nenhum membro do
conjunto, ¢ realizada uma analise do espagamento do ascendente e do descendente em re-
lacao as solucoes desse conjunto. Se o descendente estiver em uma localizagdo com menor
aglomeracao de individuos, ele sera aceito como ascendente e uma copia seré adicionada
ao conjunto de solugoes nao dominadas (DEB et al 2000).

ZITZLER; LAUMANNS; THIELE (2001) propuseram o SPEA-IT (do inglés, Strength
Pareto Evolutionary Algorithm), uma evolugdo do SPEA, apresentado por ZITZLER;
THIELE (1999)). No SPEA-II, uma populagao externa armazena as solugoes nao domi-
nadas até a iteracao corrente. Qualquer membro dessa populacao é eliminado em duas
situacoes: se for encontrada uma solucao que o domine ou se o tamanho maximo da po-
pulacao for excedido. Ser inserido na populagao externa ¢, normalmente, a tinica forma

de permanecer no processo ao longo das geracoes. A aptidao dos individuos é baseada
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primeiramente na dominancia, isto é, na quantidade de solugoes que dominam ou sao do-
minadas por cada individuo. As solugoes nao dominadas recebem o indice 0. As solugoes
dominadas, por sua vez, recebem um indice igual ao somatério do niimero de solucoes do-
minadas por cada individuo que a domina. Em seguida, para refinar a aptidao atribuida
a cada individuo, é considerada a densidade de solugoes circunvizinhas.

Outro método que vale ser citado é o MOEA /D (do inglés, Multiobjective Evolutio-
nary Algorithm Based on Decomposition), que foi desenvolvido por ZHANG; LI| (2007)). A
principal caracteristica desse método é a decomposicao do problema de otimizagao multi-
objetivo em N subproblemas de otimizacao escalar. Dessa forma, todos os subproblemas
sao otimizados simultaneamente e a melhor solucao de cada subproblema forma a popu-
lacao em cada geracao. Durante a otimizacao dos subproblemas sao utilizadas apenas
informagoes de alguns subproblemas vizinhos, fazendo com que o MOEA/D demande
um menor esforco computacional, até mesmo quando comparado com outros métodos

populares, como o NSGA-II.

3.3.1 Algoritmo NSGA-II

DEB et al| (2000) apresentou uma versao aperfeicoada do NSGA, o NSGA-II, cujo
principio bésico é a ordenacao elitista baseada na dominancia. No NSGA-II, a partir de
uma populagao P, por meio de processos presentes nos algoritmos genéticos convencio-
nais, como cruzamento e mutagao, é gerada uma populacao (). As duas populagoes sao
reunidas em um unico grupo, R = P U (@, que é ordenado de acordo com um opera-
dor chamado “Indice de fronteira”, que armazena a quantidade de membros da populacao
que dominam cada solucao. Dessa forma, sao estabelecidas fronteiras Fi, F5 ... F),, em
que cada fronteira tem membros com o mesmo indice de fronteira. Nesse contexto, Fj
contém os individuos nao dominados pelos demais. F, contém os individuos dominados
por um ou mais individuos contidos somente em Fi, ou seja, nao dominados por R — F}.
Por sua vez, F3, contém individuos dominados somente por outros contidos em F} U F,
e, por consequencia, necessariamente nao dominados por qualquer individuo contido em
R— (F1UF}). O procedimento de classificagao que, quando aplicado a uma populacao R,
retorna uma lista das fronteiras F' de acordo com o indice de fronteira de cada solucao, é
denominado fast-nondominated-sort e sua implementacao é realizada através do algoritmo
[l apresentado na sequencia (DEB et all [2002). Um segundo critério de selecao, usado
para comparar duas solu¢oes na mesma fronteira, é a distancia de aglomeragao.

As solugoes contidas em cada fronteira sao inseridas em uma nova populacdo, que
formara a proxima geracao P. Posto que P; é a i-ésima populacao, a adicao de fronteiras
ocorre enquanto o tamanho de P,,; é menor ou igual ao tamanho de P;. Se, ao inserir as

solucoes da n-ésima fronteira F),, o tamanho de P;;; é excedido em relacao ao tamanho
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de P;, utilizando um parametro denominado crowding distance, ou distancia de aglomera-
¢ao, ocorre um truncamento de F), para que as solugoes menos espacadas entre si, isto é,
localizadas em uma regiao com maior aglomeracao de individuos, sejam eliminadas. Tal
procedimento consiste em ordenar os membros da fronteira a ser truncada em relagao as
distancias de cada individuo aos demais. Em seguida, as solugoes contidas em uma regiao
com menor densidade de individuos sao adicionadas a P;y; de forma que, ao término, P,
e P; tenham o mesmo tamanho. A distancia de aglomeracao, que representa a estimativa
da aglomeragao de solugoes em torno de um determinado ponto na populacao, ¢ dada pela
média, considerando todas as funcoes objetivos, dos perimetros dos maiores cuboides que
envolvem o ponto ¢ sem incluir nenhum outro ponto na populagao. A Figura mostra
graficamente a distancia de aglomeracao da i-ésima solugao, contida na fronteira deli-
mitada pelos individuos identificados por circulos cheios. O cuboide é representado pela
linha tracejada. O pseudocddigo para obtencao da distancia de aglomeragao é apresentado
no algoritmo [2| Nele, I é uma determinada fronteira, /;; ¢ a distancia de aglomeracao de
uma solucao ¢ contida na fronteira I, I,,,; ¢ o valor de ¢ para a m-ésima fungao objetivo
e os parametros 7% e f™n  respectivamente, sio o maior e menor valor da m-ésima

funcao objetivo.

Figura 3.3: Distancia de aglomeracao (reproduzido de DEB et al| (2002)))

Considera-se, assumindo que todo individuo ¢ possui dois atributos, o indice de fron-

teira (i.4n) € a distancia de aglomeracao (i4), o operador < definido da seguinte forma:

1 =< ] se (irank < jmnk) ou [(irank = jmnk) € (Zd > .]d)] (37)

De uma perspectiva mais geral, o que define quais individuos serao inseridos na po-
pulagdo P;y1 é o processo de selecao, que, como ja abordado aqui, no caso do NSGA-II,
¢ baseado no indice de fronteira e distancia de aglomeragao. Apés a selecao e, assim, a

formacao completa de P, inicia-se a proxima iteracao da rotina do NSGA-II, quando,
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Algoritmo 1: FAST-NONDOMINATED-SORT

1 Fi =10 > Conjunto de solucoes da fronteira 1
2 para cada p € P e q # p faca

3 Sy =10 > Conjunto de solucoes dominadas por p
4 n, =0 > Numero de solugoes que dominam p
5 para cada q € P faga
6 sep<q > Se p domina q,
7 entao
8 ‘ S, =5,U{q} > adiciona q ao conjunto de solu¢des dominadas por p
9 fim

10 senao se ¢ < p entao

11 ‘ n, =n,+1 > Incrementa o contador de solugoes que dominam p
12 fim

13 fim

14 se n, = 0 entao

15 Drank = 1 > p pertence a primeira fronteira
16 F1 = F1 U P

17 fim

18 fim

19i=1 > Inicializa o contador de fronteiras

20 enquanto F; # () faga

21 Q=10

22 para cada p € F; faga
23 para cada q € S, faca
24 ng=mng—1

25 se n, = 0 entao
26 Qrank = 1+ 1
27 Q=QU{q}
28 fim

29 fim

30 fim

31 1=14+1

32 i =Q

33 fim

> Guarda membros da préxima fronteira

> ¢ pertence a préxima fronteira
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Algoritmo 2: CROWDING DISTANCE

© 000 N O Ok~ W N

o
= o

[ =1 > | Recebe o nimero de solugdes da fronteira I, |I|
para cada i faga
‘ Ig; =0 > Inicializa as distancias de aglomeragao

fim
para cada objetivo m faga

ordena I de acordo com o m-ésimo objetivo

Id71 = [d,l =00

para i =2 até [ — 1 faga

‘ I = La; + (Imyiv1 — L)/ (fInee — frmin)

fim

fim

novamente através das operagoes de cruzamento e mutagao, a partir de P, é gerado
Qir1- A operagao de selecao do NSGA-II pode ser melhor compreendida pela figura

Nondominated-sort: Ordenamento Selegdo baseada no indice de
por ndo dominancia fronteira e com desempate P.
pela distancia de aglomeracao i+l

Pi F2 |:|‘ ———————————————— *I:I

SolucBes rejeitadas

Ri

Figura 3.4: Operagao de selecao do NSGA-II (baseado em [DEB et al.| (2002))

3.3.2 Algoritmo DEMO

ROBIC; FILIPIC, (2005) introduziram o DEMO, uma metodologia que, diferente de

algumas mencionadas aqui, quais sejam, VEGA, NPGA, PAES, SPEA-II e NSGA-II, nao

usa algoritmos genéticos para geracao de novos individuos, mas sim, o algoritmo Evolucao

Diferencial. A diferenca entre o DE mono-objetivo e o DEMO é o processo de selecao:
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i1 = {ui,Ga se f(u,q) < f(xia) e f(wq) # f(Xk) (3.8)

X; ¢, caso contrario ’

A solugao teste, u; ¢, a partir de um individuo, a solugao alvo, z; ¢ contido em uma
populacao X¢g da geragao GG, de de tamanho N, é gerada pelos processos de mutacao e
cruzamento do DE. Essa solucao teste é a candidata a entrar na populagao original Xq. Se
a solucao teste domina z; ¢, a solucao teste substitui z; . Se x; ¢ domina a solucao teste,
a mesma ¢ descartada e x; ¢ é mantida em Xj. Se a solucao teste e x; ¢, no entanto, nao se
dominam, a solugao teste é inserida na populagao sem que z; ¢ seja descartada. Nesse caso,
a populacao original tem o seu tamanho aumentado de 1. Observa-se, portanto, que uma
solucao pode ser inserida na populagao por substituicao, quando a solugao teste domina a
solucao alvo, ou por adi¢ao, quando alvo e teste nao se dominam. O funcionamento dessa

metodologia pode ser melhor compreendido através do algoritmo [3]

Algoritmo 3: DEMO

1 |Xg| =N
Gerar aleatoriamente a populacao incial X}
enquanto o critério de parada ndo € satisfeito faga

2
3
4 para cada v;c € X¢ (i=12...N) faca
5 Cria a solugao candidata C' (através do DE)
6 Calcula o valor de cada objetivo em funcao de C'
7 se C domina z; entao
8 ‘ C substitui z; ¢
9 fim
10 se x; ¢ domina C' entao
11 ‘ C' ¢ descartado
12 fim
13 senao
14 ‘ C é adicionado a Xy > Aumenta a populagao de 1
15 fim
16 fim
17 se |Xgi1| > N entao
18 ‘ Trunca Xg,1 > Utilizando indice de fronteira e distancia de aglomeracao
19 fim
20 fim

Apéds a operagao de selecao, se o nimero de solugoes de X1 é maior que N, para
selecionar as N melhores solucoes de X1, o algoritmo DEMO aplica o indice de fronteira
para ordenar a populagao dentro de diferentes indices de nao-dominancia e, quando ne-
cessario, a distancia de aglomeragao para truncar as solugoes excedentes da mesma forma
que o NSGA-II (DEB et al. [2002).

Cabe destacar que a utilizacao do indice de fronteira e da distancia de aglomeracao

durante a etapa de selegao permite um povoamento mais uniforme das solugoes resultantes,
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gerando, como desejado, uma populacio mais diversificada (ROBIC; FILIPIC, [2005).

3.4 Conclusoes

Esse capitulo foi iniciado com uma breve abordagem das idéias que envolvem problemas
de otimizagao mono e multiobjetivos em um ambito geral. Em seguida, restringindo o
contetido a um campo mais especifico e mais pertinente ao presente trabalho, a discussao
foi direcionada para os Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivos, onde, iniciando a se¢ao
3.3 foi realizada uma revisao acerca de algumas das produgoes mais relevantes do tema
na comunidade cientifica.

Para solucionar os problemas de otimizacao presentes nesse trabalho, sera utilizado
o DE para o problema mono-objetivo, isto é, o desenvolvimento dos desacopladores, e
o DEMO para a determinacao de parametros étimos para os controladores IMC-PI, que

nesse trabalho é um problema multiobjetivo.
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Capitulo

Exemplos Ilustrativos

Nesse capitulo, as metodologias de sintese de controladores apresentadas nessa dis-
sertacao serao empregadas em plantas multivariaveis classicas da literatura. Mais preci-
samente, serao realizadas aplicagoes da metodologia IMC centralizada e do controlador
IMC-PI 6timo descentralizado. Nesse contexto, os procedimentos de sintese desses con-
troladores serao detalhados passo a passo em cada exemplo e, em seguida, os resultados

alcancados, bem como as respectivas andlises, serao apresentadas.

4.1 IMC centralizado 6timo aplicado ao modelo de
quatro tanques

Para mostrar o desempenho do controlador IMC centralizado e, por outro lado, desta-
car a complexidade e a dificuldade pratica de sua aplicagao quando comparado ao controle
descentralizado com desacoplador, cujas aplicagoes sao abordadas nas secoes e um
exemplo desse tipo de controlador serd abordado nessa secao. Para tal, sera utilizado o
exemplo de controle de nivel de um sistema com quatro tanques, ilustrado na figura [4.1]
As entradas do sistema sao as tensoes nas bombas v e v9 e as saidas, os niveis nos tanques
1Le2(y; eys). JOHANSSON] (2000) obteve dois modelos referentes a diferentes pontos
de operacao relacionados as valvulas de trés vias presentes no sistema. Como um dos
modelos possui um zero de fase nao minima, serd considerado nesse trabalho apenas o

modelo que possui apenas zeros de fase minima:

2,6 1,5

5 625+1 (235+1)(625+1)

G = 14 16 (4.1)
(305+1)(90s+1) 91s+1

4.1.1 Resposta em malha aberta

Com intuito de analisar o sistema e, posteriormente, através de comparacgao, avaliar

as melhorias alcancadas com o controlador proposto, o modelo foi simulado em malha
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4.1. IMC centralizado 6timo aplicado ao modelo de quatro tanques

l

Tanque 3 Tanque 4

Tanque 2
Bomba 1

O

1

Figura 4.1: Esquema do sistema de quatro tanques (adaptado de JOHANSSON] (2000))

aberta. Consideremos 1(t — 7) a func@o degrau unitdrio com 1(t —7) = 0 parat < 7 e
1(t —7) = 1 para t > 7. Assim sendo, foram aplicados os sinais de entrada u; = 1(¢) e
us = 1(t —600). A resposta ao degrau do sistema de quatro tanques é mostrada na figura

4.2l

0 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200

Tempo(s)

Figura 4.2: Resposta ao degrau do sistema em malha aberta - Modelo quatro tanques

A figura mostra que existe interagao entre as malhas de controle desse sistema.
Haja vista a perturbacao sofrida por cada malha quando ocorre variacao do sinal de

entrada na outra.
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4.1. IMC centralizado 6timo aplicado ao modelo de quatro tanques

4.1.2 Sintese do controlador IMC centralizado

Para o desenvolvimento do controlador () centralizado, é necessaria a definicao das
constantes de tempo da matriz Ty. Como esse exemplo se trata de um modelo 2 x 2,
existem duas variaveis a serem determinadas, A\; e Ay. Para tal, foi utilizado o algoritmo
DEMO com uma populagao inicial estabelecida com N = 30 individuos, considerando
o problema de otimizagao multiobjetivo definido pela equagéo (2.74). Com os sinais de
referéncias dados por = 1(t) e ro = 1(t — 300), apds a execugao do algoritmo, foi
gerada a curva de Pareto, cujas solugoes estabelecem diferentes compromissos entre dois

objetivos de controle em um espacgo de objetivos, conforme mostra a figura [4.3]

15 c T T T T T T T
o
o
o
10 o 1
2 o
= o
= o
= (o]
sk 9 |
o
o
o
%
° 0o b o
© oo ® oo o
O 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40
ISE

Figura 4.3: Conjunto de solucoes candidatas de Pareto - Modelo quatro tanques

A ﬁgura é composta por pontos que representam os valores da constantes de tempo
em malha fechada A = [\; X\o]7. O ponto na extremidade superior esquerda corresponde
a solucao com menor ISE de rastreamento e o maior esfor¢go de controle. A solugao na
extremidade inferior direita corresponde ao maior ISE e menor esfor¢o de controle.

Com intuito de ilustrar diferencas entre sistemas de controle centralizados e descen-
tralizados, os resultados obtidos serao comparados com o controlador PI descentralizado
desenvolvido por JOHANSSON) (2000). A tabela destaca os resultados alcangados
através do controlador referente a 1* solugao mostrada na figura [4.3] que possui a menor
ISE; do controlador referente a 15% solucao, que domina o controlador de |JOHANSSON
(2000), ou seja, possui menor ISE e menor esfor¢o de controle e, por fim, os resultados

obtidos com o controlador de JOHANSSON] (2000)).
Os vetores de constantes de tempo sao dados por A = [1,6077 2,1059]7, referente a
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4.1. IMC centralizado 6timo aplicado ao modelo de quatro tanques

Tabela 4.1: Desempenho dos controladores - Modelo quatro tanques
1*s. P. | 15% s.P. | Johansson (2000)

[u(t)]o | 14,9915 | 2,8426 | 3,0000
ISE1 | 0,8549 | 42453 | 4,0308
ISE2 | 1,1038 | 5,2105 | 5,6761
ISE 1,9586 | 9,4558 | 9,7069

1% solugao, e A = [8,3902 10,3206, referente a 15% solucdo. Os “controladores IMC” @

obtidos utilizando essas constantes de tempo sao dados por:

23,8553 +2,2165240,0641540,0005574 —0,806352—0,035835—0,0002986
Q . 1,60853+1,12352+0,07847s+0,001031  2,106s3+1,1625240,078985+0,001031 ( 4 2)
1= —0,397452—0,023695—0,0002787 32,1453 +2,8265240,074025+0,0005176 )
1,608s3+1,12352+0,07847s+0,001031  2,106s3+1,1625240,078985+0,001031
e
23,8553 +2,216524-0,064154-0,0005574 —0,806352—0,035835—0,0002986
Q . 8,3953+1,64452+0,085465+0,001031 10,3253 +1,793524-0,087455+0,001031 ( 4 3)
15% = —0,397452—0,023695—0,0002787 32,1453 +42,8265%240,074025+0,0005176 )

8.3053+1,6445%0,085465+0,001031  10,3253+1,79352+0,087455+0,001031
Para obter a forma classica dos controladores centralizados, basta utilizar a equacao

(2.54). Foi utilizado a funcao balreal do Matlab para obter a realizagao balanceada e
isolar o vetor de Hankel. Através da funcao modred, o modelo foi reduzido, eliminando
os elementos do vetor de Hankel cujos valores eram menor que 1.1073, pois representam
estados com contribuigoes insignificantes para a resposta do sistema. Os controladores

obtidos foram:

14,835441,37953+0,039875240,0003467s—5,097.10— 12
s%+40,0768153+0,00103152—1,986.10—115—6,923.10—23

—4,577.1085%—0,247253—0,0147452—0,00017345+8,834.10 12
s%+40,0768153+0,00103152—1,986.10~115—6,961.10—22

Cla -

(4.4)
5,654.1085*—0,38295%—0,0170252—0,00014185+2,73.10— 12
s440,0768153+0,00103152—1,986.10—115—6,923.10—23

15,265%41,3425%4-0,03515524-0,00024585—4,732.10~ 12
5%40,076815340,00103152—1,986.10—115—6,961.10—22

2,8425%40,26415%4-0,007645246,644.10"55—1,993.10— 13
s%+40,0768153+0,00103152—3,805.10~125—4,017.10— 23
—6,634.1071054—-0,0473753—0,00282452—3,322.10%5+3,454.1013
s%+40,0768153+0,00103152—3,805.10~125—2,194.10—22

C115“ =

1,885.10~7s*—0,078125°—0,00347252—2,893.10 % s+1,068.10 13
s%+0,07681s340,00103152—3,805.10—125—4.017.10—23
3,1145%40,27385%40,00717252+5,015.10"%5s—1,85.10—13
s%+0,076815340.00103152—3,805.10—125—2.194.10—22

Em virtude da complexidade de @), que possui elementos de terceira ordem, o célculo
do controlador classico, por envolver a inversao de matrizes, nao ¢ trivial e o seu resultado
é dificil de ser implementado na pratica. Isso é evidenciado ao observar as equagoes
e , que represetnam os controladores obtidos.

As respostas ao degrau obtidas com os controladores referidos nas equagoes e
, juntamente com as repostas obtidas por JOHANSSON] (2000)), sao mostradas nas
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4.1. IMC centralizado 6timo aplicado ao modelo de quatro tanques

figuras [4.4] e {.5] Os graficos do esforgo de controle necessario para gerar as saidas apre-
sentadas nas figuras [£.4] e [£.5] sdo mostrados nas figuras [£.6] e [£.7]

1.2
V4 -~ ~
1tk -~ 2. il
/
[/ = = +Johansson
08 —125P. 1
—15%5.P
ST 06 1
0.4 .
0.2 .
0 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
Tempo(s)

Figura 4.4: Resposta ao degrau y; - Modelo quatro tanques

1.2
1r —
= == Johansson
0.8 F —135P. .
—15%5.P
' 06 '
04r 1
0.2 1
e - =~ ~
0 L e i 1
0 50 100 150 200 250 300

Tempo(s)
Figura 4.5: Resposta ao degrau y, - Modelo quatro tanques

As figuras [£.4] e mostram que, quando comparadas as repostas em malha aberta,
com a utilizacao da metodologia IMC, a saida do sistema diminui significativamente o seu
tempo de acomodacao e tem erro nulo em regime permanente. Ademais, como esse sis-
tema nao possui elementos de atraso e zeros de fase nao minima, ao fazer y = éé:ler, a
planta ¢ completamente anulada, o que resulta em y = T¢r. Dessa forma, uma vez que T}
é escolhido como uma matriz diagonal composta apenas por fungoes de transferéncia de
primeira ordem com polos reais estaveis, as respostas do sistema sao completamente desa-
copladas e nao possuem overshoots. Ademais, nota-se que o desempenho alcancado com o
controlador IMC centralizado é superior ao controlador PI descentralizado de JOHANS-
SON] (2000).
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16
14} = == Johansson.| |
— 125 P.
12f —1{5%sP 1
10 1
8 -
S
6 -
4 A
2 A -
ok S =
-2 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
Tempo(s)

Figura 4.6: Esforco de controle u; - Modelo quatro tanques

16
14 - = == Johansson.| |
—125P.
12 —15%s.P ]
10 1
8 |- -
o
-]
6 |- -
4 |- -
2 |- -
0 r =
-2 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
Tempo(s)

Figura 4.7: Esforco de controle us - Modelo quatro tanques

As figuras e mostram que, utilizando o 15° controlador, o esforco de controle é
pouco menor em relagao ao controlador de JOHANSSON  (2000). J& com o 1° controlador,
a resposta transitéria é muito mais rapida, porém a amplitude do sinal de controle alcanca
valores elevados, podendo gerar saturagao do atuador.

E importante observar que a abordagem do IMC centralizado se mostra menos eficaz
em plantas com atraso ou zeros de fase nao minima. Como os elementos de atraso e os
zeros de fase nao minima nao permitem que a planta seja completamente anulada ao se
fazer y = éé:ler, modelos com interacoes entre as malhas mantém um certo grau aco-
plamento apds a implementacao do controlador. Outra dificuldade é que, em se tratando
de sistemas MIMO, os zeros no semi-plano direito podem nao aparecer explicitamente na
matriz de transferéncia. Dessa forma, “separar” os zeros do modelo, conforme a equagao

(2.14)), se torna um procedimento mais complexo. Além disso, plantas representadas por
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4.2. IMC-PI 6timo descentralizado aplicado ao modelo quatro tanques

matrizes de ordem alta demandam maior esforco computacional para se obter a inversa
e podem gerar controladores de grande complexidade e dificeis de serem implementados.
Por fim, para se obter um controlador classico a partir do IMC centralizado, caso exista
elementos de atraso, é necessario fazer uma aproximacao. Essa aproximacao, contudo,
gera um erro, que pode se propagar durante os calculos algébricos matriciais (equagao
(2.54)) que envolvem o desenvolvimento desse controlador e, assim, causar uma resposta
indesejada para o sistema. Nesse contexto, faz-se pertinente para esses casos, a utilizacao
do controle descentralizado com desacoplador, que permite, além de obter controladores
mais simples, atenuar o acoplamento de forma mais satisfatoria. Nas secOes seguintes,
portanto, controladores IMC-PI com desacoplador serao abordados no sistema de quatro

tanque e em outros exemplos contendo atraso e interacao entre as malhas.

4.2 IMC-PI 6timo descentralizado aplicado ao mo-
delo quatro tanques

Com intuito de estabelecer uma comparagao com o controle IMC centralizado, serao
abordados nessa se¢ao os procedimentos e os resultados da aplicagao do controlador IMC-

PI descentralizado sobre o modelo de quatro tanques apresentado na equacao 4.1l

4.2.1 Desenvolvimento do desacoplador

Como mencionado anteriormente, para o projeto do desacoplador, é necessario definir
o modelo que se deseja obter através do desacoplamento. Portanto, definindo o modelo

desejado, H, como a diagonal principal do modelo original, tem-se:

hij =g,  J=12 (4.6)
2,6
H o 62s+1 0 4 7
- 0 1,6 . ( . )
91s+1

Considerando que o modelo nao possui retardo no tempo, é possivel alcancar um
bom desacoplamento através da estrutura de desacoplador indicada pela equacao ((2.65)).
O DE foi aplicado para solucionar o problema de otimizagao mono-objetivo dado pelas
equagoes e . A estrutura escolhida para o desacoplador demanda 3 variaveis
de otimizacao por malha de controle. Portanto, considerando que esse exemplo se trata
de um modelo 2 x 2, a populagao é definida com N = 3n = 3 x 4 x 3 = 36 individuos.

Dessa forma, o seguinte desacoplador foi obtido:

63,325+1,411 —2,3465—0,7966

68,155+1 42.63s+1
D= —2,257s—0,7026 49.19s+1,392 <48)
55,44s+1 54,66s+1
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4.2. IMC-PI 6timo descentralizado aplicado ao modelo quatro tanques

Na figura [4.8) é apresentada a resposta ao degrau do modelo desejado, H, e do modelo
obtido, G = GD. Analisando essa figura, é notério que o desacoplador obtido através
do algoritmo de otimizacao DE assegurou que a resposta ao degrau do modelo desaco-
plado possuisse erro quase nulo em relagao a resposta ao degrau do modelo desejado.
Isso permite que sejam projetados controladores IMC-PI especificos para cada funcao de

transferéncia da matriz desejada H.

Step Response
From: In(1) From: In(2)

To: Out(1)
&

Amplitude
w

0 200 400 600 800 1000 12000 200 400 600 800 1000 1200
Time (seconds)

Figura 4.8: Resposta ao degrau de H, em azul, e @, em vermelho - Modelo quatro tanques

4.2.2 Sintese do controlador IMC-PI

Utilizando o algoritmo DEMO, com populacao de 30 individuos, e o modelo desejado
dado pela equagao , o problema de otimizacgao definido pela equacao é soluci-
onado. Como resultado, é gerada uma curva de Pareto contendo as solugoes candidatas a
compor o controlador IMC-PI descentralizado aplicado ao sistema. Cada ponto exibido na
ﬁgura representa um controlador IMC-PI calculado a partir de um vetor A = [A\; Ao]7.
Assim como no controle centralizado, o ponto na extremidade superior esquerda repre-
senta a solucao que propicia o ISE de rastreamento minimo em detrimento da minimizagao
do esforco de controle, enquanto a solugao na extremidade inferior direita, o contrario, ou
seja, assegura o menor pico de esforgo de controle, em detrimento da minimizagao da ISE.

Entre as soluges apresentadas na figura [4.9] a 16* solugdo, da esquerda para direita,
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Figura 4.9: Conjunto de solugoes candidatas de Pareto para controlador descentralizado
- Modelo quatro tanques

A = [8,7640 9,1298]", possui menor ISE de rastreamento e menor pico de esforgo de con-
trole em relacao as respostas obtidas com o controlador de JOHANSSON]| (2000)). A tabela
mostra os valores da ISE e da [|u(t)]|~ proporcionados pelos parametros encontrados
na 16% solugdo do controlador IMC-PI centralizado (figura . Para comparacao, os
indices de desempenho obtidos com o controlador de JOHANSSON]| (2000)), bem como
os resultados auferidos com a 15% solugao do controlador IMC centralizado (figura
também serao exibidos na tabela [4.2]

A tabela mostra que, embora o controlador IMC-PI descentralizado sintonizado
com os parametros da 16* solucao da figura 4.2 supere o controlador de |JOHANSSON
(2000) nos dois objetivos, o desempenho do controlador IMC centralizado com parametros
da 15% solucao da figura ¢ um pouco superior. Essa pequena superioridade era espe-
rada, uma vez que, como o modelo nao possui atrasos ou zeros de fase nao minima, como
explicado na se¢ao anterior, a planta é completamente anulada e o modelo real se torna
exatamente igual ao modelo desejado, que nao possui acoplamento. Quando se utiliza o
IMC centralizado em plantas com atraso ou zeros nao minimos, contudo, os modelos re-
sultantes mantém um acoplamento consideravel e resultam em uma ISE de rastreamento
elevada.

O controlador IMC-PI gerado com os parametros referentes a 16* solugao é dado por:

0,36739 (1 + ) 0

62s
0 —0,1433 (1 + 5-)

Clge =

(4.9)
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4.2. IMC-PI 6timo descentralizado aplicado ao modelo quatro tanques

Tabela 4.2: Desempenho dos controladores descentralizados IMC-PI - Modelo quatro
tanques

16% s. P. - IMC-PI descentralizado | 15% s.P. - IMC centralizado | Johansson (2000)
lu() |l | 2,8949 2,8426 3,0000
ISE1 4,6076 4,2453 4,0308
ISE2 4,8786 5,2105 5,6761
ISE 9,4862 9,4558 9,7069

As respostas obtidas com o controlador IMC-PI mostrado na equacao (4.9)) junta-
mente com as respostas obtidas com o controlador IMC centralizado e o controlador de
JOHANSSON  (2000) sdo exibidas nas figuras [4.10| [4.11] 4.12) ¢ [4.13l E possivel notar

que os resultados obtidos com o controlador IMC-PI sao bem préximos aos resultados

alcangados com o controlador IMC centralizado. A principal diferenga entre eles esta nas
pequenas perturbagoes ocorridas nas malhas de controle quando é utilizado o controlador
IMC-PI descentralizado. Tais perturbacgoes, decorrentes do pequeno acoplamento exis-
tente entres as malhas, faz com que ISE de rastreamento seja maior no controle IMC-PI
descentralizado. Embora o controlador IMC centralizado tenha apresentado melhores re-
sultados sob os critérios analisados (||u(t)||« € ISE de rastreamento), ele, além de ser mais
complexo, nao sustenta esse desempenho em plantas com atraso ou zeros nao minimos,
uma vez que nao é nao é possivel “anular” a planta fazendo éélefr. Nesse contexto,
portanto, nos exemplos a seguir, cujos modelos contém elementos de atraso no tempo,

serao abordados apenas os controladores IMC-PI descentralizados com desacoplador.

1.2
PEREN d
1 < -
1
[/ = = Johansson
0.8 = 162 5.P. - IMC-P!I descentralizado | |
= 15%5.P. - IMC centralizado
S E
0.4 H 1
0.2 1
0 Il Il Il Il Il
0 50 100 150 200 250 300

Tempo(s)

Figura 4.10: Resposta ao degrau y; (Comparacao entre IMC-PI descentralizado, IMC
centralizado e Johansson) - Modelo quatro tanques
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Figura 4.11: Resposta ao degrau y, (Comparacao entre IMC-PI descentralizado, IMC
centralizado e Johansson) - Modelo quatro tanques
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Figura 4.12: Esfor¢o de controle u; (Comparagao entre IMC-PI descentralizado, IMC
centralizado e Johansson) - Modelo quatro tanques

4.3 IMC-PI 6timo descentralizado aplicado ao mo-
delo Wood-Berry

Apresentado em WOOD; BERRY] (1973), o modelo Wood - Berry é uma representagao
simplificada de uma coluna de destilacao que separa metanol e dgua. O modelo desse

sistema ¢é dado por:

12,8 —-s —189 —3s

e e

~ 16,7511 21st1

G = 6.6 ,~Ts =194 ,-3s| - (4.10)
10,0511 14,4511

As entradas do sistema sao a vazao massica de refluxo e a vazao massica de vapor

em 1b/min, sendo o minuto a unidade de tempo padrao. As varidveis controladas sao as
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Figura 4.13: Esfor¢o de controle uy (Comparagao entre IMC-PI descentralizado, IMC
centralizado e Johansson) - Modelo quatro tanques

porcentagens massicas de metanol dos produtos de topo e de fundo. A interacao entre as
malhas faz com que a aplicacao de uma entrada para a concentracao de topo perturbe a

concentracao de fundo e vice-versa.

4.3.1 Resposta em malha aberta

Considerando o sistema em malha aberta e aplicando os sinais de entrada u; = 1(t) e
us = 1(t — 150), foram obtidos os transitérios apresentados na figura Nota-se que
a aplicacao da entrada em qualquer uma das malhas gera uma grande perturbacao na

outra, o que evidencia o acoplamento existente nesse sistema.

0 50 100 150 200 250 300
Tempo(s)

Figura 4.14: Resposta ao degrau do sistema em malha aberta - Modelo Wood-Berry
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4.3. IMC-PI 6timo descentralizado aplicado ao modelo Wood-Berry

4.3.2 Desenvolvimento do desacoplador

O modelo para o sistema em malha-aberta desacoplado, H, foi escolhido como a dia-

gonal principal do modelo original:

hjj = gjja j = 1,2 (411)
12,8 —
) e S 0
16,7s+1
H=|" . (4.12)
—194 —3s
[ 0 14,4541€ ’ ]

Para o modelo Wood-Berry, os melhores resultados foram obtidos implementando o
desacoplador com um zero, como aquele descrito na equacao . Dessa forma, o algo-
ritmo DE foi utilizado para resolucao do problema de otimizagao mono-objetivo descrito
pelas equagoes e . Nesse caso, a estrutura escolhida para o desacoplador tem
4 variaveis a serem otimizadas por malha de controle. Assim, sendo o modelo Wood-Berry
de ordem 2, a populacao é definida com N = 3n = 3 x 4 x 4 = 48 individuos. O seguinte

desacoplador foi obtido:

1148541 © 15,555+ 1

0,59885+0,6836 ,—2,325 7.851542.004 ,—0.04055
5,6645+1 10.16s+1

(4.13)

10,655+2,007 ,—0,279s  15.82542,956 ,—2,15

Utilizando aproximacao de Padé de primeira ordem para os elementos de atraso,

obtém-se:

b (5+7,16)(s+0,08709) (540,9533)(s+0,06432)

—0,10572(s+1,142)(s—0,8609) —0,77245(5—49,41)(5+0,2553)
(5+0,8609) (s+0,1765) (5+49,41) (s+0,09839)

—0,92735(s—7,16)(s+0,1885) —1,0176(s—0,9533)(s+0,1868)
[ ] w1)

A figura apresenta a resposta ao degrau do modelo desejado, H, e do modelo
obtido, G=GD.

Observando a figura |4.15, nota-se que, como desejado, a implementacao do desaco-
plador 6timo permitiu que as respostas ao degrau de G e H fossem satisfatoriamente
proximas. Assim, é possivel aplicar a estratégia IMC tratando cada funcao de transferén-
cia de H como um sistema SISO.

Existem na literatura alguns métodos analiticos para sintese de desacopladores mais
simples que o método via otimizagao utilizado nesse trabalho. Esses, no entanto, geral-
mente nao permitem escolher as caracteristicas do modelo desejado H. O desacoplador
baseado na matriz adjunta de SHEN:; SUN; LI| (2012), por exemplo, apesar de possuir
melhores resultados de desacoplamento, gera uma matriz H composta por elementos de
segunda ordem ou superior. Por esse motivo, o desacoplador de SHEN; SUN; LI| (2012)

¢ inadequado para o nosso proposito. Afinal, para que seja possivel obter o controla-
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Figura 4.15: Resposta ao degrau de H, em azul, e @, em vermelho - Modelo Wood-Berry

dor IMC-PI sem filtros adicionais, a matriz H deve ser composta apenas por fungoes de

transferéncia de primeira ordem.

4.3.3 Sintese do controlador IMC-PI

Com base no modelo desejado H, aplicando o algoritmo DEMO para o problema
de otimizacao multiobjetivo definido pela equacao (2.74]), é gerada a curva de Pareto
composta pelo conjunto de solugoes candidatas. A curva de Pareto encontrada para o
modelo Wood-Berry ¢ apresentada na figura [4.16]

Na figura[4.16], quanto mais a direita a solugao estiver, menor serd o esforgo de controle
e maior sera o amortecimento que o respectivo o controlador ird proporcionar durante o
transitorio. Por outro lado, quanto mais a esquerda, menor o ISE de rastreamento e
maior o esfor¢o de controle. O projetista pode simular as diferentes solugoes candidatas
de Pareto e escolher aquela que possui o compromisso mais adequado entre a ISE e o
esforco de controle.

Para comparacao, foi considerado o controlador PID desacoplado baseado na matriz
adjunta apresentado em SHEN; SUN; LI (2012). A tabela mostra que, dentre as
trinta solugoes apresentadas na curva de Pareto da figura , seis (da 6* solugao, da

esquerda para direita, a 11*) possuem menor ISE e menor esforgo de controle em relagao
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Figura 4.16: Conjunto de solugoes candidatas de Pareto - Modelo Wood-Berry

ao resultado obtido em |SHEN; SUN; LI (2012).

Tabela 4.3: Desempenho dos controladores - Modelo Wood-Berry

6% s.P. | 7% s.P. | 8 s.P. | 9% s.P. | 10% s.P. | 11% s.P. | Shen (2012)
|u(t)]|oo | 0,510 | 0,481 | 0,450 | 0,433 | 0,396 0,366 | 0,512
ISE1 3,026 | 3,106 | 3,206 | 3,269 | 3,428 3,585 2,717
ISE2 5,737 | 5,718 | 5,711 | 5,692 | 5,673 5,663 | 6,720
ISE 8,763 | 8,824 | 8,917 | 8961 | 9,101 9,248 9,441

A tabela [f.4 mostra o vetor de constantes de tempo A de cada solugao apresentada na

tabela [£.3t
Tabela 4.4: Constantes de tempo das funcoes em malha-fechada, T - Modelo Wood-Berry
6* s.P. 7* s.P. 8% s.P. 9¢ s.P. 10% s.P. 11* s.P.
A 2,5513 2,7574 3,0097 3,1608 3,0328 3,8877
92,1799 2,0372 2,2826 2,0372 2,0762 92,1651

Para que possamos verificar as variagoes em algumas caracteristicas das respostas ao

escolher controladores diferentes dentre os candidatos do conjunto de Pareto, sao apre-

sentados nas figuras [4.17] [4.18] [4.19 e [4.20] as respostas transitorias das saidas e dos sinais
de controle do 6° e do 11° controladores, bem como do controlador de SHEN; SUN:; LI
(2012)). Os controladores IMC-PI obtidos através da equagao (2.70)), sendo as constantes

de tempo referentes a 6% e a 11 solucoes, sao, respectivamente:
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Figura 4.17: Resposta ao degrau y; - Modelo Wood-Berry
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Figura 4.18: Resposta ao degrau y, - Modelo Wood-Berry

As figuras e mostram que, como esperado, com a implementagao do contro-

lador IMC-PI, o sinal de saida rastreia a referéncia com erro nulo em regime permanente.
Analisando as figuras [4.19] e [4.20] juntamente com as figuras e .18 as implicacoes de

se escolher um controlador que exige maior ou menor esforco de controle se tornam mais

evidentes. Embora, como ja mencionado, ambos os controladores apresentados superem

53



4.3. IMC-PI 6timo descentralizado aplicado ao modelo Wood-Berry

0.6
= == :Shenetal.
04 —6%s.P.
: —_—112s.P
i

0.2 (W2 1
— )
=}

\

ol W—-—-—-—-—-—-_-
-0.2F 1
_04 Il Il Il Il Il

0 50 100 150 200 250 300

Tempo(min)

Figura 4.19: Esforgo de controle u; - Modelo Wood-Berry

0.25

= == :Shenetal.
_6a S.P.

|
0.15 —11%sP |

»02 Il Il Il Il Il
0 50 100 150 200 250 300

Tempo(min)

Figura 4.20: Esforco de controle us - Modelo Wood-Berry

o controlador de SHEN; SUN; LI (2012)) nos dois objetivos, as figuras comprovam que, ao
implementar um controlador que exige um maior esforco de controle, o tempo de subida
sera menor, porém o sistema tera um transitério menos amortecido e, portanto, mais osci-
latério. Nesse contexto, a utilizacao das técnicas de otimizacao multiobjetivo se mostram
muito vantajosas, pois, ao buscar minimizar a ISE e o esforco de controle, que sao objeti-
vos concorrentes, de forma simultanea, elas permitem ao usuario escolher um controlador
que beneficia suficientemente um determinado objetivo, penalizando o segundo objetivo
o minimo possivel.

Cabe frisar também que, apesar do erro entre a resposta ao degrau do modelo desejado
H, que representa um desacoplamento perfeito, e @, que representa o modelo realmente
obtido com o desacoplador, a interacao restante entre as malhas se intensifica com o

aumento do esforco de controle. Isso é perceptivel ao se observar que a perturbacao
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sofrida pela segunda malha, decorrente da aplicacao da referéncia na primeira, é maior
no 6° controlador que no 11°. De forma analoga, ao se aplicar a referéncia na segunda
malha em ¢ = 150 min, a perturbacao sofrida pela primeira malha é maior utilizando
o 6° controlador. Isso justifica o comportamento inesperado da segunda malha, onde,
diferentemente da primeira malha, como pode ser visto na tabela [4.3] e na figura [4.18] a
ISE2 aumenta com o aumento do esforgo de controle. Em outras palavras, o aumento
da perturbacao, decorrente do aumento do esforco de controle, faz com que o erro de

rastreamento nessa malha se intensifique quando o esperado era que ele diminuisse.

4.4 IMC-PI 6timo descentralizado aplicado ao mo-
delo HVAC

Esse exemplo trata de um modelo de um sistema centralizado de aquecimento, ven-
tilacao e ar condicionado (HVAC - do inglés heating, ventilation, and air conditioning)
de quatro quartos. As variaveis controladas do sistema sao as temperaturas em cada um
dos quatro quartos e as variaveis manipuladas sao as posicoes de quatro dampers de ar
que controlam o fluxo de ar condicionado no ambiente. O objetivo principal de controle
¢ manter a temperatura condicionada de cada sala no valor desejado. O modelo 4x4 do
sistema HVAC foi determinado por [SHEN; CAIL; LI (2010) como se segue:

—0,098 ,—17s —0,036 ,—27s —0,014 ,—32s —0,017 ,—30s

122511 149541 1585 11C 1555 +1C
—0,043 6—253 —0,092 6—165 —0,011 6—335 —0,012 6_345
G | st 130541 156511 T57s+1 (4.17)
T | Z0.012 315 —0.016 345 0,102 165 —0.033 ,—26s :
153511 THlst+1 T18s+1 T465+1
—0.013 6—325 —0,015 6—318 —0,029 6—253 —0,108 6_185
Th6s+1 T59s+1 144511 128511

4.4.1 Resposta em malha aberta
Para simulagao do sistema em malha aberta, foram consideradas as seguintes entradas:
o u; = 1(t)
e uy; = 1(t — 2000)
e uz = 1(t — 4000)
e uy, = 1(t — 6000)

Pela figura[4.21] nota-se, assim como no sistema Wood-Berry, um grande acoplamento.
Isso ¢é evidenciado quando se observa que a variagao do sinal de entrada em qualquer uma

das malhas gera uma grande perturbacao nas demais.
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Figura 4.21: Resposta ao degrau do sistema em malha aberta - Modelo HVAC

4.4.2 Desenvolvimento do desacoplador

Novamente o modelo desejado, H, foi escolhido como a diagonal principal do modelo

original:

hjj =g,  J=1...4 (4.18)
—0,098 175
122541° . 0 0 0
—0,092 —16s
0 130541 °¢ 10 0 0 (4.19)
0 0 =0.102 ,—16s 0 '
118511
—0,108
0 0 0 1285+1°C 18

Para o modelo HVAC, foi possivel obter bons resultados implementando a estrutura

de desacoplador sem zeros descrita na equacao (2.64). Além da maior simplicidade de

implementagao, uma outra vantagem dessa estrutura é a economia de uma varidvel de

otimizacao para cada elemento da matriz do desacoplador, o que representa, por se tratar

de um sistema 4x4, 16 variaveis de otimizacao a menos em relacao a estrutura com zeros.

A populacao, nesse caso, tem N = 3n =3 x 16 x 3 = 144 individuos. Assim, utilizando o
DE para o problema de otimiza¢ao mono-objetivo descrito pelas equagdes (2.68) e (2.67)),

o seguinte desacoplador foi obtido:

1,222
6,834s+1
—0,572
23,495+1
—0,03696
0,4018s+1
—0,05819
| 23,685+1

(&

(&

e

e

—3,25s _—0,4045 ¢—0,0569s —0,06124 | —14.4s —0,2445 e—4:48s
31.19s5+1 19,99s+1 46,81s5+1
—6,12s 1,189 e—231s —0,1398 e—6:14s 0,2982 e 13.1s
5,523541 25,925+1 41,34s5+1 (4 20)
—5,04s  —0,1095 ,—159s  L117 ,—1,95s —0,367 ,—3,74s :
18,67s+1 2541 27,585+1
—2,48s —0,08733 ,—577s _—0271 ,—133s 1,084 ,—0,917s
40,025+1 3,1865+1 1,3365+1 ]
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Aproximando os elementos de atraso por Padé de primeira ordem, temos:

- —0,17885(s—0,6145)  0,012967(s—35,16)  0,0030632(s—0,1389)  0,0052229(s—0,446) -
(5+0,6145)(s+0,1463) (s5+35,16)(s+0,03206) (s+0,1389)(5+0,05002) (s+0,446)(s+0,02136)
(

0,024346(s—0,327)  —0,21524(s—0,8648)  0,0053946(s—0,3256) —0,0072139(s—0,1526)

P (540,327)(s+0,04257)  (5+0,8648)(s+0,181) (s+0,3256)(5+0,03858) (s+0,1526)(5+0,02419)
- 0,091978(s—0,3965)  0,0058664(s—0,1259)  —0,55826(s—1,024)  0.013306(s—0,5349)

(5+2,489)(s+0,3965) (s+0,1259)(s+0,05357)  (s+1,024)(s10,5)  (s+0,5349)(s+0,03626)
0,0024574(s—0,8061)  0,0021822(s—0,3463)  0,08505(s—0,1499) —0,81129(s—2,182)

L (5+0,8061)(5+0,04223) (5+0,3463)(5+0,02499) (s+0,3138)(s+0,1499) (s5+2,182)(5+0,7483)
(4.21)

A figura [4.22] apresenta a resposta ao degrau do modelo desejado H, e do modelo
obtido, G=GD:

Step Response
From: In(1) From: In(2) From: In(3) From: In(4)

\_

0.1

To: Out(1)
o

-0.1
0.1

To: Out(2)
o

01 b k=3
0.2

Amplitude

To: Out(3)
o

0.2
0.2
T
3 0
o ;
e R R |
-0.2
0 1000 0 1000 0 1000 0 1000

Time (seconds)

Figura 4.22: Resposta ao degrau de H, em azul, e @, em vermelho - Modelo HVAC

Analisando a figura[4.22] fica claro que, mesmo utilizando uma estrutura de desacopla-
dor com menos variaveis de otimizacao e, ainda, aproximando os elementos de atraso por
Padé, o erro entre as respostas ao degrau de G e H é quase nulo. Dessa forma, é possivel

projetar os controladores para cada funcao de transferéncia de H de forma independente.

4.4.3 Sintese do controlador IMC-PI

Para a obtengao dos parametros do controlador IMC-PI, foram considerados os se-

guinte sinais de referéncia:
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o 1 = 1(¢)

o ry = 1(t — 1000)

rs = 1(t — 2000)

e 7, = 1(t — 3000)

Aplicando o algoritmo DEMO com base no modelo desejado H para solucionar o
problema de otimizagao multiobjetivo dado pela equagao , ¢ gerada a curva de Pareto
apresentada na figura [£.23] Como nos exemplos anteriores, cada ponto representa um
controlador IMC-PI que estabelece um compromisso entre a ISE do erro de rastreamento

e o esforgo de controle, calculado a partir de um vetor A = [A; Ay Az M\]7.
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Figura 4.23: Conjunto de solugoes candidatas de Pareto - Modelo HVAC

Os resultados obtidos nesse trabalho foram comparados com o controlador desacoplado
normalizado apresentado em SHEN; CAI; LI (2010), sintonizado com base na margem de
ganho e margem de fase. A tabela [4.5| apresenta os valores da ISE e da [ju(t)||~ da 1%
12% e 13* solugoes da figura [.23]

Das solugoes apresentadas na tabela [£.5] a 1* possui um valor de ISE muito inferior
ao obtido com o controlador de SHEN; CAI; LI (2010)). O esfor¢o de controle, contudo,
é significativamente maior. Ja a 12% e a 13% solu¢oes dominam o controlador de SHEN;
CAL LI (2010), ou seja, os superam nos dois objetivos. A tabela mostra o vetor de
constantes de tempo A de cada solucao apresentada na tabela
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Tabela 4.5: Desempenho dos controladores - Modelo HVAC
1@ 12¢ 139 Shen (2010)
|u(t)||oo | 48,5881 22,7404 | 20,7198 | 24,274
ISE1 39,6103 | 53,0174 | 56,3122 | 48,9225
ISE2 35.5193 | 46,0161 | 48,3352 | 48,5594
ISE3 30,9784 | 42,7471 | 45,2578 | 49,7391
ISE4 31,5670 | 40,5288 | 42,6284 | 51,7771
ISE 137,6750 | 182,3095 | 192,5336 | 198,9980

Tabela 4.6: Constantes de tempo das funcoes em malha-fechada, T - Modelo HVAC
1%s. P. 12% s.P. 13% s.P.
20,7051 61,4037 68,7978

18,3503 50,3696 95,6525
13,5539 47,0484 52,5889
10,8600 38,3332 43,0668

Dentre as solugoes candidatas obtidas para o sistema HVAC, a 12 e a 13% solucao,
que dominam o controlador com o qual sao comparadas, por serem préximas, possuem
respostas com caracteristicas semelhantes. Por esse motivo, apenas uma sera discorrida
adiante. Portanto, com intuito de permitir a observacao das diferencas entre as respostas
de solugoes distantes no conjunto de Pareto, serao exibidas a seguir as repostas dos sinais
de saida e de controle da 1* e da 12% solugao, bem como do controlador de SHEN:; CAI,
LI (2010). Utilizando as constantes de tempo exibidas nas colunas referentes a 1* e a 12¢

solucao na tabela [4.6] os controladores IMC-PI obtidos sao dados por:

—33,017 (1 + 3552) 0 0 0
. 0 —41,136 (1 + 135-) 0 0
v 0 0 ~39,144 (1 + -L.) 0
0 0 0 —41,067 (1 + )
(4.22)
(S
—15,878 (1 + ) 0 0 0
0 —21,291 (1 + ) 0 0
Cae = 1
0 0 —18,349 (1 + 132) 0
0 0 0 —21,039 (1 + =)
(4.23)

As figuras a mostram as respostas transitérias dos sinais de saida e dos

sinais de controle. Novamente, as melhorias esperadas para a resposta do sistema com
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o controlador IMC-PI sao facilmente notadas nas figuras que representam as saidas do
sistema. Além de diminuir significativamente o tempo de acomodacao do sinal de saida,
ambos controladores escolhidos garantem, em virtude da presenca do integrador, erro nulo

em regime permanente.
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Figura 4.24: Resposta ao degrau y; - Modelo HVAC
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Figura 4.25: Resposta ao degrau y, - Modelo HVAC

Pelas figuras a [4.31] também é notério que o aumento do esfor¢o de controle
aumenta a perturbagao decorrente da variacao dos sinais de referéncias nas malhas. Nesse
caso, porém, isso nao foi suficiente para fazer com que a ISE aumentasse em alguma
malha. Portanto, como esperado, em todas as malhas, o erro de rastreamento diminui

com o aumento do esforco de controle.
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Figura 4.26: Resposta ao degrau y3 - Modelo HVAC
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Figura 4.27: Resposta ao degrau y4 - Modelo HVAC
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Figura 4.29: Esforco de controle us - Modelo HVAC
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Figura 4.30: Esforco de controle uz - Modelo HVAC
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Figura 4.31: Esforco de controle uy - Modelo HVAC
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Capitulo

Consideracgoes Finais

5.1 Conclusoes

Nesse trabalho foi analisada uma metodologia de projeto de controladores IMC-PI
para sistemas MIMO. Tal metodologia consiste primeiramente no desenvolvimento de um
desacoplador 6timo via algoritmo DE e, em seguida, a sintonia dos parametros dos con-
troladores IMC-PI através do algoritmo DEMO. A partir disso, dentro de um conjunto
de solugoes conhecidas como solugoes eficientes ou candidatas a curva de Pareto étima, o
usuério pode escolher os valores dos parametros que irao conferir ao controlador IMC-PI
a capacidade de atender aos requisitos de desempenho peculiares de cada sistema. Assim,
o controle ¢ realizado sobre o modelo desacoplado, que ¢ tratado como um conjunto de
sistemas SISO. Apesar da simplicidade da forma em que o controlador é projetado, os re-
sultados apresentados nessa dissertagao se mostraram melhores ou parelhos aos resultados
com os quais foram comparados.

Embora a necessidade de dois processos de otimizacao demande um esforco compu-
tacional consideravel, a metodologia proposta atingiu o seu objetivo principal, que é a
obtencao de um controlador simples, eficaz e flexivel a diversos tipos de planta. O capi-
tulo 4] mostrou que a utilizacao de desacopladores desenvolvidos através do algoritmo de
otimizacao DE permite, de forma satisfatéria, tratar a funcao de transferéncia como uma
matriz diagonal composta apenas pelas funcoes de transferéncia desejadas pelo usudrio.

Nesse cenario, a simplicidade do projeto pode ser destacada nas seguintes partes:

e Desacoplador - Os desacopladores utilizados nesse trabalho sao desenvolvidos
como funcgoes de primeira ordem. Cabe destacar que, apds a aproximagao por Padé
para os elementos de atraso presentes no desacoplador, com intuito de os tornarem
facilmente aplicaveis, os mesmos passam a ser compostos por fungoes de segunda

ordem sem perda relevante de eficiéncia.

e Matriz de transferéncia desejada - Viabilizada pela utilizacao das técnicas de
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5.2. Propostas de continuidade

otimizacao, a flexibilidade de escolha da matriz de transferéncia desejada permitiu
fixar seus elementos como fungoes de primeira ordem, o que torna possivel a sintonia

dos controladores PI pelo método IMC.

e Controlador - Uma vez que ¢é possivel tratar o modelo como uma matriz diagonal
cujos elementos sao compostos por funcoes de primeira ordem, torna-se viavel a
obtencao de controladores IMC-Pls sem filtros adicionais. Quando comparado com
outras metodologias que também utilizam técnicas de otimizagao para o desenvolvi-
mento de controladores PID ou PI, outro aspecto a ser destacado é a diminuicao do
esforco computacional despendido na sintonia do controlador, dado que nos contro-
ladores IMC-PI é necesséario estimar apenas um parametro por malha de controle, a
constante de tempo em malha fechada, diferentemente dos controladores PID pro-

priamente ditos, que exigem o ajuste de trés parametros por malha de controle.

Além de garantir a eficiéncia do controlador, a utilizagao do algoritmo DEMO permi-
tiu que outro objetivo fosse atingido: dar ao usudrio a possibilidade de escolher dentre
varias opcoes disponiveis, os valores dos parametros mais apropriados para os requisitos
de desempenho em questao. Com a metodologia discorrida aqui, os valores dos parame-
tros do controlador podem ser escolhidos através da curva de Pareto, onde cada ponto
representa a relacao entre as duas funcoes objetivo especificadas. Nos exemplos ilustra-
tivos apresentados, o usuario pode eleger o melhor controlador dentro de possibilidades
que relacionam o ISE do erro e a norma infinita do sinal de controle. Em outras palavras,
ele pode definir aquele controlador que terd o menor erro entre a referéncia e a saida e,

ao mesmo tempo, nao satura o atuador.

5.2 Propostas de continuidade

Nesse trabalho, para a sintonia do controlador, optou-se por adotar como funcoes ob-
jetivos a serem minimizadas, a somatoria das integrais dos erros ao quadrado dos sinais
de saida, que corresponde a norma 2 de sinais, e o valor maximo do moédulo dos sinais de
controle, que corresponde a norma infinito de sinais. Contudo, a depender das caracte-
risticas desejadas para o sistema, outras funcoes objetivo podem ser escolhidas. Pode-se,
por exemplo, realizar testes em que as fungoes objetivos sao designadas visando diminuir
o overshoot, a oscilacao da resposta durante o transitorio ou a energia do sinal de controle.

Apesar dos bons resultados alcancados com o DE mono e multiobjetivo, um estudo
comparativo envolvendo outras técnicas de otimizagao no desenvolvimento dos desacopla-
dores e dos controladores seria oportuno. Dessa forma, seria possivel garantir de forma

segura que, dentre as técnicas de otimizagao vigentes, no que tange aos procedimentos
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propostos, o resultado obtido seria o mais eficiente em termos de custo computacional e
minimizacgao das fungoes objetivos.

Com intuito de se obter, a partir da metodologia IMC, os controladores mais simples
possiveis, escolhemos fixar os elementos das matrizes desejadas em apenas funcoes de
primeira ordem. Dessa forma, sao obtidos controladores Pls na sua forma tradicional.
Contudo, os controladores PID ou os filtros, naturalmente gerados quando as funcoes de
transferéncia ou o método de aproximacao do atraso sao diferentes dos utilizados nesse
trabalho, podem prover resultados melhores em algumas situacoes. Portanto, um estudo
em que se avalia possiveis melhorias dos resultados quando se utiliza controladores IMC-
PI ou IMC-PID com filtros, em detrimento de uma pequena perda de simplicidade, é
extremamente pertinente.

Como mencionado no paragrafo anterior, as matrizes de transferéncia desejadas foram
fixadas de forma a beneficiar a obtencao de controladores simples. Ha, porem, em vir-
tude da utilizacao de técnicas de otimizagao no desenvolvimento dos desacopladores, uma
flexibilidade na escolha da matriz de transferéncia. Em outras palavras, avaliar possiveis
beneficios alcancados ao se fixar formas diferentes para a matriz desacoplada resultante,
justificaria a proposicao de novos trabalhos. Porém, deve-se atentar que, nesse caso, con-
siderando que no método IMC o controlador gerado depende do modelo, variagoes da

matriz de transferéncia desejada podem resultar em controladores mais complexos.
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