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ABSTRACT

This paper presents a new approach for the PID (propor-
tional, integral, and derivative) multivariable controller de-
sign based on a neural network and a genetic algorithm. The
multivariable PID controller design is divided in three steps.
In the first step, a radial basis neural network is utilized for
multivariable process identification. In the second step, the
controller design is realized by an off-line procedure. This
procedure is based on tuning of the PID controller gains by
optimization with genetic algorithms aiming to control the
model obtained by radial basis neural network. In the third
step, the PID controller gains obtained with genetic opti-
mization and neural model are validated in a practical pro-
cess. Performance of this approach to multivariable control
design is presented and discussed. The control algorithm de-
sign is validated of experimental way in a multivariable pro-
cess called ball-and-plate. This process consists of a plate
pivoted at its center such that the slope of the plate can be
manipulated in two perpendicular directions. The basic con-
trol objective is to control the position of a free rolling ball
on a plate, by applying tensions to two DC motors, according
to the ball postion, as measured by vision system.
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RESUMO

Este artigo apresenta uma nova abordagem para o projeto
de um controlador PID (proporcional, integral e derivativo)
multivariavel baseado em uma rede neural e um algoritmo
genético. O projeto do controlador PID multivariavel é di-
vidido em trés etapas distintas. Na primeira etapa, uma rede
neural de fungdes radiais de base é utilizada para identifica-
¢ao do processo multivariavel. Na segunda etapa, 0 projeto
do controlador é realizado, de forma off -line, baseado na sin-
tonia de ganhos do controlador PID. Esta etapa é realizada
através de uma otimizagdo via algoritmos genéticos visando-
se controlar o modelo do processo obtido pela rede neural
de funcdes radiais de base. Na terceira etapa, os ganhos
do controlador PID obtidos através de otimizacao genética e
modelo neural sdo validados no processo pratico. O desem-
penho desta proposta de projeto de controle multivariavel é
apresentado e discutido. O projeto do algoritmo de controle é
validado de forma experimental em um processo multivaria-
vel denominado bola e chapa (ball-and-plate). Este processo
consiste de uma chapa articulada em seu centro tal que a in-
clinacdo da chapa pode ser manipulada em duas dire¢des per-
pendiculares. O objetivo basico é controlar a posicao de uma
bola que rola livremente sobre a chapa, aplicando-se tensdes
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aos motores, estas baseadas no conhecimento da posicéo da
bola medida pelo sistema de visdo.

PALAVRAS-CHAVE: rede neural, algoritmo genético, iden-
tificacdo ndo-linear, controle multivariavel, controle inteli-
gente, sistemas hibridos inteligentes.

1 INTRODUCAO

As metodologias de controle avancado tém sido extensiva-
mente aplicadas em sistemas de controle multivariavel, que
incluem processos mecanicos, aeroespaciais, quimicos e elé-
tricos. Entre as metodologias de controle avancado para
aplicacBes multivaridveis destacam-se os algoritmos de con-
trole preditivo baseado em modelo (Oliveira & Carrapico,
1998; Bordeneuve-Guibe & Vaucoret, 2001; Poncia & Bit-
tanti, 2001), controle de estrutura variavel (Jafarov, 2000;
Saaj & Bandyopadhyay, 2002), controle robusto (Sana &
Rao, 2001; Tan et al., 2002), controle adaptativo (Haddad et
al., 2002; Yu & Orlov, 2002) e controle baseado em metodo-
logias da inteligéncia computacional (King, 1999; Jamshidi
et al., 2002).

A literatura tem apresentado muitos estudos referentes ao
projeto de controladores multivaridveis usando metodologias
emergentes da inteligéncia computacional, a citar as aplica-
¢Oes de redes neurais (Agarwal, 1997; Chouai et al., 2000;
Geetal., 2001; Yu et al., 2002), algoritmos evolutivos (Chip-
perfield & Fleming, 1996; Zhang et al., 2002), sistemas ne-
bulosos (Tanaka & lkeda, 1998; Golea & Golea, 2002) e sis-
temas hibridos inteligentes (Craven et al., 1999; Kawanaka
et al., 2000).

O controlador PID (proporcional + integral + derivativo) é o
controlador mais popular e vastamente utilizado em malhas
industriais, principalmente pela sua facilidade de implemen-
tacdo e por sua vasta aceitacdo por parte dos operadores, este
um fator chave para 0 sucesso em um ambiente industrial.

O PID apresenta vantagens vinculadas ao seu baixo custo,
simplicidade de implementacéo e, quando sintonizado ade-
quadamente, proporciona um bom comportamento dindmico
ao processo controlado. As abordagens para a sintonia dos
pardmetros de ganho proporcional, tempo integral e tempo
derivativo de acordo com um periodo de amostragem (7’s)
do PID, podem ser divididas em técnicas de:

e Ziegler e Nichols (Ziegler & Nichols, 1943; Wang et al.,
1999);

e dominio da freqiiéncia (Iwai et al., 1999);

e autotuning usando método do relay (Huang, 2000) e
adaptativas (self-tuning control) (Astrém & Witten-
mark, 1995);

e otimizagdo e heuristicas de tentativa e erro (Ulkpai &
Jayasuriya, 2002);

e controle por modelo interno (Ho et al., 2001);
e controle preditivo (Pomerlau et al., 2000);

e escalonamento de ganhos (Jiang, 1994);

e controle robusto (Mattei, 2000);

e controle inteligente (Coelho et al., 2002); e

e reconhecimento de padrfes (Kraus & Miron, 1984).

Em relacdo ao projeto de controle PID multivariavel, a apli-
cacdo de métodos convencionais de sintonia sdo eficientes
para processos que podem ser modelados usando sistemas
dindmicos de baixa ordem e apresentando parametros fixos.
Entretanto, os processos presentes no meio industrial podem
apresentar caracteristicas complexas, tais como processos
com dinamicas de alta ordem, presenca de atraso de trans-
porte, ndo-linearidades e acoplamento entre as variaveis.

Neste contexto, estudos recentes tém sido apresentados vi-
sando o projeto de controladores multivariaveis (Garces et
al., 1998; Adusumilli et al., 1998; Ono et al., 2000; Katebi et
al., 2000; Vasquez & Morilla, 2002). As abordagens de con-
trole PID usando metodologias inteligentes também tém sido
alvo de estudos na tentativa da obtencgdo de eficiéncia, robus-
tez e flexibilidade em projetos de controle avangado (Shan-
ley, 1995; VanDoren, 1998).

Os sistemas hibridos inteligentes sdo relevantes quando do-
minios complexos e que apresentam problemas com com-
ponentes diferentes sdo considerados, os quais requerem di-
versos tipos de processamento (ou finalidades). A con-
cepcdo de que as metodologias da inteligéncia computa-
cional sdo complementares, mais que competitivas, gerou
uma ampla diversidade de configuragdes de sistemas hibri-
dos inteligentes. Vale citar, por exemplo, 0s sistemas neuro-
nebulosos, nebuloso-evolutivos, neuro-evolutivos e neuro-
nebuloso-evolutivos, com diversas aplicaces em identifica-
¢do e controle de processos, e outras areas afins (Khosla &
Dillon, 1997; Seng et al., 1999; Bonissone et al., 1999; Coe-
Iho, 2001).

Este artigo apresenta uma abordagem para o projeto de con-
trole PID multivaridvel baseado em um sistema hibrido in-
teligente, composto de uma rede neural (identificagdo do
processo) e um algoritmo genético (otimizagdo dos ganhos
de um controlador PID multivaridvel). O projeto do algo-
ritmo de controle é validado, de forma experimental, em um
processo multivaridvel denominado bola e chapa (ball-and-
plate).
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Figura 1: Processo bola e chapa.

O artigo é organizado da seguinte forma. A descri¢cdo do
processo experimental bola e chapa é abordada na secgéo 2.
Na secéo 3 sdo apresentados os fundamentos das metodolo-
gias de inteligéncia computacional envolvidas e do projeto
de controle PID multivariavel. As simulacGes e analise dos
resultados obtidos da aplicagdo da abordagem do projeto de
controle PID sdo também apresentados na se¢do 3. Finali-
zando o artigo, a concluso e as perspectivas de futuros tra-
balhos séo apresentadas na sec¢do 4, respectivamente.

2 DESCRICAO DO PROCESSO BOLA E
CHAPA

O processo “bola e chapa” é comercializado pela empresa
Tecquipment em conjunto com a empresa Humusoft. O pro-
cesso consiste de uma chapa (prato) articulada em seu centro
tal que a inclinacdo da chapa pode ser manipulada em duas
direcBes perpendiculares. Um sistema servo consistindo de
dois motores DC é utilizado para o controle de movimento
da placa e um sistema de visao é usado para medir a posi¢do
da bola. O objetivo principal é controlar a posi¢cdo de uma
bola que rola livremente sobre a chapa, aplicando-se tensdes
ao sistema de dois motores baseadas no conhecimento da
posicéo (z,y) da bola (medida pelo sistema de viséo), con-
forme apresentado na figura 1 (Ball & Plate Technical Ma-
nual, 1996).

O processo bola e chapa possui caracteristicas: (i) néo-
lineares, tais como limitacdo na taxa de varia¢do dos sinais
de controle e constante de tempo dependendo da magnitude

e frequiéncia dos sinais de entrada; e (ii) propriedades néo-
modeladas, tais como atrito e defeitos na bola e/ou superficie
da chapa.

Este processo consiste de um sistema dindmico com duas en-
tradas (tensdes aplicadas a dois motores DC, ux e uy) e duas
saidas (posicdes yx e yy da bola). O sistema é projetado para
ser controlado por controladores digitais. No caso deste ar-
tigo utilizou-se um algoritmo de controle PID multivariavel
na forma digital.

3 PROJETO DO CONTROLADOR INTELI-
GENTE

A seguir, na se¢do 3.1 sdo apresentados os fundamentos de
inteligéncia computacional, redes neurais de funcdes radi-
ais de base e algoritmos genéticos. Apos, na secdo 3.2, sdo
apresentadas as trés etapas do projeto de controle PID neuro-
genético.

3.1 Fundamentos das metodologias da
inteligéncia computacional

O termo “inteligéncia computacional” foi proposto por Za-
deh (1994) e Bezdek (1994) que atribuem esta denominacéo
para uma colecdo de metodologias que visam explorar: a to-
leréncia a falhas, a impreciséo e a incerteza proporcionando
robustez e solucdo de baixo custo. Os principais membros
deste consorcio de metodologias denominado de inteligén-
cia computacional (uma subdivisdo da inteligéncia artificial)
incluem as seguintes abordagens:

o redes neurais artificiais;

e computacdo evolutiva (algoritmos genéticos, programa-
cdo evolutiva, programacao genética, sistemas classifi-
cadores e estratégia evolutiva);

e sistemas nebulosos (modelos: relacionais, de Mamdani,
Takagi-Sugeno-Kang, Larsen e Tsukamoto),

e raciocinio probabilistico (teoria de Dempster-Shafer e
redes Bayesianas); e

e sistemas hibridos inteligentes (combinacGes de redes
neurais, sistemas nebulosos e computacao evolutiva).

Os seres humanos sdo fascinados com a idéia da construcéo
de maquinas inteligentes, por duas razdes: imitar o compor-
tamento inteligente e produzir soluc@es funcionais para tare-
fas complexas. A abordagem tradicional da producéo de soft-
ware, para a resolucdo de problemas particulares, ndo pode
ser aplicada facilmente, em geral, nas areas de reconheci-
mento de voz, visdo computacional, controle de processos
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ndo-lineares complexos e rob6tica mével. Varios problemas
nestas areas podem ser resolvidos de forma apropriada com
técnicas da inteligéncia computacional, que sejam aptas a de-
senvolver solugdes, na forma simbolica ou numérica, para
um problema particular em considerac&o.

A teoria de controle moderno tem sido aplicada com sucesso
em sistemas bem definidos deterministicamente ou ndo. En-
tretanto, em ambientes praticos, encontram-se muitos pro-
blemas em aplicacBes da engenharia de controle, onde os
sistemas a serem controlados exibem caracteristicas comple-
xas, tais como: (i) ndo-linearidades ou incertezas no mo-
delo; (ii) entradas dos sensores e varidveis de controle mul-
tivariaveis complexas; (iii) atraso de transporte variante no
tempo; (iv) medidas apresentando incertezas e inadequacao;
(v) necessidade de tratamento de aspectos de seguranga do
processo, diagnostico de falhas e restricGes ambientais; (vi)
ambientes variantes no tempo e que apresentam incertezas;
e (vii) mudancas nas variaveis externas ndo-medidas e néo-
controlaveis (por exemplo, variacdes da persisténcia de ali-
mentacdo, temperaturas externas e pressao barométrica).

O desenvolvimento da tecnologia de processamento de in-
formacéo e inteligéncia computacional constitui-se em uma
solucdo alternativa para estes problemas, pois apresentam as-
pectos relativos a incorporagdo de caracteristicas inspiradas
na natureza e na inteligéncia humana em sistemas de con-
trole automatico. Estes sistemas de controle, ditos “inteli-
gentes”, tentam imitar a maneira de tomada de deciséo hu-
mana e a representacdo de conhecimento, motivando a aten-
cdo crescente da comunidade atuante em controle de proces-
sos (Bartos, 1997). Entre as vantagens potenciais oferecidas
por estas técnicas, em relagdo aos esquemas convencionais
de controle, pode-se ressaltar: (i) algoritmos estruturados de
maneira simples para a tomada de decisdes; (ii) capacidade
de aprendizagem; e (iii) maior grau de autonomia.

Os sistemas de controle inteligentes tém a habilidade de
aprendizado, raciocinio e tomada de decisdo. Entretanto, os
sistemas de controle convencional apresentam certo grau de
inteligéncia. Entretanto, as caracteristicas que diferenciam
0s sistemas inteligentes dos convencionais sdo: o grau de
complexidade, presenca ou ndo de incertezas € o tipo de in-
formacéo apresentado para o sistema (Shoureshi, 1993).

Em particular, os sistemas de controle inteligentes devem
possuir a habilidade de tratarem incertezas, aspectos quali-
tativos da informagcéo, estruturas de dados complexas, dados
ndo-estruturados e informac&o de sensores. Em termos de in-
teligéncia, é esperado que um sistema de controle dito “inte-
ligente” seja capaz de replicar (mesmo que rudimentarmente)
algumas habilidades humanas, entre as quais, cria¢do, sen-
sacdo, percepcdo, adaptacdo, inferéncia e desenvolvimento
da experiéncia. Além disso, no atual estagio do desenvolvi-

mento tecnolégico, os sistemas de controle inteligentes apre-
sentam limitacBes quanto aos aspectos de autonomia em ter-
mos de aprendizado, raciocinio, planejamento e tomada de
decisdes (Shoureshi, 1993; Sanz et al., 1999).

O termo controle inteligente refere-se tanto a abordagens de
projeto de controle de processos quanto a técnicas de im-
plementacdo que emulam certas caracteristicas de sistemas
bioldgicos inteligentes. Existe uma grande variedade de t6-
picos e areas do conhecimento relacionadas a controle in-
teligente. Tradicionalmente, as abordagens de controle de
processos, inteligéncia artificial e pesquisa operacional tém
realizado contribuic@es relevantes na area de controle inteli-
gente. Além disso, uma grande diversidade de &reas do co-
nhecimento é também envolvida, tais como engenharia elé-
trica, ciéncia da computacédo, engenharia mecanica, engenha-
ria industrial, engenharia quimica, engenharia aeronautica,
matematica e filosofia. Esta vasta variedade de t6picos rele-
vantes e pontos de vista fazem com que as fronteiras da area
de controle inteligente sejam complexas de definir (Passino
& Ozgiiner, 1996).

A seguir sdo apresentados os fundamentos de redes neurais e
algoritmos genéticos, conforme utilizados no projeto de um
controlador inteligente.

3.1.1 Rede neural de funcdes radiais de base

As redes neurais artificiais (RNs) sdo motivadas por sistemas
neurais biolégicos, com intencdo de simular, mesmo que ru-
dimentarmente, a forma como o cérebro aprende, recorda e
processa informagdes. As RNs sdo projetadas como um sis-
tema interconectado de elementos de processamento (neuré-
nios), cada um dos quais com um namero limitado de entra-
das e saidas.

Entre as caracteristicas que melhor explanam o potencial
das redes neurais sobressaem-se devido a adaptabilidade,
paralelismo, multidisciplinaridade e tolerancia a falhas, o
que proporciona uma ferramenta matematica potencial para
aplicacGes praticas. e complexas. As RNs proporcionam,
usualmente, conhecimento quantitativo ndo-paramétrico e
sdo adequadas para identificacdo de sistemas, aprendizado
e adaptacdo de processos complexos.

Entretanto, os aspectos relativos a convergéncia e as proprie-
dades de estabilidade das RNs ainda s&o assuntos de diversas
pesquisas e gerador de divergéncias na comunidade de con-
trole. A seguir é descrita a abordagem de uma RN, a RN de
funcdes radiais de base, esta utilizada para a identificacéo de
um processo multivariavel.

A justificativa para o uso de uma RN de funces radiais de
base é devido a esta apresentar estrutura topoldgica simples
para aproximagcao local, precisdo na aproximacdo de dina-
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mica ndo-linear e aprendizado rapido (Peng et al., 2003),
sendo uma boa alternativa ao uso do perceptron multicama-
das (Rumelhart et al., 1986). A classica RN perceptron mul-
ticamada com aprendizado pelo método da retropropagacéao
do erro, que apesar de ser um aproximador global apresenta
custo computacional significativo e velocidade de aprendi-
zado baixa.

Uma funcado radial de base, ¢, apresenta uma saida simé-
trica em torno de um centro associado, y., tal que ¢.(x) =
o (||z — pell), onde ||-|| é a norma vetorial. Uma condicéo
suficiente para uma fungdo ser candidata a funcéo radial de
base é a de ser radialmente simétrica e a de possuir primeira
derivada monoténica. A funcdo Gaussiana é o tipo de fungdo
radial de base utilizada neste artigo.

A abordagem de determinar os componentes individuais,
dada uma superposicdo de Gaussianas, foi explorado nos
anos 60. Subseqiientemente, a utilizacdo de fungdes radiais
de base para interpolagcdo numérica e aproximacao de fun-
¢Oes foi demonstrada por Powell (1985) e Poggio & Girosi
(1990).

As fungBes Gaussianas sdo caracterizadas por um parametro
de escala (ou comprimento), o, e isto é verdade para muitas
outras classes de funges radiais de base. Tais classes podem
ser representadas como:

¢e (2) = ¢ (|2 = pell50) 1

Um conjunto de fungdes radiais de base pode servir como
uma base para representacdo de uma diversificada classe de
fungdes, que sdo expressas como combinacOes lineares de
funcdes radiais de base, tal que:

M
y(@) =D w0 (e - pel) @

Uma rede neural de funcdes radiais de base (RN-RBF), ou
também denominada na literatura de RN de base radial, con-
forme apresentado na figura 2, é um agrupamento de equa-
¢Oes similar a concep¢do de uma RN feedforward com trés
camadas: a(s) entrada(s), camada oculta e né(s) de saida.

E relevante também mencionar que uma RN-RBF é um apro-
ximador universal de func¢Bes continuas com dada preciséo,
de forma anéloga a rede neural perceptron multicamadas
(Cybenko, 1989), conforme prova apresentada por Park &
Sandberg (1991, 1993). No caso da RN-RBF, cada unidade
oculta representa uma fungdo radial de base simples, com
comprimento (dispersdo) e posicdo dos centros associados.
As unidades ocultas sdo algumas vezes denominadas de cen-
tréides ou nucleos. Cada unidade de saida executa uma soma

etitradas Bias, wi

X1

X saida obtida

catnada de saida

: -
‘. catiada oculta

camada de entrada

Figura 2: Uma RN-RBF com uma camada intermediaria.

ponderada de unidades ocultas, utilizando os valores de w;
COMO Pesos.

O projeto da RN-RBF adotado, neste artigo, é o de treina-
mento em dois estagios. Esta forma de treinamento é uma al-
ternativa atraente para configuracées off -line de treinamento,
e visa a estimacdo de parametros de forma desacoplada, em
dois estagios, a fim de determinar: (i) o nimero de centros
e os valores de p. e o, sendo que a posicéo dos centros é
determinada através do algoritmo de clusterizagdo k-médias
(Moody & Darken, 1989); e (ii) os pesos das unidades de
saida pela técnica da pseudo-inversa, para 0s centros e com-
primentos obtidos no estagio (i).

Entretanto, é relevante mencionar que existem outras técni-
cas que podem ser utilizadas para a definicdo dos parame-
tros de projeto e otimizacdo da RN-RBF, tais como minimos
quadrados ortogonal em batelada (Chen et al., 1991) e recur-
sivo (Gomm & Yu, 2000), método de Levenberg-Marquardt
(Peng et al., 2003) algoritmos genéticos (Liu & Kadirkama-
nathan, 1999) e abordagens de clusterizagdo (Uykan et al.,
2000).

3.1.2 Algoritmos genéticos

Os paradigmas da computacdo evolutiva (ou computacdo
evolucionéria) sdo também denominados algoritmos evolu-
tivos (ou algoritmos evolucionarios). Os algoritmos evolu-
tivos (AEs) sdo sistemas computacionais para resolucdo de
problemas baseados nos principios da teoria evolutiva e na
genética. Uma variedade de algoritmos evolutivos tem sido
desenvolvida e todos dividem uma base conceitual comum,
através de procedimentos de selecdo, mutacéo e recombina-
¢do. Entre os algoritmos de busca estocéastica destacam-se 0s
algoritmos genéticos.
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Geragdot < 0
Geracéo da populago inicial (P(t))
Avaliag8o da aptiddo da populagdo (P(t))
Enquanto o critério de parada ndo é atingido
{
t—t+1
Selecdo dos genitores para reprodugéo:
P'(t) = selecdo (P(t-1))
Geracdo de descendentes pela operacéo de
cruzamento (P(t))
Aplicacéo do operador de mutacéo (P(t))
Substituicdo da populacédo antiga pela
descendéncia gerada
Avaliagdo da aptiddo da populagéo (P(t))
}

Obtenc¢do do melhor individuo da populacéo final

Figura 3: Pseudocddigo basico dos dados nos AGs canéni-
COs.

Os algoritmos genéticos (AGs) sdo especialmente Uteis para
as tarefas de otimizacdo global, onde os métodos determi-
nisticos podem levar a minimos locais. Os AGs séo téc-
nicas robustas e eficientes em espacos de procura irregula-
res, complexos e apresentando multiplas dimensdes. Um AE
caracteriza-se por: (i) operar em uma populacdo de pontos
(solugdes); (ii) ndo requerer calculos de derivadas e infor-
macado sobre o gradiente da funcdo objetivo; (iii) trabalhar
com a codificagdo de seu conjunto de pardmetros, ndo com
0s proprios parametros (representacéo binaria); (iv) realizar
transigdes probabilisticas, em vez de regras deterministicas;
(v) necessitar apenas da informacéo sobre o valor da fun-
¢ao objetivo para cada individuo da populacéo; (vi) apresen-
tar simplicidade conceitual; (vii) ser pouco afetado, quanto a
eficiéncia, quando descontinuidades e ruidos estdo presentes
nos dados do problema. As caracteristicas (iii) a (v) ndo sao
comuns a todos os AEs, mas geralmente presentes nos algo-
ritmos genéticos (Goldberg, 1989; Coelho & Coelho, 1999).

O ciclo basico dos dados hum AG candnico (representacéo
binaria) € baseado nos passos apresentados nas figuras 3 e 4.

O projeto do AG utilizado para sintonia dos pardmetros do
controlador PID multivariavel segue a abordagem de opera-
dor de reproducdo baseado em gradiente proposto por Pham
& Jin (1995).

A justificativa de usar o operador de reproducdo é acrescentar
ao AG uma natureza combinando tanto caracteristicas deter-
ministicas quanto estocasticas, ou seja, acrescentar um me-
canismo de busca local ao AG. O operador de reproducéo é
empregado para superar as limitagbes usualmente associadas
ao método de selecdo por roleta. Estas limitagdes incluem:
perda do individuo mais apto da populagdo, dominancia ex-

[mmmmmqm

popuilagio

populagio nova

populacio antiza

RETE ReE
ReRe lewwe

selecdo

cruzatmetto mutagio

Figura 4: Ciclo béasico dos dados nos AGs candnicos.

cessiva de individuos muito aptos (elite dominante) e a habi-
lidade limitada de explorar novos pontos no espaco de busca.
Para a implementacdo deste operador um novo vetor de solu-
¢Oes € calculado a cada geracédo pela equagdo:

e .[fmam(t)*fi(t)] .
0= ol +uLeg ot o),

i=1,...,Nind

onde v; € um coeficiente positivo, x;(t) é o vetor de para-
metros com maior aptiddo, fi,..(t), € Nind é o nimero de
solucdes (individuos) avaliadas a cada geracdo do AG. Pham
& Jin (1995) recomendam «; entre 0,0 e 2,0 para um com-
portamento adequado do operador de reproducdo. Este ope-
rador pode ser utilizado para aprimorar a qualidade da solu-
cao obtida, a cada geracéo, apds aplicar-se os operadores de
cruzamento e mutacdo (Coelho & Coelho, 2000).

3.2 Controlador hibrido neuro-genético

O projeto do controlador PID multivariavel é dividido em
trés etapas distintas. Na primeira etapa, a RN-RBF é utilizada
para identificagdo do processo.

Na segunda etapa, o projeto do controlador é realizado base-
ado na sintonia de ganhos do controlador PID realizada por
meio de otimizacdo via AG visando controlar o modelo ma-
tematico do processo obtido pela RN-RBF.

Na terceira etapa, 0s ganhos do controlador PID multivaria-
vel obtidos com otimizagéo via AG e modelo matematico ob-
tido através de rede neural sdo validados no processo pratico,
mostrando a eficiéncia e robustez desta abordagem de pro-
jeto. Estas trés etapas sdo detalhadas a seguir.
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Figura 5: Configuracdo da identificacdo de processo multi-
variavel bola e chapa através da RN-RBF.

3.2.1 Etapa 1: Coleta de dados e identificacéo do
modelo usando RN-RBF

A coleta de dados das entradas (tensdes aplicadas aos moto-
res DC do processo bola e chapa), u; (equivalente a ux da
figura 1) e us(equivalente a uy da figura 1), e das saidas (po-
sicBes x e y da bola sobre a chapa do processo bola e chapa)
y1 (equivalente a yx da figura 1) e y, (equivalente a yy da
figura 1) foi realizada em um procedimento de identificacdo
em malha aberta. O procedimento de identificacdo adotado
nesta etapa € dividido nas seguintes fases: (i) obtencdo dos
dados do processo; (ii) escolha da estrutura utilizada para re-
presentar 0 modelo; (iii) escolha do algoritmo para tratar o
modelo matematico do processo; (iv) estimacéo dos parame-
tros do modelo; e (v) validagéo do modelo (Ljung, 1999).

O procedimento de identificacdo multivariavel do processo
bola e chapa através de uma RN-RBF (modelo série-paralelo)
¢ apresentado na figura 5.

A figura 6 apresenta as entradas, u; € uso, (Sinais binarios
pseudo-aleatdrios de magnitude -0,3 ou 0,3), utilizadas para
identificagdo através da RN-RBF.

A RN-RBF utilizada para identificagdo consiste de 4 neurd-
nios de entrada compostos dos vetores {u1 (k), ua(k), y1(k),
ya(k), y1(k-1), y2(k-1)} e 2 neurdnios de saida, y1(k+1) e
) (k"l'l)

Nos experimentos realizados foram utilizadas 300 amostras
para a fase de estimacg&o e 300 amostras para a fase de valida-
¢do do modelo obtido pela RN-RBF (com periodo de amos-
tragem 7,=100 ms).

minal de entrada Ly

Da
D&

o4

0 o 20 pm m =0 0
tetipors)
Hinal de entrada g

o 0 20 30 W0 50 A0
tempols)

Figura 6: Dados de entrada do processo bola e chapa para o
procedimento de identificacdo usando RN-RBF.

Foram realizados varios experimentos para determinacao do
namero de funcBes Gaussianas na camada oculta da RN-RBF
(de 2 até 9 fungbes Gaussianas). Os resultados obtidos para
a soma do erro quadratico, ISE;, sdo apresentados nos his-
togramas das figuras 7 a 10, observando-se que ¢ € [1, 2]
representa o indice da saida y; do processo.

Analisando-se os histogramas (figuras 7 a 10) nota-se que
a RN-RBF apresentou resultados promissores na fase de esti-
macao (interpolacdo) e validagdo (generalizacdo) para a saida
y1 com 6 a 8 fungdes Gaussianas na camada oculta da RN-
RBF. Além disso, a RN-RBF apresentou resultados promis-
sores na aproximacao da saida y» para 2, 3,4, 7, 8 € 9 Gaussi-
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Figura 7: Histograma da soma do erro quadrético, ISE{, da
saida y; em relacéo a saida da RN-RBF (fase de estimacao:
amostras 1 a 300).
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Figura 8: Histograma da soma do erro quadratico, ISE{, da
saida y; em relagdo a saida da RN-RBF (fase de validagéo:
amostras 301 a 600).

anas na camada oculta. Estes resultados motivaram a escolha
do projeto da RN-RBF com 8 func¢des Gaussianas na camada
oculta. Os resultados de 8 Gaussianas para cada entrada da
RN-RBF s8o apresentados nas figuras 11 a 14.

Nota-se pelos resultados apresentados nas figuras 11 a 14,
que a RN-RBF com 8 func¢des Gaussianas, ha camada oculta,
aproximou as saidas reais do processo com maior precisao,
ou seja, as saidas estimadas sobrepuseram as duas saidas, v
e 1o, do processo bola e chapa. A tabela 1 apresenta um
resumo estatistico dos resultados obtidos com o projeto da
RN-RBF.

Tabela 1:

ISE g (estimagia)

o —
2 3 = =] 7

2 + g2 a
fio. de Graussianas para cada entrada da RN-REF

Figura 9: Histograma da soma do erro quadratico, ISE-, da
saida yo em relacéo a saida da RN-RBF (fase de estimacéao:
amostras 1 a 300).

i

ISR g (validagia)

o
2 3 ) = 3 T g 3

no. de Gaussiatias pata cada entrada da RN-REF

Figura 10: Histograma da soma do erro quadrético, ISE,, da
saida y» em relacdo a saida da RN-RBF (fase de validacéo:
amostras 301 a 600).

3.2.2 Etapa 2: Otimizacdo dos ganhos do contro-
lador PID multivariavel

O PID multivariavel abordado no projeto tem configuracdo
desacoplada e é regido pelas seguintes equacdes a diferencas:

Uun(k) = un(k — 1) + qonen(k)+ @)
ql,nen(k - 1) + QQﬂnen(k — 2)

onde

o7, T, ®)

T, Tyn
Qon = prn (1 + S L)
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Figura 11: Saida y; do processo e saida estimada pela RN-
RBF.
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Figura 12: Saida y» do processo e saida estimada pela RN-
RBF.

2T 4n T
0=k, (145 @
Td n
q2,n = Kp,n T7 (7)

onde n é o indice do controlador PID (n = 1, controlador
PID para a coordenada x; n = 2, controlador PID para a
coordenada yi da bola do processo bola e chapa), e, (k) é o
erro dado pela diferenca entre a saida, y,,(k), do processo e
a referéncia desejada, yr,, (k); Au, (k) é a variagéo do sinal

BITO
=]

0 10 20 30 10 30 &0
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Figura 13: Erro entre a saida y; do processo (bola e chapa) e
a saida estimada pela RN-RBF.
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Figura 14: Erro entre a saida y» do processo (bola e chapa) e
saida estimada pela RN-RBF.

de controle do controlador n.

A sintonia dos parametros do controlador PID multivariavel
é realizada através de otimizagdo via AG. O modelo matema-
tico obtido pela RN-RBF (1 etapa) € usado na otimizacao
genética dos ganhos do controlador PID, conforme apresen-
tado na figura 15. A aptidéo (fitness), f(.J), dos individuos
(solucdes para o problema) é dada por:

fJ) = (®)
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Tabela 1: Resultados quantitativos obtidos da RN-RBF com
8 fungdes Gaussianas em relagdo as saidas reais, y; € 2, do
processo bola e chapa.

saida y;estimada fase de fase de
pela RN-RBF estimacéo validacéo
ISE; 0,1156 0,0634
mAaximo erro -0,5025 0,5742
média do erro 0,0011 -8,424x10~*
desvio padrédo do erro 0,0678 0,0751
saida ysestimada fase de fase de
pela RN-RBF estimacéo validacéo
ISE, 0,0027 0,0458
maximo erro -0,7954 -0,8230
média do erro -1,721x10~* | 7,158x10—4
desvio padrédo do erro 0,0769 0,0805

onde k. € um fator de escala. A fungdo custo escolhida para
ser utilizada na funcgdo de aptidao é

N
J =3 {ealk)’ + Dea(k)’ + ey (k) + Dey (k) } (9)
k=1

onde N é o nimero de amostras avaliado pelo AG.
Nas simulacGes de otimizacdo off -line no projeto de controle
PID digital via AGs foram utilizados 0s seguintes parametros
de projeto:

e populagdo: 30 individuos;

e numero maximo de geragGes: 100;

e experimentos realizados: 20;

e espaco de busca dos ganhos do PID: entre 0 e 35;

e restricdo a taxa de variacdo da acdo de controle: 1,338/s;

e restricdes a acdo de controle:

e coordenada x:uy € [—1;1] e coordenada
y:ug € [—1;1].

e restri¢des da saida do processo:

e coordenada  x:y; € [—1;1], e  coordenada

y:y2 € [1;1],

Os melhores pardmetros obtidos com a otimizagéo via AGs,
apds 20 experimentos, do PID foram: K,; = 0,3502,
T;1 = 29,1667, Ty1 = 0,9714, Kp» = 0,3496, T; 2 =

alzoritino
genético

h
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rrifk) e1(f) S wyffe) it
- i 4 modelo "
neural
: do
Frafl 2affi)] controle PITy processo Fafk)
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* iiafk )

Figura 15: Otimizacéo dos ganhos do controlador PID mul-
tivariavel.
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Figura 16: Diagrama de validagdo da sintonia por AGs do
controlador PID no processo bola e chapa.

5,0007, Tq2 = 0,8571, onde foi obtida uma aptiddo
£(J)=0,8197 para yry (k)=0,4 e yry(k)=0,4, onde k varia de
1 a N. Foi usado um periodo de amostragem adotado de
T, = 100 ms e fator de escala k.= 15.

3.2.3 Etapa 3: Validacéo do projeto do controlador
PID baseado na abordagem neuro-genética

Nesta etapa, 0s seis ganhos do controlador PID multivaria-
vel, otimizado pelo AG baseado em modelo obtido pela RN-
RBF, ouseja, Ky 1, 151, Ta,1, Kp 2, T 2, T4 2, S30 validados
no processo pratico, conforme apresentado no diagrama da
figura 16.

Os resultados experimentais (validacdo) do projeto do con-
trolador PID multivariavel sdo apresentados para duas situ-
acBes nas figuras 17 e 18, respectivamente. Na primeira si-
tuagdo yrq(k)=0,4 e yro(k)=-0,5 (mesma situa¢do abordada
para otimizag&o dos controladores PID por AGs com modelo
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neural). Em uma segunda situacdo, adotou-se yr;(k)=0,3 e
yra(k)=-0,2, para todas amostras, ou seja, k variade 1a .

Para a primeira situacdo em malha fechada analisada, isto &,
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Figura 17: Resultados experimentais do controle PID multi-
variavel do processo bola e chapa (caso 1).

parayr;(k)=0,4 e yro(k)=-0,5, obteve-se erro médio quadra-
tico para as saidas y; e y2 do processo de 0,0245 e 0,0471,
respectivamente. Nota-se que os controladores apresentaram
resposta rapida as referéncias sugeridas, mas com comporta-
mento oscilatério no caso onde as saidas do processo estavam
préximas aos valores desejados. Além disso, é observado
também a presenca de sobre-elevacdo nas saidas v, e yo do
processo nos primeiros 10 segundos de experimento; entre-
tanto, o desempenho das saidas melhoraram sensivelmente
apos 25 segundos.

Na segunda situacdo abordada, isto é, para yri(k)=0,3 e
yra(k)=-0,2, 0 erro médio quadratico para as saidas y; € y2
do processo sdo 0,0238 e 0,0102, respectivamente. Observa-
se que os valores dos erros médios quadraticos foram proxi-
mos nas duas situacfes analisadas. Entretanto, nota-se que
para cada uma das situa¢Ges abordadas os controladores pro-
jetados obtiveram respostas bem distintas por se tratarem de
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experimentos com condic@es iniciais distintas (ver as trajeté-
rias x X y apresentadas nas figuras 17 e 18).

Baseado nos resultados obtidos, também fica evidente que 0s
erros das saidas y; e yo do processo decrescem rapidamente,
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Figura 18: Resultados experimentais do controle PID multi-
variavel do processo bola e chapa (caso 2).

mas ndo caraterizaram um desempenho em malha fechada
com erro nulo em regime permanente, nas situacdes analisa-
das. Neste contexto, nas duas situacdes abordadas nos ex-
perimentos, nota-se também um comportamento oscilatorio
da posicdo da bola sobre a chapa quando as saidas obtidas
estdo préximas dos valores das saidas desejadas, pois o pro-
cesso é sensivel a pequenas variagdes de movimentagdo da
chapa. Este comportamento deve-se principalmente a dina-
mica ndo-modelada do processo, pois: (i) a bola utilizada no
processo é de ténis de mesa, portanto muito leve e apesar do
movimento da chapa nesta situacdo ter sido suave, ocorre a
presenca de trepidacdo quando a bola esta quase parada; (ii)
a bola empregada nos experimentos possui defeitos, ou seja,
ndo é perfeitamente esférica dificultando uma movimentagéo
uniforme sobre a chapa; e (iii) a influéncia da calibragdo do
sistema de visdo para capturar de forma precisa a posicao
da bola sobre a chapa (a chapa é de cor preta, mas em de-
terminadas condicfes gera reflexo indesejado) e enviar para
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o software de controle o valores das coordenadas x e y do
centro da bola.

Apesar destas dificuldades, os resultados experimentais de-
monstram a potencialidade do projeto do PID multivariavel
desacoplado baseado na RN-RBF e um AG, no controle do
processo bola e chapa que possui caracteristicas nao-lineares,
comportamento instavel e dindmicas ndo-modeladas desafia-
doras para o projeto de controladores.

Neste contexto, estudos futuros para obtencdo de melhores
controladores podem ser realizados obejtivando a implemen-
tacdo de um procedimento de identificagdo em malha fechada
do processo (Landau et al., 2000) e o aprimoramento das me-
todologias de inteligéncia computacional visando o projeto
de controladores multivariaveis que levem em consideracdo
a interacdo entre as diferentes malhas de controle.

4 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTU-
ROS

Nos ultimos 50 anos, as malhas de controle PID (proporcio-
nal, integral e derivativo) tém sido utilizadas na maioria dos
processos presentes no meio industrial. Entre os motivos da
utilizacdo de estratégias convencionais de controle pode-se
mencionar: a simplicidade, a robustez, o nimero reduzido
de pardmetros a serem configurados, 0 conhecimento intui-
tivo sobre o desempenho destas estratégias de controle e um
requerimento minimo de conhecimento matematico e técnico
é geralmente necessario. No entanto, as limitagdes destas es-
tratégias de controle estdo relacionadas com o nimero redu-
zido de graus de liberdade que elas oferecem.

Neste artigo foi apresentada uma nova abordagem para o pro-
jeto de algoritmo de controle PID multivariavel desacoplado
baseado em RN-RBF e AG. O estudo de caso de controle de
um processo multivaridvel ndo-linear bola e chapa. Este pro-
blema é um desafio em controle e pode ser muito interessante
para o estudo e teste de abordagens de controle multivariavel.
Os resultados preliminares apresentados neste artigo foram
promissores, pois o projeto de controle foi testado com su-
cesso em duas situagdes praticas de seguimento de referén-
cia.

Os resultados obtidos com o projeto de identificacdo do pro-
cesso bola e chapa através da RN-RBF foram precisos e apro-
priados a aplicacdo em estudo. Esta abordagem pode ser es-
tendida para concepg¢des de projeto de controle baseado em
modelo, tais como controle adaptativo indireto ou preditivo.
Entretanto, se fazem necessarios estudos mais aprofundados
em relacéo a aspectos de: (i) conhecimento a priori de algu-
mas caracteristicas do processo a ser controlado, tais como
ordem e atraso de transporte; (ii) configuracdo de algoritmos
de poda (prunning) para a implementacdo da RN-RBF; e (iii)

implementacéo de algoritmos de treinamento robustos tanto
para buscas globais quanto locais com a implementacdo de
algum procedimento de otimizacdo que minimize objetivos
conflitantes (multiplos objetivos).

Em relagdo a RN-RBF, esta foi Gtil para a identificacdo de
processos multivaridveis, particularmente para processos que
tém pontos de operacdo tipicos, pois estas RNs mapeiam
aproximagoes locais. O aprendizado da RN-RBF é particu-
larmente simples e rapido em relagdo a rede neural percep-
tron multicamada, muito utilizada em aplica¢des de identifi-
cagdo ndo-linear.

Um aspecto negativo da RN-RBF é a de que podem sofrer
da “maldicdo” da dimensionalidade, pois quando a dimen-
sdo do vetor de entrada é aumentada a dimensionalidade dos
centros das funcfes de base tem, geralmente, aumento ex-
ponencial para representar o processo multivaridvel adequa-
damente. Além disso, a adigdo de centros pode também ser
requerida para tratar o aumento da complexidade causada por
dimensdes de entrada adicionais.

Uma dificuldade na configuracdo de RNs para aplicacdes de
identificacdo é o aspecto relativo ao dominio temporal. Se
a ordem de um sistema € conhecida, a utilizagdo do método
tapped-delay-line permite a um sistema dinamico ser mode-
lado com uma RN estatica. Entretanto, quando a ordem é
desconhecida, muitas aplica¢fes podem levar o projetista a
adotar um ndmero elevado de entradas. Tal procedimento
pode levar a modelos matematicos ndo apropriados devido
ao grande namero de entradas necessario.

Quanto ao projeto da otimizacdo do PID, os AGs foram uti-
lizados com sucesso, devido as seguintes caracteristicas de:
(i) tratarem adequadamente os sistemas sujeitos a restricdes;
(ii) ndo requererem as informacdes relativas a derivadas, es-
tas usualmente necessarias em métodos convencionais de oti-
mizacao; (iii) adequarem-se a implementacdo em paralelo e
distribuidas; (iv) possibilitarem a utilizacdo do conhecimento
obtido a priori pelo projetista; e (v) tratarem com sistemas e
espacos de busca complexos (Coelho & Coelho, 1999).

Contudo, algumas limitacfes estdo presentes nos AGs. Os al-
goritmos evolutivos tratam-se de métodos estocasticos e seu
desempenho varia de execucao para execugdo (a menos que o
mesmo gerador de nimeros aleatorios com a mesma semente
é utilizado).

Em futuros estudos para continuacdo deste projeto visa-se
adotar outras metodologias de projeto para o aprimoramento
dos resultados apresentados neste artigo. Entre as quais
pode-se mencionar: (i) realizacdo de experimentos em ma-
lha fechada com a utilizacdo de um controlador proporcional,
neste caso visando-se abranger toda a regido de operacéo do
processo bola e chapa e ndo apenas a regido de interesse,
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(ii) estudo comparativo de técnicas para otimizacao de para-
metros da RN-RBF, tais como minimos quadrados ortogonal
(Lin et al., 2001), algoritmos evolutivos (Yen & Lu, 2002),
decomposicdo em valores singulares (McLoone et al., 1998)
e técnicas de regularizagdo de Tikhonov (Hansen, 1998), (iii)
projeto desacoplado e/ou hierarquico da RN-RBF para iden-
tificacdo e controle de processos multivaridveis, e (iv) reali-
zacdo de estudos comparativos de controle PID convencional
e controle PID nebuloso.

As estratégias de controle avancadas, no qual um sistema
neuro-evolutivo se enquadra, permitem o aprimoramento do
desempenho dos sistemas de controle se comparadas com as
estratégias convencionais. Entretanto, na maioria das vezes,
0 projetista necessita configurar um ndmero significativo de
pardmetros que, em alguns casos, pode dificultar o dominio
do conhecimento pelos usuarios, que ndo sejam especialis-
tas na utilizagdo destas técnicas de controle. Muitas vezes,
também, é necessaria a utilizacdo de diferentes pacotes (ou
mesmo o desenvolvimento de um sistema) para a implemen-
tacdo de diferentes estratégias de controle.

Em sintese, o projeto adequado de metodologias de controle
avancgadas, considerando um compromisso entre desempe-
nho e complexidade, pode oferecer uma ferramenta eficiente
para a comunidade de controle atuante na academia e meio
industrial.
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