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RESUMO

O estudo da teoria de controle tem cada dia mais desempenhado um papel fundamental na
area tecnologica, contribuindo sempre para os avancos em engenharia. Por outro lado, os
processos a serem controlados estdo cada vez mais desafiadores no meio industrial, com
caracteristicas nao-lineares, ¢ a garantia de um controle de bom desempenho ¢ essencial. Para
tanto, essa dissertacdo propde o estudo de diversas técnicas de controle, tais quais os
controladores preditivos GPC (Generalized Predictive Control), GMV (Generalized Minimum
Variance) e DMC (Dynamic Matrix Control), o controlador PID (Proporcional-Integral-
Derivativo) e o PI (Proporcional-Integrativo) adaptativo. Todas essas técnicas possuem
alguns parametros diferenciados de sintonia, que sdo cruciais no seu desempenho final e suas
sintonias sempre ficam a critério do projetista e sua experiéncia e conhecimento do modelo.
Para tentar resolver o problema da sintonia desses controladores, sera utilizada uma nova
versao do algoritmo de otimizagdo QEA (Quantum Inspired Evolutionary Algorithm),
inspirado em computacdo quantica. Essa nova area vem sendo estudada e aplicada em
problemas de otimizagao e resultados satisfatorios relacionados ao tempo de processamento e
desempenho das respostas vem sendo obtidos, devido a propriedade de superposicao de
estados, decorrente da mecanica quantica. Para quantificar e analisar o desempenho do
algoritmo, os controladores foram aplicados em trés sistemas nao-lineares tedricos: uma
coluna de destilagdo, um tanque de neutralizacdo de pH e um trocador de calor. A sintonia dos
parametros foi realizada via QEA modificado (MQEA - Modified Quantum Inspired
Evolutionary Algorithm). Os valores encontrados para os indices de desempenho, ITSE
(Integral Time Squared Error) e médias de convergéncias, foram comparados aos valores dos
controladores sintonizados via AGs (Algoritmos Genéticos). Na maioria dos casos 0 MQEA
apresentou um desempenho superior ao AG, obtendo melhores resultados para o controle dos

Pprocessos.

Palavras-Chave: Controle Preditivo, Computacdo Quantica, Controle Adaptativo, Controle

PID, Otimizagdo, Algoritmos Evolutivos com Inspira¢do Quantica, Algoritmos Genéticos.
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ABSTRACT

The study of the control theory has played each day a more fundamental role in the
technological area, always contributing for advances in engineering. On the other hand, the
controlled industrial processes are becoming more challenging, with nonlinear characteristics,
wherein the guarantee of a good performance is essential. For this purpose, this dissertation
proposes the study of several control techniques, as predictive controllers GPC (Generalized
Predictive Control), GMV (Generalized Minimum Variance) and DMC (Dynamic Matrix
Control), the PID (Proportional-Integral-Derivative) controller and an adaptive PI
(Proportional-Integrative) controller. All of these techniques require different tuning
parameters, whose fine tuning is crucial on their performance, and in most cases are defined
based on the designer’s experience and model prior knowledge. Trying to solve this problem,
the QEA (Quantum Inspired Evolutionary Algorithm), an optimization algorithm with a
quantum computation inspiration will be improved and applied. This new area is being
studied and applied to optimization problems and satisfactory results, in terms of
performance, are being obtained, due to the states superposition property, in quantum
mechanics. To quantify and analyze the performances, the tuned controllers were applied to
three nonlinear processes: a distillation column, a pH neutralization tank and a heat
exchanger, with the parameters tuning realized by MQEA (Improved Quantum Inspired
Evolutionary Algorithm). The obtained results were compared to those obtained by a GA
(Genetic Algorithm) approach, by means of performance indicators, as ITSE (Integral Time
Squared Error) and convergence and standard deviation means. In most cases, the MQEA
presented a superior performance compared to GA, obtaining better results for the processes

control.

Keywords: Predictive Control, Quantum Computation, Adaptive Control, PID Control,

Optimization, Quantum Inspired Evolutionary Algorithm, Genetic Algorithms.
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1 INTRODUCAO

1.1 APRESENTACAO DO CONTEXTO

Para que o objetivo principal dessa dissertacdo seja compreendido, serdo apresentados
na seqliéncia, separadamente, os principais conceitos dos diferentes tipos de controle que

serdo abordados.
1.1.1 Controle Proporcional, Integral e Derivativo (PID)

O controle proporcional, integral e derivativo (PID) ¢ uma das técnicas de controle
mais usada na industria, sendo utilizada em cerca de 95% dos casos (Astrom e Higglund,
1995, 2001; Takatsu e Itoh, 1999; Ogata, 1993), principalmente pelo seu desempenho robusto
e facilidade de implementacdo.

Segundo Faccin (2004), o primeiro controlador proporcional foi desenvolvido em
1914, por E. H. Bristol, patenteando um amplificador bocal palheta, sendo comercializado em
1919 e o primeiro controlador proporcional-integral (PI) foi desenvolvido e patenteado por
M. E. Leeds em 1920, sendo comercializado apenas em 1929. Os controladores PID
comecaram a ser o foco das atengdes para aplicagdes industriais a partir do ano de 1942,
quando J. G. Ziegler ¢ N. B. Nichols publicaram o artigo Optimum Settings for Automatic
Controllers, apresentando regras simples para ajuste dos pardmetros baseado em determinadas
caracteristicas dinamicas do processo.

O conceito principal na utilizagdo dos controladores PID ¢ a utilizacdo da
realimentacdo do sinal de saida do processo, que, quando subtraido do sinal de entrada, ou

referéncia, gera um erro. Esse erro ¢ o sinal base enviado para o controlador, que o trata de
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trés formas: proporcionalmente, integralmente e derivativamente. Esse tratamento gera um
sinal de controle, que ¢ entdo enviado aos atuadores do processo para obter uma nova saida.

Diversas aplicacdes, descritas nos proximos paragrafos, foram realizadas, tanto
teorica quanto praticamente com a utilizacdo de controladores PID. Sdo trés os parametros
que devem ser sintonizados em um controlador PID classico, o ganho proporcional, o ganho
integral e o ganho derivativo, para um correto funcionamento do mesmo, ou seja, uma
resposta suficientemente rapida com pouco sobre-sinal.

Silva (2005) propds a utilizagdo de um algoritmo conhecido como Simulated
Annealing, onde se utiliza um conceito analogo ao do recozimento de metais, para a sintonia
de controladores PID, obtendo um bom resultado. J& Fernandes Janior (2006) desenvolveu
um software para a re-sintonia de controladores PID, para processos de primeira e segunda
ordem, implementado em processos que utilizam o controlador em um controlador l6gico
programavel (CLP), também obtendo resultados satisfatorios.

Salamanca (2007) prop0s a sintonia e projeto de controladores PID através da
utiliza¢ao do conceito de dois outros controladores, o Generalized Predictive Control (GPC) e
o Generalized Minimum Variance Control (GMYV). Ja Caon Janior (1999) prop6s um método
de sintonia automatica que utiliza realimentacdo a relés. Lakshminarayanan e  Agrawal
(2003) propuseram uma metodologia para a sintonia desse tipo de controlador baseado na
utilizacdo das informacdes de entrada e saida do processo em malha fechada para estimar o
comportamento servo e de distirbios do sistema, chegando a um controlador 6timo.

Foram propostos também métodos para a sintonia de controladores PID na
sincronizagdo de sistemas cadticos, onde foram utilizados métodos de otimizagdo tais como
MTribes (Modified Tribes) (Coelho ¢ Bernert, 2009b) ¢ IHS (Improved Harmony Search)
(Coelho e Bernert, 2009a).

1.1.2 Controle Preditivo

O Controle Preditivo Baseado em Modelos (Model Predictive Control, MPC) é um
método de controle de processos que vem sendo utilizado principalmente em industrias
petroquimicas e refinarias desde a década de 1980 (Camacho e Bordons, 1997, 2003). A
definigdo de um controlador preditivo é baseada no modelo matematico do processo desejado,
obtido através de um dos métodos existentes para a identificacdo de sistemas, e sua agdo tem

por objetivo a minimizacdo de uma funcdo objetivo, gerando sinais que atuem de forma a



Capitulo 1 3

evitar ou pelo menos diminuir comportamentos indesejaveis aos requisitos de projeto
impostos pelo projetista.

Atualmente, abordagens de controle preditivo t€ém varias aplicacdes conhecidas na
industria (Qin ¢ Badgwell, 1997). Originalmente, ele foi desenvolvido para as petroquimicas ¢
de geragcdo de energia, mas ja ¢ utilizado em areas como a irrigacdo de canais (Eklund e
Tufvesson, 2001), plantas solares de climatizagcdo (Dutra, 2003), reatores de pirdlise (Muniz,
2004), regulagem de temperatura de vapor (Arroyo-Figueroa et al., 2004), processo bomba-
tanque (Guiamba e Mulholland, 2004), estufas (Pifion et al., 2002) e colunas de destilagdo
(Karacan, 2003).

Existem alguns tipos de algoritmos ja desenvolvidos para a aplicacdo desse tipo de
controlador. Entre eles pode-se citar o DMC - Dynamic Matrix Control (Cutler ¢ Ramaker,
1980), o GPC - Generalized Predictive Control (Clarke et al., 1987a, Clarke et al., 1987b), o
GMV - Generalized Minimum Variance (Clarke e Gawthrop, 1975), o MAC — Model
Algorithm Control (Richalet et al. 1976), o EPSAC - Extended Prediction Self-Adaptive
Control (De Keyser, 1985) ¢ o EHAC - Extended Horizon Adaptive Control (Ydstie, 1984).
Nesta dissertag@o serdo abordados trés desses citados (DMC, GMV, GPC).

Para tentar controlar processos que possuiam ndo-linearidade, foram propostos alguns
algoritmos MPC baseados em modelos ndo lineares (Wang et al., 2000; Santos, 2007). A
desvantagem na utilizacdo desses € a necessidade de técnicas de programagdo ndo-lineares,
cuja aplicagdo resulta na resolucdo de uma quantidade excessiva de calculos, prejudicando o
desempenho do sistema em tempo real.

O controlador DMC foi utilizado por Houk (1996) para realizar o controle de um
processo multivariavel na refinaria Chevron El Segundo na Califérnia, Estados Unidos da
América. Algumas das melhorias resultantes sdo: a qualidade do produto maior, um menor
tempo de processo, redugdo no gasto de combustivel e menor tempo de parada.

Rodrigues e Maciel Filho (1999) descreveram a aplicacdo de um controlador DMC a
um processo de alimentagdo-batelada de penicilina com restrigdes operacionais, a fim de se
otimizar o processo de producdo. O resultado da combinacdo do controlador com o
otimizador foi satisfatorio, pois gerou uma resposta suave as restricdes criticas mesmo quando
o0 sistema apresentava varios disturbios.

Maiti e Saraf (1995) propuseram um algoritmo de identificacdo do processo online,
utilizando pseudo-impulsos. Para ilustrar isso ¢ aplicado um controlador DMC adaptativo a

uma coluna de destilagdo, tanto no problema servo quanto no regulatorio. O algoritmo
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automaticamente detecta variagdes significativas no degrau de entrada e modifica o
controlador de forma a que este se adapte ao novo modelo e o resultado seja coerente.

Salamanca (2007) propOs a sintonia e projeto de controladores PID através da
utilizagdo do conceito dos controladores GPC ¢ GMV.

O controlador GPC foi aplicado por Altinten (2007) em um processo de neutralizagdo
de pH. Foi utilizado um reator tubular Armfield para a realizagdo pratica do experimento.
Para a sintonia dos parametros de controle, foi utilizado um algoritmo genético, visando a
minimizagdo de uma fung¢ao objetivo. O resultado de tal aplicagdo foi entdo dado em termos
de Integral Squared Error (ISE) e Integral Absolute Error (IAE).

Lu e Tsai (2007) propdem a utilizagdo de uma rede neuro-nebulosa recorrente para
identificagdo de modelos ndo lineares que serdo aplicados ao controlador GPC com critérios
da funcdo objetivo modificados. Essa técnica ¢ aplicada em dois processos, um nao-linear
tedrico e uma maquina de resfriamento de 6leo para demonstrar a eficiéncia da mesma.

Xu e Li (2007) desenvolveram um método simplificado para a aplicagdo pratica do
GPC a processos com entradas multiplas e saidas multiplas (Multiple-Inputs Multiple-Outputs
- MIMO). Ele consiste no desacoplamento dos processos em individuais para identificacdo e
aplica um GPC simplificado a eles, com base em uma estrutura PID. O desempenho ¢
avaliado na aplicagdo do novo conceito a uma unidade de condicionamento de ar.

Todos os controladores preditivos possuem diversos pardmetros para a sintonia, como
por exemplo o horizonte de controle, o horizonte de previsdo e a ponderacao sobre o sinal de
controle, os quais sdo cruciais na resposta satisfatoria do sistema e t€m sido objeto de estudo

de diversos pesquisadores na area, conforme descrito anteriormente.

1.1.3 Controle Adaptativo

O inicio das pesquisas na area do controle adaptativo data dos anos 1950, com
aplicagdes voltadas principalmente para o desenvolvimento dos sistemas de piloto automatico
para aeronaves de alto desempenho (Astrom e Wittenmark, 1995). As principais dificuldades
para tanto, segundo (Astrom, 1983), era que havia muito entusiasmo, pouco hardware e teoria
ndo existente. A década de 1960, nesta area, foi caracterizada pelo desenvolvimento de
conceitos mais soélidos da teoria de controle em geral, como espaco de estados ¢ a teoria de

estabilidade. A década de 1970 trouxe mais alguns incrementos tedricos para o controlador
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adaptativo como sistemas auto-ajustaveis e a disponibilidade de hardwares baratos para o
controle digital, mas mesmo assim os resultados tedricos eram limitados.

Os sistemas de controle adaptativo comegaram a surgir na indudstria, assim como o
controle preditivo, no final da década de 1970 e comego da década de 1980. Impulsionados
pela corrida industrial da época, e também pelo avanco significativo do desenvolvimento dos
hardwares, pesquisadores como K. J. Astrom, B. Wittenmark, D. W. Clarke e P. J. Gawthrop
entre outros comecaram a aplicar conceitos desenvolvidos na teoria e controladores como o
MV — Minimum Variance (Astrém e Wittenmark, 1973), o GMV — Generalized Minimum
Variance (Clarke e Gawthrop, 1975), que é considerado um controlador preditivo adaptativo
um passo a frente, os conceitos de MRAS (Model-Reference Adaptive System), STC (Self
Tuning Controller), GS (Gain Scheduling), Auto Tuning, entre outros, foram inicialmente
apresentados.

Diversas aplicacdes industriais, algumas das quais serdo apresentadas nos proximos
paragrafos, ja foram realizadas na pratica com a utilizagdo dos controladores adaptativos,
como o controle de motores, o piloto automatico de navios, controle de disco rigido,
trocadores de calor, geradores de energia solar, entre outros (Astrdm e Wittenmark, 1995b).
Foram descritos nesse mesmo apanhado trés aplica¢cdes em detalhes.

Ho et al. (1999) propuseram a comparagao de trés controladores adaptativos, com suas
respectivas aplicagdes ao VVS-400, um sistema de ventilacdo e aquecimento. Os trés
controladores comparados foram o GPC adaptativo — variagio do GPC que utiliza
identificagdo recursiva dos parametros da planta, o PID adaptativo baseado no algoritmo de
Dahlin ¢ o controlador FUJI da planta VVS-400 — um PID Auto-tuning. Os dois primeiros
obtiveram resultados satisfatorios em aplicacdo a planta, com respostas rapidas e com pouco
sobre-sinal em comparag¢do com o terceiro.

Sastry ¢ Bodson (1989) apresentaram as diversas estruturas de controle adaptativo
existentes, bem como uma andlise a respeito da robustez dessas técnicas e melhorias na
convergéncia dos pardmetros.

Camacho et al. (1992) propuseram a aplica¢ao de um controlador PI adaptativo a uma
planta geradora de energia solar, com campo de coletores distribuidos. Foram comparadas as
compensagoes de distirbios em série e em paralelo, e no geral, um controle apropriado foi
obtido, com um desempenho superior ao PI que era anteriormente aplicado.

Astrom e Higglund (1995) propuseram algumas técnicas auto-tuning para

controladores PID, tais quais sintonia em malha fechada, em malha aberta, sintonia por relé,
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estimagdo de parametros, sintonia baseada em regras, entre outras. Apresentaram também
controladores industriais que utilizam tais métodos de sintonia automatica.

Bobal et al. (2005) apresentavam diversas técnicas adaptativas para a utilizacdo de
controladores PID. Entre elas figuram o PID adaptativo baseados em abordagens Dahlin,
Ziegler-Nichols, Banyasz e Keviczky e em alocagdo de polos.

Os controladores adaptativos ndo possuem muitos parametros para sintonia devido a
sua estrutura de controle, mas apresentam varios deles no que diz respeito a subarea de

identificagdo do processo em seus algoritmos.

1.1.4 Computacio Evolutiva

A computacdo evolutiva, como o proprio nome propde, consiste em métodos de
otimizagdo, busca estocéstica e projeto em diversas areas do conhecimento, baseados nos
principios biologicos da evolugdo natural. Em comparacdo aos métodos tradicionais de
otimizagdo, tais como alguns baseados em calculo (derivativos) e estratégias enumerativas, os
algoritmos evolutivos (AE) sdo robustos, globais e podem ser aplicados sem a heuristica de
recursos especificos ao dominio (Han e Kim, 2002). Os algoritmos evolutivos podem ser
considerados maquinas de aprendizado inspiradas em mecanismos de sele¢do natural.

Os principais modelos de algoritmos evolutivos difundidos no decorrer dos tltimos 50
anos sdo os algoritmos genéticos (AG) desenvolvidos por Holland (1975), programagao
evolucionaria (PE) desenvolvida por Fogel, Owens e Walsh (1966), as estratégias evolutivas
(EE) desenvolvidas por Rechenberg (1973) e Schwefel (1977) e a programacao genética (PG)
desenvolvida por Koza (1992).

Os algoritmos evoluciondrios sdo caracterizados pela representagdo de solugdes
potenciais, que sao denotadas por individuos, utilizando o seu valor de fitness, ou seja, sua
adequabilidade em relacdo a funcdo objetivo para permitir a sobrevivéncia, ou permanéncia,
dos mais aptos, visando melhores aproximagdes para a solu¢ao do problema proposto. A cada
geracdo, ou seja, a cada iteracdo do algoritmo, existe uma selecdo dos individuos que
continuardo a ser utilizados, de acordo com o seu nivel de aptiddo, ou adequabilidade, ao
problema.

Os algoritmos genéticos foram inicialmente desenvolvidos por Holland (1975), com o
objetivo original de projetar sistemas de decisdo inteligentes que possuissem um auto-

aprendizado. Para tanto, foi utilizada a base bioldgica anéloga a evolugdo natural e a genética



Capitulo 1 7

populacional, englobando os conceitos de selegdo natural, cruzamento e mutagdo. Desde sua
introdugdo, e subseqiiente popularizagdo por Goldberg (1989), os algoritmos genéticos vem
sendo utilizados como uma ferramenta alternativa de otimizagdo de sistemas (Fleming e
Purshouse, 2001).

Os algoritmos genéticos ja foram usados como base de otimizagdo para controladores.
Oliveira et al. (1991) utilizaram o AG padrdo para determinar as estimativas iniciais para os
valores de um controlador PID. O desempenho do algoritmo foi melhorado de forma a
identificar quais os cromossomos-pai utilizados, para ndo reutiliza-los. Porter e Jones (1992)
propuseram uma técnica simples baseada em AG para a sintonia de parametros PID.

Vlachos et al. (1999) aplicaram a otimizagio com AG a controladores PI
descentralizados. Ja Osman et al. (2005) e Fleming ¢ Purshouse (2001) utilizaram o algoritmo
genético para otimizacdo da resposta de controladores fuzzy. Onnen et al. (1997) propuseram
a utilizacdo do algoritmo para a otimizagdo de um controlador preditivo aplicado a um
processo de fermentagdo em batelada e compararam com resultados existentes, obtendo

melhorias.

1.1.5 Computagio Quintica

Uma outra maneira de se resolver o problema de sintonia dos parametros de todos
esses conceitos de controlador citados pode ser a computagdo quantica.

A computagdo quantica ¢ um topico que vem sendo estudado mais freqiientemente nos
ultimos 15 anos (Narayanan, 1999; Han ¢ Kim, 2002, 2006; Khorsand et al., 2006; Mikki e
Kishk, 2006; Cruz, 2007; Aragjo, 2008), e consiste na aplicagdo dos conceitos existentes na
teoria de mecanica quantica na area da computagdo, a fim de se obter um desempenho melhor
em termos computacionais.

Para que seja possivel entender o funcionamento teérico de um computador quantico e
sua grande velocidade de processamento, propde-se o seguinte exemplo (Oliveira et al.,
2003): Ao se jogar duas moedas para cima, cada uma representando um bit de informacao,
denotando “0” para cara e “1” para coroa, segundo a mecanica cldssica, sdo possiveis 4
resultados, <007, “01”, “10” e “11”. Cada moeda s6 exibe uma face de cada vez. Pensando na
mecanica quantica, cada uma dessas moedas poderia representar uma situacdo inimaginavel
para os padrdes classicos, onde poderiam ao mesmo tempo apresentar a face “cara” e a

“coroa”.
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Essa propriedade da mecanica quantica € conhecida por “superposicdo de estados”, ou
seja, podem ser colocados como combina¢des de outros estados. Isso resulta na analise
simultanea de todos os estados possiveis. Em computadores classicos, apesar dos estados
estarem superpostos na teoria quantica, o ato de observar esse estado o transforma em um bit
cléssico, destruindo essa superposicao.

Para representar essa superposi¢do sdo utilizados os bits quénticos, ou d-bits, que
podem possuir o valor “0”, “1”ou qualquer combinacdo entre eles. Essa caracteristica dos d-
bits gera um paralelismo importante na busca de parametros ou valores para otimizacao,
havendo um ganho importante de tempo em comparacdo com os métodos classicos, como por
exemplo em um algoritmo de fatoracdo, onde se deseja encontrar quais os dois nimeros
primos multiplicados que resultam em um valor X. Com os computadores classicos e a
utilizacdo dos algoritmos sofisticados para a busca, levaria anos para que a solucdo fosse
encontrada, e no computador quéntico seria questdo de segundos (Oliveira et al., 2003; Cruz,
2007).

A maioria das aplicacdes relativas a esse conceito de computacdo quéntica retrata a
otimiza¢do de parametros de algoritmos evolutivos. Han e Kim propuseram um algoritmo
evolucionario-quantico para a resolugdo de problemas de otimizagdo combinatorial (Han e
Kim, 2002) e realizaram diversas analises (Han ¢ Kim, 2006).

Khorsand et al. (2006), desenvolveram um algoritmo genético-quantico para o projeto
de padroes de atuadores piezos-elétricos. O resultado obtido para a sintese desses atuadores
utilizando a Quantum Genetic Algorithm (QAG) foi satisfatorio, sendo mais rapida que os
métodos existentes e gerando um erro menor.

Para diversas aplicagdes eletromagnéticas na area de sintese de antenas, foi proposto
um algoritmo de enxame de particulas quantico (QPSO), em Mikki e Kishk (2006). A
implementagdo do método proposto superou o método classico de enxame em todos as
aplicacdes realizadas.

Cruz (2007) propdoe um novo algoritmo evolutivo com inspiragdo quantica usando
representacdo real para problemas de otimizacdo numérica, chamado de Algoritmo Evolutivo
com Inspiracdo Quantica usando Representacdo Real (QEA-R). O trabalho apresenta a
modelagem deste algoritmo para a solucdo de problemas teste de otimizacdo numérica, assim
como no treinamento de redes neurais recorrentes em problemas de aprendizado
supervisionado de séries temporais ¢ em aprendizado por refor¢co em tarefas de controle. Os

resultados obtidos demonstraram a eficiéncia desse algoritmo proposto.
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Aragjo (2008), desenvolveu um algoritmo evolucionario inspirado na computacdo
quantica (AEICQ) para a otimizagdo de projetos de circuitos eletronicos na etapa de
atribuicdo de estados e também na de sintese de logica. Os resultados mostraram que as
atribui¢oes de estados obtidas pelo AEICQ conduzem a implementagdo de circuitos de menor
complexidade, sugerindo que existe um potencial de aplicacdo desta classe de algoritmos no

projeto de circuitos eletronicos.

1.2 OBJETIVO DA PESQUISA

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral dessa dissertacdo ¢ o desenvolvimento de uma abordagem de sintonia
dos parametros de cinco algoritmos de controle, incluindo o controle PID, o controle
preditivo, abrangendo o GMV, o DMC ¢ o GPC, e o controle adaptativo, com a adogdo do
controlador adaptativo de Camacho et al. (1992). A técnica de sintonia a ser desenvolvida

utilizara como base a inspiragdo no conceito de computagdo quantica.

1.2.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos nessa dissertagdo, a abordagem de sintonia dos
controladores com inspiragdo quantica utilizada sera aplicada aos controladores, assim como
os algoritmos genéticos, que realizardo o controle de trés processos ndo lineares, o trocador de
calor, o processo de neutraliza¢do de pH e a coluna de destilagdo, com o intuito de comparar o
desempenho dos controladores quando sintonizados via algoritmos genéticos e via Modified
Quantum Inspired Evolutive Algorithm (MQEA) proposto. Tal comparagado sera realizada por
meio de critérios de desempenho, tais como o Integral Time Squared Error (ITSE), desvio

padrdo e convergéncia.
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1.3 JUSTIFICATIVA DA PESQUISA

Como justificativa aos objetivos propostos, devem ser salientadas as aplicagdes do
conceito de computacdo quéntica com algoritmos evolutivos, apresentada em diversos
trabalhos, tais quais Narayanan (1999), Han e Kim (2002, 2006), Khorsand et al. (2006),
Mikki e Kishk (2006), Cruz (2007) e Araujo (2008).

Todas essas aplicagdes citadas foram bem sucedidas na aplicacdo desse conceito
inovador, o que, combinado com o conhecimento das dificuldades apresentadas na sintonia de
controladores lineares em processos nao-lineares, motiva o estudo para o desenvolvimento de
controladores que utilizem a computacdo evolucionaria inspirada na computacdo quéntica

como um algoritmo de sintonia dos seus parametros.

14 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

O restante da dissertacdo estd organizado da seguinte forma. No capitulo 2 sdo
apresentadas as formulagdes necessarias dos controladores para o posterior desenvolvimento
do projeto. O capitulo 3 contém a teoria e conceitos a respeito da computagdo evolutiva e
algoritmos genéticos. O capitulo 4 possui as explanagdes teodricas a respeito do conceito de
computagdo quantica. No capitulo 5 estd descrito o algoritmo evolutivo baseado em
inspiragdo quantica. Ja no capitulo 6 sdo descritos os trés processos que serdo analisados ¢
testados com os controladores como estudo de caso e, por fim, os capitulos 7 ¢ 8 apresentam a

aplicacdo dos algoritmos de otimizag@o aos controladores, os resultados e conclusdes.



2 FORMULACAO CLASSICA DOS CONTROLADORES

2.1 INTRODUCAO

Neste capitulo sdo formalizadas determinadas estratégias de controle, abordando
diversos modelos de controladores, de forma que o0s conceitos necessarios para a
implementagdo dos seus algoritmos sejam apresentados. Serdo abordadas nessa dissertagao

trés estratégias: PID, controle adaptativo e controle preditivo.

2.2 CONTROLE PID

O controle PID é um termo usualmente usado para denotar o controle com as agdes
Proporcional, Integral e Derivativa. Apesar do acentuado desenvolvimento na teoria de
controle, a maioria dos processos industriais ainda sdo controlados por PIDs bem sintonizados
(Astrom e Higglund, 1995; Ogata, 2003). A popularidade desse controlador pode ser
atribuida a sua simplicidade, em termos de projeto e sintonia de parametros, e por seu
desempenho em uma ampla gama de condi¢des de operagdo (Coelho e Bernert, 2009b).

O conceito do controlador PID ¢ baseado na teoria da realimentacdo, que possui a

estrutura apresentada na figura 2.1.

Sinal de
E Controle Said
Referéncia o alda
t + e(t u(t t
yr( ) © Controlador ( )= Processo ( 2

Figura 2.1 — Estrutura de realimentagdo.
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A realimentag@o foi a base para que os controladores on-off, mais simples utilizados na
industria (Caon Junior, 1999; Faccin, 2004; Silva, 2005), surgissem, acionando o sinal de
controle quando o erro fosse maior que zero e desacionando quando fosse menor. O problema
existente nesse conceito de controle ¢ que sempre a acdo corretiva maxima, ou seja, o sinal de
controle maximo seria utilizado. Para atenuar esse efeito de “forca maxima”, foi
implementado nessa estrutura de controle por realimentacdo uma regido proporcional, onde o
controlador reagiria seguindo uma rampa, com variagdes nos valores do sinal de controle
dependendo dos valores de erro encontrados. Um problema vinculado a esse novo controlador
¢ a apari¢io de um erro estatico ou em estado estacionario no sistema (Astrom e Higglund,
1995). Para evitar esse problema, surgiu entdo a necessidade de um controlador que

trabalhasse com outras acdes além da proporcional, o que deu origem ao PID.
2.2.1 Controlador PID

O controlador PID teve sua formula descoberta empiricamente (Astrdm e Higglund,
1995), inicialmente com controle apenas proporcional com Edgar Bristol na década de 1910 ¢
nas duas décadas seguintes com Morris Leeds utilizando a ag@o integral e com Ralph
Clarridge utilizando as trés agdes de controle juntas pela primeira vez (Faccin, 2004). A
equagdo que representa esse novo controlador, no dominio S-continuo (operadores de

Laplace), ¢ dada por:

K.
&zKp+—'+Kd 'S

G —P+1+D=
piD(S)=P+1+ Es) S o

onde U(S) e E(S) sdo a agdo de controle (saida do controlador) e o sinal de erro relativo a

referéncia no dominio s, respectivamente; K € o ganho proporcional, K; ¢ o ganho integral e

K, ¢ o ganho derivativo. A equagdo (2.1) pode ser escrita como (2.2).

1
GPlD(S): Kp -[l+ﬁ+Td 'S],
: 2.2)

onde K ¢ o ganho proporcional, T; ¢ o tempo de agdo integral ou tempo de reset e T, ¢ o

tempo da acdo derivativa.



Capitulo 2 13
Neste contexto, um controlador PID no dominio do tempo pode ser escrito como:
t
ut) =Ky -et) + K fe(r)dr + Ky .w ,
0 dt (2.3)

onde u(t) e e(t) sdo os sinais de controle e erro em relagdo a referéncia no dominio do tempo,

respectivamente.

A estrutura de um controlador PID em paralelo pode ser verificada na figura 2.2.

Referéncia

Erro

e(t)

y, ) —— O K

A

A

O

Sinal de
Controle

Processo

u(t)

Saida

y(t)

Figura 2.2 — Estrutura de um controlador PID.

No PID, cada agdo tem efeitos diferentes sobre a resposta final do sistema quando da

aplicacdo de um controlador ao processo. Tais reflexos sobre a resposta final podem ser

conferidos na tabela 2.1, esta proveniente de Fernandes Junior (2005).

Tempo de Tempo de Erro
Resposta MF Sobre-elevacao
Subida Estabilizacao Estacionario
Proporcional Diminuigao Aumento Sem alteracao Diminuicao
Integral Diminuigao Aumento Aumento Eliminagdo
Derivativo Sem alteracdo Diminuigao Diminuigao Sem alteracao

Tabela 2.1 — Efeitos da resposta das ac¢des P, I e D em Malha Fechada
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2.2.2 Acao Proporcional

Quando se deseja utilizar apenas a agdo proporcional de um PID, a equagdo (2.3) se

reduz a:
ut) =K, -e(t). (2.4)

Pode-se verificar que a agdo de controle u(t) ¢ simplesmente proporcional ao erro de
controle e(t). A utilizagdo desse controle P, como ¢ denominado, pode resultar em um erro

de estado estacionario, onde o valor da saida ndo chega a referéncia, impossibilitando o erro

nulo.
2.2.3 Acio Integral

A principal fun¢do do termo integral em um controlador PID ¢é garantir que o sistema
alcance a estabilidade em malha fechada. Para sua implementagdo, a saida do controlador ¢é

dada em funcdo do erro e também da integral do erro, conforme demonstrado em (2.5), tal que

u) =K, -et)+ Kije(r)df .
2 (2.5)

onde K, K;, u(t) e e(t) sdo o ganho proporcional, o ganho integral, o sinal de controle e

I
erro no dominio de tempo, respectivamente.

A componente integral adiciona um po6lo na origem da funcdo de transferéncia do
controlador, eliminando dessa forma, se o sistema for estavel em malha fechada, o erro
estacionario de posi¢do. Como apresentado na tabela 2.1, o aumento do ganho integral eleva o
tempo de estabilidade ¢ o sobre-sinal, piorando a estabilidade relativa. Como conseqiiéncia, o
ganho da agdo proporcional deve ser reduzido, sempre que esta esteja combinada com a agdo

integral.
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2.2.4 Acao Derivativa

A principal fun¢ao do termo derivativo em um controlador PID ¢ reduzir as oscilagoes
na reposta e diminuir a sua sobre-elevagdo. Em sua formulagdo, a saida do controlador sera

dada em funcdo do erro, da integral do erro e também da sua derivada, de forma que

u) =K, -et) +K; }e(r)dz' +Kgy e
0 dt

9

(2.6)

onde u(t) e e(t) sdo o sinal de controle e erro no dominio de tempo, respectivamente.

Para um processo de segunda ordem, um ganho proporcional elevado tem o efeito de
reduzir o tempo de subida e o erro estacionario, sem que haja sua eliminagdo. Por outro lado,
a adicdo do ganho integral resultara na eliminagdo desse erro estaciondrio, mas tornara a saida
mais oscilatoria, ou seja, piorara a sua resposta transitoria. A utilizacdo do ganho derivativo,
entdo, tem como principal conseqiiéncia uma melhoria da estabilidade do sistema, reduzindo a

sobre-elevacdo e melhorando a resposta transitoria do sistema (Ogata, 1993).
2.2.5 Controlador PID discreto

Para que seja possivel a implementagdo pratica de um controlador PID descrito no
dominio de Laplace ele deve ser convertido para um formato discreto ou digital. Uma das
maneiras de se realizar tal procedimento ¢ a utilizagdo de aproximacao discreta das derivadas
continuas utilizando aproximacgédo retangular inversa, ou backward, aproximagdo retangular
direta, ou forward e a aproximagio de Tustin ou aproximagio trapezoidal (Arzén, 1999;
Coelho e Bernert, 2009a, 2009b).

Usando as aproximacdes trapezoidais na equagdo (2.3) para a obtencdo da lei de

controle discreta, tem-se que:

u(k)=uk =1+ K, -[e(k)—e(k -]+ K; -%-[e(k)—e(k ~]+ Ky .%5~[e(k)—2e(k ~+e(k-2)]

.7)

onde Ts é o periodo de amostragem ¢ k ¢ a amostra.
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2.2.6 Sintonia dos Parametros de Controladores PID

Conforme visto anteriormente, sdo trés os pardmetros que devem ser sintonizados em
um controlador PID para um correto controle do sistema, ou seja, uma resposta

suficientemente rdpida com pouco sobre-sinal, acoplado a um sistema, onde K ¢ o ganho

proporcional, K, ¢ o ganho integral e K, ¢ o ganho derivativo.

Varios métodos foram propostos para a correta sintonia deles (Astrom e Higglund,
1995, 2001; Silva, 2005; Salamanca, 2007; Coelho e Bernert, 2009a; Coelho e Bernert,
2009b). Os classicos sdao o de Ziegler-Nichols, tanto com a utilizacdo da resposta ao degrau

quanto da resposta em freqiiéncia.

2.3 CONTROLE PREDITIVO

No fim dos anos 70, uma nova classe de controladores foi desenvolvida e tem sido
consideravelmente aprimorada desde entdo. Cada controlador possui suas caracteristicas e
elementos diferenciados, mas em termos gerais, a composi¢do de um controlador preditivo
baseado em modelos pode ser dividida em trés (Camacho e Bordons, 2003):

e Modelo de previsdo,
e Funcdo objetivo e
e Lei de controle.

O modelo de previsdo ¢ a base de um controlador preditivo, tendo em vista que
qualquer controle depende de um procedimento apropriado de identificagdo do processo para
que possa obter resultados satisfatorios. Tais modelos podem ainda serem separados em
modelos do processo e modelos de disturbio.

Os modelos de processo sdo utilizados pela necessidade de se calcular as saidas

previstas em um determinado instante de tempo Y(t+Kk |t), relacionando as saidas obtidas

com as entradas medidas. Existem diversos modelos de processo utilizados em controladores
preditivos, tais quais: resposta ao impulso, resposta ao degrau, modelos de fungdo
transferéncia, modelos no espago de estados e ndo lineares. Os modelos de disturbio sdo tao
importantes quanto os de processo e representam os distirbios mensuraveis que podem ser

encontrados em um sistema real.
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Existem dois tipos de controladores preditivos no que se diz respeito a previsdo de
saida da resposta, os Single-Step-Ahead (SSA), que realizam a previsdo apenas um passo a
frente e os Multi-Step-Ahead (MAS), que realizam a previsdo k passos a frente. Dos
controladores que serdo abordados nessa dissertacdo, o GMV pertence a classe dos SSA,
enquanto o DMC e o GPC pertencem a classe dos MAS.

Os controladores preditivos, além do conceito de horizonte deslizante apresentado,
possuem também o conceito de separagdo da resposta, no que se diz respeito a dados que s@o
conhecidos no presente e dados futuros, sendo os primeiros denotados por resposta livre e os
ultimos por resposta forcada, sendo esta, geralmente, o esforco de controle futuro. Esses

conceitos sdo ilustrados na figura 2.3.
yt+kit)

Passado . Futuro

A
v

Y, ()

t—-1 U t+1 ... t+k... t+Ny

Figura 2.3 — Conceito de horizonte deslizante.

A estrutura basica de um MPC ¢ representada na figura 2.4.
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Trajetoria
Entradas e Referéncia
Saidas
Passadas
> Y +
Modelo H)
Entradas
Futuras

Erros Futuros

Otimizador

A

Restrigdes I I Funcao
Objetivo

Figura 2.4 — Estrutura basica de um MPC.

A fungdo objetivo ¢ utilizada para encontrar a lei de controle, e ¢ diferenciada entre os
diversos controladores preditivos baseados em modelo existentes, mas todas se baseiam no

mesmo conceito. A idéia principal de tal funcdo € que as saidas futuras y(t) devam seguir
uma determinada trajetoria de referéncia Y, (t) minimizando, ao mesmo tempo, o esforgo de

controle Au . A funcdo de transferéncia genérica ¢ dada por:

= %y:[9(t+k [O-y, t+KT +iu:/1[Au(t+k—1)]2 .
o = (2.8)

Para a obtengdo da lei de controle, ou seja, os valores u(t+Kk|t), ¢ necessaria a
minimizagdo da fungdo objetivo J . Para que isso seja possivel, as saidas previstas y(t+Kk | t)
sdo calculadas em funcdo das entradas e saidas passadas e também dos sinais de controle
futuros, fazendo uso do modelo de previsdo escolhido. As saidas previstas sdo entdo
substituidas na fung@o objetiva, que, quando minimizada leva aos valores de controle
desejados. A cada iteracdo ¢ utilizado apenas o primeiro valor encontrado do sinal de
controle, recalculando toda a previsao a cada passo do algoritmo, o que € conhecido como
horizonte deslizante.

Em resumo, as principais caracteristicas dos MPCs sdo:

e Uso de um modelo explicito para a previsao das saidas;

e (Calculo do controle minimizando uma fung¢éo objetivo;

e Estratégia de horizonte deslizante.
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Na seqiiéncia serdo apresentados os trés conceitos de controle ja descritos
anteriormente: 0 GMV, o DMC e o GPC. Todas as dedugdes e explicagdes sdo realizadas para

o caso SISO.

2.3.1 GMV - Generalized Minimum Variance Control

O conceito de variancia minima (Minimum Variance, MV) foi inicialmente
desenvolvido por Astrém e Wittenmark em 1973, a fim de minimizar a variancia do sinal de
saida para o controle da espessura de folhas de papel em uma maquina de papel. A razdo
principal para a utilizacdo dessa técnica estd em sua simplicidade, facilidade na interpretacdo
e implementagao (Katebi e Ordys, 1996).

O conceito da MV ¢ baseado na minimizacdo, em cada instante de amostragem, do

quadrado da diferenga entre a saida y(t) do processo e a referéncia Yy, (t), quando o processo

possui um atraso de d instantes de tempo, ou seja:

J=ellyt+d)-y, MO}, 2.9)

onde £ ¢ a esperanga matematica.

O conceito de MV provou ndo ser eficiente em processos de fase ndo-minima e que
possam gerar inter-sampling ripple, ou seja, o processo pode ser instavel e coincidir com os
pontos da referéncia s6 nos instantes de amostragem (Santos, 1998; Katebi e Ordys, 1996,
Salamanca, 2007).

A fim de obter uma solu¢do para esses problemas, Clarke e Gawthrop (1975),
propuseram o controlador de minima variancia generalizado, o GMV. Esse novo conceito foi
bem explanado nos anos 70 com (Clarke e Gawthrop, 1975, 1979; Gawthrop, 1977). O
controlador GMV foi proposto, inicialmente, para ser um controlador adaptativo, pois pode

ser realizado com estimador de pardmetros ao invés do modelo explicito do processo.

A saida generalizada, baseada nas variaveis apresentadas, do controlador GMV pode

ser observada na figura 2.5:
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§@Q™h lyr (t)

C@™)
A@™)

u() 9°B(@) YO | pg NI

1 AW@™) + :E
+

A@™)

Figura 2.5 — Saida generalizada de um processo para projeto do controlador GMV.

onde A(q™') ¢é o polindmio auto-regressivo, B(q™') é o polindmio do sinal de entrada,
C(q™") ¢é o polindmio da média moével, P(q™") é o polindmio de ponderagdo do sinal de
saida, A(q”") é o polinomio de ponderacdo do sinal de controle, I'(q”") é o polindmio de
ponderacdo do sinal de referéncia, y(t) ¢ a saida do sistema, U(t) ¢ a entrada, £(t) é um

ruido branco, Y, (t) ¢ a referéncia e ¢(t) ¢ a saida generalizada.

Modelo do Processo:

Para a realizag@o da previsdo do processo, o GMV utiliza um modelo paramétrico do
tipo CARMA (Controlled Auto-Regressive Moving Average), representado pela seguinte

equagdo a diferencgas:

A@™)y(®) =g B(@ Hu® +C@ M), (2.10)

tal que

—ha

AQ)=1+aq' +...+a,q

B(q')=b,+bq™" +...+b,q "™
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C(gH)=1+cq' +...+¢,.q"™,

onde u(t) ¢ a entrada do sistema (sinal de controle), y(t) ¢ a saida do sistema, &(t) € um

ruido branco e d ¢é um atraso de transporte conhecido para efeitos de projeto.

Previsdo e Funcdo Objetivo:

O objetivo do controlador GMV ¢ prever uma saida generalizada ¢(t) que possua o
minimo de varidncia na diferenca quadratica entre a saida y(t) e a referéncia Yy, (1),

acrescentada de uma ponderagdo no sinal de controle u(t). Tem-se entdo:

J=ellpt+d)I’}, (2.11)
tal que
g(t+d)=P(q )yt +d)+A@ Hu®)-T@ )y, 1),

onde P(q™"), A(q™") e I'(q”") sdo polindmios de ponderacio da saida, controle e referéncia,
respectivamente.

Multiplicando a equagdo (2.10) por E(q™"), tem-se que:

E@)A@ ™Y1 =9 E(@)B@ Hu®) + E@)Ca (). (2.12)

Seja a seguinte identidade polinomial:

P(™)C(@™) =A@ HE(@)+a’S(@™), (2.13)

onde

E@")=1+eq"'+...+e,9 "™, n,=d-1

S(@)=s,+s,9" +...+s,,g"™, n,=max(n, —1,n, +n. —d).
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Isolando o termo A(q')E(q™') da equacio (2.13) e substituindo na equagdo (2.12),

tem-se

[P(@)C@™)-a7S@™)lyt)=aq"E@")B@ Hu(t) + E(@)C(a)E()
P@)C(a)y(t+d)=E(@)B@ Hu®+S@)yt) +E(@C@ HEt+d). (2.14)

A fim de obter a saida generalizada ¢(t) conforme equagdo (2.9), a ambos os lados da

equagdo (2.14) deve ser adicionado o termo [A(q”)C(q Hu®)—-T(a "))y, 1],

resultando, apos simplificacdes, no seguinte:

{[E(@™HB@@™)+ 4@ )C(q Hu®t) - HC@ ™)y, )+ S@q™)yt)}
C@@™)

g(t+d)= +E(@7)é(t+d)),

(2.15)

onde o primeiro termo representa os valores conhecidos no instante t (presente) e o segundo

representa valores futuros.

Lei de Controle:

Para a obtencao da lei de controle do GMV, deve-se agir de forma analoga ao processo
de minimiza¢do da fun¢do objetivo do controle de variancia minima, ou seja, o termo com
todos os valores conhecidos no instante t da equacdo (2.15) ¢ igualado a zero, resultando na

seguinte equagao:

[E@)B(a ) +4@ HC@ Hu® =@ HC@ ™M)y, (1) -S@)Hy®). (2.16)

A lei de controle pode ser obtida no seguinte formato RST, ou seja, utilizando o

seguinte conceito de controle:

S(@ )y +R@Hu®+T(q)y, (1) =0, (2.17)

onde

R@™")=E@ B ) +Aa)C@™)
T@@)=T@HCc@.
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e as ordens dos polindmios T(q™'), S(q™') e R(q™') sdo respectivamente N, =n, +n.,
n=n,—-leny,=ng+d-1.

A figura 2.6 representa o controlador GMV no formato proposto:

&™)
C(q™)
AQ™)
1 u(t) q“B(@™) ! y(t)

yr(t) -1
i nalis P I S —

sS@ L

Figura 2.6 — Diagrama de blocos do controlador GMV em malha fechada. Retirado de Santos (1998).

onde A(q™') é o polindmio auto-regressivo, B(q™') é o polindmio do sinal de controle,
C(q™") é o polindmio da média mével, R(q™"), T(q™') e S(q™') sdo os polindmios do
controlador, y(t) ¢ a saida do sistema, u(t) € o sinal de controle, £(t) € o um ruido branco e
Yy, (t) € areferéncia.

Substituindo a equacdo da lei de controle (2.17) na equagdo do processo (2.9) é obtida

a equacao de malha fechada do processo com o controlador:
~T(@ )y, () -S@Hy®
R(@™)

q‘B(qHIr@™") B(q)E(@@)+I(qg)C(q™")
)= t t
Yo (P(q1>8(q1)+ A(qqul)Jyr( ){ P@Q B )+ A(ql)ﬂ(ql)Jf( :

Ay () = q_dB(q_l)( j+C(q“)§(t)

(2.18)
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Portanto, com base na equacdo (2.18), a equagdo caracteristica de um sistema com

controlador GMV é:

P@™)B(@ ™) +A@)AA ) =Py (@™). (2.19)

Parametros para sintonia:

Conforme demonstrado, os parametros para a sintonia de um controlador GMV séo
trés: o polinomio de ponderacio da saida (P(q™")), o polindmio de ponderagio da referéncia

(I'(@™")) e o polindmio de ponderagio do controle (A(q")).

Observacdes:

Para que o sistema apresente erro nulo em regime permanente, deve-se utilizar como
parametro de projeto A(q~')=A4,(1-q"), trabalhando como uma ponderagdo incremental,
ou realizar todas as dedugdes com a utilizagdo de um modelo CARIMA (Controlled Auto-

Regressive Integrated Moving Average). Também se pode utilizar, de forma a igualar a saida

encontrada da referéncia, a seguinte equacao:

BaHrah | _,
P(@™)B(a™)+AQ ™A@, (2.20)

Com a utilizagdo do polinémio A(q™"), pode-se tratar sistemas de fase ndo-minima e
instdveis em malha aberta. Com a correta sintonia dos polindmios P(q™') e I'(q™"), pode-se
eliminar o efeito do sobre-sinal na resposta final do sistema (Santos, 1998).

Se os polindmios P(q™)=I(q"')=1 e A(q"')=0 a funclo objetivo se torna a
mesma proposta por Astrom e Wittenmark (1973) no controlador de varidncia minima

(3 =ellyt+d)-y, (O}).

Passos para Implementacdo:

Para se realizar a implementagdo do controlador GMV, deve-se seguir 0s passos

apresentados na seqiiéncia:
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1. Especificar o modelo: vetor com coeficientes da saida A(q™"), vetor com coeficientes
de controle B(q™") e vetor de distirbios C(q™").

2. Definir os pardmetros de projeto: o polindmio de ponderacio da saida P(q™'), o
polindmio de ponderagio da referéncia I'(q™') e o polindmio de ponderagio do
controle A(q7").

3. Calcular recursivamente um passo dos vetores E(q™") e S(q ') para obter a resolugiio

da equagdo diofantina.
4. Calcular e aplicar o sinal de controle, através da estrutura RST.

5. Voltar para o passo 3.

2.3.2 DMC - Dynamic Matrix Control

O controle DMC foi desenvolvido no final dos anos 70 por Cutler e Ramaker (1980),
engenheiros quimicos da Shell Oil Co., para aperfeicoar o controle das plantas de refino, e
tem sido aceito amplamente nas industrias, principalmente petroquimicas (Qin e Badgwell,
1997).

O conceito do algoritmo DMC ¢é modelar a saida do processo, Yy(t), em um instante de

tempo discreto por meio da resposta ao degrau discreto g(i). O processo deve ser assumido

estavel e causal, pois apenas um numero N de amostras ¢ considerado (Camacho e Bordons,
2003).
Como esta enquadrado no conceito de horizonte deslizante, possui tanto um horizonte

de previsao Ny final, um horizonte de previsdo inicial N,, quanto um horizonte de controle

Nu, que ¢ descartado e recalculado a cada iteracao.

Previsdo do Modelo:

O modelo matematico do processo utilizado pelos controladores DMC ¢é encontrado

com a aplicagdo de um degrau unitario na planta, considerando o disturbio constante, ou seja:

=S g@)Auct —i).
y(®) gg(l) ut-n 221)
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onde g(i) é o elemento da resposta ao degrau no instante i.

A previsdo ao longo do horizonte se da entdo por:

Pkt =3 g)Aut+k —i)+ At +k [t) =

i=1

DAu(t+k —i 3 DAU(t+k - +nAt+k|t),
;g(l) u(t+ l)+i§k;lg(l) ut+k -1 +nt+kjt 2.22)

onde fi(t +K |t) éa previsdo do distarbio k instantes adiante no instante t.
Como foi assumido que o distarbio ¢ constante no horizonte, ou seja,

At+K | =At|t) =y, (t)— Y(t]|t).Pode-se escrever entdo que:

JHekin= ghAut+ k- + 3 giAUE+k—i)+ ¥, (0

i=1 i=k+1

-y 'At—':k DAU(t +k —i)+ f(t+k),
;9(1) uct—i ;g(l) utt+k -1+ ft+k) 223)

onde f(t+Kk) éaresposta livre do sistema, ou seja, a parte que ndo depende das agdes futuras

de controle. Tal resposta ¢ dada por:

ft+k) =y +i[g(k +i)—g(i)]Au(t —i).
o (2.24)

Assumindo entdo que o processo ¢ estavel e causal, os coeficientes g(i) tendem a um
valor  constante  apos N periodos,  podendo-se  considerar entdo  que
Ag(@i)=g(k+i)—g(i)~0,parai>N.

O proximo passo do algoritmo agora ¢ calcular todas as previsdes de saida no

horizonte de previsdo (K = N,,...., Ny) considerando Nu agdes de controle, ou seja:

JE+N, [t)=g(N)Au®) + f(t+N,)
Yt+N, +1|t)=g(N, +DAu(t)+ g(N )Au(t+N,)+ fA(t+N1 +1)

Y(t+Ny|t) = % g(i)Au(t+ Ny —i)+ f (t+ Ny).
i=Ny—Nu+1 (225)

Partindo das previsdes encontradas, pode-se definir a matriz dindmica G do sistema

Ccomo:



Capitulo 2 27

g(N,) 0 0
o |9NiED aN) 0
: : . 0

g(Ny) g(Ny-1) -~ g(Ny—Nu+I) (2.26)

Pode-se entao escrever a previsao em forma vetorial, da seguinte maneira:

Y =GAu+ f , (2.27)
onde G ¢ a matriz dinamica do sistema, apresentada em (2.26),
Y =[§(t + N,) 9t+N,+1) - 9t+Ny)]" ¢é a saida estimada do processo,
Au=[Au(t) Au(t+1) --- Au(t+Nu-1)]" éa variacdo do sinal de controle do processo e
f=[ft+N,) ft+N,+1) -~ f(t+Ny)]" éasaida livre do processo.

A matriz dinamica do sistema possui um tamanho de [Ny — N, +1]xNu .

Disturbios Mensuraveis:

Quando da presenca de disturbios mensuraveis no processo, o conceito a ser aplicado ¢
analogo ao de previsdo de uma entrada normal, tendo em vista que tal disturbio pode ser

considerado como uma. Tem-se entdo que:

Yo =Dd+Fy, (2.28)
onde D ¢ a matriz dindmica similar 8 G, com os coeficientes da resposta do distarbio ao

degrau, Y, ¢ a contribui¢do do distirbio mensuravel ao sistema, d ¢ o vetor de incremento do

disturbio e Ifd ¢ a parte da resposta que ndo depende do disturbio.

Pode-se considerar como resposta livre de um processo com distirbio a soma de
quatro efeitos: a resposta a entrada N, a resposta ao disturbio mensuravel N, a resposta ao
distirbio ndo-mensuravel e o estado atual do processo, resultando na ja conhecida expressao
da previsao,

A

Y =GAu+F, (2.29)

onde a principal diferenca ¢ a resposta livre, agora dada por:

F= f,+Dd+ f, +f,. (2.30)
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Funcio Objetivo:

A fun¢do objetivo proposta para minimizagdo no controlador DMC ¢ uma funcdo
quadratica, que visa levar a saida estimada Yy(t+Kk|t)o mais proximo possivel a uma
trajetoria referéncia y, (t + k), com a possibilidade de inclusdo de coeficientes de penalizagao
a restrigdes que possam estar presentes no problema. O incremento do sinal de controle
também aparece nessa fungdo objetivo, com o intuito de se obter a melhor trajetoria estimada

com a menor variagao possivel no sinal de controle.

A funcgdo objetivo ¢ dada entdo por:

J = %W(t +k [ -y, -+ k)] +iu:/1[Au(t +k -1,
= = 2.31)

onde A ¢ a ponderagdo da penalizacdo a ser aplicada sobre o sinal de controle, Ny ¢ o
horizonte de previsdo final, N, é o horizonte de previsdo inicial € Nu ¢é o horizonte de

controle.

Em forma vetorial, se ndo houver restri¢des, a equacao (2.31) pode ser escrita como:
J=ee’ + JAUAUT, (2.32)

onde e ¢ o vetor de erros futuros ao longo do horizonte de previsdo ¢ Au é o vetor de

incremento do sinal de controle.

Lei de Controle:

O vetor de incremento do sinal de controle pode ser facilmente obtido a partir da

funcdo objetiva apresentada, bastando apenas derivar a equacdo (2.32), o que resulta em,
u=[G"G+A"'G"[Y, —F]. (2.33)

Por estar englobado no conceito de horizonte deslizante, deve-se aplicar ao processo

apenas o primeiro sinal de controle obtido no vetor de incremento U . Para isso, denota-se de

L a primeira linha da matriz u =[G"G + AI]"'G'[Yr — F], reduzindo a equagdo (2.33) para:

A

Au(t) = L[Yr - F], (2.34)
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onde

L=[ly lyo - Iyl

devendo apenas o sinal de controle u(t) =u(t—1)+ Au(t) ser aplicado ao processo. Todo o

processo deve ser repetido no proximo passo.

Parametros para Sintonia:

Conforme demonstrado, os parametros para a sintonia de um controlador DMC sao

quatro: o horizonte de previsdo inicial (N, ), o horizonte de previsdo final ( Ny ), o horizonte

de controle (Nu) e a ponderagdo de controle (4). Uma desvantagem com relagdo a outros

controladores ¢ que 0 DMC néo ¢é capaz de controlar processos instaveis em malha aberta.

Horizonte de previsdo inicial (N,) - Freqiientemente ¢ adotado como valor unitério,
com excegdo geralmente em processos com atraso, onde se hd um ganho, se N, <d.
Horizonte de previsao final ( Ny ) - Geralmente selecionado de forma a ultrapassar o
tempo de subida do processo. O aumento desse pardmetro pode levar a instabilidade
em malha fechada de sistemas que sdo instdveis em malha aberta. A dindmica dos
processos em malha fechada se torna mais rapida com sua diminui¢do (Santos, 1998).
Horizonte de controle (Nu) - O aumento desse pardmetro aumenta o esfor¢o
computacional, tendo em vista que a matriz de controle deve ser maior. Por outro lado,
ha uma maior agressividade no sinal. O valor desse parametro deve ser o menor
possivel, para um melhor desempenho do controle do processo.

Ponderagdo de controle (1) - A ponderacdo de controle na funcao objetivo tem como
principal idéia penalizacdo de uma variacdo do sinal de controle quando for diferente

de zero, melhorando a reposta do sistema.

Lundstrom et al. (1995) apresentaram um artigo com as principais deficiéncias do

método DMC. Segundo os autores elas sdo:

Uma resposta aceitavel pode necessitar de um acentuado niimero de coeficientes na
resposta ao degrau;
Desempenho ndo apropriado pode ser verificado com a aplicagdo de disturbios nas

entradas da planta;
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Desempenho inaceitavel no que se diz respeito a utilizagdo em plantas multivariaveis

com forte acoplamento entre as entradas.

Passos para Implementacdo:

Para se realizar a implementagdo do controlador DMC, deve-se seguir as etapas

apresentadas na seqiiéncia:

Especificar o modelo: Aplicar um degrau unitario e coletar os coeficientes da resposta.

Definir os parametros de projeto: o horizonte de previsdo inicial (N, ), o horizonte de

previsao final ( Ny ), o horizonte de controle ( Nu ) e a ponderagdo de controle (1 ).

A

Calcular recursivamente N, — N, passos os vetores da resposta livre f e a previsdo

A~

y.

Calcula a matriz dindmica G e o vetor de incremento de controle.

Calcular e aplicar o sinal de controle, com a utilizagdo da primeira linha do vetor de
incremento.

Retornar a etapa 3.

2.3.3 GPC - Generalized Predictive Control

O GPC ¢ uma técnica de controle proposta por Clarke et al. (1987), desenvolvida para

suprir diversas necessidades pendentes a outros esquemas de controle existentes quando

aplicados a processos complexos, tais quais controlar pressdo sanguinea, anestesia, entre

outros (Santos, 1998). Essa técnica de controle se tornou um dos métodos MPC mais

populares, tanto na area académica quanto na industrial (Camacho e Bordons, 2004). Ela foi

aplicada com sucesso em muitos processos industriais (Clarke, 1988).

Como o conceito do GPC engloba o conceito de horizonte deslizante, ele ¢

considerado um MAS (Multi-Step-Ahead Controller) , sendo sua idéia basica o calculo de

sinais futuros visando a minimizacdo de uma fungdo objetivo multi-estagio em um

determinado horizonte de previsdo. Tal fungdo a ser utilizada é quadratica, de tal forma a

diminuir a diferenga entre a saida estimada do sistema com a trajetoria desejada, levando em

conta o esfor¢o do sinal de controle também em uma forma quadratica.
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Conforme podera ser observado na seqiiéncia, o GPC possui uma solugdo analitica,
quando ndo existem restri¢des, ¢ capaz de lidar com processos de fase ndo-minima e instaveis
e possui parametros para definicdo de ponderagdes no sinal de controle através da fungéo

objetivo.

Modelo do Processo:

Para a realizacdo da previsdo do processo, de maneira diferente dos controladores
SSA, o GPC utiliza um modelo paramétrico do tipo CARIMA (Controlled Auto-Regressive

Integrated Moving Average), representado pela seguinte equagao a diferengas:

s®

A@HY®=07B@u®+C@) == (2.35)

—na

A@)=1+aq" +...+a,q
B(g')=b,+bq™" +...+b,q "™
C(g)=1+cq'+...+¢,q™

Azl_q%:

onde U(t) ¢ a entrada do sistema (sinal de controle), y(t) ¢ a saida do sistema, &(t) é um

ruido branco e d é um atraso de transporte conhecido, para efeitos de projeto.

Previsdo e Funcido Objetivo:

O objetivo do controlador GPC ¢ a minimizagdo de uma funcao objetivo multi-estagio,
que engloba a diferenca quadratica entre a saida estimada §(t +k | t) e a referéncia y, (t +k),

k passos a frente, acrescentada de uma ponderagdo no incremento do sinal de controle

Au(t+k —1). Tem-se entdo:

= %W(H k) -y, t+k)T +§1[Au(t+ k-DJ,
= = (2.36)

onde A ¢ a ponderagdo de penalizagdo do incremento no sinal de controle, Ny ¢ o horizonte

de previsdo final, N, ¢ o horizonte de previsdo inicial, Nu ¢é o horizonte de controle e ¢ ¢ a
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esperanga matematica. Com base nesses parametros ¢ possivel a obtengdo de diversos tipos de

controladores preditivos (Clarke et al., 1987).

Multiplicando a equagdo (2.36) por q“E, (q™"), tem-se que:

E. (@ )A@)AY(t+k) =E,(q7)B(@ AUt +k —d)+E, (a7)C@ )&t +k). 237
Seja a seguinte identidade polinomial:
C@™")=E(q)AA@ ™)+ F.(a™), (2.38)

onde os polindmios E, (q~") é encontrado dividindo 1 por AA(q™") até que o resto da divisdo

se torne q “F (q™") (Camacho e Bordons, 2004):

E.(q)=1+eq"' +...+e,9™
F@"H=f+fg'+. . .+f.q"

n,=k-1 n, =max(n,,n. —K).

Isolando o termo E, (q™')AA(qQ™") da equagdo (2.38) e substituindo na equagio (2.37),

tem-se:

[C@™)—g F(@)lyt+k)=E,(@)B(a HAut +k —d)+E,(q)C(q )&t +k)
C@yt+k) =F(@)y®+E(a)B@)Aut+k-d)+E(q)C@)EE+K) (239

A equacao (2.39) pode ser reescrita como:

y(t+k)=

F@™) G.(q™) y
t Au(t+k —d)+E, t+k),
cah y(t) + cah uct+ )+E(q7)S(t+k) 2.40)

onde
G@a@")=E@"B@™").

Como E(q™") possui ordem n, =k -1, todos os sinais do disturbio &(t+Kk) sdo

desconsiderados, pois estdo no futuro. Essa modificacdo resulta na seguinte equacdo para a

previsao:
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Gk(ql)) Au(t+k—d).

C(q” (2.41)

F.(™)

J(t+k)=
YE+H0=Cqn

y() +

Seja f(t +k) a componente de Y(t+K) que possui todas as informagdes disponiveis

no presente, ou seja, a resposta livre. Para que seja possivel determinar f (t +k) e diferenciar
quais as informagdes de Y(t+Kk) estdo no presente e quais sdo futuras, deve-se aplicar a

seguinte identidade polinomial:

G, (@) =G,(@")C@)+q* G, (™). (2.42)

Substituindo a equacdo (2.42) na equacao (2.41) ¢ obtida a seguinte expressao:

J(t+k) =G (g HAut+k—d)+ f(t+k), (2.43)
onde

. F @) G, (q ")

f+k)=—""——"y(t Au(t—d).

(t+k) @ y(t) + @ u(t—d)

Com a resposta livre definida, ¢ possivel escrever a equacdo da previsdo, (2.43), em

forma vetorial, conforme segue:

Y =GAu+ f, (2.44)
onde
g(N,—d) 0 0
G-= g(Nl_d+1) g(Nl_d) 0
: : 0
g(Ny-d) g(Ny-d-1) --- g(Ny—-d-Nu+1)
Y=[§t+N,) Jt+N +1) - §t+NyI

Au =[Au(t) Au(t+1) --- Au(t+Nu-D]"

f=[ft+N) ft+N,+1) - ft+Ny .

A funcgédo objetivo denotada pela equagdo (2.36) pode ser entdo representada por:
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J=[GAu+f —Y,][GAu+ f —Y,]" + AAuAuT (2.45)
onde

Y, =[y,t+N) y t+N +D) ...y (t+Ny)].

Lei de Controle:

O vetor de incremento do sinal de controle pode ser facilmente obtido a partir da
funcdo objetivo apresentada, bastando derivar a equacdo (2.45) e iguala-la a zero, o que

resulta em:
AU=[G"G+AUT'GT[Y, - f]. (2.46)

Por estar englobado no conceito de horizonte deslizante, deve-se aplicar ao processo

apenas o primeiro sinal de controle obtido no vetor de incremento U . Para isso, denota-se de

L a primeira linha da matriz Au =[G'G + A1]'G", reduzindo a equagdo (2.46) para:

Au(t) = L[Y, - 1, (2.47)

onde

L=l lyu - Dyl

1

devendo apenas o sinal de controle u(t) =u(t—1)+ Au(t) ser aplicado ao processo. Todo o

processo apresentado deve entdo ser repetido.
Para encontrar a resposta em malha fechada de um sistema com GPC, deve-se utilizar
a resposta livre e a trajetoria de referéncia, no formato demonstrado nas equacdes (2.44) e

(2.45) respectivamente. Deve-se aplica-las a equacdo (2.47), resultando no seguinte:

Ny F -1 C_; -1
AUD = YL, (4K - Ck((;‘l)) y(t) - Ck((qql)) Aut—d)]

C(a™+a™ X 16" )}Au(t) = |:C(q_l)zlk y (t+ k)} {Zh F(q” )}y(t)

k=N, k=N, k=N,
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Ca™)+a™ X 1,G (" )}Au(t) = |:C(ql)ley+N|—kq_(k_N]):|yr(t +Ny) —{Zh F.@” )}Y(t)-

k=N, k=N, k=N,

(2.48)

A lei de controle do processo em malha fechada entdo pode ser encontrada com a

utilizagdo do conceito de controlador incremental, (ou RST):

R(@HAUM®) =T (@ )y, (1) -S@Hy®), (2.49)

onde

R@H=C@™)+q° D LG (™)

K=N,

Ny
T(qil) = C(qil) z INy+Nl—kq_(k_N])

K=N,

Ny
S(qil) = ZIka (qil) >
k=N,
tal que n; = Ny —N,, n; = max(ng,n.) e ng =max(n,,n. —Ny).
A figura 2.7 representa essa estrutura de controle.

l £Q™)

c@™)
AA@G™)

1 |u® |9a’B@?

yr(t) y) -1 + A =™ J X y(t)
1 PO may Aqh O

S(q™)

A

Figura 2.7 — Estrutura do controlador GPC.
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Ao se substituir a lei de controle (2.49) na equacdo do processo (2.35) ¢ obtida a

seguinte expressao:

q™)

T ,l)yr( Ny) -

AQ)AY(H =97 B(@Q" )[ T@hH (t)} +C(g7)EM

A(g s+ 9B S )}y(t)=q (q*)[ @ )y(t+Ny>}+C(q*)§(t)
T T

Ji - L B@OR@D Ny c@hra@ham]

[AQAT(@ D) +q°B@NS@ ] JAGHAT@ ) +q B HS@ )]

(2.50)

Utilizando como base a equacdo (2.50) pode-se obter o polindmio caracteristico de

malha fechada do controlador GPC, onde:

A HAT(@ ) +aB(@)S@™) =Py (). (2.51)

Pardmetros para Sintonia:

Os parametros de sintonia de um controlador GPC sdo quatro, e por ventura s3o os
mesmos do controlador DMC, o que prova que o DMC, assim como varios outros
controladores sdo um caso especifico do controlador generalizado. O quatro pardmetros sdo: o

horizonte de previsao inicial (N,), o horizonte de previsdo final ( Ny ), o horizonte de controle

(Nu) e a ponderacdo de controle (1).

Diversos autores ja propuseram estudos para a melhoria da sintonia desses parametros,
tais quais Clarke et al. (1987), Clarke e Mohtadi (1987), Bitmead et al. (1990), McIntosh et
al. (1991), Santos (1998), Rodrigues et al. (2002), Camacho ¢ Bordons (2003), Rossiter
(2004), entre outros.

A problematica para a utilizacdo do método GPC ¢é a correta sintonia desses
parametros, que varia de acordo com o conhecimento prévio do projetista a respeito do

processo a ser controlado.
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Passos para Implementacio:

Para se realizar a implementacdo do controlador GPC, deve-se seguir as etapas

apresentadas na sequéncia:

1. Especificar o modelo: vetor com coeficientes da saida A(q™"), vetor com coeficientes
de controle B(q™") e vetor de distarbios C(q").

2. Definir os parametros de projeto: o horizonte de previsdo inicial (N, ), o horizonte de
previsdo final ( Ny ), o horizonte de controle ( Nu ) e a ponderagdo de controle ( 1).

3. Calcular recursivamente N, — N, passos os vetores E(q™') e F(q') para obter a

resolu¢do da primeira equacao diofantina.

4. Calcular recursivamente N, — N, passos os vetores G@") e G(q’l) para obter a

resolugdo da segunda equagdo diofantina.

5. Calcular a matriz G e a matriz objetivo resultante da equagdo (2.46), retirando todas as
linhas, exceto sua primeira.

6. Calcular e aplicar o sinal de controle, através da estrutura RST.

7. Voltar para a etapa 3.

2.4 CONTROLE ADAPTATIVO

Para a compreensdo do conceito de controle adaptativo, sdo apresentadas nos
proximos paragrafos desta secdo algumas definicdes.

Os sistemas bioldgicos sdo conhecidos por possuirem uma maneira facil e eficiente de
lidar com mudangas no seu meio ambiente. Muitos esfor¢os na teoria de controle de sistemas
visam incorporar caracteristicas de sistemas biologicos para o tratamento de sistemas com
incertezas, introduzindo diversos termos, tais como: adaptagdo, aprendizado, reconhecimento
de padroes e auto-organizacdo. O controle adaptativo foi provavelmente o primeiro destes
termos a ser introduzido. O controle inteligente foi a teoria que comegou a aparecer mais tarde
(Narendra, 1994).

Segundo Astrém e Wittenmark (1995a), adaptar significa mudar o seu comportamento

a fim de se adequar a novas circunstdncias. Um controlador adaptativo entdo pode ser
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definido como um controlador que pode modificar seu comportamento em resposta a
mudancas na dindmica do processo e ao efeito de perturbagdes. Isto ¢ realizado a partir da
adi¢do de um mecanismo de ajuste ao esquema tradicional de realimentagdo, para monitorar o
sistema ou o sinal (Wellstead e Zarrop, 1991).

Um sistema adaptativo e seu conceito de funcionamento podem ser observados na

figura 2.8.
Ajuste de
Pardmetros |
Parametros do
o 1
Trajetéria Controlador |
Referéncia .
» Controlador »  Processo Sa1dz:
Sinal de
Controle

Figura 2.8 — Diagrama de blocos de um controlador adaptativo.

Existem varios esquemas de controle adaptativo (Astrom e Wittenmark, 1995;
Isermann et. al., 1992; Astrom e Higglund, 1996; Clarke, 1996; VanDoren, 2003),
dependendo das varidveis que possam ser medidas e determinados dados disponiveis, tais
quais: o modelo teodrico do sistema, sinal de referéncia, pardmetros do processo, entre outros.
Entre esses esquemas estdo o Escalonamento de ganhos ou Gain Scheduling (GS), o Model-
Reference Adaptive System (MRAS) e o Self-Tuning Regulator (STR), que serdo brevemente

apresentados na sequéncia, conforme descritos em (Astrém e Wittenmark, 1995).

Escalonamento de ganhos

O escalonamento de ganhos é uma estrutura utilizada quando um determinado
processo possui variaveis mensuraveis que possuem uma relacdo explicita com mudancas na
sua dinamica. O nome dessa abordagem ¢ escalonamento de ganhos, pois foi originalmente
desenvolvida para mensurar o ganho e entdo modificar — escalonar - o controlador para

compensar mudangas no ganho do processo. Essa estrutura pode ser verificada na figura 2.9.
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Escalonamento |
de Ganho

Parametros do

Sinal de Controlador

Comando

A 4

» Controlador Processo

v

Saida

Figura 2.9 — Estrutura de escalonamento de ganhos.

O conceito de escalonamento de ganhos foi originado da conex@o com o
desenvolvimento dos sistemas de controle de v6o. Nesta aplicacdo, o nimero de Mach e a
pressdo dindmica sdo medidas por sensores e usadas como varidveis de escalonamento. O
escalonamento de ganhos € uma técnica util na reduc@o dos efeitos da variacdo de parametros
em aplicagdes industriais. Segundo Astrom e Wittenmark (1995), existem controvérsias se o

escalonamento de ganhos deve ser considerado um sistema adaptativo ou nio.

Model-Reference Adaptive System

O Model-Reference Adaptive System foi originalmente proposto para resolver
problemas em que as especificacdes de desempenho sdo dadas através de um modelo de
referéncia. Esse modelo representa a resposta ideal que o sistema deve apresentar quando do

sinal de comando. Um diagrama de blocos ¢ apresentado na figura 2.10.

Ym(®

> Modelo

Parametros do Controlador

Mecanismo de
Ajuste

U (1) :
- = u(t) t
» Controlador Processo Y()

Figura 2.10 — Estrutura MRAS.
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O problema chave de um MRAS, segundo Astrém e Wittenmark (1995), é determinar
o mecanismo de ajuste de maneira que um sistema estavel que leve o erro para zero seja
obtido. Este problema ndo ¢ trivial. O seguinte mecanismo de ajuste, denominado regra MIT
foi usado no MRAS original:

00 e oe
ot 06" (2.52)

Na equacdo (2.52), e=y—Yy, denota o erro do modelo e € ¢ um parametro do

oe . . o
controlador. As componentes do vetor 70 sdo as derivadas da sensibilidade do erro com

respeito ao parametro @. O parametro y determina a taxa de adaptacdo. A regra MIT pode

. . P . , . 2
ser considerada como um esquema de gradiente para minimizar o erro quadratico, J(e) =e".

Um dos problemas da estrutura MRAS € que na pratica ¢ necessario fazer-se aproximagoes

para obter a derivada de sensibilidade.

Self-Tuning Regqulator

Os esquemas adaptativos discutidos nas secdes anteriores sdo denominados métodos
diretos, porque as regras de ajuste dizem como os pardmetros do controlador devem ser
diretamente atualizados. Um esquema diferente ¢ obtido se as estimativas dos pardmetros do
processo sdo atualizadas e os pardmetros do controlador sdo obtidos da solu¢do de um
problema de projeto usando os parametros estimados. Um diagrama deste sistema ¢ mostrado
na figura 2.11.

O controlador adaptativo STR pode ser considerado como sendo composto de duas
malhas. A malha interna consiste do processo e¢ uma realimentacdo da saida do processo. Os
parametros do controlador sdo ajustados pela malha exterior, que ¢ composta por um
estimador de pardmetros recursivo e um calculo de projeto. Muitas vezes, ndo ¢ possivel
estimar os parametros do processo sem a introdugcdo de sinais de controle de prova ou
perturbagdes. Esta abordagem de controle pode ser vista como uma automatizacdo da
modelagem e projeto, em que o modelo do processo e o projeto de controle sdo atualizados a
cada periodo de amostragem. Um controlador que utilize esta abordagem de projeto é

denotado por Self-Tuning Regulator para enfatizar que o controlador sintoniza
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automaticamente seus parametros para obter as propriedades desejadas do sistema em malha
fechada.

O esquema de controle STR ¢ flexivel com relacdo a escolha do projeto e dos métodos
de estimagdo, motivo pelo qual varias combinagdes diferentes tém sido exploradas. Os
parametros do controlador podem ser tanto calculados indiretamente, ou seja, identificagdo do
processo recursiva e sintonia dos parametros através desses novos valores, como diretamente,
ou seja, a cada periodo de amostragem calculando recursivamente os valores do controlador.

No STR, os parametros do controlador ou os parametros do processo sdo estimados em tempo

real.
o P Self Tuning |
Especificacio | Regulataor I
I Parfrnetros do |
| 3 y Processo |
: Projeto do I
| Controlador |
I Estimagdo |« |
: Pardmetros do :
| Controlador e ]
| I |
Referéncia I . |
! Controlador | Processo Saida
i Entrada i »
- - - _ J
Figura 2.11 - Estrutura STR.
As principais defini¢des que diferenciam os diversos modelos de controle adaptativo
sdo:

- Descri¢@o do processo e como as variaveis serao estimadas;
- Definir qual a sua estrutura de controle;

- Como adaptar os parametros do controlador.

Nessa qualificagdo sera adotado apenas um controlador adaptativo, o PI adaptativo de

Camacho et al. (1992), o qual sera apresentado na proxima se¢ao.
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2.4.1 Controlador PI Adaptativo de Camacho e outros.

O controlador PI de Camacho et al. (1992), foi desenvolvido para realizar o controle
de um gerador movido a energia solar com um campo distribuido de coletores. Placas coletam
a luz solar e aquecem um o6leo que passa por uma tubulagdo interna. Na maioria das
aplicagdes praticas ¢ aplicado o controlador PI ao invés do PID devido a uma parcela de ruido
que ¢ proveniente do termo derivativo nesse tipo de controlador.

Esse esquema de controlador esta englobado no modelo STR indireto, por possuir um
estimador de pardmetros das varidveis do processo e s6 apds isso calcular os novos valores do

controlador.

Método de identificacdo:

Para realizar a identificagdo do processo escolhido, o controlador PI de Camacho et al.
(1992), utiliza uma estimacdo recursiva, com fator de esquecimento, realizada através do
método Recursive Least Squares ou Minimos quadrados recursivos (MQR).

O modelo utilizado para a realizagdo desta estimacdo ¢ o modelo ARX, (Auto-

Regressive with eXogenous inputs), dado pela equacdo a diferencas (2.53).
A(@ ) y(t) =g “B(g Hu(t) (2.53)
A )=1+aq" +...+a,9™

B(g')=b,+bg™" +...+b,q "™,

onde u(t) é a entrada do sistema, Yy(t) ¢é a saida do sistema e saida e d ¢é um atraso de

transporte conhecido, para efeitos de projeto.
Considerando que o sistema deverd possuir um comportamento tipico de primeira

ordem:

y(®) =ay(t-1)+bu(t-2)+bu(t-3). (2.54)

Estrutura de Controle:

Pensando no conceito de controladores auto-regulaveis, Camacho et al. (1992)
observaram em seus estudos que a resposta ao degrau da planta poderia ser aproximada a

resposta obtida por um processo continuo de primeira ordem. Com isso, a base para o
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controlador PI adaptativo utiliza a equagdo tipica de um sistema que possui essas

caracteristicas, e € dada por:

G(S) 3 efrDSK
s+1° (2.55)

onde 7, € o atraso do processo, 7 ¢ a constante de tempo do processo e K ¢ o ganho do

sistema.

Foi entdo observado que, no processo estudado, a constante de tempo 7, o atraso 7, e
o ganho K variam de acordo com a taxa de vazdo do 6leo aquecido, e, quando essa esta no
ponto minimo, o atraso € duas vezes maior do que quando ela esta no ponto maximo. Para que
essa variagdo seja acomodada, foi mostrado em Rubio et al. (1989), que se pode utilizar esse

modelo na forma discreta dada pela equagao (2.56):

(b, +b,q"
G(qfl):q ( 0 _llq )
(1-aq™) (2.56)
O periodo de amostragem desse sistema deve ser escolhido como o valor minimo do
atraso, segundo Camacho et al. (1992). Tal valor minimo pode ser representado quando esse

sistema possui b, =0. Quando b, =0, ¢ obtido o maior valor possivel de atraso entre dois
periodos de amostragem. Quando esse valor de atraso 7, ndo ¢ multiplo do periodo de
amostragem, ou seja, T <7, < 2T, o termo (b, +b,q™") age como sendo uma aproximagao

discreta de Padé de primeira ordem, para o atraso.
Com base nesses dados, ¢ possivel dar continuidade ao desenvolvimento do
controlador PI adaptativo, utilizando o método de projeto de alocagdo de podlos. Para tanto,

deve ser utilizada a seguinte equagao para esse controlador:

g,(1-9,97")

b

K™=
@ (-9™) (2.57)

onde g, e g, sdo os ganhos desse controlador PI.

Escolhendo um zero do controlador para cancelar um po6lo do processo, fazendo

g, = a, o polindmio caracteristico do sistema em malha fechada, P(q™"), ¢ dado por
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P@")=q’-q° +0obod + gob, - (2.58)

Utilizando o conceito de alocagdo de polos, ou seja, se no sistema em malha fechada

deseja-se que exista um polo dominante em = A, deve-se substituir esse polo na equagao

(2.58), para que possa ser encontrado o ganho g, , resultando na equagao

g, = A*(1-A)
" (b,A+b) (2.59)

Entdo, identificando os parametros do processo a, b, e b, através do MQR, os
parametros do controlador g, e g, podem ser obtidos, de forma que hd a garantia da

obtenc¢do de um polo de malha fechada dominante em g = A.

Para realizar a prova a respeito dos poélos, a equacdo do polindmio caracteristico (2.58)

deve ser utilizada, na forma:

P@") =10’ -(1- A)g+g,b, — Al - A)](z-A). (2.60)

Analisando essa equagdo no lugar das raizes, sdo obtidos, além de g = A, mais outros

dois polos reais, um negativo e um positivo. Resolvendo entdo P(q™"), tem-se a localizagdo

correta de ambos, garantindo entdo que o polo selecionado realmente é o dominante em malha

fechada.

Pardmetros para Sintonia:

O controlador PI desenvolvido por Camacho et al. (1992) ¢ um controlador com
poucos pardmetros de sintonia devido a sua estrutura de controle. Conforme pode ser
verificado anteriormente, em decorréncia do modelo de projeto por alocagdo de polos, um
parametro deve ser definido para que possa ser realizado o controle, que é o pdlo dominante
desejado, ou A.

Trés parametros sdo necessarios além do polo especificado, que ndo s@o decorrentes
de sua estrutura de controle, mas sim do método de identificacdo do processo utilizado, o

MQR. Esses parametros sdo concentrados em um vetor, denominado 8(0), e definem qual é a

estimativa inicial dos parametros a, b, e b,.



Capitulo 2 45

Outro parametro decorrente do método de identificacdo ¢ o fator de esquecimento.

Etapas para Implementacio:

Para se realizar a implementagdo do controlador PI de Camacho et al (1992). com

sucesso, deve-se seguir as etapas apresentadas na seqiiéncia:

1. Definir os parametros de projeto: A (pdlo referéncia) e 6(0) (estimagdo inicial do
MQR).

2. Estimar via MQR os parametros a, b, e b, segundo a equagao (2.54).

3. Calcular o ganho do controlador, g,, utilizando a equagao (2.59).

4. Calcular e aplicar o sinal de controle, através da equagao (2.57).

5. Voltar para a etapa 2.



3 ALGORITMOS GENETICOS

3.1 INTRODUCAO

Inicialmente, os algoritmos genéticos foram desenvolvidos ¢ apresentados no livro
Adaptation in Natural and Artificial Systems, de Holland (1975), ¢ possuem como base o
conceito biologico da selecdo natural, simulando a evolug@o para obter um melhor valor para
uma determinada fung@o objetivo (fungdo fitness). O fluxo executado pelos algoritmos

genéticos pode ser verificado na figura 3.1.

Fim P Verifica critério de P Avalia a P Inicializa
N parada - populagéo populagdo
Selecéo

]

Substituicédo dos
Cruzamento .
individuos
4
y
Mutacéo Avalia a
populacéo

Figura 3.1 — Fluxograma dos algoritmos genéticos.

A primeira etapa de um AG ¢ a validag@o das solugdes inicialmente apresentadas. A

partir dessas, existe a sele¢do dos individuos de acordo com os seus valores de
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adequabilidade. O proximo passo € a realizacdo de uma recombinacdo entre os individuos
pais existentes (Crossover) e, em seguida uma mutacgdo, gerando uma nova populagdo, com
individuos filhos. A partir desses tltimos sdo geradas novas solugdes, e o algoritmo repete até
que um determinado nimero de geragdes seja satisfeito, ou uma determinada aptidao seja
atingida.

As principais diferencas entre os algoritmos genéticos e os métodos de otimizagdo e
busca tradicionais, segundo (Carvalho, 2010), sdo que os AGs trabalham com uma
codificacdo do conjunto de parametros € ndo com os proprios parametros do problema;
trabalham com uma populag@o e ndo com um unico ponto; utilizam informagdes de custo ou
recompensa e nio derivadas ou outro conhecimento auxiliar; e utilizam regras de transi¢ao
probabilisticas e ndo deterministicas.

Existem diversas maneiras de realizar a implementacdo desses algoritmos genéticos,
dependendo geralmente do tipo de problema a ser otimizado (Aratjo, 2008), tais quais a

codificacdo dos individuos, a estratégia de selecao e os tipos de operadores de recombinacao.

3.1.1 Codificacdo ou Representacio

Para encontrar as solugdes do problema a ser otimizado, Holland (1975) criou uma
seqiiéncia de bits, denominada de cromossomos ou individuos. Essa seqiiéncia ¢ composta de
bits, denominados genes. Quando um algoritmo genético ¢ aplicado a um problema, os
cromossomos serdo conjuntos compostos ordenados das caracteristicas genéticas, ou, dos
parametros a serem otimizados (Aratjo, 2008).

Existem diversos tipos de codificacdo, tais quais a bindria, mais comumente utilizada,
a por numeros inteiros, a por numeros reais, entre outras. Nesta dissertacdo a binaria sera
adotada.

A codificacdo bindria, ou candnica, ¢ dada pela atribuicao de conjuntos de valores “0”
ou “1” aos cromossomos, representando por uma quantidade especifica de bits cada uma das
variaveis, que varia de acordo com a faixa de valores dessas no problema.

A quantidade de cromossomos em uma populagdo € um dos parametros de projeto de

um algoritmo genético.
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3.1.2 Estratégias de selecao

Para realizar a sele¢ao dos individuos, foram desenvolvidos alguns métodos, baseados
na selecdo natural, que serdo descritos na seqiiéncia. Os individuos que possuem uma maior
aptiddo tém uma probabilidade maior de serem selecionados, contribuindo para a criagdo dos
individuos-filho na préxima geragao.

Serdo explanados trés estratégias de selecdo, a roleta, o torneio ¢ o elitismo.

3.1.2.1 Roleta

O método da Roleta para a selecdo dos individuos consiste na representagdo
proporcional de cada um dos cromossomos em um todo, baseado no indice de aptiddo que
cada um desses obteve em sua avaliacdo do problema, ou seja, o individuo que possuir a
maior aptiddo terd a maior chance de ser selecionado.

A seqiiéncia de aplicagcdo do método se d4 da seguinte forma:

1) Inicialmente o fitness, ou aptiddo, de cada um dos individuos da populagdo em
relacdo ao problema ¢ encontrado.

2) Todos os valores de aptiddo encontrados sdo somados, gerando S.

3) Para cada um dos individuos é encontrada entdo uma aptiddo relativa, que é o
valor da sua aptiddo dividida pela soma de aptiddes.

4) Distribuir os cromossomos em forma de uma roleta e gerar um vetor de niimeros
aleatorios com distribui¢ao uniforme entre 0 e S.

5) i=0esum=0.

6) Soma a aptiddo do cromossomo i a variavel sum.

7) Se o valor parcial da soma das aptiddes até o momento (SUmM) ¢ maior que algum
dos nimeros gerados aleatoriamente, encontra-se a posi¢do desse numero no vetor.

8) Insere no vetor da populagdo selecionada, na posi¢cdo encontrada no item 6, o
Cromossomo i.

9) Repetir o processo entre 6-8, com i =1 +1, até o nimero total de cromossomos ser

atingido.
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Um exemplo de aplicagdo do método da roleta é representado na figura 3.2.

Individuo Aptidao Soma das Aptidées Aptiddo Relativa

S; f(S) S Sr

S1 5,28 0,124
S, 7,32 0,172
Ss3 15,84 0,371

42,66

Sa 2,25 0,053
Ss 5,47 0,128
S 6 615 0, 152

Aptidao Relativa

mSs1
us2
mSs3
u 54
m S5
mS6

Figura 3.2 — Exemplo de aplicagdo do método da roleta.

3.1.2.2 Selec¢io por Torneio

O método de selegc@o por torneio consiste em selecionar alguns individuos de forma
aleatoria, onde todos possuem a mesma chance, para participarem de um torneio, no qual os
vencedores serdo os selecionados para a proxima geracdo. A definicdo necessdria para
executar a selegdo por torneio ¢ o tamanho do mesmo, que pode variar entre 2 ao tamanho

total da populacdo. As etapas desse método sdo:

1) Inicialmente o fitness, ou aptiddo, de cada um dos individuos da populagdo em
relag@o ao problema ¢ encontrado.
2) Os individuos s@o aleatoriamente selecionados para o torneio. Todos os individuos

possuem a mesma chance nessa fase, e a aptiddo ainda nao ¢ levada em conta.
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3) Apos definidos os torneios entre 0s cromossomos, a maior aptiddo é entdo levada
em conta para que seja possivel encontrar o vencedor.
4) O vencedor do torneio € entdo selecionado.

5) Repetir o processo entre 3 e 4 até o nimero desejado de selecionados ser atingido.

Um exemplo de aplicacdo do método de selecdo por torneio € representado na figura

3.3.
Individuo| Aptidao Torneios Selecionado
S f(S) SixS; S;
S 5,28 Selecdo Aleatoria S1xS4 | Vencedores sdo os S1
S, 7,32 para os torneios S3x5, selecionados S3
S3 15,84 S,x8; S,
Ss 5,47 S.xSe S,
Se 6,5 S1xSs Ss

Figura 3.3 — Exemplo de aplicagdo do método do torneio.

3.1.2.3 Elitismo

O elitismo ¢ uma técnica de selecdo que garante os individuos de maior aptiddo no
processo. Para tanto, tais individuos sdo simplesmente copiados de uma geracdo para outra
sem a influéncia de outros métodos. Dessa maneira as melhores solugdes encontradas nao sio

descartadas.

3.1.3 Operadores de reproducio

O principio basico dos operadores de reproducdo ¢ a transformacdo da populagdo
através de sucessivas geracdes, até que seja encontrado um resultado satisfatorio. Esses
operadores sdo necessarios para garantir a diversificacdo da populagdo, mantendo as
caracteristicas que foram adquiridas através das geracdes anteriores (Carvalho, 2010). Dois
operadores comumente usados sdo os operadores de mutagdo e os de recombinagdo

(cruzamento ou CrossSover).
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3.1.3.1 Operadores de mutacao

O operador de mutagdo ¢ responsavel pela manutencdo da diversidade genética da
populacdo. Para tanto, realiza arbitrariamente uma alteragdo de um ou mais bits do individuo
escolhido. Essa mutacdo permite a inclusdo de novos elementos na populacdo. Com a
utilizagdo desse operador todos os pontos do espaco de busca podem ser alcangados, pois a
cada modificacdo a direcdo de busca ¢ alterada, o que auxilia a evitar minimos locais. Esse
operador ¢ aplicado nos algoritmos genéticos como a taxa Pm.

A figura 3.4 ilustra uma mutacao.

[1]1]1]1]o]o 1] o] Antes da Mutag3o

Mutag¢do com Probabilidade Pm

[1[1]1]1]ofa]1]o]  Depois da Mutaczo

Figura 3.4 — Exemplo de uma mutago.

3.1.3.2 Operadores de recombinacio

O operador de recombinagdo, Crossover, ou cruzamento ¢ responsavel pela
combinac¢do de informagdes das caracteristicas entre os pais escolhidos para que seja possivel
a heranga de caracteristicas pelos individuos filhos para a proxima geracao. Esse operador ¢é
aplicado nos algoritmos genéticos como a taxa Pc.

Existem varias maneiras de se aplicar a recombinacdo entre genes de dois pais, sendo
as mais comuns a simples, a multipontos ¢ a uniforme. A simples é dada pela escolha de um
determinado ponto de corte, e através dessa divisdo, o primeiro cromossomo filho copia todo
o conteudo anterior ao ponto de corte de um dos pais e completa o restante com o contetido
que esta ap6s o ponto de corte do outro cromossomo pai. A multipontos consiste na aplicagdo
de dois ou mais pontos de corte. Ja a uniforme ndo possui pontos de corte, mas trabalha com
um parametro global, com o qual ¢ definida a probabilidade de cada variavel ser trocada entre

os pais. A figura 3.5 demonstra esses trés modelos de operadores de recombinagao.
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Crossover Simples
Individuos Pais Individuos Filhos
(1]a] 1] 1]olo]1]o] Pai1 rilho1  |2fa]a]2}ola]2fo]
Ponto de Corte Pontos f de Junggo
[1]olo] 1] 2|a]a]o] Pai2 Filho2  |12]olo]2}1]o]1|0]

Crossover de Dois Pontos
Individuos Pais Individuos Filhos

l1]o] Paiz Filho1 |22 |CRNENEY 1] 0

Pontos de Corte Pontosflde Juncao

o1 1100 SR Filho2  [1f0] 0] 0]

Crossover Uniforme
Individuos Pais Individuos Filhos

(12| 1] 2]olo] ]| Pai1 Filho1  [2f2]5¥4 ol ol¥] o

Pai 2 ISP 1 oFIf1 1 1A o

Figura 3.5 — Exemplos tipicos de crossover.



4 COMPUTACAO QUANTICA

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados todos os conceitos necessarios para a compreensao da
computagdo quantica e sua superposicao de estados, bem como um comparativo com algumas

caracteristicas da computacao classica.
4.2 BITS QUANTICOS

Em analogia aos conceitos de computagdo classica, na computagdo quantica existe
uma quantidade minima de informagao que pode ser representada, sendo denominados de d-
bit ou bit quéntico. A principal diferenca entre os bits classicos e os d-bits é que ao invés do

segundo ser representado por apenas dois valores, 1 ou 0, sua definicdo se da por dois vetores

de estado, |0) e |1), que contém as seguintes informagdes:

|O>:m ) |1>:m' (4.1)

Essa notag@o, conhecida como Bracket, é utilizada em mecénica quantica e foi descrita

inicialmente pelo fisico britanico Paul Dirac (Portugal et al., 2004; Aratjo, 2008).

Um d-bit genérico |1//>, diferentemente de um bit genérico, ¢ representado por uma

combinagdo linear dos dois vetores de estados descritos em (4.1), conforme segue:
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) =a|0)+ A1), 4.2)

onde |0> € |1> formam uma base canoénica,

y/> € uma superposi¢do dos vetores e @ e [ sdo

numeros complexo tais quais:

a=a+jb e p=c+jd. (4.3)

Pode-se verificar que um d-bit pertence ao dominio R*, portanto sua regra de

normalizacdo segue a regra dos elementos contidos no mesmo, ou seja:
a’+b>+c*+d’ =1. (4.4)

O que significa que:
o+ =1, (4.5)

onde |05|2 ¢ a probabilidade do d-bit observado estar no estado |0> e | ﬂ|2 ¢ a probabilidade do

mesmo estar no estado |1> .

A interpretacdo fisica do d-bit € que ele se encontra a0 mesmo tempo tanto no estado

|1> quanto no |0> , podendo armazenar uma quantidade infinita de informagdes no seu vetor

de superposicdes, ou seja,

l//>. O porém ¢ que, devido a essa informagao estar em um nivel

quéantico, quando ha a necessidade de observar o estado atual do d-bit, 0 mesmo entra em
colapso e assume um estado Unico, determinado pelas probabilidades |0¢|2 e | /3|2

correspondentes (Narayanan, 1999; Han e Kim, 2002; Khorsand et al., 2006).
4.3 Q-BITS COMPOSTOS

Para que possa ser definida a utilizacdo de diversos g-bits em conjunto para a
representacdo de uma quantidade maior de estados, Portugal et al. (2004) propuseram a
utilizagdo de produtos tensoriais entre os d-bits desejados.

Um produto tensorial entre dois estados diferentes:
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v, (2
w)=|"" e o)=|"],
Y P

¢ denotado por |l//>®|§0> e gera um estado |X> como resultado, que ¢ demonstrado na

seqiiéncia:

vie, | | @
V,9, a,

V0,
V,0
V,0,

W2 Pn

l//m §01
Wm q)l

[Wa®nl [ oo (4.6)

onde y,p;, € o produto usual entre os nimeros complexos.
O produto tensorial entre dois d-bits resulta em um estado genérico |l//>, quando da

10> e |11>, ou seja:

00),

01),

superposi¢ao de quatro estados,
|l//>=al|00>+0£2|01>+0[3|10>+0£4|11>, (47)

onde a amplitude dos coeficientes complexos ¢ dada por:

P =1.
%:'a" (4.8)

Exemplificando, se dois d-bits,

o) e |9) sdo representados numericamente por:

o) =loe ) e [8)=—klo)+ 20,
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onde ambos satisfazem a equagdo (4.5) da seguinte maneira:

Tem-se que a probabilidade do ¢-bit | o) assumir quando observado tanto o estado |0)

2

2
+ =1.

2 1 ‘ l
= [+ —_—
NE)

2+‘ 1
V2

4

2
, ou seja %, ¢ a probabilidade do -bit | J) assumir o estado |0) ¢ de

\E

Aplicando um produto tensorial entre os dois d-bits, tem-se que:

lo)®|9) = [%%moo)J{%\E}m)+[%%j|10>+(%€]|11)

o)®]8) = =]o0)

como [1) é de

1
V2

2 2

, ou seja % . Para o estado |1> , a probabilidade ¢ de

, resultando em % .

2

1 1 1
+$|01>+ﬁ|10>+$|11>.

Ou seja, o d-bit composto resultante do produto tensorial |0'> ®|8> satisfaz também a

propriedade dada pela equacdo (4.5), ou seja:

1 2+ ! 2+L2+ 1 2—l+l+l+l—l
Jel V3 Ve 3 6 3 6 3
. . . 1 1 1
possuindo as probabilidades de assumir os estados |OO> , 01>, 10> e |11> como 3% e

1 .
g , respectivamente.

Observa-se que, para um produto tensorial de m d-bits, existirdo 2" estados

disponiveis. Generalizando entdo, para casos com m d-bits, assumindo X, como a

representacdo de um estado, pode-se afirmar que:

= (4.9)

onde as amplitudes dos estados devem satisfazer a seguinte equagio:
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Z|ai =1

= (4.10)

Outro conceito importante na computagdo quantica € o conceito de emaranhamento, o

qual define que um estado de 2 d-bits nem sempre ¢ o resultado do produto tensorial entre

dois d-bits. Pode-se tomar como exemplo um estado |01>, que pode ser escrito como um

produto tensorial dos estados |0> e |l> , conforme segue:

|01)=

S o = O

Il

— 1

[T

| I
®

1

i

|

No entanto, o estado:

S = = O

E um estado emaranhado, pois ndo existe produto tensorial entre estados de um d-bit

que resulte nele.

44 PORTAS QUANTICAS

Para que seja possivel realizar operacdes e evolucdes nos d-bits sem perder o foco
probabilistico representado pela equacao (4.5), existem as portas quanticas. Elas podem ser
representadas tanto matematicamente (sendo considerada uma operagdo unitaria U ) quanto
logicamente (utilizando circuitos quanticos).

Existem varios tipos de portas quénticas utilizadas para evoluir um d-bit genérico |1//>

a um estado evoluido U|y), tais quais a porta NOT, a Controlled NOT (CNOT), a porta T, a

porta S, a porta H e a porta de rotagdo de Han e Kim (2002), entre outras, das quais algumas

serdo brevemente apresentadas na seqiiéncia.
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4.4.1 Porta NOT quintica

A porta NOT quantica é representada por um operador unitario X que deve,
analogamente ao caso classico, transformar estado 0 em 1 e vice-versa, satisfazendo as

seguintes condigoes:

X[0)=]1) e X[1)=[0). (4.11)

Para satisfazer a equacdo (4.11), a matriz unitaria X deve ser composta da seguinte

\ o
X = .
10 (4.12)

Quando essa porta ¢ aplicada aos estados |0> e |l> , o resultado € o seguinte:

ol ol -
ol LR

Ou seja, quando a porta NOT ¢ aplicada a um d-bit genérico |l//> = a| O> + ﬂ| 1> , assim

maneira:

como a porta NOT cléssica, gera a seguinte resposta:

X|y) = p|0)+al1). (4.14)
4.4.2 Porta CNOT quantica

A porta CNOT quantica € uma operacao definida sobre pelo menos dois d-bits, um de

controle e um alvo. Uma porta controlada deve ser ativada apenas se o d-bit de controle

estiver no estado |1), modificando o valor do segundo ¢-bit. Numa porta CNOT quéntica, os

d-bits podem estar superpostos e também emaranhados. A representacdo da porta CNOT

quantica em formato matricial, para 2 d-bits, € a seguinte:
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UCNOT =

oS O O =
S O = O
- o O O
S = O O

(4.15)

Sua aplicagdo aos quatro estados do produto tensorial entre dois d-bits, considerando

que o primeiro ¢ o de controle, ¢:

UCNOT| 00> =

S o O =
S o = O
- o o O

UCNOT|01> =

S O o =
S o = O
- o o O

UCNOT|10> =

S O O
oS o = O
- o O O

UCNOT|11>:

S O O =
S O = O
- o O O

(4.16)

4.4.3 Porta Hadamard ou porta H

A porta Hadamard, ou porta H, é de extrema importancia quando da aplicacdo do

algoritmo de Grover (Portugal et al., 2004). Tal porta é definida pelo operador:

& |
V2l -1 4.17)

Aplicando a porta H aos estados |0) ¢ |1}, é obtido:
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-3, LYo

HUF%B _ll}m{_l{/\/ji}:%d@_'l»' (4.18)

O resultado encontrado demonstra que a porta H transforma um estado de um d-bit em
uma superposicao dos dois estados possiveis, com uma probabilidade de 50% de se obter
qualquer um quando uma medicao for realizada.

Para o caso genérico, com m d-bits , pode-se afirmar que:
H ®m|O...0> = (H|0>)®m

H®"0...0) =(%(|0>+|1>))®m

= (4.19)
4.4.4 Porta de Rotacao

A porta de rotacdo foi apresentada por Han e Kim (2002), para atualizar a

probabilidade dos individuos (d-bits) serem observados em um estado

0> ou |l> em um

algoritmo genético, sendo definida por:

u(ae

| cos(Ag) —sen(AB)
) sen(A6) cos(AG) |

(4.20)
onde Aé,i=123,...,m é o angulo da rotagdo de cada um dos m d-bits em diregdo ao estado
|0) ou |1), dependendo de seu sinal. Segue na seqiiéncia uma aplicagdo dessa porta a um d-
bit genérico |1//> = a| 0> + ﬂ|l> ,com A6, =7x/2:
cos(z/2) —sen(z/2)| « 0 -1« -p
Ur/2\w)=| /)] _ _
sen(z/2) cos(x/2) | B 1 0|p a

lw)=-B0)+af1). 4.21)



5 ALGORITMOS EVOLUTIVOS INSPIRADOS NA
COMPUTACAO QUANTICA

Unindo-se a metodologia dos algoritmos evolutivos com a inspiragdo quantica, surge o
QEA. Na computacdo evolutiva, a representagdo do individuo pode ser binaria, numérica ou
simbolica, por exemplo. Entretanto, o0 QEA em sua primeira proposi¢do utiliza um novo
recurso para esta representagdo, chamado de Q-bit, que é baseado no conceito do d-bit da
computacdo quantica. O conceito de algoritmos genéticos com inspiragdo quantica foi
inicialmente proposto por Han ¢ Kim (2002), com o algoritmo QEA (Quantum-inspired

evolutionary algorithm).
5.1 REPRESENTACAO

A representagdo ou codificagdo de um individuo nos QEA ¢ formada por uma
seqiiéncia de Q-bits, e representa probabilisticamente uma possivel solu¢do ao problema. A
vantagem de um individuo de Q-bits em comparagdo aos cromossomos ou individuos do AG
convencional ¢ que ele pode representar uma superposi¢ao linear dos estados, propriedade
esta derivada da computag@o quantica, no espago de busca. Ou seja, um individuo de Q-bits
pode gerar probabilisticamente todos os individuos bindrios que representam as possiveis
solugdes ao problema, através da observacdo da string de Q-bits. Portanto, a representagdo
por Q-bit tem uma caracteristica de diversidade populacional melhor que outras
representacdes. Os valores reais definidos como parametros minimo € maximo de busca sdo
transformados em nimeros binarios. A aplicacdo da conversao serd demonstrada no capitulo
de implementacdo dos controladores.

Segundo Han e Kim (2002), o QEA ¢é um algoritmo estocastico que apresenta
similaridades com outros algoritmos evolutivos. QEA, porém, mantém uma populacdo de

individuos de Q-bits, Q(t) = {qfq; qr‘]} na geragdo t, onde n é o tamanho da populacdo, e
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q} ¢ um individuo de m d-bits, sendo que m ¢ o tamanho da string do individuo. Cada Q-bit é

representado por:

t t t

q.
VS

O que significa que, conforme demonstrado no capitulo 4:

t|? t|?
@il +l8[ =

onde | I|2 ¢ a probabilidade do d-bit observado estar no estado |0> e | )i

do mesmo estar no estado |1> .

5.2 ESTRUTURA DO ALGORITMO

(5.1)

(5.2)

|2 ¢ a probabilidade

A estrutura do algoritmo evolucionario baseado em computagdo quantica ¢

representado nas figuras 5.1 e 5.2, obtidas de Han e Kim (2002).

Melhor solucio /@\

Sele(;ao e migragdo global

50
Selegio entre X' e b7
P(t)
Observagio
Q(t-1)

Figura 5.1 — Diagrama do fluxo do QEA (Han e Kim, 2002).

Atualizagio
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Inicio
geragio £ «— 0
1) iniciar Oft)
ii) eriar Fft) observando os estados de (it}
iii) avaliar Pft)
iv) armazenar as melhores solugdes entre Fit) em Bft)
V) Enquanto £ < fu, fazer
inicio
te—t+1
vi) criar Pfi) observando os estados de Jft-1)
vii) avaliar Pft}
viii) atualizar Oft) usando portas quénticas
1x) armazenar as melhores solugdes entre Bit-1) e
Pft) em Bit)
x) armazenar a melhor solugfio b entre 5yt)
xi) se (condig¢iio de migragio global) entio
migrar b para Bft) globalmente
Xii) se (condig¢iio de migragio local) entio
migrar J_z;.; em Fft) para Bft) localmente
fim
Fim

Figura 5.2 — Procedimentos para implementagdo do QEA (Han e Kim, 2002).

A descri¢@o dos passos do algoritmo segue abaixo:

i. Na etapa de inicializagio, os a’ e ,Bio,izl,Z,...,m, de todo

= q} o> J =1,2,...,Nn, sdo inicializados com 1/ V2 , ou seja, cada individuo

0 C
Q; representa as superposi¢des lineares de todos os estados com a mesma

probabilidade:

‘W“?> Z:«/Z_m|x < (5.3)

onde X, ¢é o K estado representado pela string binaria (X, ,X,,...,X, ), onde

X, ,i=12,....m ¢ 0 ou 1 de acordo com a probabilidade de ‘aio‘z e

respectivamente.

ii.  Nesta etapa sdo geradas solu¢des binarias P(0), a partir da observacdo dos
estados de Q(0), onde P(0) = {x’,xJ,...,x"} na geragdo t=0. Uma solugdo

binaria x? ,i=12,...,n éuma string de tamanho m, formada pela selecdo de 0



Capitulo 5

64

iil.

1v.

Vi.
Vil.

Viil.

1X.

X1.

Xil.

xiii.

5.3

2
ou 1 para cada bit, usando a probabilidade de ‘aio‘ e ‘ B
q? , Tespectivamente.

Cada solugdo binaria X? ¢ validada, gerando um valor de fitness.

As melhores solugdes iniciais sdo selecionadas entre as solucdes bindrias, P(0)
e guardadas em B(0), onde B(0) = {b’,b?,....b"}.

Enquanto néao for satisfeito o numero de geragdes, faga:

Gera P(t) observando os estados de Q(t-1).

A solugéo binaria P(t) ¢é validada, gerando um valor de fitness.

Nesta etapa, os Q-bits em Q(t) sdo atualizados com a utilizagdo de portas

quanticas, ou Q-gates Um Q-gate ¢ definido como operador de variagdo do
QEA, que modifica os individuos, levando-os a representar melhores solugdes
ou até eventualmente um Unico estado.

As melhores solucdes entre B(t —1) e P(t)sao selecionadas e entdo guardadas
em B(t).
Se a melhor solugdo b em B(t) for mais apta que a solu¢do atualmente

guardada, a solucdo guardada ¢ substituida pelo novo b .

Se a condicdo de migragao global for satisfeita, todos os valores de B(t) sdo

substituidos por b .

Se a condi¢do de migragdo local for satisfeita, alguns valores de B(t) s@o
substituidos por by .

Enquanto condigdo em v. ndo for satisfeita, retornar para o passo vi.

PORTA QUANTICA DE ROTACAO

O processo de atualizagdo dos valores dos individuos do QEA ¢ realizado com a

utilizacdo das portas quénticas. O QEA proposto em Han e Kim (2002) utiliza as portas

quanticas de rotagao, onde o i-ésimo Q-bit (ait, ﬂit) de q; ¢ atualizado usando a equagdo 5.4,

tal que
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e Sl e

Neste trabalho adotam-se os mesmos parametros de angulo e tabela de busca (ver

figura 5.3 e tabela 5.1) usados para a porta de rotagao do classico QEA proposto por Han e
Kim (2002) com uma variacdo na constante para uma convergéncia um pouco mais lenta, ou
seja, 8, =0.017, 6, =-0.01z, e 0 para os outros angulos. &.,i=1,2,...8, sdo os angulos de
rotacdo a serem aplicados através da equagdo (5.4), em cada caso descrito na tabela 5.1. Tais
parametros sdo utilizados para minimizar o erro de cada controlador nessa dissertacao. Apos a
rotacdo, o estado do Q-bit se aproxima de “0” ou “1”, dependendo do sinal do angulo de

rotagdo. Deve-se enfatizar que a magnitude e o sinal de Ag afetam a velocidade de

convergéncia do QEA. A figura 5.3 representa a rotagdo de cada d-bit.

A
1
T T Le B
Vi >
4 N,

/ o,
/ Af \( i B
/ \

! i
! !
'[ : p 0
—I'I‘ 0 i1
!
\ /
A /
N /
N, /
~ e
\\‘ //
~ -
-1

Figura 5.3 — Rotagdo de um d-bit no plano polar (Han e Kim, 2002).

Xlby | F) 2 fbY) | AG
0 0 Falso 01
0 0 Verdadeiro 92
0 1 Falso 93
0 1 Verdadeiro 94
1 0 Falso 05
1 0 Verdadeiro 66
1 1 Falso 07
1 1 Verdadeiro 08

Tabela 5.1 — Angulos de Rotagio dos d-bit.
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Com sucessivas aplicagdes da porta quéntica, cada Q-bit do individuo se aproxima de 0
ou 1, e o individuo tende a convergir para um estado tinico. Desta maneira, a diversidade das
solugdes desaparece gradualmente. Por este mecanismo inerente, QEA pode tratar o equilibrio

entre exploracdo e abuso.

5.4 MODIFICACAO PROPOSTA

O algoritmo MQEA proposto adota uma porta quantica NOT para modificar o valor

dos Q-bits se o melhor fitness nao aumenta enquanto a seguinte relacdo ¢é satisfeita: (t / tmax) >
0.01. Neste caso, a posic¢ao i do Q-bit individual na geragao t ¢ selecionado e o valor (ait, ,Bit)
do i-ésimo Q-bit ¢ atualizado utilizando a porta NOT. A Porta NOT tem uma probabilidade de

50% de ser aplicada. Este método tem inspiragdo na operacdo de mutacdo existente em outros

diversos algoritmos evolutivos. Quando a porta NOT ¢ aplicada a um Q-bit genérico

|z//> = a| 0> + ﬂ|1> , conforme demonstrado no capitulo 4, resultando em
X|y)=p|0)+all). (5.5)

Com essa modificacdo, ha a possibilidade de escapar de 6timos locais, se o algoritmo
ficar nesse maximo por um determinado niimero de geracodes. A estrutura do algoritmo apds a

modificacdo proposta ¢ demonstrada na figura 5.4.
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Inicializa Cria P(t) Armazena
ooulacio P Inicia Q(t) —t=0» observando os W Avalia P(t) —» melhores solugdes
populag estados de Q(t) de P(t) em B(t)
Verifica fitness e Cria P(t) Alcancou nimero do
realiza a mutacdo 4 Avaliar P(t) < observando os 4— t=t+1 4—Nao era gées Maximo?
se necessario estados de Q(t-1) gerag )
Sim
. Armazena as .
Atuallza Q(t) melhores solugdes Atuahza Q(t)
utilizando portas —| utilizando portas
A g entre B(t-1) e P(t) A
quéanticas quanticas
em B(t) )
Y Fim
Nao—
Ndo—

ondigdo de migragao

global

Sim

v

Migrar b para B(t)
globalmente

ondigdo de migragao
local

Sim

v

Migrar b para B(t)

localmente

Figura 5.4 — Estrutura do MQEA.




6 DESCRICAO DOS ESTUDOS DE CASO

6.1 INTRODUCAO

A inteng@o deste capitulo € apresentar quatro processos ndo-lineares, aos quais serio

aplicados os controladores com otimizagao inspirada na computagdo quantica.

Definicéo - Principio da Superposigio dos Efeitos

“A resposta produzida pela aplicacdo da combinacdo linear de duas ou mais excitagodes

diferentes ¢ igual a combinagao linear das respostas individuais a cada uma das excitagdes.”

Ou seja, tem-se que:

Entradas Saidas
u, - Y,
u2 - y2
ku, +k,u, — ky, +k,y, (6.1)

Com base nesse principio, pode-se afirmar que os processos demonstrados na seqiiéncia
s30 ndo lineares, sendo que todos — trocador de calor, neutralizacdo de pH e coluna de

destilacdo - sdo controlados em simulac¢des.

6.2 TROCADOR DE CALOR

Um trocador de calor é um reator que utiliza o processo de condensacdo do vapor para
aumentar a temperatura da agua do processo. A taxa de fluxo do vapor e a da agua do
processo podem ser controladas através de valvulas pneumaticas. Um desenho esquematico

de um trocador de calor ¢ representado pela figura 6.1.
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Valvula de Fluxo
de Vapor

Vapor !>$<!

Valvula de Fluxo
de Agua

;@ Trocador de Calor Agua Processada_

Agua

Segurador
de Vapor
Dreno
Vapor
Condensado

Figura 6.1 — Trocador de calor.

Um modelo ndo-linear para a utilizagdo de um trocador de calor foi apresentado em
Eskinat et al. (1991), utilizando como base para tal modelagem um modelo de dindmica ndo
linear Hammerstein, dado por um bloco ndo linear estatico em série com um bloco linear
dinamico (Santos, 2007). As condigdes de estado estacionario para as quais a dindmica do

processo foi obtida sdo observadas na tabela 6.1.

Item Valor
Taxa de fluxo de vapor 62% do maximo
Taxa de fluxo da agua 42% do maximo
Temperatura de entrada da agua 30°C

Tabela 6.1 — Condi¢des de estado estacionario (Trocador de Calor).

As equagdes dinamicas encontradas em Eskinat et al. (1991) para o processo

sdorepresentadas em (6.2).
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0,207z —0,17642*
t)y=— . X(t
yv 1-1,608z"" +0,6385z* ®

X(t) = ~31,549u(t — 1) + 41,7320% (t — 1)~ 24,201u° (t - 1) + 68,634u’ (t 1), (6.2)

onde X(t) ¢ a ndo-linearidade estatica, u(t) ¢ a taxa de fluxo de dgua do processo, y(t) éa

temperatura da agua do processo € z " é um atraso em n unidades. A curva estatica do

trocador de calor pode ser verificada na figura 6.2.

x 10°
45C

y(@®)

05 ! ! ! ! ! ! | | |
-50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50

u(t)

Figura 6.2 — Curva estatica do processo 1.

A curva estatica da regido em que os controladores serdo aplicados, com entradas 15,

35 e 45, pode ser verificada na figura 6.3.
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x 10

25

y(®)
tn

0.5+

0 ! ! ! ! !
15 20 25 30 35 40 45

u(t)

Figura 6.3 — Regido a ser controlada da curva estatica do processo 1.

Segundo Eskinat et al. (1991), quando o fluxo de vapor é modificado, as mudangas na
temperatura da dgua do processo possuem uma caracteristica linear. O processo apresentado
apresenta um certo grau de ndo linearidade quando o fluxo de vapor ¢ mantido constante. O
vapor condensado € drenado através de um filtro, que permite a saida apenas da parte liquida.
Quando o fluxo de agua do processo esta alto, a temperatura de saida do vapor cai, ficando
menor que a de condensagdo na pressdo atmosférica, transformando assim o vapor num
liquido sub-refrigerado. Esse liquido entdo inunda o trocador de calor, o que ocasiona uma
diminui¢do na area de transferéncia de calor, ou seja, ha uma diminui¢cdo da transferéncia de
calor por unidade de massa da agua do processo, ocasionando assim a nao-linearidade.

Naeem e Al-Duwaish (2001) utilizaram esse modelo para o desenvolvimento de novos

controladores.
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6.3 NEUTRALIZACAO DE pH

O processo de neutralizacdo de pH consiste em um tanque de agitagdo com volume
(V) constante, no qual € realizada uma mistura composta por trés vazdes distintas de entrada:

uma de acido (HNO, ), uma de base (NaOH ) e uma de um composto ( NaHCO,).

Esse processo foi reproduzido em uma bancada de laboratorio da UCSB (University of
California, Santa Barbara, Estados Unidos da América) em tamanho reduzido (Gomez et al.,

2004; Henson e Seborg, 1992; Henson e Seborg, 1997) e ¢ ilustrado na figura 6.4.
Composto NaHCO; (u,)

Acido HNO3 (u3) 54 Base NaOH (u,)

pH

>
Solucao Efluente

Figura 6.4 — Processo de neutralizacao de pH.

As entradas do sistema sdo dadas pela taxa de vazdo da base (U,), pela taxa de vazao
do composto (U, ) e pela taxa de vazdo do acido (U, ), enquanto a saida (Y ) € o pH da solucdo
efluente. Tanto a taxa de vazao do 4cido (U,) quanto o volume (V ) do tanque sdo assumidos

como constantes. Em geral, ¢ utilizada apenas como variavel de controle a taxa de vazdo da
base, com o objetivo de controlar o pH da solugdo efluente, observando a taxa de vazdo do

composto como um distirbio (Gomez et al., 2004).
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O modelo do processo de neutralizagdo de pH ¢ ndo-linear devido a sua equagdo

caracteristica de saida, dada por (6.8). Considerando as invariantes de reacao (W, ,W,,),

al»

W,,,W,,), W,;,W,,) e (W,,W,) como a vazdo da base, a vazdo do composto, a vazdo do

acido e a solucdo efluente respectivamente, a dindmica desse processo ¢ dada por (Gomez et

al., 2004; Henson e Seborg, 1992; Henson e Seborg, 1997):

X=f(x)+9()u, + p(x)u,

h(x,y)=0, (6.3)
onde
X=[X,, %, T = [W.W, | (6.4)
F(X) =[S W,y — X, o (W — %) (6.5)
- V a3 1/ V b3 2 *

1 1 T
g(X) - [V(Wal - X1 )9V(Wbl - Xz )] (6-6)

1 1 :
p(x) = [V (\NaZ - X1 )’V(\sz - Xz )] (6-7)

1+ 2x10Y7PK

_ y-14 _ 107V
h(x,y) =X, +10 1077 +x, 107 11077

(6.8)

Na equacdo (6.8), as constantes pK, e pK, sdo a primeira e a segunda constantes de
dissociagdo do acido H,CO;. As condigdes nominais de operagdo, apresentadas em (Henson

e Seborg, 1992; Henson e Seborg, 1997) podem ser encontradas na tabela 6.2.

u, = 16,60 ml/s u, = 0,55 ml/s V =2900 ml
u, = 15,55 ml/s y =70 W, =-4,32x 10* mol
W,, =-3,05 x 10” mol W,, =5x 10" mol W, = 5,28 x 10™* mol
W_, =-3,00 x 107 mol W,, =3 x 107 mol pK, = 6,35
W_, = 3,00 x 10° mol W,, =0 mol pK, =10,25

Tabela 6.2 — Condigdes normais de operagdo (Neutralizagdo de pH).
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Um modelo para esse processo foi apresentado em Goémez et al. (2004). As equagdes

dinamicas encontradas para o processo sdao dadas por:
0,0084z7" —0,013327 +0,0054z"°

t)= uc),
Yo 1-2,551527 +2,16102 7> — 0,6085z " © (6.9)

onde u(t) é a taxa de vazdo da base, y(t) € o pH da solugdo efluente € z™" é um atraso em n

unidades.

A caracteristica ndo-linear estimada do processo ¢ apresentada na figura 6.5.

-6} -

300 200 100 0 100 200 300
V=V,

Figura 6.5 — Caracteristica ndo-linear estimada do processo de neutralizacao de pH.

Apesar do processo ndo-linear possuir essa curva, o controlador serd aplicado a
aproximacao linear contida na equagdo (6.9), representada pela curva estatica apresentada na

figura 6.6.
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25

20} .

15+ B

10 B

y(@®)
o
|

20 4

.25 ! ! ! ! ! ! | | |
-50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50

u(t)

Figura 6.6 — Curva estatica da aproximagao linear do processo 2.

6.4 COLUNA DE DESTILACAO

A coluna de destilacdo ¢ um processo importante nas industrias quimicas e pode
ocasionar diversos problemas, no que se diz respeito a modelagem e controle, aos engenheiros
(Eskinat et al., 1991). Segundo os autores, pode-se encontrar na literatura diversas aplicagdes
da modelagem desse tipo de processo.

Para que seja possivel encontrar o0 modelo dindmico do processo, algumas premissas
sdo assumidas:

e A volatilidade relativa é constante;
e Eficiéncia de estagio 100%;
e Respostas de vapor e liquido imediatas;
e Controle de nivel perfeito na bomba de refluxo e na base da coluna.
Tendo como base essas premissas, o modelo dindmico da coluna de destilacdo ¢

descrito pelas seguintes equagoes:
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Base e trocador de calor
dx,
— =L X —Bx, =V
b 4t 1 X b ~VYp (6.10)
Condensador e acumulador
dx
M, —% =Vy_ —Rx, —Dx
 dt Yot d d 6.11)
Bandeja de alimentagdo
dX
M at =V (Yor = Yo )+ Log i X — Log X + FZ4 (6.12)
Bandeja de topo (destilado)
dx,
M nt dtt :V(ynt—l - ynt)+ RXd - Lnf an (613)
Outras bandejas
dx.
M. —=V(y._,-vy)+L. x., —Lx,
i dt (yl—l yl) i+1 M+ 17 (614)
onde
R i >nf
L = .
R+F i<nf
y=—
Lol (a-Dx, (6.15)

As condigdes normais de operacdo da coluna de destilagdo encontram-se na tabela 6.3.

Numero de bandejas = 25 Refluxo (R) = 1,477

Bandeja de alimentagdo = 12

Composig¢ao de entrada (X, ) = 0,5 Volatilidade relativa= 2

Composig¢ao no topo ( X, )= 0,995

Composigao na base (X, ) = 0,005 Fluxo na base (B) = 0,5

Holdup da base e condensador = 0,5

Fluxo do destilado (D) = 0,5

Holdup das bandejas = 0,5

Aquecimento a vapor (V) = 1,977

Tabela 6.3 — Condigdes normais de operacdo (coluna de destilagao).
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Partindo das equagdes dinamicas do processo, Eskinat et al. (1991), utilizaram como
base um modelo dindmico ndo-linear de Hammerstein para encontrar qual o modelo do

processo, de quarta ordem, que pode ser verificado na equagdo 6.16 (Wang, 2000), tal que

0,243z
t)=—"———Xx(t
v 1-0,757z"" ®
X(t) = 1,04u(t —1) — 14,1 lu*(t —=1)—16,72u° (t —1) + 562,75u* (t - 1), (6.16)

onde X(t) ¢ a ndo-linearidade estatica, u(t) ¢ a taxa de refluxo, em mol/min, y(t) é a

composi¢do na bandeja de topo, em porcentagem e z " € um atraso em n unidades. A curva

estatica referente a esse processo pode ser observada na figura 6.7.

y(®)

Figura 6.7 — Curva estatica do processo 3.

Pode-se observar que o sistema possui um alto grau de nao linearidade. A regido a ser

controlada, entradas 0.7, 0.8 e 0.9, ¢é representada pela figura 6.8.
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Figura 6.8 — Regido a ser controlada da curva estatica do processo 3.



7 IMPLEMENTACAO DOS CONTROLADORES

Neste capitulo sera realizada a implementacdo dos controladores apresentados no
capitulo 2 aos estudos de caso. Para efetuar a sintonia dos parametros de cada um, serdo
utilizados os dois conceitos de algoritmos de otimizagdo apresentados nesta dissertagdo, o

algoritmo genético e o algoritmo evolutivo inspirado na computagdo quantica.
7.1 PARAMETROS E CONSIDERACOES INICIAIS

Como parametros padrdes para todos os controladores, foi adotada na utilizacdo do
algoritmo genético uma populagdo de 30 cromossomos, com taxa de mutacdo Pm de 5% e
taxa de cruzamento de 85%. Cada cromossomo ¢ convertido com uma resolucdo de 16 bits,
quantia essa utilizada em placas de aquisi¢do de dados, e foi adotado um padrdo de 100
geracoes.

Na utilizagdo do algoritmo evolutivo com inspiracdo quantica, foi adotada uma
populagdo de 30, que possuira 16 Q-Bits para cada elemento, quantia essa utilizada em placas
de aquisicao de dados. O niumero de geracdes escolhido foi 100 e todos os angulos de rotagao
dependendo dos quadrantes das portas quénticas de rotagdo foram definidos conforme Han e
Kim (2002).

Em ambas as aplicagdes o processo ¢é realizado em 10 experimentos, cada um com
uma semente de geragcdo de numeros aleatorios diferente, baseada no nimero do experimento.
Com esses experimentos, sdo totalizadas para cada controlador 30000 avaliagdes
(populagao*geragao*experimentos) na fungao objetivo.

A fungao objetivo ¢ a minimizagao do erro do controlador pelo critério de desempenho

ITSE (Integral Time Squared Error), descrito pela equagéo (7.1).
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ITSE = J-t.e(t).dt,
t=0
ou seja,

ITSE = -y)’n.
g(yr y)’n o)

Quando o sistema possui mais de uma referencia aplicada, o ITSE ¢ dividido em
partes, sendo calculado para cada referencia e somente apds o término somado em conjunto.

A fungdo fitness ¢ calculada entdo a partir do ITSE, sendo considerada em um
intervalo de [0,1000], sendo 1000 o valor utdpico para erro nulo ¢ 0 para erro infinito, da

seguinte forma:

1000
1+ITSE (7.2)

fitness =

A aplicacdo do AG realiza a minimizagdo da equacao (7.1), para entdo converter o

valor para a equacgdo (7.2) e o MQEA encontra o valor do ITSE e o aplica na equagdo (7.2),
trabalhando com maximizagao.

A resolucdo de conversdo para a codificacdo de numeros decimais para binarios pode

ser encontrada através da equagdo (7.3).

lim max—lim min
res=——————————,
2n7b|ts -1 (73)

onde lim max ¢ o limite maximo estipulado para a regido de busca, lim min ¢é o limite
minimo estipulado para a regido de busca e n_bits é o numero de bits desejados para a

conversdao. A conversdo de cada um dos niumeros decimais para binario entdo ¢ realizada de

acordo com a equagdo (7.4).

X—(1 *lim_ min)

Btemp = )
| *res (7.4)




Capitulo 7 81

onde lim_ min ¢ o limite minimo estipulado para a regido de busca, X ¢ o valor decimal a
ser convertido, | é uma matriz unitaria, res ¢ a resolugdo encontrada através da equagdo (7.3)
e Btemp ¢ o nimero temporario encontrado. Este niimero encontrado estd em um range
criado do limite minimo até o limite maximo estipulados, dependendo da resolucdo. O

nimero Btemp ¢ entdo convertido para binario.

7.2 TROCADOR DE CALOR

A aplicagdo dos controladores propostos otimizados ao trocador de calor sera
apresentada nessa secdo. A utilizagdo dos sistemas de controle a esse processo utilizara como
base os mesmos parametros da identificagdo de Eskinat et al. (1991), que sdo 300 amostras da
referencia, com o valor 35 para as 100 primeiras, 45 entre a amostra 101 e a amostra 200 e,

por fim, 15 nas amostras restantes. A a¢do de controle u(t) desse processo deve estar no

intervalo [0,1].

7.2.1 Controle PID

Para a aplicacdo do controlador PID, trés pardmetros sdo necessarios, o ganho

proporcional K , o tempo integral T, e o tempo derivativo T,. As faixas adotadas para

p b
ambos os algoritmos de otimizacdo ¢ de [0,100] € R para cada uma dessas trés variaveis. O

resultado obtido pode ser verificado na tabela 7.1.

Trocador de Calor - PID - ITSE
Amostras 300

AG MQEA
Fitness Maximo 0,0021911 0,0021949
ITSE 456392,16 455599,35
ISE 16100,30 16090,36
MSE 53,668 53,635
Me¢dia do Melhor Fitness |  0,0021668 0,0021721
Média do Pior Fitness 0,0010708 0,0011514
Meédia de Desvio Padrao 0,000392 0,000357
Kp 8,6976 9,3416
Ti 14,8394 83,3295
Td 19,1165 18,6465

Tabela 7.1 — Resultado PID para o processo 1.
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Pode-se observar, em termos de fitness maximo, média do melhor fitness e média de
desvio padrdo, que o melhor controlador PID para o trocador de calor foi encontrado

utilizando sintonia via MQEA, e o resultado pode ser observado na figura 7.1.
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Figura 7.1 — (a) Acdo de controle PID e (b) Referéncia e saida do processo 1.

O controle PID, conforme pode ser observado, resultou em uma resposta instavel. A

variagdo do sinal de controle PID pode ser verificada na figura 7.2.
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Figura 7.2 — Variagdo da agéo de controle PID para o processo 1.

Como pode-se observar, o controlador PID, apesar de seguir a referéncia, ndo
conseguiu controlar o processo do trocador de calor, tanto na otimizacdo via MQEA quanto
via AG. O esforgo e a variagdo de controle foram altos, levando o sistema sempre a saturar a

acgao.

7.2.2 GMV

Para a aplicacdo do controlador GMV, trés parametros sdo necessarios, sendo: a
ponderagdo da saida (P(q™')), a ponderacdo da referéncia (I'(q”')) e a ponderagio do
controle (A(q™")). Como constante, ao parametro A(q~') foi multiplicado um polindémio
integrador, para garantir erro em regime permanente, tornando-o A(q™)=A(q")*(1-q7").
As faixas adotadas para ambos os algoritmos de otimizagao ¢ de [0,100] € ‘R para cada uma

dessas trés varidveis. O resultado obtido pode ser verificado na tabela 7.2.
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Trocador de Calor - GMYV - ITSE

Amostras 300

AG MQEA
Fitness Maximo 0,002913 0,005943
ITSE 343307,08 168251,68
ISE 14055,60 13816,91
MSE 46,852 46,056
Me¢dia do Melhor Fitness 0,002048 0,002402
Meédia do Pior Fitness 0,000124 0,000087
Meédia de Desvio Padrao 0,000599 0,000632
Vi 97,4044 96,0845
P 2,4292 0,9796
Mi 2,4689 0,9964

Tabela 7.2 — Resultado GMV para o processo 1.

Ao analisar a tabela 7.2, é possivel verificar que 0 MQEA obteve um resultado

melhor, ou seja, um valor maior em termos de média do melhor fitness e fitness maximo. O

melhor controlador GMV para o trocador de calor pode ser verificado na figura 7.3.
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Figura 7.3 — (a) Ac¢do de controle GMV e (b) Referéncia e saida do processo 1.
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A variacdo do sinal de controle GMV encontrada quando aplicado ao processo 1 pode ser

verificada na figura 7.4.
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Figura 7.4 — Variacdo da acdo de controle GMV para o processo 1.

Como pode-se observar, o controlador GMV ndo conseguiu controlar o processo do
trocador de calor, tanto na otimizacdo via MQEA quanto via AG, obtendo um resultado

melhor que o PID, mas ndo satisfatorio, pois ndo zera os erros em regime permanente.

7.2.3 DMC

Para a aplicacdo do controlador DMC, quatro pardmetros sdo necessarios, sendo a

quantidade de coeficientes da resposta ao degrau, o horizonte de previsdo final (Ny), o

horizonte de controle (Nu) e a ponderagao de controle (4). O nimero de coeficientes da
resposta ao degrau utilizado foi de 50, suficiente para que o trocador de calor estabilize.
Apenas os outros 3 pardmetros foram otimizados. A faixa adotada para o horizonte de
previsdo final ¢ [0,20] € Z, a ponderacdo de controle est4 entre [0,200] € R e o horizonte de

controle esta na faixa [0,5] € Z. O resultado obtido pode ser verificado na tabela 7.3.
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O valor encontrado para o fitness maximo foi igual para os dois algoritmos de
otimiza¢do, mas o desvio padrio e a média do melhor fitness obtiveram um melhor
desempenho com a utilizacdo do MQEA. Essa igualdade se da devido aos pardmetros inteiros
de sintonia do controlador, conforme o GPC.

O controlador DMC utiliza a resposta ao degrau para encontrar os coeficientes para a

matriz dinamica. Nessa aplicacdo, foram utilizados 50 coeficientes da resposta ao degrau.

60

y(®)

-10
0

Trocador de Calor - DMC - ITSE

Amostras 300

AG MQEA
Fitness Maximo 0,004154 0,004154
ITSE 240743,89 240743,89
ISE 23982,73 23982,73
MSE 79,942 79,942
M¢édia do Melhor Fitness 0,003943 0,003958
Média do Pior Fitness 0,000066 0,000054
Meédia de Desvio Padrao 0,001484 0,001298
A 11,331349 11,331349
Ny 6 6
Nu 3 3

Tabela 7.3 — Resultado DMC para o processo 1.
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Figura 7.5 — Resposta do processo 1 ao degrau unitario.
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O melhor controlador DMC para o trocador de calor, encontrado utilizando o MQEA

pode ser verificado na figura 7.6 e a variagdo do sinal de controle na figura 7.7.
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Figura 7.6 — (a) A¢ao de controle DMC e (b) Referéncia e saida do processo 1.
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Como pode-se observar, o controlador DMC obteve um excelente desempenho na
primeira faixa de atuacdo, mas quando a referéncia aumentou, ndo conseguiu seguir a
referencia. O sistema foi novamente controlado apenas quando a referencia desceu para 15, na

terceira faixa.

724 GPC

Para a aplicagdo do controlador GPC, quatro parametros sdo necessarios, sendo: o
horizonte de previsdo inicial (N, ), o horizonte de previsdo final ( Ny ), o horizonte de controle
(Nu) e a ponderagdo de controle (A). O valor do horizonte de previsdo inicial foi mantido
constante em 1. Apenas os outros 3 pardmetros foram otimizados. A faixa adotada para o
horizonte de previsdo final é [0,20] € Z, a ponderagdo de controle esta entre [0,200] € R e o
horizonte de controle estd na faixa [0,5] € Z . O resultado obtido pode ser verificado na tabela

7.4.

Trocador de Calor - GPC - ITSE
Amostras 300

AG MQEA
Fitness Maximo 0,0182305 0,0182305
ITSE 54852,17 54852,17
ISE 11573,11 11573,11
MSE 38,577 38,577
Média do Melhor Fitness |  0,0180363 0,0180163
Meédia do Pior Fitness 0,0003125 0,0001708
M¢édia de Desvio Padrao 0,006409 0,006362
A 124,2176 124,2176
Ny 3 3
Nu 2 2

Tabela 7.4 — Resultado GPC para o processo 1.

O valor encontrado para o fitness maximo foi igual para os dois algoritmos de
otimizag@o, mas o desvio padrdo do MQEA foi menor. Por outro lado, a média do melhor
fitness obteve um maior desempenho com a utilizagdo do AG. Esse resultado se deve ao fato
de o GPC utilizar nimeros inteiros para dois de seus trés parametros de sintonia.

O melhor controlador GPC para o trocador de calor, encontrado utilizando tanto o AG

quanto o MQEA pode ser verificado na figura 7.8.
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Figura 7.8 — (a) A¢ao de controle GPC e (b) Referéncia e saida do processo 1.

A variagdo do sinal de controle GPC pode ser verificada na figura 7.9.
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Figura 7.9 — Variacdo da acdo de controle GPC para o processo 1.
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Como pode-se observar, o controlador GPC conseguiu controlar o processo em duas
faixas de operacdo, deixando apenas a central com uma variagdo pequena na resposta. A
resposta com AG e com o MQEA foi a mesma, pois os dois algoritmos encontraram os

mesmos pardmetros nas respectivas otimizacoes.

7.2.5 PI Adaptativo

Para a aplicagdo do controlador PI Adaptativo, sdo necessarios quatro parametros,
sendo: o p6lo dominante A e trés parametros contidos dentro do vetor de identificagdo MQR,
denominado £(0), e definem qual ¢ a estimativa inicial dos pardmetros a, b, ¢ b,. As faixas
adotadas para ambos os algoritmos de otimizacdo ¢ de [-200,200] € R para cada uma das trés
variaveis de estimagdo inicial e um valor entre [0,1] € R para o p6lo dominante. O resultado

obtido pode ser verificado na tabela 7.5.

Trocador de Calor - Adap PI - ITSE
Amostras 300

AG MQEA
Fitness Maximo 0,055912 0,080646
ITSE 17884,24 12398,82

ISE 5072,31 4100,93

MSE 16,908 13,670
M¢édia do Melhor Fitness 0,050911 0,048185
M¢édia do Pior Fitness 0,000051 0,000048
Meédia de Desvio Padrao 0,016099 0,012724

A 0,945 0,9966
-12,4144 -45,9022

o -7,4983 -4,0986

9,8054 4,2084

Tabela 7.5 — Resultado PI Adaptativo para o processo 1.

Ao se observar os resultados obtidos nas otimizagdes, ¢ possivel notar que 0 MQEA
obteve um fitness maximo 44% maior que o encontrado via AG. O desvio padrdo também
obteve um melhor desempenho com o0 MQEA, mas a média do melhor fitness ficou maior
com o AG. O controlador PI adaptativo com melhor desempenho para o trocador de calor,

encontrado utilizando o MQEA pode ser verificado na figura 7.10.
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Figura 7.10 — (a) Acdo de controle PI Adaptativo e (b) Referéncia e saida do processo 1.

A variagdo do sinal de controle PI Adaptativo pode ser verificada na figura 7.11.
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Figura 7.11 — Variag@o da a¢do de controle PI Adaptativo para o processo 1.
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Como pode-se observar, o controlador PI Adaptativo conseguiu controlar o processo
em todas as faixas de operacdo satisfatoriamente com a otimizacdo dos parametros. O

desempenho obtido para o melhor fitness pelo MQEA foi 44% maior que o encontrado com o

AG, apesar da média do melhor e pior fitness ficarem abaixo, em torno de 5%.

7.2.6 Resultados

Todos os resultados apresentados para o processo 1 foram agregados e comparados na

tabela 7.6.
Melhores resultados por controlador para o processo 1
PID GMV DMC GPC | PI Adaptativo
300 Amostras

MQEA | MQEA | MQEA | MQEA MQEA
Fitness Maximo 0,0021949 | 0,005943 | 0,004154 | 0,0182305| 0,080646
ITSE 455599,35 |168251,68(240743,89| 54852,17 12398,82
ISE 16090,36 | 13816,91 | 23982,73 | 11573,11 4100,93
MSE 53,635 46,056 79,942 38,577 13,670
Média do Melhor Fitness | 0,0021721| 0,002402 | 0,003958 | 0,0180163 [ 0,048185
Média do Pior Fitness 0,0011514 | 0,000087 | 0,000054 | 0,0001708 | 0,000048
Média de Desvio Padrdao | 0,000357 | 0,000632 | 0,001298 | 0,006362 0,012724

Tabela 7.6 — Resumo de resultados para o processo 1.

Pode-se observar que o melhor controlador obtido em termos de fitness foi o
controlador PI Adaptativo, com um fitness maximo encontrado de 0,080646, com o ITSE
minimo encontrado sendo 12398,82. Todos os melhores resultados em comparagdo entre os
algoritmos de otimizagdo foram encontrados com a utilizagdo do MQEA. E possivel observar
que os controladores GPC ¢ DMC otimizados com MQEA obtiveram o mesmo fitness
maximo que com o AG, mas foram selecionados por possuirem uma média de desvio padrio
menor.

Uma das caracteristicas do MQEA ¢ que normalmente ele demora mais que o AG para
convergir com os angulos selecionados para rotacdo, mas quando converge encontra um
resultado melhor. A comparagdo de convergéncia de todos os controladores otimizados com

os dois métodos propostos aplicados ao trocador de calor pode ser verificada na figura 7.12.
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Figura 7.12 — Convergéncia da média dos melhores fitness para o processo 1.

Ao analisar a convergéncia de todos os controladores, pode-se observar que 0 MQEA

possui um tempo de convergéncia maior que o GA, mas encontra um resultado igual ou

melhor nas ultimas geragdes. O desempenho dos diferentes controladores aplicados ao

processo 1 também pode ser verificado, com uma grande diferenca entre o PI adaptativo e os

outros.

7.3 NEUTRALIZACAO DE pH

A aplicag¢do dos controladores propostos otimizados ao processo de neutralizagdo de

pH serd apresentada nessa secdo. A utilizacdo dos sistemas de controle a esse processo

utilizara como base 600 amostras da referencia, com o valor 7 para as 150 primeiras, 3 entre a

amostra 151 e a amostra 300, 9 entre a amostra 301 e 450 e, por fim, 7 nas amostras restantes.

A acdo de controle u(t) desse processo deve estar no intervalo [0,30].
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7.3.1 Controle PID

Para a aplicacdo do controlador PID, trés pardmetros sdo necessarios, o ganho

proporcional K, o tempo integral T, e o tempo derivativo T,. As faixas adotadas para

ambos os algoritmos de otimizacdo ¢ de [0,100] € R para cada uma dessas trés variaveis. O

resultado obtido pode ser verificado na tabela 7.7.

Neutralizador de pH - PID - ITSE
Amostras 600

AG MQEA
Fitness Méaximo 0,0850997 | 0,0850997
ITSE 11749,92 11749,92
ISE 1339,86 1339,86
MSE 2,233 2,233
Média do Melhor Fitness | 0,084739 0,084957
Média do Pior Fitness 0,060733 0,065489
Média de Desvio Padrao | 0,0056445 0,005305
Kp 90,5409 81,0879
Ti 7,83398 2,7436
Td 0,5417 0,6027

Tabela 7.7 — Resultado do controle PID para o processo 2.

Pode-se observar, em termos de fithess maximo que ambos os controladores obtiveram
a mesma resposta, mas ao analisar a média do melhor fitness e média de desvio padrao, que o
melhor controlador PID para o trocador de calor foi encontrado utilizando sintonia via

MQEA. O melhor resultado entre os encontrados pode ser observado na figura 7.13.



Capitulo 7

95

@
30
251 -
20|
s 15¢ B
10 B
l ﬁk ]
0 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600
Amostras
(b)
10 T
8 .
6 .
5
=
4+ — — — - Referencia
Saida
2 . -
0 1 1
0 100 200 300 400 500 600

Amostras

Figura 7.13 — (a) Acdo de controle PID e (b) Referéncia e saida do processo 2.

A variag@o do sinal de controle PID pode ser verificada na figura 7.14.
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Figura 7.14 — Variacao da acdo de controle PID para o processo 2.
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Como pode-se observar, o controlador PID conseguiu controlar o processo de
neutralizagdo de pH satisfatoriamente, cortando todo o sobre-sinal. Ambas as técnicas de
otimiza¢do encontraram o mesmo resultado com o melhor fitness, mas o desempenho em

termos de média de desvio padrdo foi o do MQEA.

732 GMV

Para a aplicagdo do controlador GMV, trés pardmetros sdao necessarios, sendo: a
ponderacdo da saida (P(q™')), a ponderagdo da referéncia (I'(q™')) e a ponderagio do
controle (A(q~')). Como constante, ao parametro A(q~') foi multiplicado um polindmio
integrador, para garantir erro em regime permanente, tornando-o A(q™)=A(q")*(1-q7").

As faixas adotadas para ambos os algoritmos de otimizagdo é de [0,100] € R para cada uma

dessas trés varidveis. O resultado obtido pode ser verificado na tabela 7.8.

Neutralizador de pH - GMYV - ITSE

Amostras 600
AG MQEA
Fitness Méximo 0,09008655 0,091118
ITSE 11098,75 10973,76
ISE 1290,93 1277,23
MSE 2,152 2,129

Média do Melhor Fitness | 0,080348 0,083116
Meédia do Pior Fitness 0,000068 0,000816
Média de Desvio Padrdo | 0,030976 0,023756

A 0,9644 0,5752
P 50,0023 33,8628
Mi 49,9947 33,7865

Tabela 7.8 — Resultado GMV para o processo 2.

O resultado obtido pela otimizagdo via MQEA foi melhor que o AG, em termos tanto
de melhor fitness e média de desvio padrdo quanto com a média de melhor fitness. O melhor
controlador GMV para o processo de neutralizagdo de pH, encontrado utilizando o MQEA

pode ser verificado na figura 7.15.
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Figura 7.15 — (a) Agdo de controle GMV e (b) Referéncia e saida do processo 2.
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A variagdo do sinal de controle GMV pode ser verificada na figura 7.16.

du

30

20

10

o

10+

-20

-30

|

0 100 200 300 400 500 600

Amostras

Figura 7.16 — Variacao da acdo de controle GMV para o processo 2.
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Como pode-se observar, o controlador GMV conseguiu controlar o processo, mas
demandou um esforgo de controle muito instavel, que ora deve ser positivo e ora negativo. No

sistema real esse esfor¢o pode ocasionar problemas fisicos nas valvulas.

7.3.3 DMC

Para a aplicagdo do controlador DMC, quatro pardmetros sdo necessarios, sendo a
quantidade de coeficientes da resposta ao degrau, o horizonte de previsao final (Ny), o
horizonte de controle (Nu) e a ponderacdao de controle (A). O nimero de coeficientes da
resposta ao degrau utilizado foi de 350, suficiente para que o tanque de neutralizacdo de pH
estabilize. Apenas os outros 3 parametros foram otimizados. A faixa adotada para o horizonte
de previsao final é [0,20] € Z, a ponderagado de controle esta entre [0,200] € R e o horizonte

de controle estd na faixa [0,5] € Z . O resultado obtido pode ser verificado na tabela 7.9.

Neutralizador de pH - DMC - ITSE

Amostras 600
AG MQEA
Fitness Méximo 0,081427 0,081420
ITSE 12279,89 12280,90
ISE 1040,82 1041,43
MSE 1,735 1,736

Meédia do Melhor Fitness | 0,079622 0,077795
Meédia do Pior Fitness 0,049522 0,000909
Meédia de Desvio Padrdo | 0,028289 0,027061

J 1,4679 1,4069
Ny 16 16
Nu 1 2

Tabela 7.9 — Resultado DMC para o processo 2.

O controlador DMC utiliza a resposta ao degrau para encontrar os coeficientes para a
matriz dindmica. Nessa aplicacdo, foram utilizados 350 coeficientes da resposta demonstrada

na figura 7.17, pois o processo de neutralizagdo de pH possui uma resposta lenta.
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Figura 7.17 — Resposta do processo 2 ao degrau unitario.

A resposta ao degrau unitario do processo 02 ¢ lenta, estabilizando apenas apos 300
amostras, conforme figura 7.17. Pode-se observar na tabela 7.9, em termos de fitness maximo
e média do melhor fitness, que o controlador sintonizado via AG obteve um melhor
desempenho, mas a média de desvio padrdo ficou melhor com a utilizacio do MQEA. O
melhor controlador DMC para o processo de neutralizacdo de pH, encontrado utilizando o AG

pode ser verificado na figura 7.18.
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Figura 7.18 — (a) Acdo de controle DMC e (b) Referéncia e saida do processo 2.

A variagdo do sinal de controle DMC pode ser verificada na figura 7.19.
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Figura 7.19 — Varia¢ao da acdo de controle DMC para o processo 2.
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Como pode-se observar, o controlador DMC apresentou um comportamento que segue
a referencia, mas em poucos momentos conseguiu zerar O €Iro em regime permanente,

principalmente devido ao tempo de estabilizagdo alto do sistema.

734 GPC

Para a aplicacdo do controlador GPC, quatro pardmetros sdo necessarios, sendo: o
horizonte de previsdo inicial (N, ), o horizonte de previsao final (Ny ), o horizonte de controle
(Nu) e a ponderagao de controle (4). O valor do horizonte de previsao inicial foi mantido
constante em 1. Apenas os outros 3 parametros foram otimizados. A faixa adotada para o
horizonte de previsao final ¢ [0,20] € Z, a ponderag@o de controle estd entre [0,200] € R e o
horizonte de controle esta na faixa [0,5] € Z . O resultado obtido pode ser verificado na tabela

7.10.

Neutralizador de pH - GPC - ITSE

Amostras 600
AG MQEA
Fitness Méximo 0,06344 0,063343
ITSE 15761,73 15786,09
ISE 1113,07 1114,80
MSE 1,855 1,858

Meédia do Melhor Fitness | 0,058345 0,05669
Meédia do Pior Fitness 0,001882 0,000089
Meédia de Desvio Padrdo | 0,019233 0,017018

A 1,416 1,297
Ny 19 18
Nu 5 3

Tabela 7.10 — Resultado GPC para o processo 2.

Ao observar a tabela 7.10, pode-se verificar, em termos de fitness maximo, média do
melhor fitness e média de desvio padrdo, que o melhor controlador GPC para o processo de
neutralizacdo de pH foi encontrado utilizando sintonia via AG. Esse controlador pode ser

observado na figura 7.20.
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Figura 7.20 — (a) Agdo de controle GPC e (b) Referéncia e saida do processo 2.
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A variagdo do sinal de controle GPC pode ser verificada na figura 7.21.
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Figura 7.21 — Variagao da acdo de controle GPC para o processo 2.
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O GPC foi melhor otimizado com o algoritmo do AG. Como pode-se observar, o
processo foi controlado, mas o GPC ¢ um controlador mais robusto, o que leva a resposta a
ser mais lenta, caracteristica do processo de neutralizacdo. Em duas faixas o sinal de controle
ficou instavel, chegando em dois passos distintos a quase saturar tanto pelo limite minimo

quanto pelo maximo.

7.3.5 PI Adaptativo

Para a aplicagdo do controlador PI Adaptativo, sdo necessarios quatro parametros,
sendo: o p6lo dominante A e trés parametros contidos dentro do vetor de identificagdo MQR,
denominado £(0), e definem qual ¢ a estimativa inicial dos pardmetros a, b, e b,. As faixas
adotadas para ambos os algoritmos de otimizacdo ¢ de [-200,200] € R para cada uma das trés
variaveis de estimagdo inicial e um valor entre [0,1] € R para o p6lo dominante. O resultado

obtido pode ser verificado na tabela 7.11.

Neutralizador de pH - Adap PI - ITSE

Amostras 600
AG MQEA
Fitness Méaximo 0,090402 0,091514
ITSE 11060,61 10926,26
ISE 1091,78 1083,09
MSE 1,820 1,805

Média do Melhor Fitness | 0,085921 0,084323
Média do Pior Fitness 0,001558 0,000588
Média de Desvio Padrao | 0,024105 0,026766

A 0,787976 0,5143
-66,3554 -75,1263
o -82,3774 -192,6452

64,9638 99,1195

Tabela 7.11 — Resultado PI Adaptativo para o processo 2.

Pode-se observar, em termos de fitness maximo, que o MQEA obteve melhor
desempenho, porém a média do melhor fitness e a média de desvio padrdo foram maiores com
a utilizagdo do AG. O melhor controlador PI adaptativo para o processo de neutralizacdo de

pH, encontrado entio utilizando o MQEA pode ser verificado na figura 7.22.
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Amostras

Figura 7.22 — (a) Agdo de controle PI adaptativo e (b) Referéncia e saida do processo 2.

A variagdo do sinal de controle PI Adaptativo pode ser verificada na figura 7.23.
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Figura 7.23 — Variacdo da acdo de controle PI Adaptativo para o processo 2.



Capitulo 7 105

Apesar de o desempenho do PI Adaptativo otimizado com o MQEA ter sido melhor
que o de outros controladores para o processo 2, a variacdo do sinal de controle foi muito
brusca e o sistema ndo conseguiu zerar o erro em regime permanente. Por outro lado, a

resposta foi mais rapida que as anteriores.

7.3.6 Resultados

Todos os resultados apresentados para o processo 2 foram agregados e comparados na

tabela 7.12, apresentada na seqiiéncia.

Melhores resultados por controlador para o processo 2

PID GMV DMC GPC PI Adaptativo
600 Amostras
MQEA MQEA AG AG MQEA

Fitness Maximo 0,0850997| 0,091118 | 0,081427 | 0,06344 0,091514
ITSE 11749,92 | 10973,76 | 12279,89 | 15761,73 10926,26
ISE 1339,86 1277,23 1040,82 1113,07 1083,09
MSE 2,233 2,129 1,735 1,855 1,805

Média do Melhor Fitness | 0,084957 | 0,083116 | 0,079622 | 0,058345 0,084323
Média do Pior Fitness 0,065489 | 0,000816 | 0,049522 [ 0,001882 0,000588
Média de Desvio Padriao | 0,005305 | 0,023756 | 0,028289 | 0,019233 0,026766

Tabela 7.12 — Resumo de resultados para o processo 2.

Pode-se observar que o melhor controlador obtido em termos de fitness foi o
controlador PI Adaptativo, com um fitness maximo encontrado de 0,091514, com o ITSE
minimo encontrado sendo 10926,26. Em trés dos casos o MQEA apresentou o melhor
resultado, sendo PID, GMV e PI Adaptativo, controladores onde existe uma quantidade maior
de pardmetros para otimizagdo, considerando niimero de parametros ou range. E possivel
observar que o controlador PID otimizado com MQEA obteve o mesmo fitness maximo que
com o AG, mas foi selecionado por possuir uma média de desvio padrdo menor.

A comparagao de convergéncia de todos os controladores otimizados com os dois
métodos propostos aplicados ao processo de neutralizagdo de pH pode ser verificada na figura

7.24.
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Figura 7.24 — Convergéncia da média dos melhores fitness para o processo 2.

Ao analisar a convergéncia de todos os controladores, pode-se observar que 0 MQEA
possui um tempo de convergéncia maior que o GA, mas encontra um resultado igual ou
melhor nas ultimas geragdes. O desempenho dos diferentes controladores aplicados ao
processo 2 também pode ser verificado, com a maioria deles obtendo uma aptiddo maxima em

uma faixa proxima de 0,085, com exceg¢do do GPC, que se manteve proximo de 0,06.

7.4 COLUNA DE DESTILACAO

A aplicacdo dos controladores propostos otimizados a coluna de destilacdo sera
apresentada nessa secdo. A utilizacdo dos sistemas de controle a esse processo utilizara como
base os mesmos parametros da identificagdo de Eskinat et al. (1991), que sdo 300 amostras da
referencia, com o valor 0.7 para as 100 primeiras, 0.9 entre a amostra 101 e a amostra 200 e,

por fim, 0.8 nas amostras restantes. A agdo de controle u(t) desse processo deve estar no

intervalo [0,1]. A otimiza¢ao dos controladores, foi realizada com base no ITSE. O ISE ¢ o

MSE também foram encontrados para comparagao.
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7.4.1 Controle PID

Para a aplicacdo do controlador PID, trés pardmetros sdo necessarios, o ganho

proporcional K, o tempo integral T, e o tempo derivativo T,. As faixas adotadas para

ambos os algoritmos de otimizacdo ¢ de [0,100] € R para cada uma dessas trés variaveis. O

resultado obtido pode ser verificado na tabela 7.13.

Coluna de Destilagao - PID - ITSE
Amostras 300

AG MQEA
Fitness Maximo 50,685075 50,683064
ITSE 18,73 18,73
ISE 4,18 4,18
MSE 0,014 0,014
Me¢dia do Melhor Fitness | 20,582124 24,550038
Média do Pior Fitness 0,000006 0,000006
Média de Desvio Padrao 8,513847 6,174986
Kp 0,177 0,1663
Ti 56,0799 6,6163
Td 0,8682 0,9262

Tabela 7.13 — Resultado do controle PID para o processo 3.

Ao observar a tabela 7.13, ¢ possivel verificar que, em termos de fitness maximo o AG
obteve um melhor desempenho, porém a média do melhor fitness e a média de desvio padrio
obtiveram valores melhores com a sintonia via MQEA. O melhor controlador PID para a

coluna de destilacdo, utilizando AG pode ser verificado na figura 7.25.
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Figura 7.25 — (a) Acdo de controle PID e (b) Referéncia e saida do processo 3.

>

Y, yr

@
0.4 T
0.31 i
0.2 i
0.1H —
0 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
Amostras
(b)
1.5 T
1 . -
4 \
I
0.5 —
— — — - Referencia
Saida
0 1 1 1 1 T
0 50 100 150 200 250 300
Amostras

A variagdo do sinal de controle PID pode ser verificada na figura 7.26.
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Como se pode observar, o controlador PID conseguiu controlar o processo da coluna
de destilacdo, com sobre-sinal em todas as faixas. O esfor¢o de controle foi pequeno. Apenas
na faixa central o sistema apresentou variagdo sem alcangar a referencia em regime

permanente.

742 GMV

Para a aplicagdo do controlador GMV, trés pardmetros sdao necessarios, sendo: a
ponderacdo da saida (P(q™')), a ponderagdo da referéncia (I'(q™')) e a ponderagio do
controle (A(q~')). Como constante, ao parametro A(q~') foi multiplicado um polindmio
integrador, para garantir erro em regime permanente, tornando-o A(q™)=A(q")*(1-q7").

As faixas adotadas para ambos os algoritmos de otimizagdo é de [0,100] € R para cada uma

dessas trés varidveis. O resultado obtido pode ser verificado na tabela 7.14.

Coluna de Destilacao - GMYV - ITSE
Amostras 300

AG MQEA
Fitness Maximo 16,453206 16,450249
ITSE 59,78 59,79
ISE 6,92 6,91
MSE 0,023 0,023
M¢édia do Melhor Fitness 11,095335 9,858736
Média do Pior Fitness 0,000743 0,000032
M¢édia de Desvio Padrao 4,360679 2,34455
Vi 85,1194 83,769
P 3,4577 3,4287
Mi 2,8458 2,8214

Tabela 7.14 — Resultado GMV para o processo 3.

O controlador GMV obteve um fitness maximo ¢ a média do melhor fitness maiores
quando sintonizados via AG, porém, pode-se verificar que a média de desvio padrio
encontrada foi melhor quando sintonizado via MQEA. O melhor controlador, utilizando o

MQEA pode ser verificado na figura 7.27.
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Figura 7.27 — (a) Agdo de controle GMV e (b) Referéncia e saida do processo 3.

A variagdo do sinal de controle GMV pode ser verificada na figura 7.28.
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Figura 7.28 — Variagdo da agdo de controle GMV para o processo 3.
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Pode-se verificar que o sistema ¢ controlado, com bastante sobre-sinal e variagdes,
mas com um esfor¢co pequeno de controle e zerando o erro em regime permanente nas duas

ultimas faixas.

74.3 DMC

Para a aplicacdo do controlador DMC, quatro parametros sdo necessarios, sendo a
quantidade de coeficientes da resposta ao degrau, o horizonte de previsao final (Ny), o
horizonte de controle (Nu) e a ponderacdao de controle (A). O nimero de coeficientes da
resposta ao degrau utilizado foi de 50, suficiente para que a coluna de destilagdo estabilize.
Apenas os outros 3 pardmetros foram otimizados. A faixa adotada para o horizonte de
previsao final ¢ [0,20] € Z, a ponderagdo de controle esta entre [0,200] € R e o horizonte de

controle esta na faixa [0,5] € Z . O resultado obtido pode ser verificado na tabela 7.15.

Coluna de Destila¢ao - DMC - ITSE
Amostras 300

AG MQEA
Fitness Maximo 0,113167 0,126628
ITSE 8801,83 7896,12
ISE 180,84 167,53
MSE 0,603 0,558
Média do Melhor Fitness 0,107723 0,114191
M¢édia do Pior Fitness 0,093875 0,054274
Me¢dia de Desvio Padrao 0,002843 0,015393
A 101,564 100,1602
Ny 2 2
Nu 17 9

Tabela 7.15 — Resultado DMC para o processo 3.

O controlador DMC utiliza a resposta ao degrau para encontrar os coeficientes para a
matriz dindmica. Nessa aplicacdo, foram utilizados 50 coeficientes da resposta demonstrada

na figura 7.29.
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Figura 7.29 — Resposta do processo 3 ao degrau unitario.

A resposta ao degrau unitario do processo 03 estabiliza apds 25 amostras, conforme
figura 7.29. Pode-se observar na tabela 7.15, em termos de fitness maximo, média do melhor
fitness ¢ a média de desvio padrao, que o controlador sintonizado via MQEA obteve um
melhor desempenho. O controlador DMC melhor sintonizado para a coluna de destilacdo,

encontrado, utilizando o MQEA, pode ser verificado na figura 7.30.
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Figura 7.30 — (a) Agdo de controle DMC e (b) Referéncia e saida do processo 3.
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A variagdo do sinal de controle DMC pode ser verificada na figura 7.31.
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Figura 7.31 — Varia¢ao da acdo de controle DMC para o processo 3.
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Como se pode observar, o controlador DMC ndo conseguiu controlar o processo da
coluna de destilagdo, demonstrando instabilidade na resposta ¢ na variagdo da acdo de
controle. Tal fato se deve a resposta ao degrau possuir um ganho de em torno de 530 unidades

ao degrau aplicado. A ponderagao do sinal de controle nesse sistema ¢ muito sensivel.

744 GPC

Para a aplicagdo do controlador GPC, quatro parametros sdo necessarios, sendo: o
horizonte de previsdo inicial (N, ), o horizonte de previsao final ( Ny ), o horizonte de controle
(Nu) e a ponderagdo de controle (A). O valor do horizonte de previsdo inicial foi mantido
constante em 1. Apenas os outros 3 parametros foram otimizados. A faixa adotada para o
horizonte de previsdo final é [0,20] € Z, a ponderagdo de controle esta entre [0,200] € R e o
horizonte de controle estd na faixa [0,5] € Z . O resultado obtido pode ser verificado na tabela

7.16.

Coluna de Destilag¢ao - GPC - ITSE
Amostras 300

AG MQEA
Fitness Maximo 51,2342 51,2342
ITSE 18,16 18,16
ISE 3,86 3,86
MSE 0,013 0,013
M¢édia do Melhor Fitness 47,0004 49,7433
M¢édia do Pior Fitness 0,0949 0,0199
Média de Desvio Padrio 17,971852 17,491399
Vi 10,0221 10,0221
Ny 3 3
Nu 1 1

Tabela 7.16 — Resultado GPC para o processo 3.

Ao observar a tabela 7.16, pode-se verificar que, em termos de fitness maximo, a
sintonia via AG e MQEA obteve o mesmo resultado, com os mesmos parametros encontrados
para os horizontes de previsdo e controle e para a ponderacdo de controle. A média do melhor
fitness e a média de desvio padrdo ficaram melhores com a utilizagdo do algoritmo MQEA. O
melhor controlador GPC para o processo 3, encontrado utilizando tanto o AG quanto o

MQEA pode ser verificado na figura 7.32.
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Figura 7.32 — (a) Agdo de controle GPC e (b) Referéncia e saida do processo 3.

A variagdo do sinal de controle GPC pode ser verificada na figura 7.33.
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Como se pode observar, o controlador GPC conseguiu controlar o processo, mas com
sobre-sinal e com uma pequena varia¢do, nao alcancando o zero em regime permanente. O
maior fitness foi encontrado nas duas otimizag¢des, mas 0 MQEA leva vantagem em termos de

média de melhor fitness e média de desvio padrao.

7.4.5 PI Adaptativo

Para a aplicagdo do controlador PI Adaptativo, sdo necessarios quatro parametros,
sendo: o p6lo dominante A e trés parametros contidos dentro do vetor de identificagdo MQR,
denominado £(0), e definem qual ¢ a estimativa inicial dos pardmetros a, b, ¢ b,. As faixas
adotadas para ambos os algoritmos de otimizacdo ¢ de [-200,200] € R para cada uma das trés
variaveis de estimagdo inicial e um valor entre [0,1] € R para o p6lo dominante. O resultado

obtido pode ser verificado na tabela 7.17.

Coluna de Destilagdo - Adap PI - ITSE
Amostras 300
AG MQEA
Fitness Maximo 43,907883 62,804165
ITSE 21,77 14,92
ISE 2,90 2,22
MSE 0,010 0,007
M¢édia do Melhor Fitness 14,6813 20,9168
Média do Pior Fitness 0,0303 0,0015
Média de Desvio Padrao 5,038352 5,463314
A 0,2103 0,6133
-0,5768 -0,1617
o -30,6676 -86,833
6,9306 54,6365

Tabela 7.17 — Resultado PI Adaptativo para o processo 3.

O controlador PI adaptativo foi melhor sintonizado, em termos de fitness maximo,
média do melhor fitness e média do desvio padrdo com a utilizagdo do algoritmo MQEA.O

controlador aplicado ao processo da coluna de destilacdo pode ser verificado na figura 7.34.
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Figura 7.34 — (a) Acdo de controle PI adaptativo e (b) Referéncia e saida do processo 3.
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A variagdo do sinal de controle PI Adaptativo pode ser verificada na figura 7.35.
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Figura 7.35 — Variagdo da agdo de controle PI Adaptativo para o processo 3.
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Como pode-se observar, o controlador PI Adaptativo conseguiu controlar o processo
em todas as faixas de operagdo com a otimizacdo dos parametros, mas com um pouco de
sobre-sinal. O desempenho obtido para o melhor fitness pelo MQEA foi 44% maior que o

encontrado com o AG, apesar da média de desvio padrao ficar um pouco abaixo, em torno de

9%.

7.4.6 Resultados

Todos os resultados apresentados para o processo 3 foram agregados e comparados na

tabela 7.18, apresentada na seqiiéncia.

Melhores resultados por controlador para o processo 3
PID GMV DMC GPC PI Adaptativo
300 Amostras

AG AG MQEA | MQEA MQEA
Fitness Maximo 50,685075 | 16,45321 | 0,126628 | 51,2342 62,804165
ITSE 18,73 59,78 7896,12 18,16 14,92
ISE 4,18 6,92 167,53 3,86 2,22
MSE 0,014 0,023 0,558 0,013 0,007
Média do Melhor Fitness |20,582124 | 11,09534 | 0,114191 | 49,7433 20,9168
Média do Pior Fitness 0,000006 | 0,000743 | 0,054274 | 0,0199 0,0015
Média de Desvio Padrao | 8,513847 | 4,360679 | 0,015393 | 17,491399| 5,463314

Tabela 7.18 — Resumo de resultados para o processo 3.

Pode-se observar que o melhor controlador obtido em termos de fitness foi o
controlador PI Adaptativo, com um fitness maximo encontrado de 62,804165, com o ITSE
minimo encontrado sendo 14,92. Para a comparagdo o resultado do DMC sera
desconsiderado, tendo em vista que ndo controlou o sistema.

Dos 4 controladores que foram efetivos, 2 foram mais bem sintonizados com a
utilizagcdo do AG ¢ 2 com o0 MQEA. O controlador que obteve a maior diferenga entre os 2
algoritmos de otimizacdo foi o PI Adaptativo, que obteve uma diferenca de 44%. Os 2
controladores melhor sintonizados pelo AG, o PID ¢ o GMV, obtiveram um resultado muito
préximo do melhor fitness encontrado com o MQEA. E possivel observar que o controlador
GPC otimizado com MQEA obteve o mesmo fitness maximo que com o AG, mas foi

selecionado por possuir uma média de desvio padrao menor.
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A comparagdo de convergéncia de todos os controladores otimizados com os dois
métodos propostos aplicados ao trocador de calor pode ser verificada na figura 7.36. Essa

figura nao engloba os valores encontrados com o DMC.

60
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Figura 7.36 — Convergéncia da média dos melhores fitness — Processo 3.

E possivel observar que a combinagio que melhor converge nas geragdes ¢ o GPC
otimizado com o MQEA. O PI Adaptativo, que obteve o maior fitness, ficou apenas na

intermediaria, sendo o 5° apenas nesse aspecto.



8 CONCLUSAO

Baseado nos objetivos propostos, que eram os de modificar e utilizar uma técnica de
sintonia em diversa técnicas de controle e compara-las com uma técnica existente, os
algoritmos genéticos, foi necessario conduzir um estudo abrangendo a teoria de controle
classico, preditivo e adaptativo, englobando cinco diferentes técnicas, o PID, o GMV, o
DMC, o GPC e o PI adaptativo. Além dessas, foi necessaria a atencdo em uma area
desenvolvida nos ultimos anos, que € a computagdo quantica.

O objeto de estudo para a utilizagdo e modificagdo da técnica foi o d-bit, cujas
propriedades, defini¢des e aplicacdes foram demonstradas no decorrer deste projeto. Foi entdo
necessario o estudo do QEA, desenvolvido por Han e Kim (2002), para que fosse possivel
uma modifica¢@o para a aplicacdo nos controladores. A modificacdo realizada foi a inclusado
de um sistema analogo a mutacdo de algoritmos genéticos, para modificar os valores dos
individuos apds um determinado numero de geragdes com o valor da funcdo objetivo
estabilizada. O algoritmo com essa mudanca proposta foi denominado de MQA.

Todos os controladores foram entdo aplicados aos 3 processos nao lineares propostos,
com a sintonia de seus parametros realizada de duas maneiras, sendo a primeira via
algoritmos genéticos e a segunda via MQEA. Essa aplicagdo foi realizada individualmente por
controlador para cada processo, gerando entdo 30 diferentes aplicagdes diversas com 30000
validagdes da fun¢ao objetivo em cada.

Ao analisar a resposta obtida para a aplicagdo de controle no capitulo 7, pode-se
verificar que o MQEA proposto obteve uma resposta satisfatoria na maioria dos casos,
conforme demonstrado na tabela 8.1, com 71%. E possivel também observar que o método
proposto obteve um melhor desempenho no PI adaptativo, o que leva a conclusdo que o
percentual de sucesso do MQEA ¢ maior quando aplicado em problemas que possuam um

maior numero de variaveis a ser otimizadas, com uma regido de aplicagdo maior.
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MELHORES RESULTADOS

PROCESSO 1
GA IQEA

PID X

GMV X

DMC X

GPC X

PI Adaptativo X
PROCESSO 2
GA IQEA

PID X

GMV X

DMC X

GPC

PI Adaptativo X
PROCESSO 3
GA IQEA

PID

GMV X

DMC - -

GPC X

PI Adaptativo

TOTAL 4 10

PERCENTUAL 29% 71%

Tabela 8.1 — Percentual de melhores resultados encontrados.

A convergéncia do MQEA, levando em conta as médias de melhor fitness, foi mais
demorada que a do AG, mas obteve em geral um melhor resultado. Baseado nos resultados
encontrados, conclui-se que o MQEA pode ser uma boa opgao para a sintonia de pardmetros

de controladores.

8.1 PROXIMOS TRABALHOS

Como préximos estudos, pode-se citar novas otimizagdes na metodologia de mutagdo
e selecdo do MQEA, como a utilizagdo de medicdo de diversidade ou outros métodos
baseados em computacdo evolutiva. Outra possibilidade ¢ expandir o método MQEA para

processos de controle multivariavel, ou com restrigoes.
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