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Resumo

Devido à crescente competitividade na indústria, torna-se imperativo o uso de técnicas
de ajuste mais eficientes e que, de fato, possam encontrar controladores com o desempenho
desejado. Com essa proposta, técnicas de otimização podem ser usadas para obter os
parâmetros do controlador de acordo com um critério de avaliação, que deve codificar o
quão bom é um determinado controlador, expressando adequadamente as especificações
desejadas, para que o algoritmo empregado possa encontrar o controlador desejado. Os
métodos tradicionalmente utilizados na sintonia apresentam uma dificuldade em expressar
as especificações pretendidas. A dificuldade encontrada se deve a que os critérios tradicio-
nalmente adotados, no geral, utilizam apenas a informação do erro total, através de índices
como a Integral do Erro Absoluto (IEA) ou a Integral do Erro Quadrado (ISE), que não
descrevem aspectos do comportamento do sistema, como se a resposta está muito agressiva
e oscilatória, o erro de regime permanente, tempo de subida e tempo de estabilização,
como faria um projetista humano. Além disso, algumas dessas impressões não estão bem
definidas para referências diferente do degrau, carecendo de generalidade. Desse modo, o
algoritmo de otimização responsável por obtenção dos parâmetros do controlador o faz
de acordo com uma função de avaliação, a qual deve conseguir, de fato, codificar o quão
bom é um dado controlador, expressando de forma adequada as especificações desejadas,
de modo que o algoritmo de otimização empregado consiga encontrar o controlador que
melhor satisfaça o problema apresentado. Em vista disso, será apresentada uma metodo-
logia genérica de utilização da análise wavelet juntamente com técnicas de otimização
multiobjetivo para se expressar o comportamento que se pretende alcançar pelo sistema
controlado, de forma mais precisa e próxima da realizada pelo ser humano, permitindo
uma otimização mais eficiente. Na metodologia proposta, a análise wavelet, muito presente
na literatura, voltada para outras aplicações, sobretudo na análise de sinais, sons e imagens,
é utilizada para obtenção de descritores que caracterizem aspectos do comportamento do
sistema, como seu comportamento em regime permanente, comportamento no regime
transitório, não amplificação de ruídos e rejeição a perturbações, esses descritores passam
a constituir objetivos que serão otimizados por técnicas multiobjetivos. O estudo realizado
utilizou técnicas de Algoritmo Genético Multiobjetivo (MOGAs) para a otimização, devido
a serem amplamente utilizadas na literatura e por serem conhecidas por suas simplicidades
e eficiências.

Palavras-chave: Wavelet, Otimização de Controladores, Otimização Multiobjetivos,
NSGA-II, NSGA-III, Controlador Fuzzy.



Abstract

Due to the increasing competitiveness in the industry, it is imperative to use more
efficient tuning techniques that can in fact find controllers with the desired performance.
With this proposal, optimization techniques can be used to obtain the controller parameters
according to an evaluation criterion, which should encode how good a particular controller
is, properly expressing the desired specifications, so that the utilized algorithm can find
the desired controller. The methods traditionally used in tuning present a difficulty in
expressing the desired specifications. The difficulty is due to the fact that the traditionally
used criteria, in general, only use the total error information, through indices such as the
Integral Absolute Error (IAE) or the Integral Square Error (ISE), which do not describe
aspects of system behavior, such as if the response is very aggressive and oscillatory, steady
state error, rise time and stabilization time, as a human designer would do. Some of these
impressions are not well defined for references other than the step, lacking generality. Thus
the optimization algorithm responsible for obtaining the controller parameters according
to an evaluation function, which must actually be able to encode how good a given
controller is, adequately expressing the desired specifications, so that the optimization
algorithm employed can find the controller that best satisfies such a function. In view
of this, a generic methodology for using wavelet analysis will be presented along with
multiobjective optimization techniques to express more closely and closely related to
the human behavior of the controlled system, allowing a more accurate optimization.
In the proposed methodology, wavelet analysis, very present in the literature, focused
on other applications, especially in the analysis of signals, sounds and images, is used
to obtain descriptors that describe aspects of system behavior, such as its steady state
behavior, behavior In the transient, no amplification of noise and rejection of disturbances,
these descriptors become objectives that will be optimized by multiobjective techniques.
The study carried out used Multiobjective Genetic Algorithm (MOGAs) techniques for
optimization, due to their being widely used in the literature and known for their simplicity
and efficiency.

Keywords: Wavelet, Controller Optimization, Multi Objective Optimization, NSGA-II,
NSGA-III, Fuzzy Controller.
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Capítulo 1

Introdução

Devido à crescente competitividade da indústria e à busca pelo aumento da produção,
há uma progressiva necessidade do incremento da eficiência na fabricação dos mais
diversos produtos. Tais incrementos possibilitam a redução dos custos de produção,
minimizando, por sua vez, o custo final da mercadoria e reduzindo os insumos, com
benefícios econômicos e para o meio ambiente. Uma estratégia que vem sendo usada
nos últimos séculos para o aumento da eficiência da produção é o uso dos sistemas
automáticos, que visam substituir a ação do homem na execução de diversas atividades,
que, atualmente, são realizadas por computadores que executam tarefas de controle ou
supervisão de processos industriais (ONOFRE, 2011).

Essa necessidade das fábricas melhorarem seus processos, produtos e serviços de
modo a garantir a competitividade dos seus produtos e o aumento da produção (ONOFRE,
2011) gera a necessidade de otimização da sintonia dos controladores. É importante
ressaltar que, mesmo uma pequena melhoria de desempenho pode resultar em aumentos
consideráveis de lucro em algumas aplicações, é o caso da indústria de petróleo e gás,
conforme apresentado em (CAMPOS; TEIXEIRA, 2006) em que, por exemplo, uma melhoria
de 0,5% no desempenho, em relação à recuperação de gás liquefeito de petróleo em uma
unidade de processamento de gás natural, acarretou um aumento considerável nos ganhos
anuais.

As técnicas de otimização são capazes de transportar o mecanismo de adaptação para
construir um procedimento computacional para tratar de problemas de otimização de alta
complexidade (CUNHA R. TAKAHASHI, 2012). Existe um grande número de técnicas de
otimização desde as determinísticas, baseadas em valores numéricos exatos, como deriva-
das ou gradientes, ou aproximações destas, e técnicas heurísticas que são estocásticas, no
sentido que em diferentes execuções um método retornará diferentes soluções subótimas.
Porém, independentemente do algoritmo de otimização adotado para a otimização de
controladores, é necessária a avaliação do seu desempenho e, no caso da sintonia auto-
mática, há uma necessidade de que essa avaliação de desempenho possa ser codificada
matematicamente de modo a ser utilizada pelo algoritmo.

Nesse contexto, a utilização de índices como a integral do erro absoluto (IEA) e integral
do erro absoluto ponderado no tempo (IEAT), são recorrentes na literatura (DOMAŃSKI et
al., 2020)(DORF et al., 2005)(MARLIN, 1995). Essas funções de avaliação apresentadas na
literatura funcionam de forma adequada quando o sinal de referência é um degrau. Quando
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se deseja utilizar como sinal de referência uma rampa ou uma senoide, por exemplo, esse
estudo se torna mais difícil ou mesmo impossível, como seria o caso do IEAT. Além disso,
esses índices de avaliação, mesmo que usados em conjunto através de sua combinação
linear, têm dificuldade de descrever o que é pretendido por um operador humano, que no
geral, para um degrau, seria uma resposta pouco oscilatória, com baixo overshoot, baixo
tempo de estabilização e etc. Em outras palavras, o que se procura é um comportamento
de resposta do sistema adequado, que não é bem expresso pelo erro total. O uso desses
índices que expressam o comportamento da resposta, também apresentam problema de
generalidade, já que esses conceitos só são bem definidos para degraus.

Desse modo, a escolha da função custo é, sem dúvida, uma das dificuldades na
otimização automática de controladores e um dos fatores mais importantes na obtenção
da resposta desejada. Uma escolha inadequada da função custo pode levar o algoritmo de
otimização a convergir para um resultado que supostamente seria o ótimo, por possuir a
melhor função custo, que no entanto não constitui aquele realmente desejado. Diante disso,
existe o desafio de se encontrar uma estratégia que possibilite uma forma mais genérica,
adequada e próxima à humana de avaliar o desempenho de controladores, visando sua
otimização, independentemente da forma do sinal de referência a ser utilizado. A solução
que será aqui abordada é a utilização da transformada wavelet, que consiste em uma
poderosa ferramenta matemática.

Kronland-Martinet et al. (1987) utilizaram transformadas wavelet para análise de pa-
drões sonoros. Mallat (1989) mostrou os conceitos da transformada wavelet, apresentando
como um sinal é decomposto em funções wavelets em diferentes resoluções de frequência,
representando, então um sinal no domínio wavelet. O mesmo foi feito por Magalhães
(2007). Vilani e Sanches (2013), utilizaram este recurso juntamente com a transformada de
Fourrier para a análise aplicada à temperatura do ar. A análise wavelet permite a apreensão
de informações do comportamento e forma do sinal. A capacidade de decompor o sinal na
frequência e no tempo de forma simultânea, significa que se pode apreender a frequência
de um sinal ao longo do tempo, característica que pode ser desejável, na avaliação e projeto
de controladores, sendo assim, possível avaliar separadamente o desempenho do transitório
e do regime permanente, visto que estes apresentam diferentes frequências. Assim, pode-se
avaliar a suavidade e a acurácia da resposta.

Diante dessa capacidade da wavelet de decompor os sinais, se visa isolar descritores
que expressam diferentes aspectos da resposta do sistema com o controlador, como seu
comportamento no regime permanente, seu comportamento no transitório, se o ruído
está sendo amplificado, entre outros, de modo que cada um desses aspectos seja um
objetivo, constituindo-se então, um problema com vários objetivos. Acontece que, como
na maioria dos problemas de otimização com vários objetivos, esses objetivos costumam
ser conflitantes entre si. Desse modo, torna-se necessário utilizar técnicas de otimização
multiobjetivo, capazes de lidar com esse problema. Essas técnicas, possuem um decisor
que deve optar por uma solução que pondere os objetivos da forma mais adequada para o
pretendido globalmente.

Nos problemas de otimização multiobjetivo, ao contrário dos de otimização mono-
objetivo, não existem, usualmente, soluções que minimizam ou maximizam simultanea-
mente todos os objetivos. Quando todos os objetivos são de igual importância na otimização
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multiobjetivo existe um conjunto grande de soluções aceitáveis que são superiores às de-
mais denominadas soluções Pareto-ótimas ou eficientes. A escolha de uma dessas soluções
depende das características do problema e será feita por um decisor.

De acordo com Arroyo et al. (2002), as técnicas de otimização utilizadas para solução
de problemas de programação linear e não linear foram em sua maioria propostas até a
década de 80. As técnicas utilizadas para programação linear multiobjetivo costumam
usar métodos exatos de otimização mono-objetivo, nesse caso as soluções ótimas são
encontradas resolvendo problemas derivados do original cujos ótimos correspondem a
soluções ótimas globais. Essas técnicas não são adequadas para solucionar problemas
mais complexos como os de otimização combinatória multiobjetivo, sendo usualmente
problemas NP-completos, não podendo ser resolvidos através de algoritmos de tempo
polinomial como aqueles destinados a resolver problemas de programação linear (ARROYO
et al., 2002).

No caso dos problemas NP-completos é improvável que se consiga desenvolver um
algoritmo capaz de resolver o problema de forma exata em tempo razoável, assim, se
procura obter uma solução de boa qualidade, uma solução inexata, porém, subótima em
tempo compatível. As técnicas de otimização são capazes de transportar o mecanismo
de adaptação para construir um procedimento computacional para tratar de problemas
de otimização de alta complexidade (CUNHA R. TAKAHASHI, 2012), sendo classificadas
em determinísticas e heurísticas. Os métodos determinísticos são baseados em valores
numéricos exatos, como derivadas ou gradientes, ou aproximações destas; os heurísticos
são estocásticos, no sentido que em diferentes execuções um método retornará diferentes
soluções, porém tendem a uma solução subótima.

Os métodos heurísticos, especialmente as meta-heurísticas, foram o foco de inúmeras
pesquisas na década de 90 visando resolver problemas de otimização multiobjetivo difíceis
computacionalmente (EHRGOTT; GANDIBLEUX, 2000). Os métodos heurísticos podem ser
divididos em três classes diferindo quanto à forma de explorar o espaço de soluções dos
problemas: heurísticas construtivas, heurísticas de busca local e meta-heurísticas (ARROYO
et al., 2002).

As heurísticas construtivas produzem uma solução adicionando componentes por meio
de regras específicas de acordo com a estrutura do problema. As heurísticas de busca local,
também denominadas de heurísticas de busca em vizinhança, iniciam com uma solução
e exploram a vizinhança desta solução através de regras de movimento que modificam a
solução inicial até encontrar um ótimo local. As meta-heurísticas são métodos flexíveis que
possuem a capacidade de incorporar novas situações, explorando de forma mais abrangente
o espaço de soluções, evitando a estagnação em mínimos locais, embora não garanta a
otimalidade global.

As meta-heurísticas se caracterizam pela aproximação com modelos naturais, sendo
bastante utilizadas por basear-se em conceitos bastante simples e de fácil implementação,
não necessitarem de informações de gradientes, podendo ignorar ótimos locais, e por serem
aplicáveis em uma ampla gama de problemas. Existem diversos métodos de otimização
propostos na literatura. De acordo com Alorf (2023), atualmente, o estado da arte em meta-
heurísticas inclui algoritmos como o Genético, do Recozimento Simulado, da Evolução
Diferencial, do Enxame de Partículas, da Colônia de Abelhas, da Colônia de Formigas,
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da Busca Cuco, do morcego e do vaga-lume. O trabalho de Alorf (2023) apresentou uma
revisão histórica sobre esses métodos.

As meta-heurísticas dividem-se em quatro tipos: as baseadas em processos evolucio-
nários (Evolution Based), baseadas em processos físicos (Physics Based), baseadas em
enxames (Swarm Based), e aquelas baseadas no comportamento humano (Human Based).
As mais conhecidas e utilizadas, pela maior facilidade de implementação, são as Evolution
Based e as Swarm Based. No que diz respeito a diminuição do custo computacional, as
Swarm Based são mais eficientes, por utilizarem apenas operações matemáticas simples,
quando comparados com etapas das Evolution Based, como seleção, crossover, mutação, o
que as tornam mais simples de serem implementadas (MIRJALILI; LEWIS, 2016).

Como é comum que a otimização multiobjetivo resulte em problemas NP-completos,
para gerar o conjunto das soluções Pareto-ótimas, os métodos heurísticos costumam
ser os mais indicados para solucionar esses problemas, existindo variadas propostas de
extensões de meta-heurísticas para esse fim (EHRGOTT; GANDIBLEUX, 2000; COELLO,
2000; VELDHUIZEN; LAMONT, 2000a; JONES et al., 2002), sendo utilizadas para resolver
tanto problemas multiobjetivos de otimização quanto problemas de otimização não linear.

Nesse contexto, entre as meta-heurísticas multiobjetivo, surgem os Algoritmos Evolu-
cionários Multiobjetivo (MOEAs) nos quais se incluem os Algoritmos Genéticos Multiob-
jetivos (MOGAs). Os Algoritmos Genéticos (AGs) são técnicas de otimização inspiradas
na evolução biológica, que, de forma simplificada, se baseiam em selecionar, recombinar e
mutar uma população de soluções candidatas, representadas como cromossomos, buscando
a “evolução” da solução mais adequada com fins a um determinado objetivo. Inicialmente
prestando-se a resolver problemas com uma única função de custo ou aptidão, essas técni-
cas foram utilizadas como base para algoritmos destinados à solução de problemas com
mais de um objetivo, os quais são denominados de MOGAs.

Os MOGAs são extensamente abordados na literatura, sendo aplicados em uma ampla
diversidade de problemas, sendo frequentemente usados para otimizar sistemas complexos.
Em sistemas de energia renovável, como a otimização de eficiência energética de turbinas
eólicas (SHEN et al., 2015).Em projeto de engenharia aeroespacial, na otimização do design
de asas de aeronaves(TIAN; LI, 2020).No processos de manufatura, na otimização do
processo de soldagem a laser (YANG et al., 2018). Em redes de transporte, otimizando o
sistema de transporte público (WITHERIDGE et al., 2014).

Um dos desafios dos MOGAs é utilizar uma medida de desempenho para os múltiplos
objetivos, algumas soluções encontradas são o indicador de hipervolume, que mede o
volume do espaço objetivo dominado pelas soluções não dominadas e a distância geracional
invertida, que avalia a distância entre as soluções não dominadas e a frente de Pareto
estimada.

Uma variedade de MOGAs foram propostos, alguns dos mais populares são o Strength
Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA), desenvolvido por Zitzler e Thiele (1999), que
utiliza a estimativa de densidade para garantir um conjunto de soluções não dominadas e o
Multiobjective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition (MOEA/D), proposto
por Zhang e Li (2007), que decompõe o problema em subproblemas de objetivo único e os
otimiza simultaneamente.

Um dos primeiros e, possivelmente, mais populares famílias de MOGAs são os Non-
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Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) desenvolvido por Deb et al. (2002), con-
tando também com suas variações: o NSGA-II e NSGA-III. O NSGA opera mantendo um
conjunto de soluções não dominadas, que são aquelas que não são dominadas por nenhuma
outra solução na população. O NSGA se baseia em aplicar uma classificação a partir da
dominância de Pareto para identificar as soluções não dominadas e realiza operações de
seleção, cruzamento e mutação para evoluir a população.

Neste trabalho, será apresentada a utilização da análise wavelet para obtenção de
objetivos a serem otimizados usando os algoritmos NSGA-II e NSGA-III. Para avaliar a
estratégia proposta, será realizada a sintonia e otimização de controladores fuzzy para um
sistema de tanques acoplados, para um sistema de pendulo invertido e para um motor DC,
para controle de posição e de velocidade. No Capítulo 2, será apresentada a introdução. No
Capítulo 3, será apresentada a metodologia proposta. No Capítulo 4, serão apresentados
estudos de casos com seus respectivos resultados obtidos e o Capítulo 5 apresentará as
conclusões.



Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Neste capítulo serão apresentados conceitos essenciais para a compreensão do trabalho.
Serão apresentados os tipos de controladores que serão otimizados. Serão introduzidas
as meta-heurísticas mono-objetivo e as heurísticas de otimização multiobjetivo clássicas,
técnicas que dão fundamento às técnicas de otimização multiobjetivo que serão utilizadas,
que são as meta-heurística multiobjetivo, as quais serão apresentadas na sequência. Além
disso, alguns índices de avaliação de controladores serão abordados e, por fim, será
apresentada a transformada wavelet, que no próximo capitulo será utilizada para se propor
uma metodologia de avaliação e otimização para controladores.

Assim, nesse capitulo, serão abordados controladores fuzzy na seção 2.1, Meta-
heurísticas na seção 2.2, otimização multiobjetivo na seção 2.3, meta-heurísticas multiob-
jetivo na seção 2.4, incluindo NSGA-II e NSGA-III, índices de avaliação de controladores
na seção 2.5 e transformada wavelet na seção 2.6.

2.1 Controladores Fuzzy
O controle fuzzy, é inserido no contexto da inteligência artificial, permitindo codificar

o conhecimento e a experiência de operadores humanos e lidar com incertezas imitando o
modo de tomar decisões do ser humano. A lógica fuzzy, utilizada nesse tipo de controlador
é baseada na teoria dos conjuntos nebulosos de Zadeh (1965).

A lógica clássica se caracteriza por ser binária, um elemento sempre possui pertinência
total ou não pertinência total a determinado conjunto. A esse tipo de conjunto, regido pela
lógica clássica dá-se o nome conjunto crisp, caracterizado por só permitir dois valores,
o de está contido ou o de não está contido. A teoria fuzzy surgiu devido à necessidade
de tratar informações imprecisas presentes na linguagem humana, expressões do tipo
“quase”, “um pouco”, “muito” não podiam ser representadas pela lógica clássica. Para isso
a lógica fuzzy possibilita que um elemento tenha pertinência ou não pertinência parcial a
um dado conjunto, este fato da uma maior plasticidade a conjuntos de regras e sistemas de
inferências.

A flexibilidade possibilitada pela lógica fuzzy permite aos controladores fuzzy apre-
sentar vantagem em lidar com incertezas e imprecisões, simulando a forma de raciocínio
humana, tornando-se capaz de lidar com problemas complexos de controle linear e não
linear. Essa flexibilidade por outro lado acaba demandando uma necessidade de mais co-
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nhecimento agregado, devido a sua estrutura e lógica mais complexas e grande quantidade
de parâmetros que podem ser ajustados. O projeto de um controlador fuzzy usualmente
envolve a codificação da experiência adquirida por operadores humanos, seguido por
um ajuste fino de um número usualmente grande de parâmetros, tornando a sintonia de
controladores deste tipo difícil. Os blocos funcionais nos quais pode ser dividido um
controlador fuzzy são ilustrados na Figura 2.1.

Figura 2.1: Os blocos funcionais em que se pode dividir um controlador fuzzy

Fonte: Autoria própria

O funcionamento do controlador fuzzy pode ser explicado de forma simplificada em
três etapas: fuzzificação, inferência e defuzzificação. Em termos gerais a fuzzificação
do sinal de entrada consiste na tradução dos valores de entrada nos conjuntos fuzzy. A
inferência consiste numa lista de regras ativadas por uma dada combinação de entradas
possíveis e fornecendo cada qual uma saída. O processo de converter essa saída do domínio
fuzzy em um sinal de controle é denominada defuzzyficação.

A fuzzificação tem como função mapear números reais para o domínio fuzzy transfor-
mando os valores mapeados em variáveis linguísticas definidas pelas funções denominadas
funções de pertinência. Essas são funções matemáticas que descrevem um universo de
estudo, podem possuir diversos formatos, sendo comum a utilização de funções do tipo
trapezoidal e triangular. A forma dessas funções resultam em parâmetros para a sintonia
representando, por exemplo, as aberturas à direita, a abertura a esquerda e o centro no
caso da função triangular. A forma das funções é geralmente dada pela experiência de um
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especialista humano codificando o conhecimento adquirido por esse. A atribuição de um
valor segundo as funções de pertinência estabelecem o grau de pertinência ao grupo que
aquela função representa. Desta forma representa-se a entrada com sua pertinência a cada
variável linguística no domínio fuzzy.

Esses dados resultantes da fuzzificação são submetidos à base de conhecimento, que
agrega informações de dados e regras que são representadas na forma linguística de
afirmações SE-ENTÃO, sendo uma lista das combinações de entrada possíveis, fornecendo
regras para o processo de controle sem contradições entre si. Essa inferência da base
de regras simula as decisões que seriam tomadas por humanos no caso um especialista.
Quando uma regra é ativada pelas entradas fuzzificadas as correspondentes saídas fuzzy
são ativadas em um determinado grau de pertinência.

Neste contexto a defuzzificação utiliza o resultado deste processo de inferência para
convertê-lo em um sinal de controle capaz de atuar na planta. Ou seja a defuzzificação é
responsável por converter valores do domínio fuzzy para valores reais a serem aplicados na
entrada do sistema a ser controlado.

Dois modelos fuzzy se destacam: o Mamdani e o Takagi Sugeno. O modelo proposto
por Mamdani e Assilian (1975) é utilizado quando possui-se conhecimento especialista
sobre a planta que se deseja controlar, codificando as saídas de forma linguística, permitindo
descrever o conhecimento humano de forma intuitiva. O modelo proposto por Takagi
e Sugeno (1985) possui como saída uma linguagem mais voltada para representação
matemática. Os dois modelos diferem na forma em que se calcula a saída do sistema.

A seguir serão apresentadas algumas arquiteturas comumente usadas para o controle
utilizando fuzzy.

2.1.1 Controladores fuzzy-PID
Um controlador fuzzy pode ser projetado de modo análogo a controladores do tipo PID.

Esta abordagem permite que controladores fuzzy comportem-se semelhante a controladores
PID, que tem uma lógica mais familiar aos projetistas de controladores, porém com
a capacidade de lidar com não linearidades e de simularem o conhecimento humano,
consoante a Simões e Shaw (2007). Serão apresentados quatro tipos, fuzzy-P, fuzzy-PD,
fuzzy-PI e fuzzy-PID sendo análogos respectivamente aos controles P, PD, PI e PID.

2.1.1.1 Controlador fuzzy-P

O fuzzy-P é definido apenas por uma entrada, o erro entre o sinal de referência e o sinal
da variável observada, e(t) e por uma saída u(t), que representa o sinal de controle que
será aplicado à planta. Assim, tem-se a analogia ao controlador P que pode ser calculado
da seguinte forma:

u(t) = Kp · e(t) (2.1)
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2.1.1.2 Controlador fuzzy-PD

O fuzzy-PD tem duas entradas, o erro entre o sinal de referência e o sinal da variável
observada representado por e(t) e de(t)

dt , que representa a variação do sinal do erro. Possui
ainda uma saída u(t), que é o sinal de controle que será aplicado à planta. Desse modo,
obtém-se a analogia ao controlador PD que pode ser calculado da seguinte forma:

u(t) = Kp · e(t)+Kd ·
de(t)

dt
(2.2)

2.1.1.3 Controlador fuzzy-PI

O fuzzy-PI tem duas entradas, o erro entre referência e variável observada e(t) e sua
integral,

∫
e(t)dt, e ter-se-ia como saída o sinal de controle a ser aplicado u(t). Apartir

disso, pode-se obter a analogia ao controlador PI que pode ser calculado da seguinte forma:

u(t) = Kp · e(t)+Ki ·
∫

e(t)dt (2.3)

Pode-se, ainda, expressar o controlador fuzzy-PI, empregando como entradas o erro
entre o sinal de referência e o sinal da variável observada representado por e(t) e de(t)

dt que
representa a variação do sinal do erro. Possui ainda uma saída, du(t)

dt , que é a variação do
sinal de controle que será aplicado à planta:

du(t)
dt

= Ki · e(t)+Kp ·
de(t)

dt
(2.4)

Observa-se que a Equação 2.4 corresponde a derivada da Equação 2.3, o que é um
artifício matemático para evitar trabalhar numericamente com a integral do erro, devido
aos problemas inerentes a este tipo de sinal. Assim, na saída de um controlador fuzzy-PI
deve ser associado um integrador, para que se possa obter o valor do sinal de controle.

2.1.1.4 Controlador fuzzy-PID

O fuzzy-PID tem três entradas, e(t) é o erro entre o sinal referência e o sinal da variável
observada, de(t)

dt , a variação do sinal do erro,
∫

e(t)dt, a integral do erro. Possui ainda
uma saída , du(t)

dt que é a variação do sinal de controle que será aplicado à planta. Assim,
obtém-se a analogia ao controlador PID dada pela seguinte forma:

u(t) = Kp · e(t)+Ki ·
∫

e(t)dt +Kd ·
de(t)

dt
(2.5)

Pode-se empregar a estratégia de utilizar como entradas o erro entre referência e
variável observada, e(t), sua derivada de(t)

dt e sua segunda derivada d2e(t)
dt2 . Além disso,

ter-se-ia como saídadu(t)
dt que é a variação do sinal de controle a ser aplicado à planta:

du(t)
dt

= Ki · e(t)+Kp ·
de(t)

dt
+Kd ·

d2e(t)
dt2 (2.6)
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Aqui se emprega mesma estratégia utilizada para obter o controlador fuzzy-PI, análoga
ao controlador PI clássico expresso na Equação 2.4, a partir da Equação 2.3, também é
empregada para obter a Equação 2.6 partindo da Equação 2.6. Também neste caso, deve
ser associado um integrador à saída do controlador fuzzy, para que se possa obter o valor
do sinal de controle.

2.2 Meta-heurísticas
Métodos de otimização são procedimentos matemáticos utilizados em diversas aplica-

ções que maximizam uma função objetivo ou minimizam uma função custo, ou seja, um
algoritmo que busca melhores resultados com base em uma função de avaliação escolhida
de acordo com o problema.

Existem diversos métodos de otimização, divididos em métodos determinísticos,
quando é possível prever onde todas as etapas terão seu ponto de partida, ou métodos
estocásticos, quando são baseados em um processo aleatório, rodando iterativamente para
encontrar a melhor solução. Entre os métodos estocásticos existem técnicas que são defini-
das por regras derivadas empiricamente a partir das quais melhores soluções são definidas.
Destacam-se, nesse contexto, as heurísticas, que são algoritmos exploratórios projetados
para resolver um determinado problema sem utilizar recursos extensos, não explorando
todo o espaço de busca, não garantindo obter a melhor solução, ou seja, não garantindo
otimalidade, mas buscando encontrar uma solução de boa qualidade. Normalmente, essas
técnicas envolvem implementações computacionais que não lidam com conhecimento
especializado do problema a ser otimizado, caso em que são chamadas de “buscas cegas”,
partindo de soluções factíveis e buscando aproximar o ponto ótimo por meio de iterações
sucessivas.

Dentre as heurísticas, existe um grupo chamado de meta-heurísticas, que são estratégias
inteligentes para projetar ou melhorar programas heurísticos. São aplicadas para encontrar
respostas a problemas que carecem de informações, não se sabendo a forma da função a
ser otimizada e havendo pouca informação heurística disponível, de sorte que métodos
baseados em força bruta não são viáveis devido ao espaço de solução ser muito grande.
Nesse contexto, segundo a definição original, meta-heurísticas são métodos de solução que
coordenam procedimentos de buscas locais com estratégias de mais alto nível, de modo
a criar um processo capaz de escapar de mínimos locais e realizar uma busca robusta no
espaço de soluções de um problema (GLOVER; GREENBERG, 1989).

As meta-heurísticas normalmente se caracterizam pela aproximação com modelos
naturais, sendo bastante utilizada por basear-se em conceitos bastante simples e de fácil
implementação, não necessitando de informações de gradientes, podendo ignorar ótimos
locais e tendo capacidade de serem utilizadas em uma ampla gama de problemas. As
meta-heurísticas dividem-se em quatro tipos: as baseadas em processos evolucionários
(Evolution Based), baseadas em processos físicos (Physics Based), baseadas em enxames
(Swarm Based), e aquelas baseadas no comportamento humano (Human Based). As mais
conhecidas e utilizadas, pela maior facilidade de implementação são as Evolution Based
e as Swarm Based. No que diz respeito a diminuição do custo computacional, as Swarm
Based são mais eficientes, por utilizarem apenas operações matemáticas simples, enquato
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as Evolution Based, com suas etapas de seleção, crossover, mutação, são mais simples
de serem implementadas (MIRJALILI; LEWIS, 2016). A tabela 2.1 apresentará algumas
meta-heurísticas frequentemente encontradas na literatura.

Tabela 2.1: Quadro de meta-heurísticas

Meta-heusrística Descrição Referências
Particle Swarm Optimiza-
tion (PSO)

PSO é uma meta-heurística
baseada em população que
simula o comportamento
de um enxame de partícu-
las em um espaço de busca.
Cada partícula representa
uma solução candidata e
seu movimento é guiado
por sua própria melhor po-
sição anterior e pela melhor
posição encontrada pelo en-
xame.

KENNEDY, James;
EBERHART, Russell.
Particle swarm optimiza-
tion. In: Proceedings of
ICNN’95-international
conference on neural
networks. IEEE, 1995. p.
1942-1948.

Simulated Annealing (SA) SA é um algoritmo de oti-
mização estocástica inspi-
rado no processo físico
de recozimento em metais.
Ele começa com uma so-
lução inicial e a modifica
iterativamente, aceitando
soluções piores com uma
certa probabilidade com
base em um parâmetro de
temperatura que diminui
com o tempo.

KIRKPATRICK, Scott;
GELATT JR, C. Daniel;
VECCHI, Mario P. Op-
timization by simulated
annealing. science, v. 220,
n. 4598, p. 671-680, 1983.

Tabu Search (TS) TS é uma meta-heurística
que mantém uma lista tabu
de soluções visitadas recen-
temente para evitar revisitá-
las no futuro. Ele modi-
fica iterativamente a solu-
ção atual realizando movi-
mentos que não são proi-
bidos pela lista tabu, po-
dendo aceitar soluções pio-
res para escapar de ótimos
locais.

GLOVER, Fred. Tabu se-
arch—part I. ORSA Jour-
nal on computing, v. 1, n.
3, p. 190-206, 1989. GLO-
VER, F.; LAGUNA, M.
Tabu search. Kluwer Aca-
demic Publishers. 1997.
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Ant Colony Optimization
(ACO)

ACO é uma meta-
heurística baseada em
população, inspirada
no comportamento de
forrageamento de formigas.
Ele usa uma colônia de
formigas artificiais para
pesquisar o espaço de
solução, para o qual cada
formiga representa uma
solução candidata e trilhas
de feromônio guiam a
busca.

DORIGO, Marco;
STÜTZLE, Thomas.
Ant colony optimization
algorithms for the trave-
ling salesman problem.
2004. SOCHA, Krzysztof;
DORIGO, Marco. Ant
colony optimization for
continuous domains.
European journal of
operational research, v.
185, n. 3, p. 1155-1173,
2008.

Algoritmo de Colônia de
Abelhas Artificiais (ABC)

ABC é uma meta-
heurística baseada em
população que é inspirado
no comportamento de
forrageamento das abelhas.
Ele usa uma população de
abelhas artificiais que ex-
ploram o espaço de busca,
modificando iterativamente
as soluções candidatas e se
comunicando entre si por
meio de um processo de
dança.

KARABOGA, Dervis;
BASTURK, Bahriye. A
powerful and efficient
algorithm for numerical
function optimization:
artificial bee colony (ABC)
algorithm. Journal of
global optimization, v.
39, p. 459-471, 2007.
KARABOGA, Dervis.
Artificial bee colony
algorithm. scholarpedia,
v. 5, n. 3, p. 6915, 2010.

Gray Wolf Optimizer
(GWO)

GWO é um algoritmo meta-
heurístico baseado em po-
pulação inspirado no com-
portamento de caça de lo-
bos cinzentos. Ele usa uma
população de lobos artifici-
ais que são organizados em
matilhas e modificam itera-
tivamente as soluções can-
didatas com base em três
tipos diferentes de compor-
tamento de caça: procurar,
cercar e atacar a presa.

MIRJALILI, Seyedali;
MIRJALILI, Seyed
Mohammad; LEWIS, An-
drew. Grey wolf optimizer.
Advances in engineering
software, v. 69, p. 46-61,
2014.
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Evolução Diferencial (DE) DE é um algoritmo de oti-
mização baseado em popu-
lação, envolvendo a criação
de uma população de solu-
ções candidatas e, em se-
guida, a melhoria iterativa
da população usando uma
combinação de operações
de mutação e cruzamento.

STORN, Rainer; PRICE,
Kenneth. Differential
evolution-a simple and ef-
ficient heuristic for global
optimization over continu-
ous spaces. Journal of glo-
bal optimization, v. 11, n.
4, p. 341, 1997.

Cuckoo Search (CS) CS é um algoritmo meta-
heurístico baseado em po-
pulação que é inspirado
no comportamento dos cu-
cos. O algoritmo envolve
a criação de uma popula-
ção de soluções candida-
tas e, em seguida, melho-
rando iterativamente a po-
pulação usando uma com-
binação de estratégias de
busca local e global.

YANG, Xin-She; DEB, Su-
ash. Cuckoo search via
Lévy flights. In: 2009
World congress on na-
ture & biologically inspi-
red computing (NaBIC).
Ieee, 2009. p. 210-214.

Gravitational Search Algo-
rithm (GSA)

GSA é um algoritmo de
otimização baseado em po-
pulação inspirado na lei
da gravidade e no compor-
tamento de objetos celes-
tes. O algoritmo envolve
a criação de uma popula-
ção de soluções candida-
tas e, em seguida, melho-
rando iterativamente a po-
pulação usando uma com-
binação de forças de atra-
ção e repulsão entre as so-
luções.

RASHEDI, Esmat;
NEZAMABADI-POUR,
Hossein; SARYAZDI,
Saeid. GSA: a gravita-
tional search algorithm.
Information sciences, v.
179, n. 13, p. 2232-2248,
2009.

Fonte: Autoria própria

O Algoritmo Genético e o Enxame de Partículas são as meta-heurísticas mais frequen-
temente abordadas na literatura quando se trata de algoritmos evolutivos e de enxames,
respectivamente(MIRJALILI et al., 2014b). Nesses métodos, usam-se técnicas de heurísti-
cas e procedimentos probabilísticos combinados como guia na busca em todo espaço de
pesquisa e sua vizinhança, evitando paradas prematuras em mínimos locais.
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2.2.1 Algoritmos Evolutivos (EAs)
Os algoritmos evolutivos (EA) fazem parte da Computação Evolutiva se constituindo

em técnicas promissoras de meta-heurísticas que se tornaram um expoente em pesquisa na
área de otimização nas últimas décadas (VIKHAR, 2016). Graças a sua natureza flexível
e de comportamento robusto herdado da computação evolutiva, torna-se uma maneira
eficiente de resolver problemas de otimização globais generalizados, sendo utilizado com
sucesso em muitas e complexas aplicações (VIKHAR, 2016)(YAO, 1997).

A computação evolutiva inclui muitos algoritmos diferentes, comumente conhecidos
como algoritmo evolutivo (EA) (EIBEN; SMITH, 2015)(AL-SALAMI, 2009). A EA usa
simulação de evolução biológica para descobrir soluções para problemas complexos
do mundo real. A evolução é mais adequada para aplicações em que as heurísticas
clássicas, não podem ser utilizadas ou apresentam resultados insatisfatórios. Um EA
inspirado nos conceitos de evolução biológica, como reprodução, mutação, recombinação
e seleção. Nesses algoritmos se utilizam estratégias evolutivas sob um conjunto de soluções
candidatas e produz-se um novo conjunto de soluções buscando que essas apresentem um
melhor desempenho seguindo alguma função que meça a adaptabilidade do indivíduo. Este
é um processo iterativo continuado até que um candidato de qualidade suficientemente boa
seja encontrado (CAMPOS; TEIXEIRA, 2006)(EIBEN; SMITH, 2015).

Os EAs apresentam algumas vantagens frente a outras técnicas de otimização (VIKHAR,
2016)(AL-SALAMI, 2009)(WHITLEY, 2001). Pode-se citar ser baseado em conceitos simples
e flexíveis, por ser inspirado na evolução natural, o que facilita a implementação e a utili-
zação para uma ampla gama de problemas. Outra vantagem é poder utilizar informações
prévias, sem, contudo, estarem limitados a valores contínuos. Além disso, é possível que
cada avaliação seja executada em paralelo, sendo necessário apenas que sejam realizadas
operações durante o processo de seleção que requerem processamento serial, o que torna
esses algoritmos com grande potencial de paralelização (VIKHAR, 2016). Os EAs podem
tanto utilizar conhecimentos a priori aumentando a sua eficiência, quanto demonstram
capacidade de resolver problemas sem qualquer experiência humana prévia (VIKHAR,
2016). Contudo, Vikhar (2016) aponta como algumas das principais desvantagens desses
algoritmos não garantir sempre a solução ótima para um determinado problema dentro de
um período de tempo determinado, e a necessidade de ajuste dos parâmetros do algoritmo.

De (JONG et al., 1997) dividiu algoritmo evolucionário como programação evolutiva,
estratégias evolutivas, programação genética e algoritmo genético. O Algoritmo Genético
(GA) (GOLDBERG, 1989)(HOLLAND, 1975) é o tipo mais comum de EA (VIKHAR, 2016),
apresentando de forma mais clara a simulação computacional de processos evolutivos
naturais. Baseia-se em utilizar cruzamento e mutação para encontrar uma solução para
problemas, representando as soluções como cromossomos, em geral por uma cadeia de
números binários, uma sequência de bits que representam os genes. O cruzamento no GA
clássico se dá pela troca de bits, aplicado com determinada probabilidade e a mutação se
dá pela inversão de bits, aplicada a cada bit com uma dada probabilidade, seleção na nova
geração por roleta (EIBEN; SMITH, 2015). Existem outras versões desse mecanismo de
evolução, ou seja, variação nos operadores evolutivos. Este algoritmo será mais detalhado
na seção seguinte.

Por sua vez, a Estratégia Evolutiva (RECHENBERG, 1973), proposta pela primeira
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vez em 1973 por Rechenberg visa a otimização de funções complexas, multimodais e
não diferenciáveis (VIKHAR, 2016). Essa técnica representa as soluções por vetores de
parâmetros com números reais, originalmente discretizados, usa mutação gaussiana, não
utiliza seleção mas a estratégias de substituição (µ+,λ) o crossover originalmente não
era utilizado e quando implementado é feito trocando componentes ou fazendo uma
recombinação linear em alguns componentes (EIBEN; SMITH, 2015). Outra característica é
o uso de taxas de mutação auto-adaptativas, visando adicionar variabilidade aos parâmetros
dos genótipos fazendo com que os parâmetros individualmente evoluam (EIBEN; SMITH,
2015)(VIKHAR, 2016). Essa técnica vem sendo aplicada, por exemplo, em roteamento de
redes, Bioquímica, Óptica (VIKHAR, 2016)(COELLO, 2005).

A Programação Evolucionária, por seu turno, foi proposta por Fogel (1966), inicial-
mente voltada ao ramo da inteligência artificial, lidando com autômatos de estado finito
para aprendizado de máquina (EIBEN; SMITH, 2015)(VIKHAR, 2016). A representação e os
operadores foram especializados para esta área de aplicação. Por esta técnica cada pai dá
origem por mutação a um filho, e uma estratégia de substituição positiva foi usada (EIBEN;
SMITH, 2015). Porém, atualmente existem estratégias de programação evolucionária, que
passaram a incluir qualquer forma de representação e estratégias de evolução, se caracteri-
zando por usar estratégia de substituição e por não usar cruzamento (EIBEN; SMITH, 2015).
Normalmente se usa auto-adaptação de mutação gaussiana quando se utilizam vetores de
valor real para representação de soluções. Outra característica é que esse algoritmo permite
que os parâmetros numéricos cresçam (VIKHAR, 2016)(COELLO, 2005).

Já a Programação Genética, desenvolvida por Koza et al. (1992), normalmente utiliza a
representação por árvores sintáticas de expressões lógicas formais e utiliza de cruzamento
e mutação, dos AGs, adaptados para trabalhar em árvores com tamanhos variados. Sua
função fitness indica a capacidade desse programa de resolver problemas computacionais
(VIKHAR, 2016). Por isso, muitas vezes se considera que esta técnica trata-se de uma GA
com representação em árvore. Porém, também se considera Programação genética quando
se usa como representação expressões sintáticas, que podem ser vistas como programas,
de tal modo que o que define essa técnica é estar destinada à evolução automática de
programas.

Na prática, a maior diferença entre essas técnicas é a forma de representar o problema a
ser otimizado. Assim, a melhor maneira de escolher uma estratégia específica para resolver
um problema é escolher uma representação apropriada ao problema e posteriormente
escolher operadores que evoluam representação correspondente ao problema(VIKHAR,
2016). Assim, pode-se definir qual técnica utilizar. Deve-se ainda ressaltar que essas
técnicas contam com variações, apresentando diferentes operadores, que tornam mais
eficientes para determinados problemas, o que também pode ser levado em consideração
na decisão de que técnica será utilizada.

Também é importante citar duas extensões aos algoritmos evolutivos, buscando aumen-
tar sua eficiência, que são os algoritmos meméticos e os AEs distribuídos. Os Algoritmos
Meméticos (FOGEL, 1966) aplicam a busca local para indivíduos de modo a combinar
EA com busca local. Os pesos entre a busca local e o método EA podem variar ale-
atoriamente (EIBEN; SMITH, 2015). Os AEs distribuídos, visam superar a necessidade
de recursos computacionais, para isso, busca adaptações aos algoritmos que permitam a
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distribuição das tarefas computacionais, podendo distribuir as operações evolutivas entre
vários computadores ou processadores, de modo que possam fazer os cálculos em paralelo.
Esses algoritmos ao se utilizarem do paralelismo reduzem o tempo de processamento e
aumentam a qualidade da solução encontrada no espaço de busca (VIKHAR, 2016).

Outra tendência, que visa alcançar melhores resultados por algoritmo evolutivo, é a
hibridização de EAs com outros algoritmos existentes (VIKHAR, 2016). Pode ser citado
o Genetic Swarm Optimization (GSO) (CHAKRADEO et al., 2014), que combina GA com
o enxame de partículas e o Hybrid PSO (CHAKRADEO et al., 2014), que aplica mutação à
técnica enxame de partículas para que não haja a estagnação em mínimos locais. Ademais,
tem-se o Immune self-adaptive differential evolution (ISDE) (SUN et al., 2012), que utiliza
mecanismo de processamento de informações de sistemas imunológicos biológicos para
adaptação de fatores de escala e cruzamento de EA e o Dynamic multi-agent GA (LIU et al.,
2015), que une a técnica de dynamic multi-agent com o algoritmo genético.

2.2.1.1 Funcionamento de um EA

O projeto de um EA se inicia com a escolha da representação de soluções candidatas. As
soluções candidatas são vistas como fenótipos que podem ter estruturas muito complexas,
por isso, esses fenótipos são representados por genótipos correspondentes. Assim, o
mecanismo de funcionamento padrão da EA consiste em aplicar alguns operadores que
geram variações nesses genótipos que permitem a busca orientada no espaço de busca,
que está representado em forma de genes. Essas operações podem variar dependendo
da estrutura de representação escolhida. De modo que o que acaba caracterizando uma
técnica de EA é a representação. Outro ponto essencial é definir a função de aptidão ou de
avaliação. É a aptidão que orienta a busca, levando à melhoria da qualidade fenotípica de
acordo com os parâmetros que ela define, por isso a extrema importância de seu projeto.

Após definidas a representação e a estrutura algorítmica de operações que levaram a
evolução da população de soluções candidatas, deve-se definir a população inicial, que
normalmente é criada através de uma amostra aleatória do espaço de busca, buscando, no
geral, que ela seja produzida da maneira mais uniforme possível. Independente da repre-
sentação, todo algoritmo evolucionário contará com operadores de seleção. Isso porque
esses algoritmos se baseiam na teoria de Darwin, que afirma que os indivíduos com maior
aptidão se reproduzem e sobrevivem. Por isso, o mecanismo básico de funcionamento
de uma EA sempre consistirá em duas etapas de seleção, na primeira alguns pais são
escolhidos para se tornarem genitores e em uma segunda etapa, após aplicar operadores de
variação, há a substituição de alguns, ou todos, os pais por filhos, simulando artificialmente
processo de seleção natural e evolução. Existem variadas formas de se realizar essas duas
etapas dependendo do algoritmo evolucionário adotado.

Entre essas etapas de seleção, aplica-se sobre a população operadores de variação à
depender da representação, que produzam soluções filhos a partir das soluções pais. No
geral, esses operadores consistem em cruzamento e mutação. Enquanto os AGs utilizam o
cruzamento essencialmente e a mutação é opcional e ocupa um espaço secundário, técnicas
como a programação evolutiva não utilizaram cruzamento, mas apenas mutação.

Os operadores de cruzamento se baseiam em unir características de pais com uma boa
aptidão esperando que a combinação de seus materiais genéticos gerem filhos com uma
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aptidão ainda melhor. Existe uma série de estratégias para fazer essa recombinação de
materiais genéticos a depender do algoritmo, como a combinação linear ou a troca de bits
em determinadas posições. Os operadores de mutação, por sua vez, aplicam transformações
estocásticas nos indivíduos, visando uma maior e melhor exploração no espaço de busca,
mas sem causar grandes variações genotípicas, que resultariam em filhos muito distantes
de seus pais, o que transformaria o algoritmo em uma busca burra. O processo de aplicação
de operadores de seleção e de variação são realizados até que se atinja um critério de
parada determinado. Seguindo esse algoritmo de funcionamento, pode-se apresentar o
fluxograma de um EA conforme a Figura 2.3.

Figura 2.2: Fluxograma de funcionamento de um EA.

Fonte: Autoria própria

2.2.2 Algoritmo Genético (GA)
Holland (1975) propôs um novo conceito de algoritmo, o GA, classificado como um

método evolutivo, uma vez que se baseia na teoria da evolução das espécies de Charles
Darwin, capaz de explorar informações prévias para encontrar valores em seu espaço de
busca, no qual se espera que os valores ótimos estejam presentes. O GA usa conceitos
da genética e da evolução darwiniana como inspiração para realização de um algoritmo
matemático, que funciona de forma análoga a esses processos biológicos. Ao se comparar o
conjunto de possíveis respostas com a população de uma determinada espécie em evolução,
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os indivíduos mais aptos tem maiores chances de propagarem seus genes ao longo das
gerações e terem seus materiais genéticos conservados e recombinados, gerando indivíduos
mais evoluídos, ou seja, mais aptos.

Segundo Bueno (2009), os algoritmos genéticos são baseados em um conjunto de
soluções possíveis, não envolvem modelagem do problema, o algoritmo apresenta como
resultado uma população de soluções e não apenas uma, trata-se de um método probabilís-
tico, ou seja, uma mesma população inicial dificilmente apresentará os mesmos resultados
para um mesmo problema.

Para a execução do algoritmo, cria-se uma população de indivíduos, em que cada
indivíduo é uma solução a ser testada no problema. Essa população é avaliada de acordo
com uma função objetivo e definida de acordo com o problema. Geralmente, cada indivíduo
é codificado como um cromossomo, tendo suas informações a serem otimizadas dispostas
como um vetor. Realiza-se a seleção, em que, por meio do índice de aptidão e baseado
na avaliação, é encontrada a probabilidade de determinado indivíduo se reproduzir. O
índice de aptidão indica qual dos candidatos tem maior chance de se reproduzir e passar
seus "genes"para as próximas gerações, de modo a privilegiar os indivíduos mais aptos. A
seleção pode ser usada tanto na escolha de quais indivíduos serão progenitores, quanto na
escolha dos melhores adaptados para passar à próxima geração (SANTOS, 2002).

Após a seleção, serão escolhidos dois indivíduos para realizar o crossover ou cruza-
mento, que é a recombinação do material genético destes indivíduos, resultando em dois
novos indivíduos, o que será repetido até se gerar uma nova população. Os indivíduos
podem ser escolhidos para cruzamento segundo diversas estratégias. Pode-se utilizar o
método da roleta, em que se irá sortear dois indivíduos para cruzamento, sendo a chance
de ser escolhido proporcional a sua aptidão. Existem ainda outras estratégias na literatura,
métodos como o rodeio, em que se formam grupos de indivíduos. Dentro deste grupo, o
indivíduo será escolhido para realizar o cruzamento, tendo sempre mais chances de ser
selecionado aquele com melhor desempenho. Na estratégia adotada por Bueno (2009),
para cada cruzamento são escolhidos, aleatoriamente, dois indivíduos já previamente
selecionados. Em seguida, são definidos, também aleatoriamente, dois locus para então as
cargas genéticas serem trocadas gerando dois novos indivíduos.

Existem também diversos métodos de cruzamento ou crossover. Este pode ser imple-
mentado pela simples troca de parte de um cromossomo com o outro em um determinado
ponto, que pode ser aleatória ou não. Existem métodos matemáticos que operam com base
na média aritmética e diversos outros métodos, geralmente provenientes da combinação
dessas estratégias, no que tange a técnicas de cruzamento. Alguns indivíduos podem
perpetuar seu material genético sem a necessidade de serem escolhidos para cruzamento,
essa técnica é denominada elitismo e se escolhem os melhores indivíduos da população
para terem seus materiais genéticos conservados na próxima população.

Além do cruzamento pode ser aplicada a técnica de mutação, em que o indivíduo
selecionado pode sofrê-la ou não. Para realização de mutação, inicialmente é definida a
taxa, ou porcentagem de mutação na população, com base na qual é dada a probabilidade
de um indivíduo sofrer ou não mutação. No geral, a mutação altera um indivíduo de forma
aleatória, permitindo que o espaço de busca seja varrido de forma mais eficiente e completa.
Segundo Bueno (2009), a parametrização da mutação e de sua taxa de ocorrência permite
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um maior controle sobre a diversidade e evolução da população, o que pode ser desejável
quando se almeja estabelecer parâmetros otimizados de busca.

Após a geração da nova população é feita novamente uma avaliação e pode-se aplicar
o crossover repetindo o processo até que seja atingido um critério de parada pré-definido.
O critério de parada não garante solução ótima, baseando-se em soluções quase ótimas.
Apesar das diferentes metodologias adotadas pelos diversos autores para implementação
de algoritmos genéticos, a estrutura base desses algoritmos permanece a mesma. Pode-se
observar na Figura 2.3 o fluxograma de um AG.

Assim, o GA une a utilização de números gerados aleatoriamente e informações de
gerações anteriores para avaliar e melhorar uma população de potenciais candidatos ao
invés de um único ponto de cada vez (MARLER; ARORA, 2004), aproveitando-se do fato de
existir uma população de valores a serem testados, e não apenas um único ponto, tornando
mais fácil a busca por todo espaço de pesquisa, além de empregar operações como a
mutação, que garante que o algoritmo não estacionará em pontos de mínimo ou máximo
local.

2.3 Otimização Multiobjetivo
Um problema de otimização multiobjetivo é a busca de um conjunto de variáveis que

resultem em uma solução capaz de satisfazer algumas restrições e otimizar uma função
constituída por diversas funções objetivo ou restrições. Para tanto deve-se minimizar,
ou maximizar dependendo do caso, um grupo de critérios e satisfazer um conjunto de
restrições de forma simultânea. No caso multiobjetivo não se pode apontar uma solução
única que otimize cada um dos critérios, mas um conjunto de soluções eficientes, denomi-
nadas Pareto-ótimas, no qual nenhuma solução é melhor que outra solução para todos os
objetivos (ARROYO et al., 2002). Nesse contexto é o decisor que escolherá uma das soluções
Pareto-ótima que pondere os objetivos globais de um dado problema. Nesta sessão serão
apresentados os conceitos básicos, a formulação matemática de problemas de otimização
multiobjetivo e métodos clássicos de obtenção de soluções Pareto-ótimas e de avaliação de
algoritmos heurísticos.

2.3.1 Conceitos Básicos
Na otimização multiobjetivo, busca-se encontrar uma solução composta por vetor de

variáveis de decisão que satisfaça restrições e otimize uma função vetorial cujos elementos
são as funções objetivo. Estas funções representam os critérios de otimalidade que,
usualmente, são conflitantes, encontrando soluções que resultem em valores dos objetivos
que não podem ser melhorados simultaneamente(ARROYO et al., 2002).

Isto pode ser definido como:
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Figura 2.3: Fluxograma de funcionamento de um AG.

Fonte: Autoria própria

Minimizar (ou maximizar) z = f (x) = ( f1(x), f2(x), ..., fr(x))
Sujeito a x ∈ X∗

onde,
X = Espaço de Decisões;

x = (x1,x2, ...,xn) ∈ X ;
Z = imagem de X ou Espaço Objetivo;

z = (z1,z2, ...,zr) ∈ Z;
X∗ = {x ∈ X : g(x)≤ b}= Conjunto de Soluções Factíveis;

Z∗ = { f (x) : x ∈ X∗}= Espaço Objetivo Factível;
g(x) = restrições;

b ∈ Rp.

(2.7)
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Sendo f (∗) uma função objetivo, o espaço objetivo factível é completamente ordenado
para o caso mono-objetivo, ou seja, para qualquer dois elementos x,y ∈ X∗ sempre ou
f x)≤ f (y), ou f (x)≤ f (y). Assim, a otimização buscará encontrar a solução (ou soluções)
que forneça(m) o mínimo (ou máximo) valor de f (∗). No caso multiobjetivo, nos quais
normalmente se considera vários objetivos conflitantes, não existe uma única solução que
seja ótima com respeito a todos os objetivos, de modo que, minimizar (ou maximizar)
um dos objetivos pode causar o incremento (ou decremento) dos demais. Assim sendo, o
espaço objetivo, geralmente, não é completamente ordenado, mas é parcialmente ordenado
como demonstrado por Pareto (1896). Um espaço de objetivos é parcialmente ordenado
quando, para dois vetores de decisão quaisquer x,y ∈ X∗, há três possibilidades para os
seus correspondentes vetores objetivos:

Ou fi(x) ≤ fi(y) : ∀i, caso em que se define que o vetor objetivo z1 = f (x) domina
z2 = f (y) e o vetor de decisão x domina y;

Ou fi(y) ≤ fi(x) : ∀i, caso em que se define que o vetor objetivo z2 = f (y) domina
z1 = f (x) e o vetor de decisão x é dominado por y;

Ou, ainda, fi(x)≰ fi(y) e fi(y)≰ fi(x) : ∀i, caso em que se define que o vetor objetivo
z1 = f (x) é indiferente com z2 = f (y) e vice-versa, e que o vetor de decisão x é indiferente
com y e vice-versa.

É o fato dos vetores objetivos apenas parcialmente ordenados que torna os problemas
de otimização multiobjetivos complexos.

Uma solução x ∈ X∗ é dominada por um subconjunto A⊂ X∗ se existe uma solução
y ∈ A tal que y domina x.

Figura 2.4: Conjunto de soluções factíveis, espaço objetivo factível e grau de dominância
em um problema de minimização com dois objetivos.

Fonte: (HASHIMOTO, 2004)

Na Figura 2.4, que representa a otimização de dois objetivos f1(x) e f2(x), o ponto A
oferece um valor menor para f1 em comparação com B, porém B apresenta um valor menor
para f2, se comparada com o ponto A, de modo que, a redução do valor de um objetivo
implica no aumento do outro. No exemplo da Figura 2.4 os pontos A e B dominam G, C e
D, os pontos E e F são dominados por G, C e D, os pontos D e G são indiferentes com C,
assim como, A é indiferente a B e E é indiferente a F.
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Assim, pode-se definir a otimalidade de Pareto. A solução x∗ ∈ X∗ será uma solução
eficiente ou solução Pareto-ótima se não existe qualquer outra solução x ∈ X∗ que domine
x∗. Já o ponto z∗= f (x∗) pertencente ao espaço objetivo factível Z∗ é denominado de ponto
eficiente ou ponto Pareto-ótimo. O conjunto de todas as soluções eficientes é denominado
conjunto eficiente ou conjunto Pareto-ótimo, enquanto a imagem em Z∗ do conjunto
eficiente é denominada fronteira Pareto-ótima. Na Figura 2.4 os pontos A e B são são os
pontos Pareto-ótimos pertencendo à fronteira de Pareto.

É importante ainda definir o conceito de ponto ideal ou ponto utópico que é um ponto
zo ∈ Z∗ que zo

j = min{ f j(x) : x ∈ X∗}, j = 1, ...,r

2.3.2 Métodos de Otimização Multiobjetivo
A solução dos problemas de otimização multiobjetivo se dá pela determinação do

Conjunto Eficiente, um Subconjunto desse ou ainda, conjuntos de soluções próximas da
Fronteira Pareto-Ótima. Para tanto se utiliza um tomador de decisão que define os critérios
de busca do algoritmo de otimização pode ser feito combinando os objetivos do problema
em um único objetivo, segundo pesos que ponderam a preferência do Tomador de Decisão
(KAGAN, 1993), nesse caso se constituindo na otimização de um único objetivo podendo-
se utilizar estratégias mono objetivo. Outra opção é classificar os objetivos em ordem
otimizando o primeiro objetivo, sem considerar as demais, e seguindo para a otimização
dos objetivos seguintes sucessivamente, considerando o valor ótimo anterior, estratégia
que não garante a obtenção da solução Pareto-ótima. O tomador de decisão pode promover
uma intervenção durante o processo de busca para guiar a busca para as regiões que sejam
mais convenientes segundo o seu critério, o que pode ser feito por meio de um sistema
especialista.

2.3.3 Classificação de Métodos Multiobjetivos
A solução de problemas multiobjetivos é realizada por busca de soluções e tomada de

decisões (ARROYO et al., 2002). O processo de busca, devido a complexidade, usualmente
não pode ser realizado por métodos exatos. O processo de tomada de decisões utiliza
critérios para a escolher a solução do conjunto Pareto-ótimo ou a proximidade de um ponto
a ele. Quanto ao decisor os métodos de otimização multiobjetivos podem ser classificados
em métodos a priori, a posteriori e iterativos (ARROYO et al., 2002).

Os métodos a priori se caraterizam pela atuação do decisor antes do processo de busca.
Isso pode ser implementado combinando os objetivos do problema em um único objetivo,
determinando explicitamente pesos que reflitam a preferência por cada objetivo. Utilizando
métodos de estratégias de busca mono-objetivo. Outra possibilidade de métodos a priori é
classificar os objetivos em ordem decrescente de prioridade. O problema é então resolvido
para o primeiro objetivo sem considerar os demais, segue-se resolvendo para os objetivo
seguintes, sucessivamente considerando apenas os valores anteriores.

Os métodos a posteriori realizam o processo de decisão logo após a busca de soluções.
A busca é feita considerando todos os objetivos com igual prioridade, a partir deste
conjunto, o decisor seleciona a solução mais adequada. Nos métodos iterativos, o decisor
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interfere durante o processo de busca guiando a busca para regiões mais promissoras.
Existem vários métodos de busca para otimização, que se classificam em métodos

determinísticos, quando se pode prever todos os seus passos de posse do seu ponto de
partida, ou estocásticos, quando se baseiam em processos aleatórios, executando-se de
forma repetida para achar a melhor solução. Existem ainda técnicas definidas por uma
regra derivada da experiência, definindo uma melhor solução baseada em suas regras. Essa
solução não possui garantia de otimalidade, mas pode ser considerada aceitável.

A busca de soluções eficientes não é uma tarefa simples, em especial quando envolve
funções não-lineares e elevado o número de dimensões, por onde realizar a busca, o que
usualmente acontece. Assim, a busca exaustiva realizada pelos métodos tradicionais de
programação linear e não-linear baseadas em encontrar soluções analíticas exatas, ou
percorrer todo o espaço de busca em sua integralidade podem encontrar com precisão o
conjunto Pareto-ótimo, porém podem tornar-se inviáveis de serem realizadas em tempo
hábil, dependendo da complexidade do problema.

Como problemas de otimização multiobjetivos são usualmente NP-complexo, outra
possibilidade que se apresenta são as heurísticas. Métodos heurísticos são algoritmos
exploratórios, que têm como objetivo resolver um dado problema, sem que para isso
seja necessário utilizar uma quantidade muito grande de recursos, buscando encontrar
uma solução de boa qualidade, não necessariamente a ótima. Geralmente, não envolvem
a implementação computacional de um conhecimento especializado, sendo nesse caso,
denominado de “busca cega” e partem de uma solução viável, e por meio de iterações
sucessivas buscam se aproximar de um ponto ótimo. As heurísticas podem ser classificadas
em construtivas, busca local e meta-heurísticas.

As heurísticas construtivas são métodos de busca que constroem uma solução a partir de
regras baseadas nas informações do problema, são algoritmos específicos que codificam o
conhecimento de um especialista de como otimizar a solução do problema. Os métodos de
busca local ou busca em vizinhança visam melhorar uma solução viável, são mais genéricos
e procuram mapear a vizinhança de uma solução através de um critério estocástico ou
combinatório. Muitas vezes, são necessários métodos mais flexíveis, as meta-heurísticas
apresentam um importante papel pela sua capacidade de resolver problemas complexos.
Em geral, uma meta-heurística é implementada por uma estrutura genérica baseada em
princípios ou conceitos simples normalmente baseadas na natureza, sobreposta a uma
heurística específica de otimização dessa estrutura (HASHIMOTO, 2004).

A seguir se apresentará as técnicas tradicionais de otimização multiobjetivo. Em
seguida, serão brevemente abordadas as meta-heurísticas pela sua importância na sintonia
de controladores.

2.3.4 Métodos Tradicionais de Otimização Multiobjetivo
Os métodos clássicos de solução de problemas de otimização multiobjetivo escalarizam

os objetivos formando um único objetivo (ARROYO et al., 2002). Assim, é criado um
problema substituto, que transforma a otimização vetorial em um problema de otimização
escalar. Os métodos clássicos são o da Soma Ponderada (COHON, 2004) e o do ε-restrito
(STEUER; STEUER, 1986).
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2.3.4.1 Método da Soma Ponderada

O método usa pesos diferentes para cada objetivo, define-se a função f que é a
combinação linear dos objetivos, dada por(ARROYO et al., 2002):

Minimizar f (x) =
r

∑
i=1

wi(x). fi(x), ∀x ∈ X∗ (2.8)

Sendo, wi ≥ 0 o peso que expressa a importância relativa do objetivo fi frente aos
demais. Chankong e Haimes (1983) demonstram que para que uma solução de um
problema obtido pelo método da soma ponderada x∗ seja Pareto-ótima é necessário que
dado um vetor de pesos w = (w1, ...,wr), x∗ é solução única ou wi > 0,∀i = 1, ...,r.

Esse método é limitado quando o espaço objetivo é não convexo. Considerando o caso
de dois objetivos f1 e f2 e seus respectivos pesos w1 e w2 para minimizar a função: y =
w1. f1(x)+w2 f2(x), x ∈ X∗. Essa equação pode ser reescrita como f2(x) =−w1

w2
f1(x)+

y
w2

.
A reta descrita por essa equação é uma reta suporte ao espaço objetivo factível Z∗ em
um ponto Pareto- ótimo. O método da soma ponderada consiste em gerar retas suportes,
definidas por valores de w1 e w2, contudo nem todos os pontos Pareto-ótimos admitem
retas suportes. Na Figura 2.5, que expressa as equações acima, os pontos C e D não
possuem retas suportes, e não podem ser encontrados pela minimização da função f (x)
usando o método.

Figura 2.5: Interpretação gráfico do método da soma ponderada.

Fonte: Adaptado de Arroyo et al. (2002)
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2.3.4.2 Método ε-restrito

Método ε-restrito é constituído pela minimização do objetivo de maior prioridade
sujeito à limitação dos outros objetivos. Adotando f1 como objetivo prioritário, pode-se
formular o método como (ARROYO et al., 2002):

Minimizar f1(x), sujeito a fi(x)≤ εi, i = 2, ...,r, ∀x ∈ X∗ (2.9)

em que εi são limitantes superiores dos objetivos fi, com i = 2, ...,r.
Quando às funções objetivo e as funções de restrição são lineares, tem-se um problema

de programação linear. A Figura 2.6, mostra a interpretação gráfica do método para o caso
de dois objetivos. A reta ε2 = k limita o espaço de soluções. Em alguns casos o limitante
superior não é selecionado adequadamente, no caso da figura 2.6, quando ε2 = k′,tornando
o problema sem solução. Cohon (2004) desenvolveu um algoritmo que fornece valores
adequados de ε dos limitantes.

Figura 2.6: Interpretação gráfico do método ε-restrito.

Fonte: Adaptado de Arroyo et al. (2002)
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2.3.5 Métodos de Avaliação de Heurísticas Multiobjetivo
A otimização mono-objetivo avalia uma candidata a solução fazendo a diferença relativa

entre os valores da solução heurística e da solução ótima. No entanto, em otimização
multiobjetivo o problema apresenta uma maior complexidade. O desafio é mensurar a
qualidade de um conjunto avaliado por uma heurística H em relação ao conjunto Pareto-
ótimo R(ARROYO et al., 2002). Serão apresentadas a seguir algumas técnicas de avaliação
de heurísticas multiobjetivos.

2.3.5.1 Avaliação Analítica de Daniels

Daniels (1992) desenvolveu um algoritmo que determina a proximidade de um conjunto
de pontos heurísticos com o conjunto Pareto-ótimos. A técnica converte cada ponto em
valor que depende da importância atribuída ao objetivo e reduz a preferência por um
objetivo a medida que o valor do objetivo é incrementado no caso de minimização e
decrementado no caso de maximização, assim tem-se:

u(z) =
r

∑
i=1

λiui(zi) (2.10)

sendo ui a função utilidade, que representa a preferência do iésimo objetivo, enquanto o
∑

r
i=1 λi = 1.

Sejam R= {zr
1, ...,z

r
Nr} um conjunto com Nr pontos eficientes pertencentes à referência

e H = {zh
1, ...,z

h
Nh} um conjunto de Nh pontos avaliados pela heurística. Um ponto zr

k
é a melhor alternativa em R se u(zr

k) ≥ u(zr
k′),∀k

′ = 1, ...,Nr, enquanto zh
l é a melhor

alternativa em H se u(zh
l )≥ u(zh

l′),∀l
′ = 1, ...,Nh. O erro relativo de aproximação E é dado

por:

E =
u(zr

k)−u(zh
l )

u(zr
k)

(2.11)

Os pontos eficientes e heurísticos que são inferiores à função u(z) não são considerados
no cálculo do E o que é uma limitante do algoritmo. É, ainda, sugerida uma classe
de funções utilidade que produzem preferências que decrescem monotonamente com o
incremento de cada objetivo:

ui(zi) =

(
zi− zi

zi− zi

)bi

(2.12)

em que zi e zi são os valores máximo e mínimo do iésimo objetivo dentre os pontos
heurísticos e eficientes. É necessário que b j > 0 de modo a se encontrar um valor escalar
entre 0 e 1.

2.3.5.2 Medidas de Cardinalidade

Sendo conhecido o conjunto de todos os pontos Pareto-ótimos R, a qualidade pode ser
medida pela porcentagem de pontos de referência encontrados pelo método heurístico ex-
presso por C1(H) = |H∩R|

|H| 100%. Pode ser impossível obter em tempo razoável um número
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significativo de pontos Pareto-ótimos, contudo uma boa aproximação é obtida encontrando
pontos aproximados e distribuídos por toda a fronteira Pareto-ótima. Outra medida de
cardinalidade é definida como a porcentagem de pontos heurísticos não dominados por
pontos de referência C1(H) = |{z∈H:∄z′∈R,z′dominaz|

|H| 100%. Ambas as medidas não são
apropriadas para medir a qualidade de um conjunto aproximado H, pois podem ser zero
mesmo que H seja uma boa aproximação (ARROYO et al., 2002).

2.3.5.3 Medidas de Distâncias de Czyzak e Jaszkiewicz

Czyzżak e Jaszkiewicz (1998) e Ulungu et al. (1998) propõem medidas de distância
para medir a proximidade de um conjunto H do conjunto de referência R. H será uma boa
aproximação de R se fornece informação importante de todas as regiões do conjunto R, ou
seja, se a distância entre seus pontos é pequena. Czyzżak e Jaszkiewicz (1998) propuseram
as distâncias Dmed , que é a média das distancias de um ponto z ∈ R ao ponto mais próximo
em H, e Dmax o máximo das distancias mínimas de um ponto z ∈ R a algum ponto em H.

Dmed =
1
|R| ∑z∈R

minz′∈Hd(z′,z) (2.13)

Dmax = maxz∈R{minz′∈Hd(z′,z)} (2.14)

Sendo d = maxi=1,...,r

{
1
∆i

z′i− zi

}
,z′ = (z′1, ...,z

′
r) ∈ H,z = (z1, ...,zr) ∈ R. Sendo ∆i =

max fi−min fi, sendo max fi = max{zi = fi(x),z = f (x)∈ R} e min fi = min{zi = fi(x),z =
f (x) ∈ R}.

2.3.5.4 Funções de Utilidade de Hansen e Jaszkiewicz

Hansen e Jaszkiewicz (1994), ao considerar que medidas de distância não expressam
a preferência do decisor, usualmente representado por funções utilidade, propõem um
conjunto de funções utilidade baseadas nas normas ponderadas dadas por:

up =−

(
r

∑
i=1

λi(zi− zo
i )

1/p

)
p ∈ {1,2, ...}+{∞} (2.15)

Em que zo = (zo
1, ...,z

o
r ) com zo

j = minx∈X∗ {zi = fi(x)}, i = 1, ...r é ponto ideal e λi ≥ 0
são pesos. Caso a preferência do decisor não seja conhecida se define a função utilidade
ponderada de Tchebycheff, com p = ∞, u∞ =−maxi{λi(zi− zo

i )}.

2.3.5.5 Métricas de Van Veldhuizen e Lamont

Veldhuizen e Lamont (2000b) propuseram uma métrica G que é a média das distâncias
de um ponto z′ ∈ H ao ponto mais próximo em R, mede a proximidade do conjunto H ao
conjunto R em algumas regiões de R.
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G =
1
|H|

(
∑

z′∈H
(minz∈R{d(z′,z)})2

)1/2

(2.16)

Em que d(z′,z) é a distância Euclidiana entre os pontos z′ e z.
Também foi proposta uma métrica da distribuição dos pontos no conjunto H: S =√

1
|H|−1 ∑z∈H(d−dz)2. Em que dz = minz′∈H {∑r

i=1|zi− z′i|}, sendo d = 1
|H|∑z∈H dz.

2.4 Meta-heurísticas multiobjetivo
As meta-heurísticas até então apresentadas, incluindo o GA, prestam-se a resolver

problemas com uma única função de avaliação para indicar a melhor solução a ser buscada,
no caso do GA a melhor aptidão do indivíduo, no entanto, conforme já abordado, o cenário
real poderá exigir que se otimize vários objetivos simultaneamente, ou seja, é comum que
se necessite otimizar um problema mais complexo que envolva múltiplos objetivos a serem
otimizados simultaneamente. Nesse contexto, surgem diversas técnicas de meta-heurísticas
destinadas a resolver problemas multiobjetivos, normalmente derivadas de alguma técnica
destinada para problemas mono-objetivos.

Algumas meta-heurísticas especificamente projetadas para resolver problemas com
múltiplos objetivos são o multiobjective Differential Evolution Algorithm - MODE (XUE
et al., 2003), multiobjective Grey Wolf Optimizer - MOGWO (MIRJALILI et al., 2016),
multiobjective Artificial Bee Colony Algorithm - MOABC (HEDAYATZADEH et al., 2010),
multiobjective Particle Swarm Optimization Algorithm - MOPSO (COELLO; LECHUGA,
2002) e multiobjective Harmony Search Algorithm - MOHSA (ABEDINIA et al., 2007). Na
realidade, muitas abordagens foram desenvolvidas e demonstraram ser eficazes para uma
variedade de aplicações lidando com problemas multiobjetivos, uma das mais comuns
é a utilização de estratégias evolutivas, com os Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos
(MOEAs) nos quais se incluem os Algoritmos Genéticos Multiobjetivos (MOGAs).

2.4.1 Algoritmos Evolutivos multiobjetivo (MOEAs)
Uma MOEA visa resolver problemas com a seguinte formulação matemática difun-

dida na literatura (ZITZLER; THIELE, 1999)(SRINIVAS; DEB, 1994)(FONSECA; FLEMING,
1995)(STEUER; STEUER, 1986)(RINGUEST, 2012):

min/max y = f (x) = ( f1(x), f2(x), ..., fn(x))
Sendo x = (x1,x2, ...,xm) ∈ X

y = (y1,y2, ...,yn) ∈ Y
(2.17)

Sendo f uma função vetorial que mapeia uma tupla de m parâmetros (variáveis de
decisão) para uma tupla de n objetivos. Em que x é denominado vetor de decisão, X é o
espaço de parâmetros, y é o vetor objetivo e Y é o espaço objetivo. O conjunto de soluções
de um problema de otimização multiobjetivo consiste em todos os vetores de decisão para
os quais os vetores objetivos correspondentes não podem ser melhorados em nenhuma
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dimensão sem degradação em outra (ZITZLER; THIELE, 1999), ou seja, os vetores Pareto
ótimos, como já abordado. Em uma MOEA, em regra, o vetor de decisão representará a
representação genotípica, sobre o qual serão aplicadas operações evolutivas, visando obter
um melhor vetor objetivo.

A distinção entre as MOEAs e as EAs mono objetivo se concentra na dificuldade de
otimizar não apenas uma função objetiva mas um vetor objetivo. Nesse contexto, Fonseca
e Fleming (1995) categorizam vários MOEAs de acordo com as diferentes estratégias
que usam para atribuir aptidão a partir de um vetor objetivo, sendo essas estratégias
as abordagens de agregação simples, abordagens não Pareto baseadas em população e
abordagens baseadas em Pareto.

Os métodos de agregação combinam os objetivos em uma função escalar que é usada
para calcular a adaptabilidade do indivíduo, ou seja, seu desempenho em relação aos
objetivos. As abordagens de agregação têm a vantagem de reduzir o vetor objetivo a uma
função objetivo escalar, podendo-se, assim, utilizar, com poucas adaptações, técnicas mono-
objetivas. Por outro lado, definir a função objetivo dessa maneira requer conhecimento
profundo do domínio que muitas vezes não está disponível e não encontram uma família
de soluções, como os demais métodos (ZITZLER; THIELE, 1999). Encontram, assim, uma
única solução, de acordo com a escolha dos parâmetros definidos para a agregação. Os
métodos populares de agregação são a abordagem de soma ponderada, a otimização do
vetor alvo e o método de obtenção de metas (ZITZLER; THIELE, 1999)(FONSECA; FLEMING,
1995)(SRINIVAS; DEB, 1994).

Quanto aos algoritmos não-Pareto, buscam encontrar múltiplas soluções não dominadas
simultaneamente. Aqueles baseados em população guiam a busca em várias direções ao
mesmo tempo, por meio de alteração no critério de seleção durante a fase de reprodução
(ZITZLER; THIELE, 1999). A estratégia usualmente utilizada para isso é que cada fração
dos indivíduos selecionados para a reprodução são escolhidos de acordo com cada um
dos objetivos (FOURMAN, 2014)(KURSAWE, 1992). Outros algoritmos usam combinações
lineares dos objetivos em paralelo (HAJELA; LIN, 1992)(ISHIBUCHI; MURATA, 1996).

Quanto às estratégias baseadas em Pareto, a primeira foi proposta por Goldberg (1989).
Esses algoritmos usam explicitamente a dominância de Pareto para determinar a probabili-
dade de reprodução de cada indivíduo. Enquanto os EAs não-Pareto frequentemente não
sejam sensíveis à não convexidade dos conjuntos Pareto-ótimos, as técnicas baseadas em
Pareto são (ZITZLER; THIELE, 1999)(FONSECA; FLEMING, 1995). É importante salientar,
por fim, que muitas técnicas fazem uso de combinações das estratégias de atribuição de
aptidão (ZITZLER; THIELE, 1999), por exemplo, em Fonseca e Fleming (1995) e Greenwood
et al. (1996).

Quando se procura encontrar um conjunto de soluções não dominadas em vez de uma
solução de ponto único, procura-se que as soluções encontradas sejam amostras uniformes
do conjunto ótimo de Pareto (ZITZLER; THIELE, 1999). Os algoritmos evolutivos simples,
que em regra elitismo, tende a convergir para uma única solução, perdendo, normalmente
as demais soluções devido a pressão de seleção, ruído de seleção e interrupção do operador
(ZITZLER; THIELE, 1999)(MAHFOUD, 1995). Foram criados, assim, alguns métodos para
superar esses problemas, ou seja, que visam preservar a diversidade na população, tentam
evitar a convergência prematura(ZITZLER; THIELE, 1999). Essas soluções podem ser
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agrupadas em técnicas de nichamento e técnicas de não nichamento (MAHFOUD, 1995).
As técnicas de nichamento se caracterizam por formar e manter subpopulações estáveis
(nichos) enquanto as técnicas de não nichamento usam outras estratégias.

A estratégia de nichamento mais utilizada é o Fitness Sharing (GOLDBERG et al., 1987)
e muitos MOEAs implementam o compartilhamento de aptidão (ZITZLER; THIELE, 1999).
Essa estratégia se baseia na competição dos recursos disponíveis pelos indivíduos de um
determinado nicho, quanto mais indivíduos estiverem localizados na vizinhança de um
determinado indivíduo, mais seu valor de aptidão será reduzido. A vizinhança é definida em
termos de uma medida de distância d(i, j) especificada pelo raio de nicho σshare (ZITZLER;
THIELE, 1999). A função de distância d(i, j) pode operar nos genótipos ou nos fenótipos,
ou seja, o compartilhamento pode ocorrer por proximidade de fenótipo, no vetor objetivo,
ou de genótipo, nos vetores de decisão.

Entre as técnicas não nichadas, o acasalamento restrito é o mais comum na otimização
de função multicritério (ZITZLER; THIELE, 1999). Essa estratégia se baseia na limitação de
que para dois indivíduos poderem se acasalar precisam estar dentro de uma certa distância,
dada pelo parâmetro σmate. Com isso, se visa evitar a formação de indivíduos que levam à
estagnação em mínimos, buscando melhorar o desempenho global.

Provavelmente as técnicas mais usadas entre as MOEAs são os Algoritmos Genéticos
multiobjetivos(MOGAs), até pelo sucesso do GA com um único objetivo. A distinção entre
MOEAs que não são MOGAs e os MOGAs as vezes se confundem, de sorte que diversas
vezes essas expressões são usadas como sinônimos. Porém, em regra, se usa a mesma
diferenciação que se usa para a versão mono-objetivo. As características que costumam ser
diferentes em técnicas evolutivas MOGA e não-MOGA é que o MOGA usa uma abordagem
baseada na população, em que um conjunto de soluções candidatas (cromossomos) é
modificado iterativamente e evolui por meio de um processo de seleção, cruzamento e
mutação, tal qual o GA para um único objetivo. Em contraste, os outros MOEAs usam
operadores evolutivos, porém sem utilizar como base o GA clássico, podendo se valer,
para gerar e avaliar soluções candidatas, de outros algoritmos ou heurísticas especializados.
Alguns MOGAs serão abordados na próxima sessão.

2.4.2 Algoritmos Genéticos multiobjetivos(MOGAs)
A seguir, serão apresentados os principais algoritmos genéticos multiobjetivos.

2.4.2.1 Algoritmo Genético Avaliado por Vetor (VEGA)

Proposto por Schaffer (1984), utiliza a estratégia de realizar a seleção para cada objetivo
separadamente. Essa seleção é feita repartindo em partes de tamanho igual o grupo de
indivíduos para a reprodução, de modo que cada uma dessas partes seja preenchida de
acordo com a adaptabilidade para cada um dos objetivos. Os indivíduos são escolhidos
pseudo-aleatoriamente da população atual de acordo com o objetivo, de modo que quanto
mais adaptado para aquele objetivo maior chance de ser escolhido. Em seguida, o grupo
selecionado para o reprodução é embaralhado e são realizados o cruzamento e a mutação.



CAPÍTULO 2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 31

2.4.2.2 Algoritmo Genético de Hajela e Lin (HLGA)

Proposto por Hajela e Lin (1992), esse algoritmo usa a estratégia de agregação por
ponderação de objetivo variável. Trata-se de uma abordagem não-Pareto que usa a soma
ponderada dos objetivos para atribuir aptidão (ZITZLER; THIELE, 1999). Os pesos da
ponderação somados devem ter valor 1, contudo são variáveis, de modo a buscar múltiplas
soluções em paralelo. Para isso, os pesos são codificados no genótipo e a diversidade das
combinações de peso se dá pelo compartilhamento de aptidão fenotípica, de tal modo que
o algoritmo adapta novas soluções e combinações de peso de forma simultânea. Porém, é
necessário aplicar restrições de cruzamento de modo a garantir a estabilidade e agilidade
na busca por soluções (ZITZLER; THIELE, 1999).

2.4.2.3 Algoritmo Genético Pareto Nichado (NPGA)

Proposto por Horn et al. (1993) e (HORN et al., 1994), esse algoritmo utiliza a domi-
nância de Pareto para realizar a seleção por torneio. Nesta estratégia, durante o torneio,
são escolhidos aleatoriamente dois indivíduos concorrentes e um conjunto de comparação
formado com outros indivíduos, obedecendo um tamanho de conjunto determinado. Ganha
o competidor do torneio que mais tenha dominância de Pareto sobre os membros do
conjunto. Caso haja o empate, o indivíduo que tiver menos indivíduos em seu nicho é
selecionado para reprodução. Além disso, foi usado o compartilhamento fenotípico nos
vetores objetivos.

2.4.2.4 Algoritmo Evolucionário Multiobjetivo Baseado em Decomposição (MOEA/D)

O MOEA/D proposto por Zhang e Li (2007), é um algoritmo evolutivo multiobjetivo
baseado em dividir um problema multiobjetivo em subproblemas mono-objetivo e os
otimizar simultaneamente. O MOEA/D conta com três estratégias: decomposição, busca
de vizinhança e recombinação. Na decomposição o problema é dividido em um conjunto
de subproblemas escalares. Já na busca em vizinhança, é realizada a cada geração a troca
de soluções entre subproblemas vizinhos, o que visa obter simultaneamente convergência e
diversidade das soluções na frente de Pareto. Um subproblema é vizinho quando possui o
conjunto de subproblemas mais similares a ele quanto ao desempenho frente aos objetivos.
A similaridade pode ser medida usando métricas, como, por exemplo, a distância euclidiana.
Em cada geração, uma solução é selecionada de um subproblema com base no critério
de seleção, torneio ou roleta. A solução selecionada é comparada com as soluções em
sua vizinhança, e a melhor solução é escolhida como ponto de referência para gerar novas
soluções no subproblema atual. Já pela recombinação se cria novas soluções candidatas
combinando, por cruzamento das soluções de diferentes subproblemas. São então avaliadas
usando seus valores de função objetivo e as soluções não dominadas são adicionadas à
população.

2.4.2.5 O Algoritmo Evolutivo de Pareto Forte (SPEA)

Proposto por Zitzler e Thiele (1999), utiliza o conceito de densidade no espaço objetivo
para manter um conjunto diverso de soluções não dominadas. Para isso, usa uma função
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de aptidão que considera tanto a adaptabilidade das soluções candidatas aos objetivos
quanto a densidade no espaço objetivo, o que ajuda a manter um conjunto diversificado de
soluções. A densidade no espaço objetivo diz respeito à concentração com que as soluções
estão distribuídas ao longo da fronteira de Pareto, sendo dada pelo inverso da distância
da solução para o ponto da fronteira de Pareto mais próximo, assim, soluções próximas
têm uma densidade mais alta. A utilização dessa medida de densidade é manter soluções
não-dominadas com baixa densidade para manter a diversidade. O Algoritmo realiza
operações de seleção usando uma abordagem de seleção de torneio binário, cruzamento e
mutação para gerar uma nova população de soluções candidatas como de costume para
as AGs. Outra característica da SPEA é manter as soluções não dominadas encontradas
durante o processo de busca, para acompanhar o progresso do algoritmo e garantir que as
soluções encontradas sejam diversas e representativas de toda a frente de Pareto. Várias
modificações e extensões do SPEA foram propostas, como o SPEA2 (ZITZLER et al., 2001),
que aprimora a medida de densidade e o mecanismo de preservação de diversidade.

2.4.2.6 Algoritmo Genético de Ordenação Não Dominada (NSGA)

Proposto por Srinivas e Deb (1994) tem uma abordagem Pareto e se baseia em Goldberg
(1989) e Fonseca et al. (1993). A atribuição de aptidão se dá com base na ordenação
não dominada para classificar os indivíduos em diferentes níveis de não-dominação. Essa
ordenação se dá pela identificação dos indivíduos não dominados por nenhum outro
indivíduo, classificando-os no primeiro nível de não-dominação. Em seguida, os indivíduos
que são dominados apenas pelos indivíduos do primeiro nível são classificados no segundo
nível, e assim sucessivamente. A aptidão leva em consideração essa classificação, tendo os
indivíduos com níveis mais baixos maior probabilidade de sobreviver à seleção do que os
indivíduos nos níveis mais altos. Além disso, para todas as soluções se calcula um operador
de diversidade calculado conforme o fenótipo e utiliza-se de função de compartilhamento.
Assim, se incentiva a manutenção de uma diversidade genética sem impedir a exploração
efetiva no espaço de busca. As variantes mais utilizadas desse algoritmo, que foram
utilizadas nesse trabalho, serão abordadas com mais detalhe na próxima seção.

2.4.3 Algoritmos utilizados: NSGA-II e NSGA-III
Por sua ampla utilização na literatura e conhecida simplicidade e eficiência, o NSGA-II

e NSGA-III foram as técnicas escolhidas para serem utilizadas nos estudos de caso que
serão abordados. A seguir, serão apresentados os dois algoritmos e seus funcionamentos.

2.4.3.1 NSGA-II

O algoritmo NSGA-II (DEB et al., 2002) é um método de otimização multiobjetivo
baseado em algoritmos genéticos que visa resolver de forma eficiente problemas com
múltiplos objetivos conflitantes, é um aperfeiçoamento da NSGA proposta por Srinivas e
Deb (1994). Nesta seção, explicaremos os principais recursos do NSGA-II em detalhes,
incluindo a abordagem de classificação não dominada, a técnica de estimativa de distância
de aglomeração e os novos operadores de cruzamento e mutação.
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Para identificar eficientemente o conjunto de soluções ótimas de Pareto, o NSGA-II
usa a abordagem de classificação não dominada, que classifica a população em diferentes
níveis de soluções não dominadas, inivel , para cada individuo i, abordagem essa herdada da
técnica que lhe deu origem, a NSGA. Por essa abordagem, o primeiro nível contém todas
as soluções não dominadas, o segundo nível contém todas as soluções dominadas por uma
solução não dominada no primeiro nível e assim por diante, até que todas as soluções na
população tenham sido atribuídas a um nível. Essa abordagem garante que as soluções
ótimas de Pareto sejam preservadas durante todo o processo de busca.

Quanto à estimativa de distância de aglomeração, que visa manter a diversidade na
população, o NSGA-II usa, frente ao NSGA, uma nova técnica de estimativa de distância
de aglomeração, que mede a distância entre duas soluções na população com base em
seus valores objetivos, deixando de usar o método de função de compartilhamento. O
NSGA-II passou, ainda, a contar como operador de cruzamento baseado na abordagem de
cruzamento binário simulado, que gera novas soluções candidatas combinando informações
das soluções pai e com o operador de mutação baseado em mutação polinomial.

Para bem definir o NSGA-II é necessário definir a métrica de estimativa de densidade
e o operador de comparação que é empregado no algoritmo para garantir a diversidade das
soluções. A estimativa de densidade de soluções em torno de uma solução i pertencente à
população é calculada com base na distância ao longo de cada objetivo dos dois pontos a
cada lado da solução i (i−1 e i+1).

O cálculo da distância de aglomeração, é feito para cada uma das funções objetivo
sendo depois calculado um valor geral da distância de aglomeração, que representará a
densidade de aglomeração. Assim, após a normalização das funções objetivo, se ordena
a população de acordo com o seu desempenho na função objetivo. Cada solução recebe,
então, um valor de distância igual à diferença normalizada absoluta do desempenho, no
objetivo sob análise, das suas duas soluções adjacentes, com exceção das soluções com
menor e maior valor naquele objetivo, que estarão nos extremos, sendo atribuído a elas
valor de distância infinito. Este cálculo é repetido para cada uma das funções objetivo e
obtendo-se o valor geral da distância de aglomeração pela soma dos valores de distância
individuais correspondentes a cada objetivo, obtendo-se, para o indivíduo i a distância
idistância. Assim, utiliza-se como estimativa o perímetro do cubóide representado na Figura
2.7, formado usando-se os vizinhos mais próximos(i−1 e i+1) como vértices, o que é
denominado de distância de aglomeração. Este cálculo da distância de aglomeração para
dois objetivos pode ser estendido para mais objetivos usando o mesmo procedimento.
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Figura 2.7: Representação geométrica do cuboide.

Fonte: Adaptado de Deb et al. (2002)

De posse dessas distâncias, considera-se que uma solução com menor valor está mais
aglomerada por outras soluções ao seu redor. Com base nesse raciocínio se define o
operador de comparação de aglomeração ≺n utilizado para a seleção no algoritmo NSGA-
II, de modo a orientar a busca em direção a uma frente ótima de Pareto uniformemente
espalhada. Tomando dois indivíduos i e j da população, e suas classificações quanto a não
dominação (inivel e jnivel ) e a distância de aglomeração (idistância e jdistância), define-se ≺n
como:

i≺n j←→ (inivel < jnivel OU ((inivel = jnivel) E (idistância > jdistância)) (2.18)

Assim, dá-se preferência para soluções com o menor nível, ou seja, que tenha mais
dominância sobre outras soluções e, caso haja o empate, prefere-se a solução com os
arredores menos povoados.

Parte-se da população inicial Po, que pode ser criada aleatoriamente. Inicialmente,
cada solução recebe uma avaliação quanto ao seu nível de não dominância e a população é
ordenada quanto a não dominância. Então é realizado o torneio binário para a seleção e
posterior cruzamento e mutação, para a criação da população filha Qo de tamanho N. Para
formação das novas populações Qi+1, forma-se uma população combinada Ri = PiUQi de
tamanho 2N. Se procede com a ordenação dos indivíduos de acordo com a não-dominação
obtendo-se F , como se une a população atual com a anterior em uma população combinada
e se procede o ordenamento, sobrevivendo os melhores indivíduos de Ri se garante a
ocorrência do elitismo. Por ser fruto da ordenação da população combinada, F pode
ser dividido em F = F1UF2U. . .UFu, pertencendo a F1 as soluções com menor nível de
soluções não-dominadas, F2, as soluções com o segundo menor nível de soluções não-
dominadas e assim sucessivamente, até que se tenha as soluções com maior nível de
soluções não dominadas Fl .
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Definido esse operador pode-se definir o algoritmo NSGA-II, que de forma resumida
pode ser definido da seguinte forma:

Parte-se da população inicial Po, que pode ser criada aleatoriamente. Inicialmente,
cada solução recebe uma avaliação quanto ao seu nível de não dominância e a população é
ordenada quanto a não dominância. Então, é realizado o torneio binário para a seleção e
posterior cruzamento e mutação, para a criação da população filha Qo de tamanho N. Para
formação das novas populações Pi+1, forma-se uma população combinada Ri = PiUQi de
tamanho 2N.

Se procede com a ordenação dos indivíduos de acordo com a não-dominação obtendo-
se F , como se une a população atual com a anterior em uma população combinada e se
procede o ordenamento, sobrevivendo os melhores indivíduos de Ri se garante a ocorrência
do elitismo. Por ser fruto da ordenação da população combinada, F pode ser dividido em
subgrupos, F = F1UF2U. . .UFl , representando cada uma das frentes de não dominância,
de tal modo que pertence a F1 as soluções com menor nível de soluções não-dominadas, F2,
as soluções com o segundo menor nível de soluções não-dominadas e assim sucessivamente,
até que tenha-se as soluções com maior nível de soluções não dominadas Fl .

Como Pi+1 também terá tamanho N, deve-se escolher quantos subgrupos F , em ordem
crescente de nível, quanto bastem para se obter os N indivíduos, como, em regra, o número
de elementos resultantes da união dos i primeiro Fi, não coincidirá com N, devem ser
preservados os pertencentes a esses primeiros níveis, complementando com os indivíduos
da frente de não-dominância seguinte.

Para escolher entre os membros deste último subgrupo se usa o operador ≺n, esco-
lhendo os menos aglomerados. Os demais indivíduos e as frentes de não-dominância
seguintes de F serão rejeitados. A partir desse novo Pi+1 se realiza a seleção, cruzamento
e mutação e se obtém uma nova população Qi+1. Esse procedimento é repetido até que se
chegue ao critério de parada. Assim, o operador≺n é utilizado, tanto na seleção por torneio
quanto durante a fase de redução da população. Embora a distância de aglomeração seja
calculada, originalmente, no espaço da função objetivo, ela também pode ser implementada
no espaço dos parâmetros (DEB et al., 2002). O procedimento de seleção do NSGA-II
pode ser representado pela Figura 2.8.
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Figura 2.8: Procedimento de seleção no NSGA-II

Fonte: Adaptado de Deb et al. (2002)

O algoritmo do NSGA-II pode ser expresso pelo fluxograma representado na Figura 2.9.

2.4.3.2 NSGA-III

O NSGA-III é o mesmo do algoritmo NSGA-II com mudanças na etapa da seleção.
No NSGA-III, deixou-se de utilizar operador de distância de aglomeração para selecionar
soluções da última frente Fl . Passou-se a utilizar um procedimento de seleção com base
em nichamento, partindo da determinação de pontos de referência em um hiperplano, da
normalização adaptativa da população e associação das soluções candidatas aos pontos
de referência(Z), formando nichos. Para a seleção da população, se inicia utilizando
um procedimento semelhante ao NSGA-II. Parte-se da população inicial Po, realiza-se
o torneio binário para a seleção e posterior cruzamento e mutação, para a criação da
população filha Qo. Para formação das novas populações Pt+1, forma-se uma população
combinada Rt = PtUQt e se procede com a ordenação dos indivíduos de acordo com a
não-dominação obtendo-se F , como no NSGA-II.

Os indivíduos de Rt são adicionados a população St até que |St |= |Pt+1|, quando se
formará a nova população atribuindo-se os indivíduos de St a Pt+1. Como no NSGA-II,
caso exista um l tal que, a soma do número de membros das populações dos níveis de
frente não dominada, do 1 ao l, seja igual a N, apenas se inclui todos os membros na
nova população sem nenhuma outra operação ser necessária. Caso isso não seja possível,
escolhe-se l tal que N = |U l−1

i=1 Fi|+K, sendo K o número de membros pertencentes a Fl
necessários para completar Pt+1. Então, os membros de F1 a Fl−1 são adicionados a nova
população e deve-se escolher K membros de Fl para também serem adicionados. No
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Figura 2.9: Fluxograma de funcionamento de um NSGA-II.

Fonte: Autoria própria
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NSGA-III, a escolha desses K membros de Fl não são mais selecionados por ≺n mas
por um procedimento de nichamento. O algoritmo do NSGA-III pode ser expresso pelo
fluxograma representado na Figura 2.10.

Para fazer o nichamento, garantindo a diversidade nas soluções obtidas, o NSGA-III
usa os pontos de referência para definir um hiperplano normalizado, que é igualmente
inclinado a todos os eixos objetivo e intercepta cada eixo no um. Os pontos de referência
(Z) iniciais podem ser fornecidos pelo usuário ou definidos de forma estruturada usando
a abordagem de Das e Dennis (1998). Os pontos de referência devem ser definidos de
modo a ficarem bem distribuídos pelo hiperplano normalizado, de modo que as soluções
obtidas também sejam amplamente distribuídas na frente ótima de Pareto ou próximo a ela.
Atendendo a essa premissa, é provável que o algoritmo encontre soluções próximas do
ótimo de Pareto correspondentes aos pontos de referência fornecidos (DEB; JAIN, 2014).
Assim, além de se preservar as soluções não dominadas, o algoritmo preserva soluções
associadas a cada ponto de referência, para manter a distribuição das soluções ao longo da
frente de Pareto.

Para normalização do hiperplano e dos membros da população nesse hiperplano, pri-
meiramente, se define o ponto ideal da população pela identificação do valor mínimo (zmin

i )
para cada função objetivo i = 1,2, ...,M, obtendo-se o ponto ideal z̄ = (zmin

1 ,zmin
2 , ...,zmin

M ).
Cada eixo objetivo do hiperplano fi é então subtraído do zmin

i de modo que o ponto ideal se
torne um vetor zero. As funções objetivo normalizadas são dadas por f ′i (x) = fi(x)− zmin

i .
Define-se, ainda, os pontos extremos (zi,max) para cada objetivo i, que torna a função
escalar de realização correspondente a cada f ′i (x) mínimo, de modo que pode-se obter
um ai que dá o valor escalar da origem a (zi,max) para cada f ′i (x) equivalente. As funções
objetivo podem então ser normalizadas como:

f n
i (x) = f ′i (x)/ai, para i = 1,2, ...,M. (2.19)

Assim, cada eixo objetivo tornou-se normalizado f n
i = 1, e o hiperplano normalizado

definido por esses pontos de interseção terá ∑
M
i=1 f n

i = 1. Caso o Z tenha sido fornecido
pelo usuário, obtém-se, ainda, aplicando o procedimento expresso pela Equação 2.19, Z
normalizado, denominado de Zr, caso os pontos já tenham sido definidos pela abordagem
de Das e Dennis (1998) eles já estão normalizados e portando Zr = Z. O procedimento de
normalização e criação do hiperplano é feito a cada geração usando pontos extremos já
encontrados desde o início da execução do algoritmo.

Após a normalização, associa-se cada membro da população a um ponto de referência.
Para isso, define-se uma linha de referência para cada ponto de referência, unindo-o com a
origem. Em seguida, calculamos a distância perpendicular de cada membro normalizado
da população de St a cada uma das linhas de referência. O ponto de referência cuja linha de
referência está mais próxima de um membro da população no espaço objetivo normalizado
é considerado associado ao membro da população. A partir disso, é possível fazer uma
contagem de nicho ρ j, que é o número de membros da população associados a um dado
ponto de referência j. Permitindo o nichamento partindo-se dos pontos de referência.

Deve-se finalmente utilizar a estratégia de preservação de nichos para escolha da
população. Primeiro, identifica-se o ponto de referência j̄ com ρ mínimo, caso haja
empate um ponto é escolhido aleatoriamente. Se ρ j̄ ≥ 1, adiciona-se a Pt+1, se existir um
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Figura 2.10: Fluxograma de funcionamento de um NSGA-III.

Fonte: Autoria própria
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membro da frente Fl que está associado ao ponto de referência j̄, caso haja mais de uma
solução membro de Fl , será escolhido um aleatoriamente ou levando em consideração
outro critério de preservação da diversidade e a contagem de ρ j̄ é incrementada em um.
Contudo, se ρ j̄ = 0, não havendo soluções em Pt+1 associado ao ponto de referência j̄,
quando existir um ou mais membros na frente de não-dominância Fl que estão associadas
ao ponto de referência j̄, deve-se adicionar a Pt+1 aquela solução que tiver a menor
distância perpendicular à linha de referência de j̄ e incrementar em 1 a ρ j̄. Quando,
porém, não há elementos na frente Fl associados ao ponto de referência j̄, não se deve
levar em consideração o ponto de referência na corrente geração. Esse procedimento
de preservação de nicho é repetido até completar Pt+1. O procedimento de atribuir um
indivíduo a um ponto de referência e de fazer a seleção por nichamento pode ser observado
no pseudocódigo apresentado no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Nichamento
Dados: Zr, St
Saída: Pt+1

1 para cada z ∈ Zr faça
2 Calcule a linha de referência w = z;
3 fim
4 para cada s ∈ St faça
5 para cada w ∈ Zr faça
6 Calcular d⊥(s,w) =∥ (s−wT sw/∥ w ∥2) ∥;
7 fim
8 Atribuir π(s) = w : argminw∈Zrd⊥(s,w);
9 Atribuir d(s) = d⊥(s,π(s));

10 fim
11 k = 1;
12 enquanto k ≤ K faça
13 Jmin = { j : argmin j∈Zrρ j} ;
14 j̄ = ElementoAletorio(Jmin);
15 I j̄ = {s : π(s) = j̄, s ∈ Fl};
16 se I j̄ = /0 então
17 se ρ j̄ = 0 então
18 Pt+1 = Pt+1∪

(
s : argmins∈I j̄

d(s)
)

;

19 senão
20 Pt+1 = Pt+1∪ElementoAletorio(I j̄);
21 fim
22 ρ j̄ = ρ j̄ +1;
23 Fl = Fl \ s;
24 k = k+1;
25 senão
26 Zr = Zr/{ j̄};
27 fim
28 fim

2.5 Avaliação de Controladores
Os índices de avaliação servem para estabelecer um critério principal para avaliar o

desempenho de controladores associados as respectivas funções fitness, ou funções de
avaliação, possibilitando avaliar e comparar os diferentes controladores projetados para
uma determinada planta ou processo. O índice deve indicar corretamente se uma solução
é melhor que a outra, permitindo identificar qual resposta está mais próxima da resposta
ótima. Vários índices são encontrados na literatura para esse fim, os mais comuns são
os que envolvem a integração do erro em relação ao setpoint, podem ser citados como
exemplos: Integral do Erro Absoluto (IEA), Integral do erro absoluto ponderado no tempo
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(IEAT), Integral do Erro Quadrático (ISE).

2.5.1 Integral do Erro Absoluto (IEA):

É dada pela equação 2.20. Do inglês, Integral Absolute Error (IEA).

IEA =
1
L

L

∑
n=1
|e(n)| (2.20)

em que e(n) representa o erro e L representa o número total de amostras, sendo n o instante
de tempo.

2.5.2 Integral do Erro Absoluto Ponderado no Tempo (IEAT):

É dada pela equação 2.21. Do inglês, Integral Time-weighted Absolute Error (IEAT).

IEAT =
1
L

L

∑
n=1

n|e(n)|. (2.21)

em que e(n) representa o erro, n expressa o instante de tempo e L representa o número
total de amostras.

2.5.3 Integral do Erro Quadrático (ISE):

É dada pela equação 2.22. Do inglês Integral Squared Error (ISE).

ISE =
1
N

L

∑
n=1

e(n)2 (2.22)

em que e(n) representa o erro e L representa o número total de amostras, sendo n o instante
de tempo.

2.6 Transformada Wavelet
Fourier, no século XIX, mostrou que qualquer função periódica pode ser expressa

como uma soma infinita de funções exponenciais complexas periódicas. Anos depois, suas
teorias foram generalizadas para funções não periódicas (STRANG; NGUYEN, 1996).

Em 1965, desenvolveu-se um novo algoritmo denominado de Transformada Rápida
de Fourier, tornando a transformada de Fourier ainda mais popular (STRANG; NGUYEN,
1996). A transformada de Fourier fornece informações de frequência e fase de um dado
sinal, apenas indicando se um certo componente de frequência existe ou não (STRANG;
NGUYEN, 1996). Essas informações são independentes de quando o componente aparece
no tempo, o que não é adequado para algumas aplicações. Assim sendo, foi desenvolvida
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uma representação de frequência de tempo linear chamada Short Time Fourier Transform
(STFT).

Na STFT, o sinal é dividido em segmentos suficientemente pequenos, ao ponto de
poder-se assumir que o sinal é estacionário, escolhendo para isso uma função janela.
Contudo, a STFT enfrenta o desafio do Princípio de Incerteza de Heisenberg (MANJUNATH;
MA, 1996), o que originalmente se aplicaria à medição da velocidade e localização de
partículas em movimento, pode ser aplicado, nesse caso, à informação de frequência
e de tempo de um sinal. Por esse princípio, não é possível conhecer a representação
exata de frequência-tempo de um sinal simultaneamente, não sendo possível saber quais
componentes espectrais existem em um dado instante de tempo. Em vista disso, quanto
mais estreita a janela escolhida, melhor será a resolução do tempo, se aproximando mais
de um sinal estacionário. Contudo, há a progressiva perda de resolução de frequência,
assim, dependendo da aplicação, deve-se escolher uma janela adequada.

Quando os componentes de frequência estão bem separados, é possível com pouco
sacrifício na frequência, obter uma boa resolução no tempo. No entanto, se este não for
o caso, torna-se difícil encontrar uma boa janela (WANG et al., 1997)(ABRAMOWITZ et al.,
1972)(CERVENKA; MOUSTIER, 1993). Uma abordagem alternativa seria analisar o sinal
usando a transformada wavelet, que permite a análise do sinal em diferentes frequências
com diferentes resoluções. Assim, pode-se decompor e descrever um sinal em funções
wavelet, podendo dessa forma representá-lo em diferentes escalas de frequência e de
tempo, representando uma ferramenta poderosa para a análise de sinais (MAGALHÃES,
2007)(VILANI; SANCHES, 2013). A análise wavelet possui aplicações em compressão de
dados, separação de componentes, eliminação de ruído e detecção de autossemelhança.

A transformada wavelet é projetada para dar uma alta resolução de tempo e baixa
resolução de frequência para altas frequências e alta resolução de frequência e baixa
resolução de tempo para baixas frequências, o que faz sentido, especialmente quando o
sinal tem componentes de alta frequência com durações curtas e os componentes de baixa
frequência têm longa duração. Existem duas diferenças principais entre a Transformada de
Fourier Curta (STFT) e a Transformada Wavelet Contínua (DARILMAZ, 2006):
1. Não se toma as transformadas de Fourier dos sinais obtidos do janelamento (LAINE; FAN,
1993)(STRANG; NGUYEN, 1996).
2. A largura da janela é alterada conforme a transformada é computada para cada compo-
nente espectral, o que é provavelmente a característica mais significativa da transformada
wavelet.

A wavelet mãe é a função wavelet usada como protótipo para gerar as outras funções
usadas como as janelas da transformada wavelet, pela sua mudança de escala, por compres-
são ou expansão; e translação, que é a localização da janela e como a janela é deslocada
através do sinal no tempo. A relação entre escala e frequência é que as escalas baixas
correspondem a altas frequências e escalas altas a baixas frequências.

Para ser considerada uma wavelet, uma função, ψ(t) tem que atender as seguintes
características:

1- A área total sob a curva da função é 0:
∫

∞

−∞
ψ(t)dt = 0.

2- A energia da função é finita:
∫

∞

−∞
|ψ(t)|2dt < L, com L ∈ R∗+.

Alguns exemplos de funções wavelets são encontrados na Figura 2.11.
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Figura 2.11: Algumas funções wavelet.

Fonte: Darilmaz (2006)

A transformada wavelet contínua de um sinal, f (t), é dada por (DARILMAZ, 2006):

C(a,b) =
∫

∞

−∞

f (t)Ψ∗a,b(t)dt (2.23)

em que, Ψ∗a,b(t) é o conjugado de Ψa,b(t) dado por:

Ψa,b(t) = a−
1
2 Ψ

(
t−b

a

)
. (2.24)

A Equação 2.24 apresenta Ψa,b(t), que é uma função de janela da wavelet mãe, sendo
a a escala e b a translação. Assim, Ψa,b(t) é obtida pelas operações de translação e escala
da função wavelet mãe ψ(t). Na Figura 2.12, podem-se observar estas duas operações, a
translação desloca a janela no tempo, enquanto a escala diminui ou aumenta a duração do
sinal. É a operação de escala que permitirá guardar a informação da frequência do sinal,
quanto mais curto, ou seja, quanto menor a escala maior será a frequência correspondente.
A partir das equações anteriores, pode-se notar que, ao dilatar uma wavelet no tempo,
diminui-se seu detalhamento no domínio da frequência. Além de diminuir o detalhamento
de frequência, a frequência central da wavelet muda para frequências mais baixas.

Isso descreve a transformada wavelet contínua como uma filtragem de passagem de
banda do sinal de entrada. Os coeficientes da transformada wavelet contínua em escalas
mais baixas representam energia no sinal de entrada em frequências mais altas, enquanto os
coeficientes da transformada wavelet contínua em escalas mais altas representam energia
no sinal de entrada em frequências mais baixas. No entanto, diferentemente da filtragem de
passagem de banda de Fourier, a largura do filtro de passagem de banda na transformada
wavelet contínua é inversamente proporcional à escala. Isso decorre das relações de
incerteza entre o detalhamento de tempo e frequência de um sinal: quanto mais amplo o
detalhamento de um sinal no tempo, mais estreito será o detalhamento de frequência. O
relacionamento inverso também se mantém.

Pode-se também interpretar a transformada wavelet contínua (CWT) como uma filtra-
gem do sinal baseada em frequência, sendo possível reescrevê-la como uma transformação
de Fourier inversa, conforme a Equação 2.25.

C(a,b) =
∫

∞

−∞

f̂ (ω)Ψ̂∗(aω)eiωbdω (2.25)
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Figura 2.12: As operações de escala e translação na função Wavelet mãe

Fonte: Adaptado de Darilmaz (2006)

sendo f̂ (ω) e Ψ̂(ω) as transformadas de Fourier do sinal e da wavelet.
A Transformada Wavelet conforme a Equação 2.25 é uma transformada de Fourier

inversa de um produto das transformadas de Fourier. Existem algoritmos eficientes para
o cálculo da transformada discreta de Fourier e sua inversa, possibilitando menor gasto
computacional com o uso do algoritmo fft. Para isso tem-se:

Ψ̃a(t) =
1
a

Ψ
∗
(
−t
a

)
(2.26)

Assim, pode-se expressar a transformada wavelet como:

C(a,b) =
∫

∞

−∞

f (t)Ψ̃a(b− t)dt = ( f ∗ Ψ̃a)(b) (2.27)

A versão discretizada, supondo que a sequência de entrada seja um vetor x[n] de
comprimento N, será:

Wa[b] =
N−1

∑
n=0

x[n]Ψ̃a[b−n] (2.28)



Capítulo 3

Metodologia

A otimização de controladores, no geral, se baseia na utilização de heurísticas mono-
objetivos seguindo um único índice baseado em índices de avaliação de controladores,
usualmente baseados em erro, ou a soma ponderada desses índices. Contudo, IEA e ISE,
não apresentam grande diferença de comportamento nas respostas encontradas, sendo
muitas vezes comutáveis. Já o IEAT visa privilegiar o bom comportamento no regime
permanente com a ponderação no tempo, desse modo, carrega a mesma informação contida
no IEA acrescida da informação temporal. Assim, há pouco acréscimo de informação na
utilização da ponderação desses índices como função custo. Essa abordagem é adotada em
Issa (2023), Saxena et al. (2023) e Ozumcan et al. (2023) e a comparação da eficiência
desses índices é realizada em Gupta et al. (2023).

Outra estratégia é utilizar a soma ponderada de característica da resposta ao degrau do
sistema como o tempo de subida, tempo de estabilização, overshoot e etc. Essa estratégia a
princípio é mais promissora por refletir princípios que um sintonizador humano levaria em
consideração ao avaliar e ajustar os controladores, procurando construir um controlador
que da melhor forma possível atenda a esses requisitos simultaneamente. Contudo essa
estratégia apresenta limitações, pois não são definidos para sinais de referência mais
complexos que um degrau, faltando generalidade.

Visando resolver essa limitação, buscando uma estratégia mais genérica, nesse trabalho,
é proposto o uso da decomposição e análise do erro por meio de transformada wavelet,
analisando nos níveis adequados os descritores do erro que reflitam o comportamento da
resposta da planta controlada, em relação aos aspectos anteriores e outros como a rejeição
a ruído e perturbação. A ideia central da análise em wavelet consiste em decompor um
sinal a diferentes níveis de resolução, processo conhecido como multirresolução (VILANI;
SANCHES, 2013), ou multinível. A análise multinível permite cobrir um amplo espectro
de frequências, porém, sem perder a noção do comportamento temporal. A transformada
wavelet permite avaliar a mudança de frequências de um sinal ao longo do tempo, sendo
seus descritores usados para aferir a similaridade de sinais das mais diversas naturezas.

Neste contexto, Kukharchuk et al. (2017) usaram wavelet para análise espectral de
processos de vibração em unidades hidrelétricas, Pant et al. (2021) aplicou wavelet para a
detecção de falhas de energia em transformadores, Ke (2022) empregou análise wavelet
para detecção de danos em estruturas de cabos de pontes de longo vão e Zarachoff et al.
(2021) propuseram uma estratégia de reconhecimento auditivo multibanda por análise
de componentes principais wavelet e Sornsen et al. (2021) usaram transformada wavelet
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para detecção de sinal de descarga parcial em geradores. No geral, a estratégia utilizada
nesses trabalhos consiste em obter a transformada wavelet do erro e escolher determinados
descritores, comparando determinados coeficientes wavelet das medições com os de uma
dada referência, por meio de distância euclideana ou outras estratégias de medição.

Nas próximas seções, será tratada a estratégia para a otimização no domínio Wavelet e
a metodologia para realização dos estudos de caso para avaliar a eficácia da abordagem
proposta.

3.1 Otimização no domínio Wavelet
Diante do exposto, será adotada estratégia similar à usada para a análise e processa-

mento de sinais com outras finalidades, para verificar a similaridade entre a resposta de um
sistema de controle e o setpoint desejado. A formulação do problema quanto ao domínio
wavelet para a otimização se baseia na análise em diferentes faixas de frequência, o que
abre uma maior gama de possibilidades, pois, muitas vezes, se conhece o espectro de
frequência de aspectos relevantes do sistema como do ruído, das perturbações, ou mesmo
do regime permanente e do transitório e, a partir dessa decomposição, pode-se definir o
desempenho desejado para um dado controlador. Assim, a partir da identificação de faixas
de frequência é feita a escolha de objetivos a serem otimizados.

Assim, se expande um problema que seria a princípio mono-objetivo, visando apenas
minimizar o erro, em um problema multiobjetivo, reduzindo os descritores de erro referente
a cada aspecto da resposta do sistema. Como usualmente esses aspectos a serem otimizados
podem ser conflitantes, se buscará a utilização de estratégias multiobjetivo para se encontrar
a solução mais adequada.

Em resumo, a metodologia proposta consiste na formulação do problema usando des-
critores wavelet, sendo feita a otimização de índices baseados nesses descritores, utilizando
os índices obtidos como funções custo a cada iteração do algoritmo de otimização multi-
objetivo. Desse modo, pode-se dividir a estratégia proposta em duas etapas: a etapa de
projeto e a etapa de otimização. Na etapa de projeto, são definidas as faixas de frequência
a serem utilizadas e na etapa de otimização, é aplicado um algoritmo multiobjetivo sobre
índices de avaliação baseados em wavelet.

3.1.1 Etapa de projeto
A definição das faixas de frequência a serem utilizadas leva em consideração que

as implementações de otimização são feitas por meio de computadores digitais, assim,
pode-se repartir a faixa de frequência de 0 até N/2, devido ao teorema de Nyquist, sendo
N a frequência de amostragem. O conhecimento de cada faixa de frequências pode ser
obtido de forma teórica ou heurística.

É possível conhecer o espectro de frequência da referência e da resposta do sistema
de forma teórica a partir do modelo aproximado da planta. De posse do modelo, pode-se
conhecer as frequências de corte, ou os polos e zeros aproximados do sistema. Além disso,
pode-se ter o modelo matemático de aspectos como ruídos, perturbações, entre outros. De
posse desses modelos defini-se as faixa de frequência em que esses aspectos irão ocorrer.
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De forma experimental, pode-se definir as frequências, a partir da resposta do sistema
com o controlador que será usado como ponto de partida para a otimização. De posse
da resposta encontrada, pode-se estimar as frequências apresentadas com base na medida
aproximada dos períodos das oscilações presentes, estimando as faixas de frequência
apresentadas, associando-as a cada aspecto sobre analise, com auxilio de conhecimento de
especialista sobre o sistema ou conhecimento teórico parcial, caso trate-se de um sistema
caixa cinza. Assim, é possível escalonar as faixas de frequência em que cada um desses
aspectos deverá ocorrer e aplicar a otimização.

3.1.2 Etapa de otimização
Para a analise proposta, que avalia faixas de frequências e não uma frequência especí-

fica, partindo das Equações 2.27 e 2.28 pode-se fazer:

Wa1a2 [b] =
a2

∑
i=a1

N−1

∑
n=0

x[n]Ψ̃i[b−n] (3.1)

Definindo:

Ψ̃a1a2[n] =
a2

∑
i=a1

Ψ̃i[n] (3.2)

Temos,

Wa1a2 [b] =
N−1

∑
n=0

x[n]Ψ̃a1a2[b−n] (3.3)

Sendo a1 e a2 a frequência mínima e máxima a serem consideradas na análise, res-
pectivamente. Ressalva-se que a máxima frequência analisada é limitada pelo teorema de
Nyquist.

Objetiva-se obter descritores para cada faixa de frequência definida na etapa de projeto,
sobre a resposta do sistema com o controlador sob análise y e sinal de referência r. A
comparação de similaridade é feita pela diferença absoluta entre os descritores de r e de y,
nos respectivos correspondentes em frequência. Assim, pode-se definir índices baseados
em decomposição Wavelet para cada faixa de frequência sob análise, IDW , pelo somatório
da diferença absoluta entre os descritores para cada faixa de frequência, em b de 0 a N−1.
Assim, partindo da Equação 3.3, tem-se:

IDWa1a2 =
N−1

∑
b=0

∣∣∣∣∣N−1

∑
n=0

r[n]Ψ̃a1a2[b−n]−
N−1

∑
n=0

y[n]Ψ̃a1a2[b−n]

∣∣∣∣∣ (3.4)

Sendo e[n] o erro, tem-se:

IDWa1a2 =
N−1

∑
b=0

∣∣∣∣∣N−1

∑
n=0

e[n]Ψ̃a1a2 [b−n]

∣∣∣∣∣ (3.5)

Desse modo, serão utilizados os IDWa1a2 para cada faixa de frequência desejada como
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objetivo a ser otimizado por uma estratégia multiobjetivo.

3.2 Metodologia para realização dos estudos de caso
Para a avaliação da metodologia proposta, será aplicada a estratégia de otimização

apresentada para quatro sistemas. Para cada um dos sistemas de controle se estabeleceu
faixas de frequência a serem otimizadas, definindo os índices IDW a serem otimizados por
algoritmos de otimização. Para a otimização dos IDW será adotado NSGA-II e NSGA-III
como técnicas de otimização multiobjetivo, pelo seu amplo uso na literatura, simplicidade
e conhecida eficiência. As implementações do NSGA-II e do NSGA-III para Matlab
utilizadas foram as trazidas em Heris (2015) e Heris (2016), respectivamente.

Escolheu-se a utilização de controladores da família Fuzzy-PID do tipo sugeno, para
todos os estudos de caso abordados, partindo de um controlador já conhecido para cada
sistema, sendo aplicada um variação pseudorrandômica sobre ele, para originar diferentes
parâmetros referentes às funções saída dos controladores fuzzy Sugeno, o processo foi
repetido até formar uma população inicial de soluções candidatas para cada estudo de caso,
de tal modo que todos os algoritmos partam da mesma população inicial para um mesmo
sistema.

Os parâmetros de cada controlador, funções de pertinência de entrada e Sugeno de
saída, serão codificados como arrays de valores, representando cromossomos, e se aplicará
os algoritmos para sua otimização em função dos IDWs escolhidos para cada sistema. Para
realização da avaliação da otimização, obtendo os IDWs, os sistemas controlados serão
simulados na plataforma Simulink do Matlab, com o tollbox Fuzzy para a implementação
dos controladores.

Nas técnicas de otimização multiobjetivo adotadas, os problemas serão selecionados
pela não dominância, de tal modo que se obterá uma população de soluções otimizadas
para todos os objetivos simultaneamente, devendo o projetista posteriormente escolher qual
indivíduo será o mais adequado para resolver o problema. Para comparação realizar-se-á a
otimização dos mesmos sistemas de controle utilizando o GA com o IEA e o IEAT como
função custo. Serão fixados heuristicamente a quantidades de indivíduos para a população
e o número de gerações, de modo a permitir a comparação da eficiência das metodologias
de acordo com o caso de estudo.

No próximo capítulo, serão apresentados diferentes estudos de casos que utilizaram
a abordagem aqui apresentada para otimizar controladores fuzzy para dados sistemas
escolhidos, com os respectivos resultados.



Capítulo 4

Estudos de Caso

Nesse capítulo, apresentar-se-á brevemente cada sistema usado nos estudos de casos, a
estratégia de otimização de controladores fuzzy utilizando a abordagem proposta, incluindo
a escolha das faixas de frequência, seguido pelos resultados obtidos para cada estudo de
caso adotado.

4.1 Sistema de Tanques Acoplados
O controle de nível de tanques é problema fundamental na indústria. Os processos

industriais necessitam, frequentemente, que líquidos sejam bombeados e estocados em
tanques, e oportunamente rebombeados para o outro tanque. Muitas vezes estes líquidos
sofrerão processos químicos ou de mistura, de modo que será sempre necessário o controle
do nível e do fluxo entre tanques. Por tanto, o controle de níveis de tanques é requisito
básico na indústria química, setor essencial na economia, englobando a petroquímica,
tratamento de água, indústria de produção do papel, dentre outros.

A planta sob análise é um sistema de tanques acoplados da Quanser (Figura 4.1), que
possui dois tanques, um reservatório, e uma bomba hidráulica acionada por um motor
DC, onde os dados são coletados por uma placa de aquisição de dados e enviados para
um computador. Os sensores de níveis de cada tanque enviam sinais elétricos à placa de
aquisição de dados, esta fornece os dados ao controlador e recebe do mesmo o sinal de
controle para o acionamento da bomba. A bomba hidráulica fornece ao tanque 1, tanque
mais alto, uma vazão diretamente proporcional a tensão aplicada ao seu motor. O líquido
contido no tanque 1 flui por gravidade através de um orifício para o tanque 2. Do mesmo
modo o líquido contido no tanque 2 flui para o reservatório, sendo possível o ajuste da
vazão dos orifícios pela troca de peças. O controle do nível do tanque inferior será o
abordado.

50
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Figura 4.1: Sistema de tanques acoplados

Fonte: Autoria própria

Utilizando o balanço de massas de liquido para o sistema e aplicando a discretização
utilizando Euler, com T sendo o período de amostragem, obtém-se o modelo discretizado
da planta, dado pelas Equações 4.1 e 4.2.

h1(k) = h1(k−1)+T

(
KmVp

A2
−

a1
√

2gVph1(k−1)
A1

)
(4.1)

h2(k) = h2(k−1)+T

(
a1
√

2gh1(k)
A2

−
a2
√

2gh2(k−1)
A1

)
(4.2)

Sendo h1 e h2 níveis dos tanques 1 e 2 respectivamente, A1 e A2 as áreas das bases dos
tanques 1 e 2 respectivamente, a1 e a2 são as áreas dos orifícios de saída dos tanques 1 e 2
respectivamente, Km é a constante da bomba, enquanto Vp é a tensão aplicada à bomba e g
a aceleração da gravidade.

Para a implementação foram adotados os parâmetros baseados em sistemas de tanques
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da Quanser, conforme a tabela 4.1.

Tabela 4.1: Constantes usadas na modelagem do sistema de tanques acoplados

Símbolo Descrição Valor Unidade
Km Constante de fluxo da bomba 3,3 cm2

s·V
a1 Área do orifício de saída do tanque 1 0,178 cm
a2 Área do orifício de saída do tanque 2 0,178 cm
A1 Área da seção transversal do tanque 1 15,25 cm2

A2 Área da seção transversal do tanque 2 15,25 cm2

g Aceleração da gravidade 981 cm/s2

T Período de amostragem 0,1 s
Fonte: Autoria própria

4.1.1 Otimização do controlador
O controle do sistema de tanques acoplados, trata-se de um problema servo, tendo

como entrada uma serie de degraus, conforme a Figura 4.2.

Figura 4.2: Referência para o controle de velocidade do motor DC
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Fonte: Autoria própria

O esquema do sistema de controle é apresentado na Figura 4.3.
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Figura 4.3: Sistema de controle para os tanques acoplados

Fonte: Autoria própria

O controlador a ser otimizado é um controlador fuzzy-PI Sugeno com três funções de
pertinência de forma triangular para cada entrada. Para cada combinação possível entre as
funções de pertinência das entradas, há uma regra e sua correspondente saída, totalizando
nove regras e saídas. Os valores iniciais dos controladores foram sorteados em torno de
valores conhecidos para o problema, a mesma população inicial foi utilizada para todos os
algoritmos de otimização de modo que a aleatoriedade na definição da população inicial
não influenciará na comparação das técnicas.

Na etapa de projeto, sabendo que a frequência de amostragem utilizada para a planta
da Quanser é de 10Hz, visando obter uma resposta rápida e com transitórios suaves, se
particionou o erro em duas faixas de frequência. Como a frequência de mudança da
referência, que é composta pela soma de degraus é de 0,002Hz, adotou-se a faixa de
frequência que descreve o comportamento no regime permanente de 0Hz e 0,005Hz e as
frequências maiores, foram adotadas como aquelas que descrevem o comportamento do
transitório.

Definido o problema, no domínio wavelet, foram adotadas essa duas faixas de valores
de frequência para determinar dois IDWs a serem otimizados usando o NSGA-II e NSGA-
III. Para ambos os algoritmos de otimização, adotou-se uma população de 25 indivíduos
executados por 20 gerações, o que foi determinado como critério de parada, valores esses
obtidos de forma heurística. A porcentagem de cruzamento de 80%, enquanto a taxa de
mutação é de 10%, também obtidos de forma heurística. Foram adotados, no NSGA-III,
quatro pontos de referência definidos pelo algoritmo. Foi realizada, ainda, a sintonia do
controlador pelo GA mono-objetivo, como o mesmo número de indivíduos e gerações,
utilizando como função custo os índices IEA e IEAT apresentados na Seção 2.5, visando a
comparação com a metodologia proposta.

4.1.2 Resultados
Utilizando-se da metodologia descrita, com as meta-heurísticas multiobjetivo NSGA-II

e NSGA-III otimizando os IDWs definidos, alcançou-se o resultado exposto na Figura 4.4
e na Figura 4.5.
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Figura 4.4: Sinal de resposta referente aos IDWs otimizados com NSGA-II para o sistema
de tanque
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Fonte: Autoria própria
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Figura 4.5: Sinal de resposta referente aos IDWs otimizados com NSGA-III para o sistema
de tanque
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Fonte: Autoria própria

A resposta alcançada pelo controlador otimizado pelo NSGA-II segue bem a referência,
e apresenta um transitório curto e sem grandes oscilações. Já a resposta apresentada pelo
controlador otimizado pelo NSGA-III também segue bem a referência e também possui um
transitório curto, porém com oscilações de maior amplitude em relação ao do NSGA-II.

Para comparação com a técnica proposta se realizou a otimização de controle utilizando
o GA mono-objetivo com o IEA e IEAT como função custo. Obteve-se, então, por
simulação no Matlab a resposta exibida na Figura 4.6 para o IEA como função custo e o
resultado apresentado na Figura 4.7 utilizando o IEAT como função custo. A comparação
entre os resultados obtidos pelas técnicas está representado na Figura 4.8.
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Figura 4.6: Sinal de resposta referente ao IEA para o sistema de tanque
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Fonte: Autoria própria

Figura 4.7: Sinal de resposta referente ao IEAT para o sistema de tanque
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Fonte: Autoria própria

Ambas as respostas seguem bem a referência. O controlador encontrado usando GA
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com IEA como função custo apresentou um transitório mais longo, com um maior número
de oscilações com amplitudes significativas, o que se traduz em altos valores de overshoot
e tempo de acomodação. O controlador encontrado usando GA com IEAT como função
custo, apresentou um resposta com transitório curto e menores amplitudes de oscilação.

Calculando os valores de IEA para a resposta com cada um dos controladores otimiza-
dos tem-se: 13402cm.s para o GA utilizando IEA, 13074cm.s para o GA utilizando IEAT,
2903cm.s para os IDWs otimizados pelo NSGA-II e 13057cm.s para os IDWs otimizados
pelo NSGA-III. Observando um melhor desempenho das técnicas propostas frente às
mono-objetivo e um bom desempenho usando o IEAT, que se aproxima da otimização dos
IDWs pelo NSGA-III e há um desempenho superior otimizando os índices propostos pelo
NSGA-II.

Figura 4.8: Sinais de resposta referente aos quatro controladores para o sistema de tanque
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Fonte: Autoria própria

Comparando graficamente as respostas encontradas para os quatro controladores,
observa-se que aquele sintonizado usando GA com IEAT como função custo, se asseme-
lha bastante ao comportamento da resposta obtida otimizando os IDWs com NSGA-III,
possuindo a técnica mono-objetivo, transitório um pouco menos comportado, podendo-se
observar um tempo de acomodação um pouco maior e maiores amplitudes nas oscilações
antes de se alcançar o regime permanente. Esses dois controladores também demoram mais
para alcançar o regime permanente no segundo degrau da referência. Assim, a resposta
encontrada usando o NSGA-II foi a melhor e a obtida usando GA com IEA como função
custo, a pior, tanto levando em consideração o overshoot, o tempo de acomodação, a
quantidade e a amplitude das oscilações no transitório e o tempo de acomodação. Desse
modo, a resposta encontrada pelo controlador encontrado pelo NSGA-II foi tanto mais
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rápida quanto mais suave.
Para avaliar a otimização encontrada pelo NSGA-II e NSGA-III é importante apresentar

a distribuição da população de soluções devolvida por cada um desses algoritmos, que
idealmente aproximam a curva de Pareto para o problema, as distribuições para o NSGA-II
e NSGA-III estão apresentadas respectivamente nas Figuras 4.9 e 4.9.

Figura 4.9: Distribuição da população do NSGA-II quanto aos objetivos
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Fonte: Autoria própria
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Figura 4.10: Distribuição da população do NSGA-III quanto aos objetivos
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Pode-se observar que o NSGA-II apresentou uma população com soluções melhor
distribuídas, quanto a cada um dos objetivos, apresentando um maior número de soluções
não dominadas. Por outro lado, o NSGA-III conseguiu melhores resultados quanto ao
primeiro objetivo, porém, apresentou soluções bem menos diversas, o que pode indicar
que o algoritmo ficou preso em mínimos locais, observando-se que uma melhor escolha
dos parâmetros para esse algoritmo poderia ser encontrada, como a taxa de mutação ou a
escolha dos pontos iniciais para o nichamento mais adequados.

4.2 Pêndulo Invertido
O sistema sob análise nesse estudo de caso é um pêndulo invertido sob um carrinho

motorizado, conforme TILBURY et al. (1998). O objetivo do sistema de controle é
equilibrar o pêndulo invertido aplicando uma força ao carrinho ao qual o pêndulo está
preso. Um exemplo do mundo real relacionado diretamente a esse sistema de pêndulo
invertido é o controle de atitude de um foguete auxiliar na decolagem. No exemplo sob
análise, o pêndulo é obrigado a se mover no plano vertical mostrado na figura abaixo. Para
este sistema, a entrada de controle é a força F que move o carrinho horizontalmente e as
saídas são a posição angular T heta do pêndulo e a posição horizontal do carrinho x.
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Figura 4.11: Pêndulo invertido

Fonte: Autoria própria

Utilizou-se os seguintes valores para os parâmetros do sistema:

Tabela 4.2: Valores de parâmetros usados na modelagem do sistema de pêndulo invertido

Símbolo Descrição Valor Unidade
M Massa do carrinho 0,5 kg
m Massa do pêndulo 0,2 kg
b Coeficiente de atrito para o carrinho 0,1 N/m/s
l Comprimento até o centro de massa do pêndulo 0,3 m
I Momento de inércia de massa do pêndulo 0,006 kg.m^2

Fonte: Autoria própria

A Figura 4.12 mostra o diagrama de corpo livre dos dois elementos do sistema de
pêndulo invertido.
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Figura 4.12: Diagrama de corpo livre do sistema de pêndulo invertido

Fonte: Autoria própria

Usando a soma das forças do carrinho na direção horizontal no diagrama de corpos
livres, obtém-se a seguinte equação de movimento:

Mẍ+bẋ+N = F (4.3)

Somando as forças no diagrama de corpo livre do pêndulo na direção horizontal,
obtém-se a seguinte expressão para a força horizontal aplicada pelo carrinho no pêndulo,
equivalente à força de reação N:

N = mẍ+mlθ̈cosθ−mlθ̇2senθ (4.4)

Substituindo-se a equação 4.4 na equação 4.3, obtém-se uma das equações de movimento
para o sistema:

(M+N)ẍ+bẋ+mlθ̈cosθ−mlθ̇2senθ = F (4.5)

Para obter a segunda equação de movimento, pode-se somar as forças perpendiculares
ao pêndulo, obtém-se, então:

Psenθ+N cosθ−mgsenθ = mlθ̈+mẍcosθ (4.6)

Para eliminar os termos P e N, que representam a força entre o carrinho e o pêndulo,
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na equação acima, soma-se os momentos em relação ao centroide do pêndulo obtendo a
seguinte equação:

−Pl senθ+Nl cosθ = Iθ̈ (4.7)

Combinando as equações 4.6 e 4.7, obtém-se a segunda equação:

(I +ml2)Θ̈+mgl senθ =−mlẍcosθ (4.8)

Linearizando as equações tomando a posição em que o pêndulo está equilibrado
verticalmente para cima, logo θ = φ, sendo φ o desvio da posição do pêndulo em relação
ao equilíbrio, ou seja, θ = π+φ e presumindo um pequeno desvio (φ) do equilíbrio, caso
em que podemos usar as seguintes aproximações de pequenos ângulos das funções não
lineares nas equações de sistema:

cosθ = cos(π+φ)≈−1

senθ = sen(π+φ)≈−φ

θ̇
2 = φ̇

2 ≈ 0

(4.9)

Substituindo as aproximações acima em nossas equações governantes não-lineares,
tendo como entrada u a força aplicada F , ou seja, u = F , pode-se obter:

(I +ml2)φ̈−mglφ = mlẍ (4.10)

(M+m)ẍ+bẋ−mlφ̈ = u (4.11)

Realizando a transformada de Laplace das equações do sistema assumindo condições
iniciais nulas, obtém-se:

(I +ml2)Φ(s)s2−mglΦ(s) = mlX(s)s2 (4.12)

(M+m)X(s)s2 +bX(s)s−mlΦ(s)s2 =U(s) (4.13)

Para encontrar as funções de transferência para a saída φ(s) e uma entrada de U(s),
elimina-se X(s) das equações acima. Colocando a equação 4.13 em função de X(s),
tem-se:

X(s) =
[

I +ml2

ml
− g

s2

]
Φ(s) (4.14)

Substituindo a equação 4.14 na equação 4.13 chega-se a:

(M+m)

[
I +ml2

ml
− g

s2

]
Φ(s)s2 +b

[
I +ml2

ml
− g

s2

]
Φ(s)s−mlΦ(s)s2 =U(s) (4.15)
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Reorganizando os termos chega-se a função de transferência:

Φ(s)
U(s)

=

ml
q s2

s4 + b(I+ml2)
q s3− (M+m)mlg

q s2− bmgl
q s

(4.16)

em que,

q =
[
(M+m)

(
I +ml2)− (ml)2

]
(4.17)

4.2.1 Otimização do controlador
O controle do sistema de pêndulo invertido, trata-se de um problema regulador, tendo

como perturbação o sinal apresentado na Figura 4.13 com referência mantida em zero.

Figura 4.13: Pertubação no sistema de pendulo invertido
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Fonte: Autoria própria

O esquema do sistema de controle é apresentado na Figura 4.14.



CAPÍTULO 4. ESTUDOS DE CASO 64

Figura 4.14: Sistema de controle para o pendulo invertido

Fonte: Autoria própria

O controlador a ser otimizado é um controlador fuzzy-PID Sugeno com três funções de
pertinência de forma triangular para cada entrada. Para cada combinação possível entre as
funções de pertinência das entradas, há uma regra e sua correspondente saída, totalizando
vinte e sete regras e saídas. Os valores iniciais dos controladores foram sorteados em torno
de valores conhecidos para o problema, a mesma população inicial foi utilizada para todos
os algoritmos de otimização de modo que a aleatoriedade na definição da população inicial
não influenciará na comparação das técnicas.

A frequência de amostragem do sistema é de 103Hz, visando a rejeição de uma
perturbação com múltiplas frequências como a apresentada na Figura 4.13. Para o projeto
dos IDWs é possível particionar o problema em várias faixas de frequências devido às
características da referência, em que as frequências aumentam com passar do tempo,
porém, de forma experimental se fixou a definição em três faixas de frequência. A primeira
faixa de 0Hz a 0,8Hz , a segunda de 0,9Hz a 1,6Hz e a terceira de 1.7Hz a 500Hz.

Definido os IDWs a serem otimizados usando os algoritmos de otimização multiobje-
tivo, definiu-se de forma heurística, para ambas as técnicas de otimização, uma população
de 25 indivíduos, e 20 gerações como critério de parada. A porcentagem de cruzamento de
80% e a taxa de mutação é de 5% foram definidas de forma experimental. Foram adotados,
no NSGA-III, quatro pontos de referências definidos pelo algoritmo. Para viabilizar uma
comparação, foi realizada a sintonia do controlador pelo GA, utilizando como função custo
os índices IEA e IEAT apresentados na Seção 2.5.

4.2.2 Resultados
Fazendo uso da metodologia adotada, com o emprego do erro decomposto por trans-

formada wavelet como função custo para a otimização usando NSGA-II e NSGA-III,
alcançou-se os resultados expostos, respectivamente, na Figura 4.4 e na Figura 4.16.
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Figura 4.15: Sinal de resposta referente aos IDWs otimizados com NSGA-II para o pendulo
invertido
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Fonte: Autoria própria

Figura 4.16: Sinal de resposta referente aos IDWs otimizados com NSGA-III para o
pendulo invertido
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Fonte: Autoria própria
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Ambas as respostas conseguem rejeitar a perturbação, reduzindo sua ação sobre a
resposta, de modo que o sistema não se distancie significativamente da referência e
mantendo a estabilidade. O controlador encontrado usando o NSGA-II apresentou uma
resposta ligeiramente melhor, pois além de reduzir a amplitude das oscilações, nas diversas
frequências impostas pela perturbação, consegue reduzir rapidamente o offset causado
pelos degraus presentes na pertubação, ao contrário do NSGA-III.

Com a finalidade de comparação com a técnica proposta, foi realizada a otimização de
controle utilizando o GA mono-objetivo com o IEA e IEAT como função custo. Obteve-se,
então, por simulação no Matlab a resposta exibida na Figura 4.17 para o IEA e Figura 4.18
para o IEAT. A comparação entre os resultados obtidos pelas técnicas está representado na
Figura 4.19.

Figura 4.17: Sinal de resposta referente ao IEA para o pendulo invertido
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Fonte: Autoria própria

Calculando os valores de IEA para a resposta com cada um dos controladores otimi-
zados tem-se: 0,0436rad.s para o GA utilizando IEA, 0,0476rad.s para o GA utilizando
IEAT, 0.0248rad.s para os IDWs otimizados pelo NSGA-II e 0.0423rad.s para os IDWs
otimizados pelo NSGA-III. Observa-se um melhor desempenho das técnicas propostas
frente às mono-objetivo havendo um desempenho superior na otimização utilizando os
índices propostos com NSGA-II.
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Figura 4.18: Sinal de resposta referente ao IEAT para o pendulo invertido
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Fonte: Autoria própria

Figura 4.19: Sinais de resposta dos quatro controladores para o pendulo invertido
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Fonte: Autoria própria

Graficamente, a resposta obtida com o controlador encontrado usando GA com IEA
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como função custo e com IEAT como função custo assemelham-se a encontrada pelo
otimizado pelo NSGA-III, contudo a que usou como custo o IEA apresenta menores
amplitudes de oscilação frente a encontrada pelo NSGA-III, que, por sua vez se sobressai,
nesse quesito, sobre o encontrado usando como função custo o IEAT. Ademais, a resposta
alcançada pelo controlador sintonizado pelo NSGA-II apresentou o melhor resultado
rejeitando o degrau presente na perturbação.

Como foram utilizadas três funções objetivo para otimização, não será apresentada a
distribuição da população de soluções no espaço das funções objetivo pela dificuldade de
representação de pontos no espaço tridimensional na forma impressa.

4.3 Motor-DC: Controle da posição
O motor DC é um atuador comumente usado em sistemas de controle, tanto fornecendo

um movimento rotativo, quanto acoplado a rodas, engrenagens, cabos ou outros equipa-
mentos. O sistema mostrado e abordagem dada está de acordo com TILBURY et al. (1998).
Para a modelagem desse sistema deve-se analisar tanto o circuito elétrico equivalente da
armadura do motor quanto o diagrama de corpo livre do rotor, esse sistema é mostrado na
figura 4.20.

Figura 4.20: Motor-DC

Fonte: Autoria própria

No caso em análise, vamos assumir os valores para os parâmetros físicos obtidos
por experimento de um motor real no laboratório de controles de graduação da Carnegie
Mellon, segundo TILBURY et al. (1998). Os valores estão expostos no seguinte quadro:
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Tabela 4.3: Valores de parâmetros usados na modelagem do sistema de motor-DC

Símbolo Descrição Valor Unidade
J Momento de inércia do rotor 3,2284E-6 kg.m^2
b Constante de atrito viscoso do motor 3,5077E-6 N.m.s

Kb Constante de força eletromotriz 0,0274 V/rad/seg
Kt Constante de torque do motor 0,0274 N.m/Amp
R Resistência elétrica 4 Ohm
L Indutância elétrica 2,75E-6 H

Fonte: Autoria própria

Em regra, o torque produzido por um motor DC é proporcional à corrente de armadura
e à força do campo magnético. Assumindo campo magnético constante e, portanto, que o
torque do motor é proporcional à corrente de armadura i por um fator constante Kt , ou seja,
um motor controlado por armadura temos a equação 4.18.

T = Kt i (4.18)

Como a força contra-eletromotriz , e, é proporcional à velocidade angular do eixo por
um fator constante Kb, tem-se:

e = Kbθ̇ (4.19)

Como o torque do motor e as constantes de força contra-eletromotriz são iguais, isto é,
Kt = Ke, pode-se adotar uma única constante K para representar o torque do motor e a
constante da força contra-eletromotriz. Com esta consideração, a partir da análise da figura
4.20, pode-se obter as equações 4.20 e 4.21 com base na 2ª lei de Newton e na lei de
tensão de Kirchhoff.

Jθ̈+bθ̇ = Ki (4.20)

L
di
dt

+Ri =V −Kθ̇ (4.21)

Aplicando a transformada de Laplace às equações 4.20 e 4.21 , sendo s a variável de
Laplace, obtemos as 4.22 e 4.23.

s(Js+b)Θ(s) = KI(s) (4.22)

(Ls+R) I(s) =V (s)−KΘ(s) (4.23)

Isolando I(s) nas equações 4.22 e 4.23 e igualando os termos obtém-se equações 4.24.

I(s) =
s(Js+b)Θ(s)

K
=

V (s)−KΘ(s)
(Ls+R)

(4.24)

Então, considerando a velocidade de rotação Θ̇(s) como saída e a tensão da armadura
V (s) como entrada, pode-se obter a função de transferência para o motor DC, expresso na
equação 4.23.
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Θ̇(s)
V (s)

=
K

(Js+b)(Ls+R)+K2

[
rad/sec

V

]
(4.25)

4.3.1 Otimização do controlador
O controle do sistema de tanques acoplados, trata-se de um problema servo, porém

com perturbação, tendo como entrada um degrau unitário e como perturbação uma senoide
com amplitude de 0,5 e frequência de 10rad/sec , ou seja, de 1,5915Hz. O esquema do
sistema de controle é apresentado na Figura 4.21.

Figura 4.21: Sistema de controle da posição do motor DC

Fonte: Autoria própria

O controlador a ser otimizado é um controlador fuzzy-PI Sugeno com três funções de
pertinência de forma triangular para cada entrada. Para cada combinação possível entre as
função de pertinência das entradas, há uma regra e sua correspondente saída, totalizando
nove regras e saídas. Os valores iniciais dos controladores foram sorteados em torno de
valores conhecidos para o problema, a mesma população inicial foi utilizada para todos os
algoritmos de a otimização de modo que a aleatoriedade na definição da população inicial
não influenciará na comparação das técnicas.

Na etapa de projeto, para definir os IDWs, foi utilizada a abordagem experimental,
sendo escolhidas duas faixas de frequência: de 0Hz a 18Hz e de 19Hz a 500Hz. Definido
o problema no domínio wavelet foi realizada a otimização usando o NSGA-II e NSGA-III.
De forma heurística determinou-se uma população de 25 e 10 gerações como critério
de parada, para os algoritmos de otimização. A porcentagem de cruzamento de 80% e
taxa de mutação é de 5% foram adotadas para ambas as técnicas multiobjetivo e para o
NSGA-III foram definidos seis pontos de referências calculados pelo algoritmo. Também
foi realizada a sintonia do controlador pelo GA mono-objetivo utilizando IEA e IEAT para
comparação.
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4.3.2 Resultados
Para validação da metodologia descrita, foi realizada a simulação no Matlab utilizando

as meta-heurísticas multi-objetivo adotadas para a otimização empregando o erro decom-
posto por transformada wavelet como função custo, obteve-se o resultado exposto na
Figura 4.22 para o NSGA-II e na Figura 4.23 para o NSGA-III.

Figura 4.22: Sinal de resposta referente aos IDWs otimizados com NSGA-II para o controle
de posição do motor DC
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Fonte: Autoria própria
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Figura 4.23: Sinal de resposta referente aos IDWs otimizados com NSGA-III para o
controle de posição do motor DC
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Fonte: Autoria própria

As respostas encontradas seguem a referência e reduzem as oscilações, que pelas
frequências e amplitudes apresentadas aparentam ser causadas pela perturbação. O contro-
lador encontrado pelo NSGA-II reduz as oscilações de modo mais eficaz, de modo que a
resposta encontrada apresenta amplitudes e frequências progressivamente menores frente
ao encontrado pelo NSGA-III.

Para comparação, foram otimizados controladores usando o GA mono-objetivo com o
IEA e IEAT como funções custo. Obteve-se por simulação no Matlab a resposta exibida na
Figura 4.24 para o IEA e na Figura 4.25 para o IEAT. A comparação entre os resultados
será apresentado na Figura 4.26.
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Figura 4.24: Sinal de resposta referente ao IEA para o controle de posição do motor DC
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Fonte: Autoria própria

Figura 4.25: Sinal de resposta referente ao IEAT para o controle de posição do motor DC
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Fonte: Autoria própria

As respostas apresentada pelos controladores encontradas pela técnica mono-objetivo
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seguem bem a referência, apresentando resposta suave e com razoável rejeição da per-
turbação. Porém, o controlador encontrado usando IEAT como função custo, apresentou
um resposta com oscilações de maior amplitude, o que pode ser interpretado como uma
rejeição menos eficaz a perturbação.

Figura 4.26: Sinais de resposta para os quatro controladores de posição para o motor DC
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Fonte: Autoria própria

Calculando os valores de IEA para a resposta com cada um dos controladores otimiza-
dos tem-se: 0,1711rad para o GA utilizando IEA, 0,1677rad para o GA utilizando IEAT,
0,1773rad para os IDWs otimizados pelo NSGA-II e 0,1741rad para os IDWs otimizados
pelo NSGA-III. Observa-se a obtenção de valores muito próximos, sendo que as técnicas
mono-objetivo tiveram um melhor desempenho quanto ao IEA. Comparando graficamente
as respostas encontradas para os quatro controladores, o sintonizado usando os índices
propostos otimizados pelo NSGA-II, apresenta resposta semelhante ao encontrado pelo
NSGA-III, apresentando ambos uma melhor rejeição a pertubação e respostas mais rápidas
frente aos demais controladores, o que pode se traduzir na redução do erro absoluto. Assim,
os controladores sintonizados usando o GA mono-objetivo apresentam um seguimento de
referência mais lento, sendo que o IEAT apresentou pior desempenho para rejeitar as oscila-
ções. Utilizando os mesmos critérios, há, ainda, vantagem do NSGA-II frente ao NSGA-III.
Assim, observa-se que embora haja um pior índice numérico as respostas encontradas pela
técnica proposta, graficamente foram superiores às técnicas mono-objetivo.

Para avaliar a otimização realizada pelos algoritmos multiobjetivo adotados será apre-
sentada a distribuição da população de soluções encontradas por cada um desses algoritmos,
as distribuições para o NSGA-II e NSGA-III estão apresentadas respectivamente nas Figu-
ras 4.27 e 4.28.
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Figura 4.27: Distribuição da população do NSGA-II quanto aos objetivos
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Fonte: Autoria própria

Figura 4.28: Distribuição da população do NSGA-III quanto aos objetivos
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Pode-se observar que o NSGA-III apresentou uma população com soluções melhor
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distribuídas, quanto a cada um dos objetivos. Por outro lado, o NSGA-II conseguiu
melhores resultados quanto a ambos os objetivos, embora corra o risco de ficar preso em
mínimos locais se o algoritmo realizasse mais gerações, indicando que poderia ter sido
escolhida uma maior taxa de mutação para o NSGA-II.

4.4 Motor-DC: Controle da velocidade
Neste caso, se abordará o motor-DC apresentado por (TILBURY et al., 1998). Nesta

analise se tomará como saída a posição. Como o sistema é idêntico ao da seção 4.3,
pode-se obter a posição integrando a velocidade angular, logo, basta dividir a função de
transferência apresentada na equação 4.25 por s, obtendo a função de transferência para
o caso em análise, que tem por saída a posição Θ(s) e por entrada a tenção de armadura
V (s).

Θ(s)
V (s)

=
K

s((Js+b)(Ls+R)+K2)

[
rad/sec

V

]
(4.26)

4.4.1 Otimização do controlador
O controle do sistema configura-se em um problema servo, tendo como entrada uma

somatória de senoides conforme a Figura 4.29.

Figura 4.29: Referência para o controle de velocidade do motor DC
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Fonte: Autoria própria

O esquema do sistema de controle é apresentado na Figura 4.30.
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Figura 4.30: Sistema de controle de velocidade do motor DC

Fonte: Autoria própria

O controlador a ser otimizado é um controlador fuzzy-PI Sugeno com três funções de
pertinência de forma triangular para cada entrada. Para cada combinação possível entre as
funções de pertinência das entradas, há uma regra e sua correspondente saída, totalizando
nove funções e saídas. Os valores iniciais dos controladores foram sorteados em torno de
valores conhecidos para o problema, a mesma população inicial foi utilizada para todos os
algoritmos de otimização, de modo que a aleatoriedade na definição da população inicial
não influenciará na comparação das técnicas.

A frequência de amostragem do sistema é de 103Hz e foram definidas de forma
experimental duas faixas de frequência, a primeira faixa de 0Hz a 0,5Hz e a segunda
de 0,5Hz a 500Hz. Definidas as faixas dos IDWs foi realizada a otimização usando
o NSGA-II e NSGA-III. Para ambos os algoritmos de otimização, definiu-se de forma
heurística um população de 25 indivíduos, executados por 20 gerações, porcentagem de
cruzamento de 80% e a taxa de mutação de 10%. Foram adotados, no NSGA-III, quatro
pontos de referências calculados pelo algoritmo. Para a comparação foi realizada a sintonia
do controlador pelo GA utilizando como função custo os índices IEA e IEAT.

4.4.2 Resultados
Para a metodologia proposta, aplicada ao controle da velocidade do motor-DC, utili-

zando a simulação no Matlab, obteve-se para o NSGA-II e o NSGA-III, respectivamente,
os resultados expostos na Figura 4.31 e na Figura 4.32.
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Figura 4.31: Sinal de resposta referente aos IDWs otimizados com NSGA-II para o controle
de velocidade do motor DC
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Figura 4.32: Sinal de resposta referente aos IDWs otimizados com NSGA-III para o
controle de velocidade do motor DC
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Os controladores encontrados pelo NSGA-II e NSGA-III conseguem seguir bem a
referência senoidal.

Foi realizada também a otimização de controles utilizando o GA mono-objetivo com o
IEA e IEAT como funções custo, para comparação com a metodologia proposta. Obteve-se,
então as respostas exibidas na Figura 4.33 para o IEA e na Figura 4.34 para o IEAT.

Figura 4.33: Sinal de resposta referente ao IEA para o controle de velocidade do motor DC
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Figura 4.34: Sinal de resposta referente ao IEAT para o controle de velocidade do motor
DC
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Os controladores encontrados pelo GAusando IEA e IEAT como funções custo, também
seguem bem a referência senoidal. A comparação entre os resultados obtidos pelas técnicas
está representado na Figura 4.35.
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Figura 4.35: Sinais de resposta dos quatro controladores de velocidade do motor DC
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Fonte: Autoria própria

Como as respostas apresentadas foram muito próximas, para melhor apresentar o
resultado, facilitando a visualização e análise do comportamento das respostas, foi des-
tacado o trecho entre 15,5s e 17,3s, na Figura 4.36.Calculando-se o IEA para cada um
dos controladores, o controlador referente ao AG usando IEA alcançou erro absoluto de
24,743rad, o referente ao AG usando IEAT obteve erro absoluto 24,745rad, o referente
aos IDWs otimizados por NSGA-II apresentou erro absoluto de 24,417ra, enquanto o
referente ao NSGA-III resultou em erro absoluto de 24,162rad.
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Figura 4.36: Recorte da Figura 4.35 para melhor visualização e analise
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Primeiramente, é importante notar que a resposta para os controladores sintonizados
pelo GA usando IEA e IEAT são praticamente idêntica, de modo que, na quase totalidade
do tempo, e na totalidade do recorte de tempo exposto na Figura 4.36, a resposta referente
ao IEAT sobrepõe a resposta referente ao IEA. Comparando a resposta encontrada com os
quatro controladores, observa-se que a resposta referente ao NSGA-II é a que apresenta a
resposta mais rápida e agressiva, enquanto a referente ao NSGA-III é a mais suave, apesar
de apresentarem comportamentos diversos as respostas apresentadas pelos algoritmos
multiobjetivo apresentam um erro absoluto menor que as técnicas mono-objetivo, com
vantagem a técnica NSGA-III que, além da maior suavidade apresentou erro absoluto
menor.

Ademais, as distribuições das populações de soluções encontradas pelo NSGA-II e
NSGA-III estão representadas respectivamente nas Figuras 4.37 e 4.38. As populações
estão concentradas em uma única região e existem poucas soluções não dominadas, o que
se atribui a uma população inicial pouco variada que não representava suficientemente
bem o espaço de busca, ou a necessidade de utilização de maiores taxas de mutação para
os algoritmos para se obter resultados mais variados.



CAPÍTULO 4. ESTUDOS DE CASO 83

Figura 4.37: Distribuição da população do NSGA-II quanto aos objetivos
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Fonte: Autoria própria

Figura 4.38: Distribuição da população do NSGA-III quanto aos objetivos
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Conclusão

Diante do apresentado, pode-se observar a viabilidade da utilização da transformada
wavelet, já muito utilizada nas mais diversas aplicações de análise de sinais, valendo-se dos
seus descritores para otimização multiobjetivo de controladores levando em consideração
aspectos da resposta do sistema controlado. Durante os testes realizados encontrou-se um
bom desempenho da técnica nos estudos de caso, que exemplificam algumas possibilidades
que podem ser exploradas usando a metodologia proposta. Observaram-se, porém, algumas
limitações quanto a definição das frequências, devido a questões numéricas. Por exemplo,
no caso do pêndulo, poderia ter sido observada uma faixa de frequência para o degrau da
perturbação, porém, como a alteração do degrau ocorre com a frequência de Nyquist não é
possível que essa faixa de frequência seja utilizada, para tanto, seria necessário redefinir o
problema.

Pelos resultados obtidos, pode-se observar que a função de avaliação proposta conse-
guiu mapear adequadamente o desempenho dos controladores para as meta-heurísticas,
apontando de forma satisfatória os melhores controladores. A abordagem mostrou-se
adequada à análise das oscilações de alta frequência, associadas ao transitório em pro-
blemas servo, à análise de rejeição à perturbação em problemas reguladores e em ambos,
em problemas servo com perturbação, como observado respectivamente no sistema de
tanques acoplados, no sistema pêndulo invertido e no controle de posição do motor DC.
Há de se ressaltar ainda, que ao contrário de outras funções de avaliação, a função de
avaliação proposta neste trabalho não pressupõe que o sinal de referência seja um degrau,
podendo ser aplicada a quaisquer sinais de referência, como demostrado no controle de
velocidade do motor DC. Nesse caso de estudo, inclusive, o desempenho encontrado
pela técnica proposta, superou a utilização do IEA em seu próprio critério, apontando
que o aumento da dimensionalidade do problema em função do erro, pode melhorar a
convergência do algoritmo. Além disso, as meta-heurísticas multiobjetivo empregadas
devolvem uma população de respostas, podendo o projetista escolher qual controlador irá
utilizar de acordo com seu comportamento frente aos objetivos conflitantes.

Nos quatro estudos de caso observou-se um bom desempenho do NSGA-II no domínio
wavelet frente as outras técnicas. No geral, NSGA-III teve desempenho próximo ao GA
utilizando IEA como função custo e aqueles que utilizaram o IEAT, no geral, apresentaram
pior desempenho. Se atribui isso a escolha de parâmetros dos algoritmos. Deve-se, nesse
contexto, apontar a possível sensibilidade do NSGA-II e do NSGA-III na escolha de seus
parâmetros, a uma população pouco numerosa e em uma possível sensibilidade a população
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inicial escolhida, em especial no caso do NSGA-III onde uma pequena população sem tanta
diversidade e com poucos pontos de referência podem dificultar a seleção por nichamento.
Essa dificuldade de manter a população diversa e ao mesmo tempo adaptar a solução ao
problema, com os parâmetros adotados, pode ser notada pela distribuição da população em
função dos objetivos. Contudo, mesmo assim, no geral as técnicas multiobjetivo adotadas
mostraram um bom desempenho, o que se atribui a melhor exploração do espaço de busca
pelo aumento de dimensionalidade trazido pela decomposição wavelet.

Nesse contexto, a maior exploração dos parâmetros dos algoritmos é uma possibilidade
de futuros estudos. Deve-se ressaltar, ainda, que a metodologia proposta pode ser aplicada
a uma ampla gama de controladores, não se limitando aos controladores do tipo fuzzy
e podendo também ser utilizada com diferentes tipos de referências. Assim, trata-se de
uma metodologia genérica com um ampla gama de possibilidades de aplicações. Além
disso, o uso de outras técnicas de otimização, ou modificações nessas podem trazer algum
benefício, visto que as técnicas de otimização até então empregadas são de uso genérico, a
utilização de técnicas mais voltadas para esses tipos de problema poderiam trazer algum
benefício ao desempenho da otimização, sendo uma possível área de estudos futuros. Outra
questão a ser explorada em estudos futuros é a possibilidade de subdividir as métricas em
períodos de tempo, por exemplo, separando a avaliação para cada degrau da referência se a
referência for dada pela soma de degraus, adequando melhor a otimização a vários pontos
de operação do sistema, ou ainda aplicar a ponderação no tempo ao medir a similaridade
dos descritores wavelet, seguindo lógica semelhante ao cálculo do IEAT.
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