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Abstract— This paper presents a mono-objective and a multi-objective optimizations of robust controllers
used in FACTS devices. The optimization methodology presented aims for systematizing the design procedures of
robust controllers and reducing the efforts of the designers. Results gained with the optimization have promoted
better responses from the system compared with results obtained previously using an heuristic approach.

Keywords— nonlinear optimization, robust control, genetic algorithms.

Resumo— Neste trabalho são apresentadas as otimizações mono-objetivo e multiobjetivo de parâmetros dos
controladores robustos usados no controle de dispositivos FACTS (Flexible AC Transmission Systems). A
metodologia de otimização apresentada tem como objetivo sistematizar o projeto dos controladores robustos
e diminuir o esforço do projetista. Os resultados obtidos com a otimização promoveram melhores respostas do
sistema, comparados com os resultados obtidos previamente com uma abordagem heuŕıstica.

Keywords— otimização não linear, controle robusto, algoritmos genéticos.

1 Introdução

Os controladores robustos têm demonstrado um
excelente desempenho quando são usados no con-
trole de dispositivos da tecnologia FACTS (Fle-
xible AC Transmission Systems) [1, 2], principal-
mente para os casos nos quais mais de um dis-
positivo atua no mesmo sistema [3]. De fato, al-
guns trabalhos mostraram a impossibilidade de se
fazer o controle de mais de um dispositivo FACTS
em sistemas de energia usando apenas o controle
clássico [3, 5]. No entanto, os trabalhos iniciais
que apresentam o projeto de controladores robus-
tos para o controle de dispositivos FACTS fazem
uso de uma abordagem heuŕıstica para a determi-
nação dos parâmetros dos controladores [3]. Neste
trabalho apresentaremos uma proposta de otimi-
zação mono-objetivo e multiobjetivo dos parâme-
tros de controladores robustos usados no controle
de dispositivos FACTS. Uma abordagem deste
tipo sistematiza o projeto dos controladores ro-
bustos, busca um conjunto ótimo de parâmetros
para um dado projeto e miniminiza o esforço, às
vezes muito grande, do projetista.

Primeiramente, é apresentada a otimização
dos parâmetros dos controladores para algumas

funções objetivo, uma a uma. Em seguida as
funções objetivo são combinadas duas a duas, em
uma otimização multiobjetivo. A técnica de oti-
mização usada é a de algoritmos genéticos.

2 Preliminares

Nesta seção serão feitas apresentações da teoria
básica do projeto de controladores robustos, das
otimizações mono-objetivo e multiobjetivo e da
técnica dos algoritmos genéticos usados para oti-
mização.

2.1 O projeto de Controladores Robustos

Neste item são apresentados os conceitos básicos
da teoria da norma H∞ que fundamentam o pro-
jeto de controladores robustos H∞. Eles são con-
troladores por realimentação de estados que fazem
uso do conceito de amplificação de rúıdos através
das normas de sinais [5].

2.1.1 Norma H∞ e Controlador Ótimo H∞

A norma H∞ de um sistema dinâmico corresponde
a maior amplificação posśıvel que um sinal pode
sofrer ao atravessar um canal entrada/sáıda. A
partir da norma H∞ define-se o controlador ótimo
H∞ como se segue [6].



Seja o sistema controlado por realimentação
de estados, descrito pelas equações abaixo:

ẋ = Ax + Bu + Ew; (1)

y = Cx + Du; (2)

u = Ckxk + Dky. (3)

Hcl : malha fechada planta / controlador.

O controlador ótimo H∞ minimiza a norma
H∞ da função sensibilidade ε ponderada por W .

A função sensibilidade é uma função de trans-
ferência que inclui variáveis da planta, do contro-
lador e tem os pesos W (que devem ser otimizados)
fazendo a conexão entre as variáveis. A função
sensibilidade que foi usada neste trabalho é a do
Robust Control Toolbox [10] do MATLAB [11].

No domı́nio da freqüência o controlador ótimo
H∞ minimiza a taxa de variação do valor de pico
da magnitude da função sensibilidade ponderada.

Neste trabalho a técnica de otimização dos
algoritmos genéticos é usada para a otimização
mono-objetivo e multiobjetivo dos pesos W do
controlador robusto H∞ projetados para o con-
trole de dispositivos FACTS usados em sistemas
de energia elétrica.

2.2 Otimizações Mono-objetivo e Multiobjetivo

A otimização mono-objetivo convencional é
definida como o problema de encontrar o ponto
no espaço das variáveis de otimização, no qual
uma certa função (a função objetivo) alcança o seu
valor mı́nimo. O problema da otimização multi-
objetivo, por sua vez, busca um conjunto de pon-
tos, o conjunto Pareto ótimo, que é o conjunto de
soluções ótimas de um problema com mais de uma
função objetivo [7, 8]. A seguir, definimos o con-
junto Pareto ótimo: considere a minimização da
função vetorial (o vetor de m funções objetivo) no
qual o conjunto F representa o conjunto fact́ıvel
do problema. Não há, em geral, um único ponto
x ∈ F em que f(.) alcança o valor mı́nimo para
todas as componentes. Então:

X∗ = {x∗ ∈ F | @ z ∈ F tal que

f(x∗) ≤ f(z) e f(z) 6= f(x∗)}; (4)

no qual os operadores relacionais ≤ e 6= são
definidos, para os vetores u, v ∈ <m, como:

u ≤ v ⇔ ui ≤ vi ∀i = 1, 2, . . . , m (5)

u 6= v ⇔ ui 6= vi para alguns i = 1, 2, . . . , m (6)

Os pontos x ∈ F que não pertencem ao con-
junto X∗ são ditos dominados, uma vez que há
alguns outros pontos, z ∈ F , tais que f(z) ≤ f(x)
e f(z) 6= f(x), o que quer dizer que f(z) é melhor
que f(x) em pelo menos uma coordenada, sem ser
pior em qualquer outra coordenada. Neste caso, z
domina x. As soluções x∗ que pertencem ao con-
junto X∗ são ditas soluções eficientes, uma vez que
não são dominadas por nenhum outro ponto. Nos
pontos eficientes todas as coordenadas (objetivos)
não são piores em comparação com as coordenadas
dos pontos não eficientes que eles dominam, mas
não necessariamente em comparação com as coor-
denadas de todos os pontos não eficientes. A ca-
racteŕıstica que determina que um ponto seja não

eficiente é que ele é dominado por algum ponto
eficiente, não por todos os pontos eficientes. Por-
tanto, a otimização multiobjetivo procura pelas
soluções eficientes para o problema de otimização
vetorial. O conjunto das soluções eficientes é de-
nominado conjunto Pareto ótimo.

2.3 Algoritmos Genéticos

Um conjunto importante de métodos heuŕısticos
de otimização é a famı́lia de Algoritmos Genéti-
cos. Os algoritmos genéticos se tornam particu-
larmente adequados para o problema aqui tratado
porque têm uma formulação bem estabelecida
para lidar com problemas multiobjetivos [8].

A denominação Algoritmos Genéticos (AGs)
é usada para designar algoritmos de otimização
que efetuam um tipo de busca global aproximada
que segue o procedimento descrito a seguir [9]:

• eles dependem da informação obtida pela
avaliação de diversos pontos no espaço de
busca. Cada ”ponto atual”́e chamado de in-
div́ıduo, e o conjunto de ”pontos atuais”́e
chamado população. O algoritmo mantém
esse conjunto de ”pontos atuais”, em lugar de
um único ”ponto atual”;

• a população converge para o ótimo de um
problema através de operações seqüenciais,
em cada iteração, dos seguintes operadores
genéticos: mutação, cruzamento, seleção e
elitismo.

Cada operador genético pode ser implemen-
tado de diversas formas diferentes: uma combi-
nação espećıfica de realizações espećıficas desses
operadores constitui uma forma de algoritmo
genético. Além desses operadores genéticos bási-
cos, alguns algoritmos genéticos utilizam outros
tipos de operadores [8].

3 Metodologia

O controlador robusto H∞ para o qual é feita
a otimização de seus parâmetros de projeto foi
usado para controlar um dispositivo FACTS no
sistema teste de energia elétrica mostrado na
figura 1. Neste sistema de energia foram utiliza-
dos dois dispositivos FACTS: um TCSC (Thyris-
tor Controlled Series Capacitor) que controla o
fluxo de potência entre as barras 1 e 3 e um SVC
(Static VAr Compensator), que controla a tensão
na barra 2. O uso de apenas controladores conven-
cionais nos dois dispositivos FACTS se mostrou
ineficiente para a operação deste sistema [3]. Foi
então projetado um controlador robusto para o
controle do SVC e mantido um controlador PID
no TCSC. A potência de referência a ser contro-
lada pelo TCSC é de 1, 11.109 W e a tensão de
referência a ser controlada pelo SVC é de 735 kV.
Com essa nova estratégia de controle conseguiu-se



Figura 1: Sistema de Energia

uma operação estável para o sistema. A primeira
abordagem adotada para a escolha dos parâme-
tros de projeto do controlador robusto do SVC foi
uma abordagem heuŕıstica [3]. Com a abordagem
heuŕıstica foram obtidos bons resultados na op-
eração do sistema teste, porém há que se admitir
um esforço, talvez exagerado, do projetista na sin-
tonização destes parâmetros de projeto.

Neste trabalho apresentamos a sistematização
da escolha dos parâmetros W do projeto do con-
trolador H∞ usado no SVC do sistema teste da
figura 1. A sistematização é feita por meio de
uma otimização mono-objetivo primeiramente, e
a seguir por meio de uma otimização multiobje-
tivo.

Na otimização mono-objetivo, as funções ob-
jetivo usadas foram o sobresinal da tensão no SVC,
o tempo de subida da tensão no SVC e o tempo
de acomodação da tensão no SVC. Na otimiza-
ção multiobjetivo foram feitas combinações duas
a duas das funções objetivo usadas na otimiza-
ção mono-objetivo. Todas as simulações foram
feitas no MATLAB, usando o ’simulink-toolbox’,
o ’power system blockset’ e o ’robust control tool-
box’. Os algoritmos genéticos usados foram o real
polarizado para a otimização mono-objetivo e o
Fast-Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm
(NSGA II) para a otimização multiobjetivo. Os
dados do sistema de energia da figura 1 são os
seguintes: fontes de tensão: Vs conectada à barra
1 e Vs1 conectada à barra 4 - ambas fontes de 735
kV, 60 Hz e impedância interna de 4,5 + j49,76
Ω; linhas de transmissão: entre as barras 1 e 2
(Zline1), entre as barras 1 e 3 (Zline2), entre as
barras 2 e 3 (Zline3), entre as barras 2 e 4 (Zline5)
e entre as barras 3 e 4 (Zline4). A impedância
de todas as linhas de transmissão é de j101,79 Ω.
Duas cargas resistivas de 100 Ω cada uma (RL-
Load1 e RL-Load2) estão conectadas às barras 3
e 2.

4 Resultados e Análise dos Resultados

A figura 2 mostra a tensão na barra 2 (onde está
conectado o SVC) quando o sistema é energizado.
Este resultado foi o obtido na análise realizada na
referência [3], onde a escolha dos parâmetros W do

controlador robusto H∞ do SVC foi feita de forma
heuŕıstica. Neste caso o TCSC foi controlado por
um PID com o seguintes parâmetros: Kp = 1,
Ki = 12 e Kd = 0. Os parâmetros W escolhidos
heuristicamente para o SVC foram:

W1 =
0, 0067s2 + 0, 0133s + 0, 0067

0, 0011s2 + 0, 0667s + 1, 0000
;

W2 =
0, 0100s + 0, 100

1, 0000s + 0, 1000
; (7)

W3 =
0, 0105s + 3, 1600

0, 1000s + 1, 0000
.

Figura 2: Desempenho do sistema com controla-
dor heuŕıstico

4.1 Otimização Mono-Objetivo

Para a otimização mono-objetivo foi mantido o
mesmo controlador PID do caso heuŕıstico no
TCSC e o os W do controlador robusto do SVC
foram otimizados para três funções objetivo. A
figura 3 a seguir mostra a tensão no SVC quando
o sistema é energizado e os W do controlador ro-
busto são otimizados tendo como função objetivo
o sobre sinal da tensão no SVC. Os W obtidos
neste caso são:

W1 =
0, 003302s2 + 0, 010163s + 0, 0038172

0, 00115193s2 + 0, 066215s + 0, 99968
;

W2 =
0, 008335s + 0, 00085375

0, 9894s + 0, 08861
; (8)

W3 =
0, 0069111s + 3, 1568

0, 097233s + 0, 99593
.

O sobresinal medido de 0 a 4s durante o peŕıodo
de energização foi de 2,2 %. No caso em que os W
foram obtidos de forma heuŕıstica, o sobresinal no
mesmo peŕıodo foi de 3,6877 %.

Quando a função objetivo foi o tempo de
subida, os W obtidos para o controlador robusto
do SVC foram:

W1 =
0, 0058416s2 + 0, 012737s + 0, 006297

0, 0022816s2 + 0, 06798s + 1, 0012
;

W2 =
0, 0082448s + 0, 0073501

0, 9891s + 0, 083384
; (9)

W3 =
0, 012392s + 3, 1616

0, 101s + 1, 0011
.

Para este caso se obteve um tempo de subida
de 0,026593s para um peŕıodo de energização do
sistema de 0 a 4s. O tempo de subida para o
mesmo peŕıodo de energização quando os W são
os heuŕısticos é de 0,026818s.



Figura 3: Desempenho do sistema com o contro-
lador otimizado (otimização mono-objetivo/sobre
sinal)

A figura 4 mostra a tensão no SVC para
a otimização que tem o tempo de subida como
função objetivo. Finalmente, para a otimização

Figura 4: Desempenho do sistema com o controla-
dor otimizado (otimização mono-objetivo/tempo
de subida)

mono-objetivo, a figura 5 mostra a tensão no SVC
quando a função objetivo considerada é o tempo
de acomodação. Os W obtidos são:

W1 =
0, 0031653s2 + 0, 009832s + 0, 0031653

0, 00024882s2 + 0, 065804s + 0, 9991
;

W2 =
0, 021942s + 0, 021942

0, 995736s + 0, 097985
; (10)

W3 =
0, 0070518s + 3, 1565

0, 095736s + 0, 99574
.

O tempo de acomodação medido neste caso para
a energização do sistema no peŕıodo de 0 a 4s foi
de 0,97509s. No caso heuŕıstico o tempo de aco-
modação foi de 1,1713s.

Para todas as funções objetivo estudadas, os
W obtidos por meio de otimização mono-objetivo
levaram os controladores a um melhor desempe-
nho comparados com o controlador no qual os W
foram obtidos heuristicamente.

Deve também ser destacado aqui a sistema-
tização no cálculo dos parâmetros do controla-
dor introduzida com a otimização e a importante
economia de tempo e esforço proporcionada ao
projetista de controle.

Figura 5: Desempenho do sistema com o controla-
dor otimizado (otimização mono-objetivo/tempo
de acomodação)

4.2 Otimização Multiobjetivo

Nesta otimização também foi mantido o controle
PID no TCSC e o controlador robusto do SVC foi
projetado através da otimização multiobjetivo que
tratou como funções objetivo a combinação duas
a duas das funções objetivo usadas na otimização
mono-objetivo.

A figura 6 mostra o conjunto Pareto-ótimo
(formado por 8 pontos) obtido quando as funções
objetivo usadas na otimização dos pesos W do
controlador robusto do SVC são o sobre sinal
e o tempo de subida da tensão. Para esco-

Figura 6: Conjunto Pareto-Ótimo (sobre sinal e
tempo de subida)

lher uma solução ótima entre as soluções efi-
cientes mostradas no conjunto de Pareto da figura
6, adotou-se a técnica de decisão simples que
busca a solução que está mais próxima da solução
utópica [7] e o controlador ótimo escolhido tem os
seguintes W :

W1 =
0, 0036638s2 + 0, 0139301s + 0, 0076377

0, 0019882s2 + 0, 0675948s + 1, 0021305
;

W2 =
−0, 0167812s− 0, 0008265

1, 0048716s + 0, 1089325
; (11)

W3 =
0, 0124959s + 3, 1571299

0, 0957685s + 0, 99793735
.

A figura 7 mostra a tensão no SVC quando o con-
trolador robusto usa os W escolhidos na otimiza-
ção multiobjetivo que foi descrita acima. Para o
caso da figura 7, o sobre sinal medido foi de 2,7% e



Figura 7: Desempenho do sistema com o contro-
lador otimizado (otimização multiobjetivo/ sobre
sinal e tempo de subida)

o tempo de subida de 0,026799s para o peŕıodo de
0 a 4s considerados durante a energização do sis-
tema. Ambos valores continuam sendo melhores
que os valores alcançados com a escolha heuŕıstica
dos pesos.

A figura 8 mostra o conjunto Pareto-ótimo
(formado por 6 pontos) obtido quando as funções
objetivo usadas na otimização multiobjetivo são o
sobre sinal e o tempo de acomodação da tensão no
SVC. Os W selecionados a partir do conjunto de

Figura 8: Conjunto Pareto-Ótimo (sobre sinal e
tempo de acomodação)

Pareto da figura 8 com o uso da decisão que busca
a solução ótima que mais se aproxima da solução
utópica são:

W1 =
0, 0032s2 + 0, 0099s + 0, 0032

0, 0002s2 + 0, 0657s + 0, 9990
;

W2 =
0, 0221s + 0, 0221

0, 9974s + 0, 0974
; (12)

W3 =
0, 0072s + 3, 1566

0, 0956s + 0, 9956
.

A figura 9 mostra a tensão no SVC quando o
controlador robusto usa os W que são mostrados
acima. Para este caso foram medidos um sobre
sinal de 4,3482% e um tempo de acomodação de
0,99282s para um peŕıodo de 0 a 4s da energiza-
ção do sistema. Aqui observamos uma melhoria no
tempo de acomodação e uma pequena deteriora-
ção no sobre sinal com relação aos pesos escolhidos
de forma heuŕıstica.

Figura 9: Desempenho do sistema com o contro-
lador otimizado (otimização multiobjetivo/ sobre
sinal e tempo de acomodação)

E finalmente, para a otimização multiobje-
tivo, consideraram-se como funções objetivo o
tempo de subida e o tempo de acomodação da
tensão no SVC. A figura 10 mostra o conjunto
Pareto-ótimo (formado por 10 pontos) para este
caso. Os W escolhidos pela decisão que busca a
solução ótima que mais se aproxima da solução
utópica são:

W1 =
0, 0032447s2 + 0, 0099114s + 0, 0032447

0, 0002110s2 + 0, 0657666s + 0, 9990999
;

W2 =
0, 0220853s + 0, 0220853

0, 9974859s + 0, 0974859
; (13)

W3 =
0, 0071758s + 3, 1566425

0, 0956818s + 0, 9956818
.

A figura 11 mostra a tensão no SVC com o con-

Figura 10: Conjunto Pareto-Ótimo (tempo de
subida e tempo de acomodação)

trolador robusto que usa os W que são mostrados
acima. Neste caso foram medidos um tempo de
subida de 0,0268s e um tempo de acomodação de
0,992816s para um peŕıodo de 0 a 4s da energiza-
ção do sistema.

Há aqui uma melhoria no tempo de aco-
modação com relação à escolha heuŕıstica e o
tempo de subida permanece praticamente inalte-
rado.

Para o caso da otimização multiobjetivo deve-
se ressaltar, além da sistematização introduzida
que leva a um menor esforço do projetista, a opor-



tunidade que se dá ao projetista de escolher qual-
quer solução ótima dentro do conjunto de Pareto.

Nas otimizações mono-objetivo e multiobje-
tivo apresentadas neste trabalho, um total de 50
valores diferentes dos W foram gerados por meio
de perturbações aleatórias feitas na solução heuŕıs-
tica. Esses valores formaram a população inicial
do algoritmo genético usado nas otimizações. Em
cada otimização foram executadas 100 gerações a
partir da população inicial.

Figura 11: Desempenho do sistema com o contro-
lador otimizado (otimização multiobjetivo/ tempo
de subida e tempo de acomodação)

5 Conclusão

A otimização do procedimento da escolha dos pa-
râmetros dos controladores robustos promove a
sistematização deste procedimento com a impor-
tante vantagem de diminuir o esforço do projetista
de controle, que é às vezes exaustivo, quando
tal procedimento é realizado de forma heuŕıstica.
Para o caso particular da otimização multiobje-
tivo a diminuição do trabalho do projetista pode
ser enorme, uma vez que o conjunto Pareto ótimo
é montado de uma só vez com o uso do Algo-
ritmo Genético e teria que ser constrúıdo heuris-
ticamente, ponto a ponto, pelo projetista.

Deve-se ressaltar que em ambos procedimen-
tos de otimização, mono-objetivo e multiobjetivo,
não houve perda de qualidade nos resultados obti-
dos, comparados com o procedimento heuŕıstico.

Para o caso das otimizações multiobjetivo
deve ser ressaltada ainda a introdução da possi-
bilidade de escolha dada ao projetista de qualquer
solução ótima pertencente ao conjunto Pareto
ótimo.
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