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Identificacéo de sistema e implementacédo de controlador PID utilizando
algoritmo de otimizacao por enxame de particulas (PSO) planta de nivel.
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RESUMO

Este trabalho trata do desenvolvimento de um método de otimizacdo aplicado a
identificacdo de sistemas e a sintonia de parametros de controladores PID. Para isso,
foi utilizado como base um modelo computacional que trabalha aperfeicoando
resolucdes de problemas, a Otimizacado por Enxame de Particulas. Essa metodologia
se baseia em modelar o comportamento social de um bando de passaros e com isso,
traduzir, analiticamente, como eles se organizam em suas revoadas. Em outras
palavras, o0 método procura uma solugdo 6tima em um espaco de busca por meio de
trocas de informacdes entre individuos do mesmo bando, determinando assim qual a
melhor trajetéria a ser seguida por cada um deles até que o melhor individuo seja
encontrado. O individuo € uma possivel solucdo que carrega consigo valores de K e
7, em conjunto. O objetivo da pesquisa € investigar a potencialidade desse artificio
para a identificacéo de sistemas e sintonia de controladores PID, utilizando o software
MATLAB. Os resultados obtidos demonstram que a técnica é eficiente, tanto na

identificacdo de sistemas quanto na sintonia do controlador PID.

Palavras-chave: Otimizacdo de processos. Controle de Nivel. Controladores PID.

Otimizacéo por Enxames de Particulas. MATLAB.

1. INTRODUCAO

A eficiéncia de processos automatizados tornou-se ao longo do tempo um dos
maiores objetivos da industria mundial. Nesse ambiente, sistemas de controle de nivel

séo facilmente encontrados, por exemplo, na administracdo de um reservatorio cujo

! Graduanda em Engenharia Elétrica pelo Centro Universitario Academia - UniAcademia.
2 Professor do curso de Engenharia Elétrica do Centro Universitario Academia - UniAcademia.
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volume de fluido n&o pode estar abaixo de um nivel predeterminado ou até no controle

de misturas entre substancias distintas.

Uma das principais justificativas que motivam o aprimoramento das
metodologias ja utilizadas € a possibilidade de reducédo de dispéndio industrial. O
sucesso econdbmico desse tipo de procedimento € resultado de um gerenciamento
empresarial eficiente, principalmente, no que diz respeito ao uso consciente de
recursos com maxima relacdo custo-beneficio. Quando estes sdo subutilizados,
perde-se tempo de producao e por conseguinte, lucro. Quando superutilizados, perde-
se tempo de vida util. Para alcancar o aproveitamento maximo desses recursos,
frequentemente sdo empregados malhas e algoritmos de controle, visando garantir
gue o sistema opere explorando seus limites (ALPI, 2016).

Ainda hoje, nesse cenario, os controladores PID (Proporcional-Integral-
Derivativo) apesar de sua estrutura relativamente simples, sdo suficientes para o
controle de diversos processos, além de serem os mais utilizados na industria
(BAZARELLA, 2005). Entretanto, em algumas situacdes, essa metodologia nao
apresenta um comportamento completamente satisfatério, podendo implicar em
respostas com sobressinal, tempo de assentamento alto e/ou oscilagdes (OGATA,
2005).

Apesar das ineficiéncias mencionadas, o controlador PID ainda é,
majoritariamente, utilizado no controle e automatizacdo de processos. Em sistemas
de nivel, por exemplo, ele trabalha garantindo que néo haja alteracdo no nivel do
recipiente, ou seja, a vazao de entrada precisa ser igual a vazao de saida. Isso quer
dizer que, quando acontece uma variacdo na vazdo de saida ou de entrada, o
controlador atua de modo que ambas variem na mesma propor¢ao (TEIXEIRA, 2010).

Métodos tradicionais sdo muito utilizados com a finalidade de encontrar uma
resposta mais satisfatoria. As regras de Ziegler-Nichols, por exemplo, procuram
ajustar os valores de ganhos proporcional, integral e derivativo, baseadas na resposta
experimental ao degrau (OGATA, 2005). Além deste, existem outros como o lugar
geométrico das raizes, método de Cohen e Coon, diagrama de resposta em
frequéncia, etc. Entretanto, essas técnicas ditas de controle classico, geralmente, ndo

atingem exceléncia em prestabilidade além de serem dependentes do conhecimento
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do processo por parte do projetista para um posterior ajuste fino dos ganhos (OGATA,
2005).
Atualmente, existem diversos estudos que analisam a possibilidade de ganhos

otimos para a sintonia de controladores através de algoritmos de otimizacao, isso
devido a sua estrutura simples, velocidade de resposta e possibilidade de obtencéo
de melhores resultados. Eles podem ser utilizados como uma ferramenta vital no
projeto de controladores classicos. Na literatura, sdo apresentadas diversas sintonias
de controladores PID para sistemas de uma entrada e uma saida (SISO), utilizando
algoritmos evolucionarios como otimizacdo por enxame de particulas, algoritmos
genéticos, otimizacdo de coldnia de formigas, otimizacdo em espiral, entre outros
(RIBEIRO, 2016).

Este trabalho tem por objetivo a aplicacdo de um método de otimizacao
conhecido como Particle Swarm Optimization (PSO) em sistemas de controle de nivel,
neste caso, na sintonia do controlador PID obtendo os ganhos proporcional, integral e
derivativo para o ajuste fino do sistema em malha fechada. Além disso, o controlador
criado foi aplicado diretamente a planta real do sistema e também a funcdo de
transferéncia simulada pelo método PSO. O objetivo desse processo é comparar as
respostas e examinar a possibilidade de utilizacdo deste controlador em plantas de

nivel reais.

2. REFERENCIAL TEORICO

Na industria, um sistema a ser controlado é denominado processo ou planta.
De acordo com Bazella (2005), a entrada é o meio pelo qual é possivel controlar a
planta e denomina-se variavel manipulada, pois seu valor pode ser operacionalizado.
Em um sistema de nivel, a variavel manipulada € a vazao de entrada u(s). O sinal de
saida y(s) € chamado de variavel controlada e é aquela que se deseja gerenciar o
comportamento. Para tornar possivel o alcance da maxima eficiéncia esperada, é
necessario o uso de um controlador G(s). Neste caso, foi utilizado o Proporcional-
Integral-Derivativo na entrada do processo, visando garantir o sinal de saida
pretendido. O sinal aplicado em sua entrada denomina-se valor de referéncia r(s) ou
SetPoint (SP). O controlador PID une as ac¢des proporcional, integral e derivativa,
visando gerar um unico sinal de controle. A acdo de controle gerada pelo modo
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proporcional faz com que o sistema atue sobre o erro vigente, garantindo uma reacao

imediata as perturbacdes do valor de referéncia. J& a agéo integral, elimina o erro de
regime permanente, sendo proporcional a integral do sinal do erro no dominio do
tempo. Por fim, a derivativa estima a tendéncia de aumento ou diminuicdo do erro
futuro, podendo aumentar a rapidez na correcdo do processo, atuando de forma
antecipatéria (SHIRAHIGE, 2007).

Um sistema sem realimentagdo na saida configura um sistema em malha
aberta, o que quer dizer que a saida ndo tem efeito na acdo do controle, porém neste
trabalho, serdo abordados apenas sistemas realimentados, ou seja, em malha
fechada. Isso quer dizer que um sensor H(s) converte o sinal de saida y(s) para a
mesma unidade do sinal de referéncia r(s) e realiza uma comparacao entre eles. Esse
processo gera um sinal de erro e(s) e produz mecanismos que tentam reduzir essa
falha tornando-a infima ou nula. A variavel C(s) diz respeito ao controlador aplicado.

A partir da Figura 1, é possivel analisar mais detalhadamente a metodologia

apresentada.

Figura 1 — Sistema de Controle em Malha Fechada

s) +__e(s) | 1 u(s) | i y(s)
£ ) 4 C(s) ) G(s) | .\) : -
SET POINT VARIAVEL " VARIAV?L saida

MANIPULADA DE PROCESSO

" H(s) =

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Um sistema que opera em malha fechada garante mais eficacia em seu
comportamento, como por exemplo, maior precisdo de controle e rejeicdo de
disturbios sobre a variavel de processo, garantindo aumento da robustez do sistema.

Neste trabalho, foi utilizado o controle de plantas por Equacao Diferencial de
Primeira Ordem, elas sdo chamadas de Sistemas de Primeira Ordem (SPOs) e

possuem a dinamica de saida y(t) representada por meio de uma EDO.
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Se considerarmos as condi¢des iniciais dey(0) = 0 e a, # 0, € possivel
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descrever a formulacdo de um SPO, conforme em (1) e (2).
(1Erro!

dy Nenhuma
a, —+ayy=bu, y(0)=0

dt sequéncia foi
especificada.)

a; dy b
— — = —u, 0)=0 2
wat? g y(0) (2)

O padrao de representacdo de uma SPO é obtido substituindo-se o valor das

aq b . . .
constantes por T = —* e K = — , sendo 7 a constante que indica a rapidez que a
0 0

resposta do sistema reage a uma variacao da entrada e K o ganho do processo, ou

seja, a razéo entre os valores finais da resposta e a entrada observada. A partir das
modifica¢des realizadas, obtém-se:

dy

tat

E importante considerar que a equacdo da SPO é dada no dominio da

+y=Ku, y(0)=0 (3)

frequéncia (s). Portanto, aplicando-se a Transformada de Laplace em ambos os lados

da EDO ¢ possivel obter o formato esperado, de acordo com (4), (5) e (6).

tsY(s) +Y(s) = KU(s) (4)
(ts+ 1) Y(s) = KU(s) (5)
G(s) Y(s) K

() = U(s) ts+1 ©)

Neste trabalho, uma funcédo de transferéncia de primeira ordem obtida por meio
do algoritmo PSO, serd submetida as a¢des de um controlador PID otimizado pelo
mesmo método. Este método se trata de um algoritmo heuristico que se baseia no
comportamento social de um bando de passaros e tem como objetivo encontrar uma
solucgéo otima por meio de trocas de informagdes que ocorrem entre os individuos de
uma populacgéo a fim de determinar qual trajetoria cada um deles devera tomar em um
espaco de busca pré-estabelecido.

Para fins de comparacao, o resultado obtido por meio da aplicacdo do

controlador otimizado na planta simulada, sera confrontado com o0 mesmo controlador
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aplicado a resposta real da planta. Assim, sera possivel garantir a eficiéncia do método

apresentado. E importante destacar que toda a programacio proposta para
elaboracgéo do trabalho foi feita no software interativo MATLAB. Na Figura 2 é possivel

identificar o passo a passo para a execucao do trabalho.

Figura 2 — Fluxograma de representacao do trabalho

QUADRO 1 QUADRO 2

Aproximaciio da Funcio de Transferéncia do sistema Sintonia do Controlador

Define-se a aproximacio adequada Aproximagio de
para a funcio de transferéncia. 1% ordem

'

Aplica-se uma excitacdo conhecida
ao sistema real e salva-se o Degrau Unitario
resultado para estimac&o.

'

Aplica-se 0 PSO a forma definida
no passo 1 e utiliza-se a resposta FOB = min(R eal — Estimada)
obtida no passo 2 para comparacéo.

v

v

Com a fun¢do de transferéncia e o
controlador (definido pelo PSO), Degrau Unitério

Com o sistema aproximado pelos
pardmetros K e t, define-se o tipo de Controlador PID
controlador a ser utilizado.

aplica-se um Setpoint no sistema.

|
|
|
|
|
|
! |
|
|
|
|
|
|

Aplica-se um Setpoint conhecido no
sistema e calcula-se o erro.

7

Obtém-se os pardmetros para Obtém-se os pardmetros para o
identificacdo do sistema (definido Parimetro Xe controlador que produziu o menor
pelo PSO). erro no sistema.
_—— — — — — — — —— ———_— —_——_— — _—— — — — — — — — — ——_——_——_——_— —
Comparacio

Aplica-se o controlador obtido no
quadro 2 a funcio de transferéncia
obtida no quadro 1.

' '

No SISTEMA REAL, aplica-se o
controlador encontrado no quadro 2.

Aplica-se um Setpoint no sistema Aplica-se um Setpoint no sistema

¥ Y

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| Salva-se a resposta ao degrau (R1) Salva-se a resposta ao degrau (R2) |
| |
| |
| |
| |
| |
| |

|

Comparam-se osresultados
simulado e real

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3. METODOLOGIA

Para que fosse possivel realizar o comparativo proposto, foi necessario
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encontrar a funcao de tranferéncia de um modelo real de planta de nivel. O mesmo

foi retirado de um trabalho de concluséo de curso no qual a proposta era otimizar
um controlador Pl aplicado a planta didatica de nivel SMARS?, através do algoritmo
inteligente representado pelo modelo de colbnia de formigas (GONCALVES, 2016).
Apos a coleta de todos os dados, foi possivel identificar a funcéo de tranferéncia de
primeira ordem do modelo experimental, onde K = 0,85048 et = 152,1026.
Através dos resultados obtidos e sabendo que a funcdo de transferéncia € de
primeira ordem, sua representacéo pode ser dada por meio da equacéo a seguir:

0,85048

_ 7
G($) = 157 10265 71 (7)

onde 0,85048 é o ganho e 152,1026 representa o tempo de resposta do sistema.

3.1ESTIMACAO ANALITICA APLICADA A RESPOSTA DO SISTEMA REAL

A resposta ao degrau da funcéo de transferéncia do sistema real foi utilizada
como parametro para a estimacéao analitica da funcéo de transferéncia simulada. Essa
estimacdo realizada a partir de ensaios, verifica se os valores obtidos ap6s a
simulacdo s@o proximos ou ndo dos reais. Os dados obtidos diretamente da planta
garantem a aproximacao da funcéo de transferéncia. A partir deles € possivel medir a
constante de tempo, isto €, o tempo para a amplitude atingir 63% de seu valor final
(como ilustra a Figura 3). Para obter K, verifica-se que a resposta forcada atinge um
valor em regime permanente correspondente a K/a, sendo a = 1/t . A partir dessas

informacdes € possivel encontrar a funcao de transferéncia do sistema.

3 SMAR ¢ uma fornecedora de Plantas Didaticas e Kits Didaticos para automacéo industrial e instrumentacao
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Figura 3 — Resposta de sistema de primeira ordem a um degrau unitario
clr)
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Fonte: Control Systems Engineering, 2012.

3.2ALGORITMO DE ENXAME DE PARTICULAS

No PSO, cada individuo representa uma solucédo do sistema, sendo assim, se
a solucado possui N parametros, cada individuo sera representado também por N
parametros.

Esses parametros sdo assumidos como posi¢cao em um sistema N-dimensional,
e essas posicao é atualizada através de velocidades. Para compor essa velocidade,
€ assumido que cada individuo possui sua experiéncia propria e tAmbém a experiéncia
coletiva. Esses dois parametros sdo a base desse algoritmo (MEDIEROS, 2005).

Como cada individuo representa uma solucédo possivel para o sistema, no PSO
0os parametros individuais e coletivos sdo obtidos através da avaliagdo da Funcédo
Objetivo (FOB). Quanto melhor a FOB de um individuo, mais experiente é este

individuo, e consequentemente, mais influéncia tem no grupo.
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Como citado, o algoritmo depende de dois parametros: o conhecimento global,
gue possui a melhor avaliagcdo de toda populacdo e o conhecimento individual, que
possui a melhor avaliagdo de cada individuo, ambas calculadas a partir da FOB.

A primeira etapa no processo de otimizacdo diz respeito a definicdo da
populacdo do algoritmo (em analogia, seria a quantidades de passaros que
compdem o bando). Além disso, cada individuo comegca com uma velocidade inicial
nula. A cada iteracdo, a velocidade atual é somada a um componente cognitivo
multiplicado pela diferenca entre a melhor posicao individual e a posicéo atual, e a
um componente social multiplicado pela diferenca entre a melhor posicéo global e a
posicdo do individuo em questdo. O componente cognitivo e 0 componente social
sdo valores entre 0 e 1 e influenciam na taxa de convergéncia do sistema
(MEDIEROS, 2005).

Apos os calculos ja mencionados, obtém-se um novo ponto de localizacdo de
cada individuo, acrescido da velocidade encontrada. Como todos os individuos sofrem
interferéncia do melhor global, todos tendem a seguir 0 mesmo ponto, encontrando
frequentemente maximos ou minimos locais, 0 que néo € o ideal, pois se isso ocorrer,
a particula influenciara todas as outras para um mesmo ponto. Com isso, o algoritmo
tera uma convergéncia prematura, atrapalhando seu desempenho. Para tentar
alcancar o maximo ou minimo global, sdo inseridos individuos alterados de forma
aleatdria com o intuito de fazer com que surjam particulas melhores.

A partir deste momento, o ciclo se repete até que o sistema atinja a condicao

de parada. O Quadro 1 apresenta um pseudocdédigo do PSO.
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Quadro 1 - Pseudocédigo algoritmo Enxame de Particulas.

10

Definir um valor para o componente cognitivo (®1)
Definir um valor para o componente social ($2)
Definir constante de aproveitamento (®):

Definir velocidade maxima das particulas(Vmax)
Definir velocidade minima das particulas (Vmin)
Gerar matriz velocidade nula (V)

Definir o nimero de iteracdes

Criar populacéo inicial

Avaliar populagéo inicial

Seleciona melhor posigéo individual (Pbest)
Selecionar melhor individuo (Gbest)

PARA i DE 1 ATE Iteragdo FACA:
PARA k DE 1 ATE nimero de individuos FACA:

SE Vk > Vmax FACA:
Vk = Vmax
FIMSE
SE Vk < Vmin FACA:
Vk = Vmin
FIMSE

Pk = Pk + Vk

SE Pk > méximo limite FACA:
Pk = méximo limite

FIMSE

SE Pk < minimo limite FACA:
Px = minimo limite

FIMSE

F = FOB(Px)

SE Pk melhor que Pbestk FACA:
Pbestk = Pk
SE Pk melhor que Gbest

Gbest = Pk

FIMSE

FIMSE

FIMPARA
FIMPARA

RETORNA Gbest

Vk = @*Vk + ®1*rand*(Pbestk — Px) + ®2*rand*(Gbest — Px)

Fonte: Elaborado pelo Autor.

No trabalho em questdo, o objetivo tracado em termos de otimizacdo € o de

minimizar os erros a fim de obter os parametros que aproximam o sistema. Para

iSso, 0s passaros (ou particulas), exploram uma regido visando encontrar uma

solucdo para o problema. A FOB é determinada de acordo com a necessidade de

avaliacao do programador. Neste caso, foi utilizado para avaliagcdo de desempenho
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o erro IAE (Integral Absoluta do Erro) descrito pela equacgéo a seguir:
IAE = Z |Desejado — Obtido| (8)

Desta maneira, a FOB deve minimizar o somatério do erro entre a saida do
sistema real e a saida do sistema estimado, como mostrado em (9). Assim, quanto
menor o0 erro, mais proximo ao sistema real estard a funcdo de tranferencia

estimada.
FOB = minimizar (Z |Desejado — 0btido|) (9)

O algoritmo do PSO atualiza a velocidade e a posicdo de cada particula.
Esse processo requer algumas informagdes do programador, como namero de
iteracOes, populacao, coeficiente de inércia, coeficiente de aceleracdo individual e
coletivo. Normalmente, o PSO apresenta rapida convergéncia nas primeiras
iteracdes mas demonstra estagnacao nas iteracdes finais. O coeficiente de inércia
w possui grande influéncia sobre esse comportamento. Maiores valores de w
contribuem para uma busca global e para a exploracdo de novas areas do espaco
de solucdo, enquanto valores menores w favorecem a busca local, o que é
interessante quando as particulas estéo proximas de uma boa solucéo.

A Figura 4 elucida o que foi dito, porém, exemplificando um problema de
maximizacdo. A posicdo da melhor particula da populacdo sera a melhor posicéao

individual. O passaro azul é a particula de solucdo 6tima.
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Figura 4 — Analogia de um bando de passaros em um espaco de busca em 3D.
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Fonte: < http://computacaointeligente.com.br/algoritmos/otimizacao-por-enxame-de-
particulas/> Acesso em 18 de novembro de 2020.

3.3 CONTROLADOR PID POR OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

Agora, o0 PSO é utilizado a fim de contribuir para uma resposta mais eficaz
para o sistema, encontrando os ganhos do controlador PID (K, K; e Kq4), 0 que torna
as particulas tridimencionais. Neste caso, cada individuo sera representado por 3
parametros (K,, K; e Kq), visto que estamos fazendo analogia a posicdo das
particulas. O objetivo do cédigo continua sendo minimizar os erros e alcancar 0s
melhores ganhos. Portanto, a fungéo objetivo permanece sendo a minimizacao do erro
IAE. Porém neste caso, a minimizacdo sera entre o erro da resposta controlada do
sistema e a entrada em degrau unitario.

ApoOs todas as simulacdes e assim que o algoritmo atinge os critérios de parada,
€ encontrado o ponto 6timo da simulacdo. Esse ponto, analogamente ao processo
natural ditado pelas metodologias do PSO, diz respeito ao passaro que chegou mais
proximo do destino estabelecido, ou entdo sistemicamente, seria a particula que
obteve os melhores ganhos K, K; e Kq do controlador. Se comprovado que o
controlador obtido proporciona uma resposta igual quando aplicado na funcéo de
transferéncia real e simulada, significa que o mesmo podera ser utilizado diretamente

na planta fisica.
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3.4CONTROLADOR APLICADO AOS SISTEMAS REAL E SIMULADO E

COMPARACAO DOS RESULTADOS

Apés a obtencdo dos ganhos de K, K; e Kq4, 0s valores sdo ajustados e
normalizados no dominio da frequéncia para obtencao do controlador, por intermédio
da equacdao a sequir:

G(s)=%=Kp+%+de (10)

ApoOs a definicdo do controlador, o mesmo é inserido diretamente a funcdo de
transferéncia que representa a planta real, bem como, a funcdo de transferéncia
estimada pelo algoritmo PSO, em ambos os casos, em malha fechada.

O procedimento realizado, tem a intencdo de comparar os resultados e
verificar a eficiéncia do controlador em plantas reais. O processo, mais uma vez,
contou com a aplicacao do erro IAE que, desta vez, compara a resposta do sistema
controlado real controlado com a resposta do sistema simulado também controlado.
Se as respostas forem iguais ou aproximadas, significa que o controlador encontrado

pelo algoritmo PSO é eficiente. A seguir, serdo descritos os resultados obtidos.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

O estudo se propds a analisar a possibilidade de implementacdo de um
controlador PID por meio da utilizacdo do algoritmo de otimizagdo por enxame de
particulas, que sera aplicado a funcdo de uma planta de nivel simulada, obtida pelo
mesmo algoritmo. O processo sera comparado a aplicacdo deste controlador a um

sinal coletado da planta real.

Das informacgOes citadas, a ideia se apresenta em forma de sugestdo para
aplicacado de controladores simulados com competéncia para serem aplicados em

plantas reais de sistemas de nivel.

Todo o processo de simulagéo foi realizado no software MATLAB, que se trata
de um software iterativo de alta performance voltado para calculos numéricos. Os

resultados obtidos seréo exibidos nas proximas secoes.
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4.1 ESTIMACAO ANALITICA DA FUNCAO DE TRANSFERENCIA

Utilizando a estimacéo descrita na Sec¢édo 3.1, os valores obtidos para K e t
foram respectivamente 0,8504 e 152,1. A Figura 5 apresenta a comparagdo da
resposta do sistema real e do sistema obtido analiticamente. Nivel € a altura em que

a substancia do recipiente devera ser mantida.

Figura 5 — Gréfico da resposta ao degrau da fungéo de transferéncia por estimagéo analitica
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Portanto, comparando-se com o sistema real, vé-se eficiéncia na utilizagdo de
estimacao analitica para aproximacéao da funcéo de transferéncia.

Entretanto, como deseja-se um sistema simulado o mais fiel possivel ao real,
os valores de K e t obtidos ser&o utilizados como pontos iniciais para a otimizacao
por enxame de particulas, o que ira otimizar ainda mais os resultados, como veremos

nas préximas secoes.

4.2 RESULTADOS DA OTIMIZACAO DA FUNCAO DE TRANSFERENCIA

Como ja mencionado, a estimacao analitica da funcdo de transferéncia foi usada

como artificio para refinar a resposta simulada. Os valores de K = 0,8504 e T =
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152,1 obtidos, serviram como ponto de partida para a otmizagédo do sistema. Desta

forma, foi possivel reduzir a possibilidade de parada em minimos locais, ja que o valor
final estara bem préximo do que foi encontrado analiticamente.
O algoritmo foi executado com 20 particulas e 100 iteracfes e os valores de K e

T obtidos neste processo sdo apresentadores da Tabela 1:

Tabela 1 — Estimacg&o do PSO para a fungéo de transferencia

Parametro Valor
K 0,8514
T 149,9

Fonte: Elaborado pelo Autor

Assim, a funcao de transferéncia encontrada pelo PSO pode ser escrita como:

0,8514
149,95 + 1

A Figura 6 apresenta a resposta ao degrau do sistema real em comparacdo com

G(s) = (11)

a resposta do sistema estimado pelo PSO, j4 na Figura 7, pode ser visto também o
ponto encontrado na ultima iteracdo do PSO.

Figura 6 — Resposta ao degrau das fun¢des de transferéncia
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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A resposta apresentada confirma que o algoritmo bioinspirado utilizado é capaz

de reproduzir perfeitamente o sinal da planta de nivel real.
Figura 7 — Melhor sinal da simulagé&o realizada
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

A Figura 8 ilustra a funcdo de avaliacdo de minimizacdo do erro do sistema,
também conhecida como funcéo de fitness e tem como objetivo apresentar o gréafico

gue exibe a reducdo do erro IAE do algoritmo a cada atualizacdo do mesmo.
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Figura 8 — Funcédo de Avaliacdo do Sistema (Fitness)
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Fonte: Elaborado pelo Autor

4.3 RESULTADOS DA IMPLEMENTACAO DO CONTROLADOR PID

Apbs a obtencdo da funcao de transferéncia estimada pelo PSO, o algoritmo
de otimizacao foi utilizado para otimizar o controlador PID. Sua finalidade é encontrar

ganhos K, K; e K4 para serem aplicados ao sistema real e estimado a fim de verificar
se 0 mesmo podera ser utilizado em sistemas reais.

Assim como na obtencédo da funcéo de transferéncia, o algoritmo foi executado

com 20 particulas e 100 iteracdes. O controlador obtido é apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 — Estimag&o do PSO para o controlador PID.

Ganho Valor
K, 829,3325
K; 5,4463
K, 31,5718
Fonte: Elaborado pelo Autor

A Figura 9 representa a Ultima iteracdo do enxame de particulas, onde o melhor

ponto encontrado é mostrado em vermelho e as demais particulas apresentadas em

azul. A resposta ao degrau do melhor individuo também é apresentada na Figura 9,
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onde pode-se perceber que o sistema respondeu rapidamente ao SP e ndo apresentou
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erro de estado estacionario.

Figura 9 — Melhor resposta para os ganhos do controlador.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

O fitness para a otimizacao do controlador pode ser visto na Figura 10.

Figura 10 — Funcéo de Avaliacdo do Sistema (Fitness)
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Pode-se perceber que, mais uma vez, o erro foi diminuindo ao longo do
processo. E perceptivel também que nesta otimizag&o foram obtidas mais atualizagbes
de melhores do grupo ao longo das iteracbes bem como em uma mesma iteracéo
obteve-se mais de uma particula assumindo a lideranca do grupo, visto que o0 nimero
maximo de iteracdes e 100 e foram obtidas 124 atualiza¢Bes de melhor do grupo.

Ap0s a obtencéo dos ganhos do controlador PID, pode-se aplica-lo no sistema
real. O objetivo desta etapa é identificar a resposta ao degrau gerada em ambos 0s
casos (simulado e real) e compara-las. Dessa forma, serd possivel verificar se o

controlador encontrado serd eficiente no sistema real da planta de nivel.

4.4 COMPARACAO ENTRE OS SISTEMAS CONTROLADOS

Para verificar a confiabilidade das estimacfes desenvolvidas pelo PSO, optou-
se por comparar a resposta do sistema controlado simulado, com a resposta do sistema
real também controlado.

Ambos os sistemas utilizaram o controlador PID encontrado neste trabalho.
Desta maneira, pode-se concluir que este controlador bem como a funcdo de
transferéncia, retratam a real dinamica do sistema. Para uma comparacao justa, sera
aplicado em ambos os sistemas um SP em degrau unitario, e entdo comparadas as
saidas controladas de ambos.

A Figura 11 apresenta a resposta ao degrau para ambos o0s sistemas

controlados.
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Figura 11 — Resposta ao degrau dos sistemas real e simulado controlados.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Pode-se perceber que o sistema real controlado (em azul) obteve 0 mesmo
comportamento do sistema controlado completamente estimado pelo PSO. A Figura 12

apresenta o erro de controle de ambos os sistemas, que é uma outra maneira de

verificar a similaridades entre eles.
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Figura 12 — Erro dos sistemas controlados.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Para obter uma métrica quantitativa de similaridade entre os sistemas, utilizou-
se mais uma vez o erro IAE em ambas as saidas. O objetivo aqui é comparar tanto a
amplitude como a forma de ambas as respostas, visto que se as mesmas forem iguais,
o indice tendera a zero. Assim, a Tabela 3 apresenta o erro IAE entre a resposta do

sistema simulado controlado e a resposta do sistema real controlado.

Tabela 3 — Estimacg&o do PSO para o controlador PID.

Indice Valor
IAE 0,003

Fonte: Elaborado pelo Autor

Pode-se observar que, assim como o esperado, o indice IAE é praticamente

nulo, provando quantitativamente a similaridade das respostas.
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5. CONCLUSAO

A proposta deste trabalho teve por fator norteador a proposi¢cao de um projeto de
um controlador PID capaz de ser utilizado em plantas de nivel reais. Foi realizada a
estruturacdo computacional de todo o sistema por meio de simulacdes realizadas com
auxilio do software MATLAB, a fim de garantir a aplicabilidade do método.

De modo geral, o projeto possui uma complexibilidade consideravel, mas se
fragmentado, fica intuitivo o seu desenvolvimento. Dividindo em trés partes, foi possivel
estruturar uma légica em sua organizacdo. O primeiro passo do projeto foi desenvolver
computacionalmente, por meio de um algoritmo de otimizacdo (PSO), uma funcéo de
transferéncia que represente fielmente uma planta de nivel. Para isso, foi usado como
parametro de comparacao, o sinal coletado de uma planta real. O segundo passo deste
trabalho foi encontrar os ganhos do controlador PID utilizando o mesmo algoritmo de
otimizacao. A obtencdo dos ganhos tornou viavel a implementacéo do controlador. Por
fim, o mesmo foi aplicado a fun¢éo de transferéncia da planta real e simulada. O intuito
deste ultimo passo foi identificar a resposta deste processo e verificar a capacidade de
utilizacdo do controlador em plantas reais. O que indica a eficiéncia do processo € a
semelhanca entre as curvas que identificam os sistemas e a andlise do erro IAE aplicado
ao0s mesmos.

O desenlace de toda essa dinamica foi assertivo, levando em consideracdo que
o erro IAE encontrado foi de apenas 0,003.

Portanto, pode-se concluir que o algoritmo de enxame de particulas pode ser
utilizado para diferentes aplicacdes e se mostra uma opc¢ado de relativamente baixa
complexidade de implementacéo, porém de resultado altamente eficiente.

De modo geral, a experiéncia foi positiva, sendo factivel a obtencdo de um

controle satisfatorio e dentro das especificacfes desejadas.
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ABSTRACT

This work deals with the development of an optimization method applied to the
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identification of systems and the tuning of parameters of PID controllers. For that, it
was used as a base, a computational model that works to improve problem solving,
Particle Swarm Optimization. This methodology is based on modeling the social
behavior of a flock of birds and with this, translating analytically how they are organized
in their flocks. In other words, the method seeks an optimal solution in a search space
through the exchange of information between individuals in the same group, thus
determining which is the best path to be followed by each one of them until the best
individual is found. The objective of the research is to investigate the potential of this
device for the identification of systems and tuning of PID controllers, using the Matlab
software. The results obtained demonstrate that the technique is efficient, both in the

identification of systems and in the tuning of the PID controller.

Keywords: Process optimization. Level Control. PID controllers. Particle Swarm
Optimization. Matlab.
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