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RESUMO

As metaheuristicas populacionais sdo técnicas pertencentes ao campo da
Inteligéncia Computacional baseadas em modelos naturais e surgiram como alternativas
para resolver problemas de otimizacdo, onde as técnicas tradicionais ndo podem ser
aplicadas, ou ainda onde néo se dispde de um modelo de solugdo para o problema,
fazendo com que a solucdo seja encontrada por intermédio de meios empiricos. Diante
da capacidade de oferecer solucbes aceitaveis, em um tempo habil, para muitos dos
problemas complexos encontrados, as metaheuristicas populacionais vém sendo
aplicadas com éxito diferentes problemas de sistemas de controle encontrados na
literatura. Este trabalho apresenta, de um modo geral, como as metaheuristicas vém
sendo aplicadas na solucdo de problemas de controle e realiza um estudo comparativo
de desempenho entre quatro algoritmos bioinspirados na sintonia dos parametros de um
controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID). Foram utilizados 0s seguintes
algoritmos: Algoritmo Genético (AG), Algoritmo genético no Modelo de llhas (AGMI),
Bacterial Foraging Optimization (BFO) e o Particle Swarm Optimization (PSO). Os
resultados demonstram que os algoritmos apresentam um 6timo desempenho para a
sintonia do PID, produzindo resposta que atendem as exigéncias de projetos. Foram
utilizados diferentes sistemas com caracteristicas distintas para avaliar os algoritmos.
Considerando os resultados obtidos, 0 PSO se mostrou como o melhor algoritmo entre
0s quatros usados, produzindo resposta em um tempo mais rapido e apresentando menor

desvio padrdo nos ensaios realizados.

PALAVRAS-CHAVES: Algoritmos Genéticos, Controlador PID, Particle Swarm
Optimization, Bacterial Foraging Optimization.
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ABSTRACT

Population metaheuristics are techniques belonging to the field of Computational
Intelligence and are based on natural models, have emerged as alternatives to solve
optimization problems where the traditional techniques cannot be applied, or even
where a solution model for the problem is not available with which the solution is found
through empirical means. Given these capabilities to provide acceptable solutions in a
timely manner for most of the complex problems encountered, metaheuristics has been
applied successfully in most of the control system problems found in the literature. This
work presents in general how the metaheuristics are being applied in the solution of
control problems and performs a comparative study of performance among four
algorithms bioinspirados in the tuning of the PID parameters. The following algorithms
were used: Genetic Algorithm (AG), Genetic Algorithm in the Islands Model (AGMI),
Bacterial Foraging Optimization (BFO) and Particle Swarm Optimization (PSO). The
results demonstrate that the algorithms present an excellent performance in the tuning of
the PID producing response that met the project requirements. Different systems with
different characteristics were used to evaluate the algorithms. The PSO was shown as
the best algorithm among the four used, producing response in a faster time and
presented lower deviated standard in the trials.

KEYWORDS: Genetic Algorithms, PID Controller, Particle Swarm Optimization,
Bacterial Foraging Optimization.



1 INTRODUCAO

Os problemas de otimizacdo sdo encontrados frequentemente em diferentes
contextos em nosso dia-a-dia, e por este motivo sdo cada vez mais encontradas novas
técnicas para solucionar estes tipos de problemas. Uma vez que os problemas do mundo
real apresentam-se como problemas complexos e que as vezes ndo podem ser
solucionados pelas técnicas tradicionais, surgiu a necessidade da criagcdo de técnicas
capazes de oferecer solugdes adequadas em um tempo aceitdvel. As metaheuristicas
populacionais se baseiam em modelos encontrados na natureza, onde as espécies
encontram formas de se adaptar e desta forma maximizar suas chances de sobrevivéncia
em seu ambiente. Entre os conceitos baseados para a construcdo dos algoritmos tem-se a
teoria da selecdo natural proposta por Darwin, os modelos fisicos e ainda a relagdo
social de alguns grupos de animais e entre outros modelos (YANG, 2008; GLOVER &
KOCHENBERG, 2008).

Em muitos sistemas de controle, existe uma grande preocupacdo na busca pelo
desenvolvimento de controladores capazes de se adaptar as constantes mudancas
encontradas nos ambientes onde eles estdo inseridos e isso se mostra como um fator
primordial para a qualidade no processo de controle. E ainda, observa-se uma tendéncia
cada vez maior no aumento da complexidade dos sistemas a serem controlados,
exigindo desta forma controladores cada vez mais robustos (CHEN, 1995; DORF &
BISHOP, 2001; NISE, 2002; OGATA, 2003). Uma vez que a muitos dos problemas de
controle encontrados na literatura podem ser transformados em um problema de
otimizacdo, as metaheuristicas populacionais vém sendo aplicadas com éxitos em
muitos desses problemas (TARIQUE et al, 2013; VIDAL et al, 2015; CHANG &
SHIH, 2010; RAJINIKANTH & LATHA, 2012;LATHA et al, 2013).

Na literatura estdo disponiveis diferentes tipos de controladores, e entre estes o
controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID) ainda se destaca como 0 mais
utilizado em muitas malhas de controle industriais. As técnicas disponiveis na literatura
para 0 ajuste dos parametros dos controladores PID visam garantir o desempenho
satisfatorio para os sistemas encontrados, e quando se conhece as caracteristicas
dindmicas do processo a ser controlado, se dispde de diferentes técnicas analiticas para
0 projeto de controladores PID. No entanto, muitas vezes se desconhece as

caracteristicas desses sistemas e entdo a saida € utilizar meios empiricos para realizar a



sintonia. Os métodos heuristicos propostos por Ziegler-Nichols sdo um dos mais
utilizados nestes casos e oferecem bons valores de parametros, mas muitas vezes,
impdem caracteristicas especificas para 0s seu uso na sintonia dos parametros. E uma
vez que seus ganhos sao escolhidos, seu funcionamento se torna satisfatorio apenas se
ndo ocorrerem mudangas significativas no processo em que o controlador esta inserido.
Na ocorréncia de mudangas no comportamento do processo, caso ndo havendo
alteracOes nos parametros o controlador sintonizado previamente pode ndo funcionar
corretamente e até deixar o sistema em malha fechada instavel (NISE, 2002; OGATA,
2003).

Na literatura, sdo propostas diferentes metodologias para utilizar metaheuristicas
populacionais para realizar a sintonia de controladores Pl e PID modificados para
aplicacdo no controle dos mais variados tipos de sistemas (PERREIRA, 2008;
RAJINIKANTH & LATHA, 2010; CHIOU et al, 2012; IBRAHIM et al, 2013; GUPTA
& GUPTA, 2014; KANG et al, 2014; CHAIB et al, 2015; PATEL & KUMAR, 2015;
SAYAED et al, 2015; SINGH et al, 2015) .

1.1 Objetivos

Diante da importancia do desenvolvimento de técnicas eficientes no projeto de
controladores robustos e na crescente utilizacdo de diferentes técnicas de Inteligéncia
Computacional nos problemas de sistemas de controle, este trabalho tem como objetivo
apresentar, de um modo geral, como as metaheuristicas vém sendo aplicadas nos
problemas de sistemas de controle, destacando as principais caracteristicas dos
algoritmos usados, para isso é realizado um estudo comparativo entre o desempenho de
quatro metaheuristicas populacionais (AG, AGMI, PSO e o BFO) na sintonia dos
parametros de controladores PID, usando uma abordagem baseada na diminui¢do do
erro entre as respostas dos individuos das populacGes e a resposta criada a partir de
exigéncias de projetos passadas como entrada para os algoritmos.

A metodologia proposta sera aplicada a diferentes sistemas e serdo avaliadas as
caracteristicas das respostas geradas em relacéo as caracteristicas esperadas no projeto.
Serdo avaliados também os indices de desempenhos Integral of the Absolute Error
(IAE), Integral of the Square Absolute Error (ISE), Integral of Time multiplie by
Absolute Error (ITAE) e Integral of Time multiplie by Square Error (ITSE) gerados



pelo uso dos controladores projetados com cada algoritmo, alem do tempo de

processamento de cada um.

1.2 Estrutura do trabalho

Este trabalho esté dividido em 5 Capitulos, estando os préximos organizados da
seguinte maneira: O Capitulo 2 apresenta a fundamentacdo teérica sobre as
metaheuristicas populacionais usada no trabalho, bem como o0 estado da arte das
metaheuristicas populacionais aplicadas em sistemas de controle. O Capitulo 3
apresenta a teoria de sistemas de controle relacionada com os controladores PID,
destacando as principais caracteristicas desse controlador e apresentando,
resumidamente, trés formas de sintonia usadas na literatura. O Capitulo 4 apresenta a
metodologia usada neste trabalho para realizar a sintonia dos parametros de um
controlador PID, e contém também os resultados e a analise dos ensaios realizados para
avaliar as metaheuristicas nos diferentes tipos de sistemas. O Capitulo 5 contém as

conclusdes do trabalho.



2 METAHEURISTICAS POPULACIONAIS

2.1 Introducéo

O processo de otimizacdo pode ser encontrado em quase toda atividade humana,
desde tarefas mais simples, realizadas diariamente, como planejar o caminho mais
rapido de casa para o trabalho, até tarefas mais complexas, como o projeto de uma usina
hidrelétrica. Otimizacao estd em toda parte, de empresas para projetos de engenharia, de
estudos académicos e cientificos a aplicacGes préaticas. Sendo assim, fica evidente a
importancia do estudo e o desenvolvimento de técnicas e ferramentas que visem atender
esta necessidade de otimizacgdo, ndo importando a aplica¢do. Seja qual for o problema
do mundo real é quase sempre possivel a formalizacdo do problema de otimizacdo em
uma forma genérica. Em termos matematicos, o problema de otimizacdo com objetivos
explicitos pode em geral, ser expresso como um problema de otimizagdo ndo-linear com
restricdes, usando (YANG, 2008):

Maximizar/minimizar

X e R f(X),X = (x1, 23 ., %)T € R (2.1)
Sujeito a

¢;(X)=0,(G=12..,M) (2.2)
V(X)) >=0,(k = 1,2,..,N) (2.3)

Diante da possibilidade de representacio em uma forma matematica dos
problemas, surgiram os métodos de otimizacdo tradicionais ou deterministicos, que
utilizam o célculo diferencial, a programacao linear ou informacGes sobre o gradiente da
funcdo a ser otimizada. Estes métodos apresentam bons desempenhos nas solugGes de
problemas, desde que a funcdo seja diferencidvel em todos os pontos e, em alguns
casos, exigindo que a mesma seja convexa. Quando estas caracteristicas ndo estdo
presentes, ou o problema encontrado ndo apresenta uma forma matematica bem
definida, a eficiéncia no uso destas técnicas deterministicas diminui. Como a maioria
dos problemas do mundo real apresentam func¢des que podem ter descontinuidades em

alguns pontos e apresentam muitas vezes varios pontos de 6timos locais, aumentando a



complexidade do problema, foi necessaria a criacdo de outras técnicas para serem
aplicadas nesse tipo de problema. Assim, surgiram os métodos de otimizagdes
modernos, que tém relacdo com estratégias de solucdo baseadas em heuristicas, e
implementam, muitas vezes, o uso de estruturas de compartilhamento de informacdes
entre vizinhangas. A heuristica € uma estratégia que visa produzir solugdes aceitaveis
para problemas complexos em um tempo razodvel. Muitas vezes, a complexidade dos
problemas torna impossivel a busca por cada possivel solu¢do do espaco de busca, e 0
objetivo entdo passa a ser encontrar boas solugdes viaveis em uma escala de tempo
aceitavel, mesmo que ndo exista garantia de que as melhores solu¢bes podem ser
encontradas (RAO, 2009).

Esta necessidade de resolver problemas, cuja dificuldade de se encontrar uma
solucdo aceitavel € refletida na quantidade de tempo e memaoria computacional usada no
processo, levaram o0s pesquisadores nas Ultimas décadas a desenvolverem meta-
heuristicas guiadas por funcGes objetivos, que implementam uma forma de interacdo
entre processos de melhoria local e um alto nivel de estratégia que visam garantir ao
algoritmo a capacidade de escapar de pontos de 6timos locais, realizando deste modo
uma pesquisa robusta sobre o espaco das solucdes do problema. Estes métodos definem
critérios para a transicdo de uma solugdo para a outra, ou para construir ou destruir
solugdes em processos construtivos e destrutivos (GLOVER & KOCHENBERG, 2008).

A maioria das técnicas encontradas nos procedimentos usados pelas meta-
heuristicas sdo baseados em modelos encontrados na natureza. Entre estes modelos tem-
se 0s que utilizam conhecimento baseado em populacdo, onde cada individuo que a
compdem sdo uma representacdo de uma possivel solucao para o problema, e a partir da
avaliacdo individual é utilizado um procedimento de troca de informacdes positivas para
que a populacdo possa convergir para solucBes proximas do ponto 6timo. Nestes
processos sdo utilizados operadores que apresentam componentes probabilisticas que
garantem aos algoritmos a capacidade de “fuga” de armadilhas criadas pelos pontos de
otimos locais fazendo com que todos os pontos do espacgo de busca tenham uma chance
de ser visitado no processo de pesquisa. Os Algoritmos Genéticos (AG) pertencem a
classe dos algoritmos evolutivos que se baseiam na teoria da sele¢do natural proposta
por Darwin. Os AGs implementam operadores que possibilitam a troca de material
genético entre um individuo solucdo e os demais, fazendo com que os mais aptos
possam gerar novos descendentes que tendem a mesclar as boas caracteristicas de seus

progenitores. A ideia é fazer com que uma populacdo inicial possa evoluir para boas



solucdes atraves da competicdo de seus individuos (GLOVER & KOCHENBERG,
2008).

Outro paradigma de metaheuristica populacional, porém baseado na cooperagédo
entre seus individuos é a inteligéncia de enxame, que esta baseada na forma pela qual os
seres vivos de diferentes espécies colaboram entre si para realizarem tarefas tais como
caca de presas, para a defesa contra predadores ou a busca por recursos como agua e
comida. Um bom exemplo dessa cooperacdo entre seres de uma mesma espécie pode ser
observado na iteracdo entre os grupos sociais de alguns insetos tais como abelhas e
colénias de formigas onde se tem uma hierarquia organizacional que permite ao coletivo
apresentar caracteristicas de inteligéncia, atraves da troca eficiente de informac6es sobre
0 ambiente entre os diferentes individuos. Um dos principais algoritmos de inteligéncia
de enxame é conhecido como PSO (Particle Swarm Optimization) introduzido por
Kennedy e Ebehart (1995), este algoritmo é baseado no movimento de grupos de
animais, tais como bandos de aves e cardumes de peixe. As observacfes de como esses
animais se movimentam em conjunto de forma sincronizada e harmoniosa, levou a
tentativa de criacdo de modelos computacionais que descrevessem o principio por traz
dessa comunicacdo (CLERC, 2006; SUN et al, 2012; XIANG & GAO, 2014 ).

2.2 Algoritmo Genético (AG)

2.2.1 Historico dos Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos evolutivos se baseiam na teoria da selecdo natural proposta por
Darwin em seu livro conhecido atualmente como “A origem das espécies”, utilizando os
seus conceitos e aplicando modelos computacionais que visam através da emulacao do
processo de evolucdo bioldgico a tentativa de aplicacdo na solucdo de problemas de
otimizacdo. Segundo a teoria da sele¢cdo natural, todos os individuos dentro de um
ecossistema competem entre si por recursos limitados como comida e agua. E os
individuos (animais, vegetais, e insetos etc.) de uma mesma espécie que ndo obtém
éxito tendem a ter uma prole menor e esta descendéncia reduzida faz com que a
probabilidade de ter suas caracteristicas passadas ao longo de sucessivas geragoes seja
menor, ou seja, somente as caracteristicas que tornam os individuos mais aptos para a
sobrevivéncia no seu ecossistema tém uma alta probabilidade de estar presente nas
geracOes futuras (LIDEN, 2006).



Quando Darwin afirmou que a evolucéo e a selecdo natural faziam com que as
espécies fossem se adaptando naturalmente ao meio ambiente, ele ndo sabia quais eram
0s mecanismos bésicos através dos quais esta adaptacdo acontecia, pois 0 processo de
transmissdo de informacdo genética era ainda desconhecido na época. Neste mesmo
periodo um padre chamado Gregor Mendel, investigava a heranca de caracteristicas, ou
tragos, em seus experimentos com ervilhas. Ao examinar os hibridos que eram gerados
a partir de tipos diferentes de plantas ele obteve algumas nogdes sobre as interagdes
entre as caracteristicas herdadas. Ele observou que certas caracteristicas se sobressaiam
em hibridos gerados, independentemente de qual planta havia doado o pdlen, por
exemplo, cruzando plantas altas com plantas baixas, todos os hibridos gerados eram
altos. Mendel declarou que a caracteristica, ou gene, como ficaria conhecido mais tarde,
para plantas altas era dominante em relacao a caracteristica para plantas baixas. Embora
as experiéncias de Mendel tenham estabelecido as bases para o estudo da genética,
foram somente 30 anos depois de sua morte que Walter Sutton (1877-1916) descobriu
gue 0s genes eram parte dos cromossomos no ndcleo (MITCHELL, 1998).

No entanto, a teoria de Darwin enfatizou o papel da continua variacéo dentro de
cada espécie. Em contraste, diferencas distintas entre espécies ndo sdo incomuns na
natureza, isto é, existente variacdo descontinua. Hugo de Varis (1848-1895) observou
que, em uma populagdo de cultivo de plantas, notavelmente diferentes variagOes
ocasionalmente aparecem. Para explicar essa variacdo descontinua, de Varis
desenvolveu a teoria da mutacdo. Superficialmente, a nova ciéncia da genética da época
parecia apoiar a teoria da mutacdo da evolucdo contra o darwinismo ortodoxo. Com
uma melhor compreensdo da estrutura dos genes, 0s geneticistas vieram a perceber o
qudo sutil os efeitos da mutacdo poderiam ser. Se uma caracteristica é determinada por
um Unico gene, a mutacdo pode ter um efeito dramatico, mas se um conjunto de genes
combina para controlar essa caracteristica, a mutagdo em um deles pode ter apenas um
efeito negligenciavel. Esta claro, portanto, que ndo ha distin¢do entre a mutacgdo e a
teoria darwiniana da evolucéo, j& que elas se sobrepdem. O principio da selecdo natural,
no entanto, permanecem sélidos (MITCHELL, 1998).

A histdria dos Algoritmos Genéticos tem inicio no comego da década de 1950 e
meados de 1960 quando muitos pesquisadores comecaram a estudar de forma
independente sistemas evolucionarios com a ideia de que esses sistemas poderiam ser
usados como ferramentas para a otimizagdo em problemas de engenharia. A ideia em

todos estes sistemas era evoluir uma populacdo de candidatos & solugdo de um



determinado problema, usando operadores inspirados na genética basica e na selecédo
natural, descrita anteriormente (MITCHELL, 1998; LIDEN, 2006).

Foi somente na década de 1970 quando o professor norte-americano John
Holland e os seus estudantes da universidade de Michigan tentaram desenvolver um
algoritmo que incorporasse 0s conceitos da evolucdo biologica e fosse capaz de ser
usado para resolver diversos problemas, que foi criado o Algoritmo Genético. Atraves
do estudo da evolucdo das espécies foi proposto um modelo heuristico computacional
que quando implementado poderia oferecer boas solugdes para problemas
extremamente dificeis que eram irresoliveis computacionalmente até aquela época
(MITCHELL, 1998; ROTHLAUF, 2006).

Em 1975, Holland publicou seu livro “Adaptation in Natural and Artificial
Systems” onde fez um estudo dos processos evolutivos, e apresentou o algoritmo
genético como uma metafora para os processos de evolucdo, de uma forma que fosse
possivel estudar sua adaptacdo e evolugdo simulando-os em computadores. Desde entdo
0s AGs comegaram a se expandir em toda a comunidade cientifica, gerando uma série
de aplicacbGes nas mais diversas areas. Hoje em dia muitos pesquisadores da area de
algoritmos evolucionarios tém buscado a interdisciplinaridade como forma de
inspiracdo em outras areas de tal forma a absorver seus conceitos e aplica-los aos

algoritmos genéticos para torna-los mais eficientes (LIDEN, 2006).

2.2.2 Caracteristicas dos Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos pertencem a classe dos Algoritmos Evolutivos (EA), e
sdo métodos de busca estocésticas e de otimizacdo baseados em uma metafora para o
processo de evolucdo bioldgico, usando técnicas baseadas em conceitos tais como
hereditariedade, mutacdo, selecdo natural e recombinacdo genética (crossover)
(GOLDBERG, 1989; MICHALEWICZ, 1992; HAUPT & HAUPT, 2004; LIDEN,
2006).

Para que um problema possa ser resolvido utilizando um AG ele precisa ser
representado no contexto dos algoritmos genéticos. Como os AGs sdo altamente
inspirados na genética basica e na teoria da evolugdo das espécies, hd uma analogia
muito forte entre os termos da biologia e os termos usados computacionalmente.
Destacam-se (LIDEN, 2006):



e Genes: Na natureza a unidade basica de codificacdo de caracteristicas é o
gene. De acordo com sua localizacdo e valor, eles codificam uma
determinada caracteristica. No AG os caracteres que formam o individuo
solucdo e os caracterizam sdo chamados de genes. Na codificagdo, no
formato de cadeia binaria, cada bit é um gene.

e Cromossomo: S3o estruturas que agrupam varios genes e sdo responsaveis
por formar as caracteristicas genéticas de um individuo de uma dada espécie.
No contexto do AG os termos cromossomo e individuos sdo usados para
representar uma possivel solu¢ao do problema.

e Fendtipo: Na natureza é o conjunto de caracteristicas que definem um
individuo. Na linguagem do AG é o conjunto de parametros que um
determinado cromossomo representa.

e Locus: E a posicdo ocupada por um gene em um cromossomo.

e Populagdo: E formada pelo conjunto de individuos da mesma espécie que
habitam a mesma drea no mesmo espaco de tempo. No AG a populagdo é
formada por cromossomos (individuos-solugdo ).

Os AGs partem de uma populacdo inicial, que é formada por um conjunto de
cromossomos criados aleatoriamente. Os cromossomos representam uma solucéo-
candidata para o problema. Na literatura sdo encontradas diferentes formas de
representacdo dos parametros, ficando a melhor e mais indicada representacdo de
acordo com o tipo de problema a ser resolvido, sendo que entre as disponiveis tem-se a
representacdo real e a codificacdo binaria (GOLDBERG, 1989; MICHALEWICZ,
1992; LIDEN, 2006). A populagéo inicial de um AG deve ser criada aleatoriamente de
forma a ser inserida 0 maior numero possivel de diversidade genética, fazendo com que
0 AG faca uma busca por uma maior area no inicio do espaco solucdo. O tamanho da
populacdo de um AG é um pardmetro muito importante para o desempenho do mesmo.
Ele deve ser grande o suficiente para gerar diversidade nos materiais genéticos entre
cada individuo e, ao mesmo tempo, ndo ser grande demais a ponto de deixar o programa
lento.

Depois que a populacdo é criada, cada individuo que a compde é avaliado
através de uma funcdo custo. Esta funcdo € a maneira pela qual os AGs avaliam cada
candidato a solugdo do problema em questdo. Portanto ela determina diretamente o
desempenho do AG. Sendo assim, € necessario que seja escolhida de forma cuidadosa e

nela deve ser embutido todo 0 conhecimento que se possui sobre o problema, tanto suas
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restrices quanto seus objetivos e qualidades esperadas. Esta funcdo calcula um valor
numerico que reflete o qudo bons os pardmetros sdo para solucdo &tima
(MICHALEWICZ, 1992; HAUPT & HAUPT, 2004; LIDEN, 2006).

Depois que todos os individuos séo avaliados é necessario realizar a selecdo dos
pais que irdo gerar os filhos que irdo compor a populacdo na préxima geracdo. O
método usado para selecionar os pais deve simular o mecanismo da selecéo natural que
atua sobre as espécies bioldgicas, em que 0s pais mais aptos a sobrevivéncia no
ambiente geram mais filhos, ao mesmo tempo em que 0s menos aptos também podem
gerar descendentes, porém em menor propor¢ao. Em outras palavras deve ser garantido
aos individuos do AG com o maior valor de avaliacdo, uma probabilidade maior em
relacdo aos individuos menos aptos, porém sem desprezar completamente os individuos
com avaliacdo extremamente baixas. Entre os métodos de selecdo mais usados na
literatura estdo a roleta e a selecéo por torneio (GOLDBERG, 1989; MITCHELL, 1998;
ROTHLAUF, 2006).

A principal caracteristica da evolucdo das espécies emulada pelo AG € a
recombinacdo dos materiais genéticos entre os individuos, para gerarem descendentes
que sejam cada vez mais aptos a sobrevivéncia no ambiente. Estas caracteristicas sdo
realizadas através do uso dos operadores genéticos que sdo: o operador de crossover e 0
operador de mutagéo.

Quando os pais séo selecionados, sobre eles é aplicado o operador de crossover,
que consiste na mistura dos genes para formar novos individuos (filhos). A forma como
ocorre essa mistura do material genético dos pais vai depender do tipo de representacdo
usado no AG e o tipo de problema a ser resolvido. Geralmente o processo de
recombinacdo genética consiste em particionar 0 cromossomo dos pais em um ou mais
pontos e formarem cada um dos filhos usando pedacos de ambos.

O operador de mutacdo € usado para inserir novos genes em alguma posicao dos
cromossomos dos filhos que foram gerados. O objetivo é fazer com que novas
caracteristicas possam aparecer e deste modo se aumente a diversidade genética na
populacdo. Este operador tem associado um parametro chamado taxa de mutagdo, que
consiste na probabilidade do operador atuar e mudar um determinado gene no
Cromossomo, ja que, na natureza a mutacao ndo acontece de forma frequente e sim com
uma probabilidade pequena. Esta € uma das caracteristicas importantes emuladas pelo
AG. Através dela é possivel que o AG evite convergéncias prematuras evitando assim,

ficar preso em maximos ou minimos locais.
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Uma vez que sejam gerados todos os filhos de acordo com o processo de
selecdo, recombinagdo e mutacdo descritas anteriormente, a nova populacédo formada
pelos filhos ir4 substituir a populacdo antiga e é realizada a avaliagdo dos novos
individuos. Entdo pode ser verificado se algum dos individuos desta populacéo atende
0S requisitos impostos no critério de parada, se sim ele sera entdo retornado como a
solucdo encontrada pelo AG. Porém no caso de que nenhum critério de parada tenha
sido satisfeito, o algoritmo ira para a selecdo dos pais para formarem os novos filhos
que irdo substituir a populacdo. Este processo se repete ao longo de um ndmero maximo
de geracGes imposta como critério de parada.

Resumidamente um AG bésico pode ser definido pelos seguintes passos:
Criacdo da populagdo inicial, avaliagdo dos individuos, selecdo dos pais, crossover e
mutacdo (GOLDBERG, 1989; MITCHELL, 1998; ROTHLAUF, 2006). A Figura 2.1

apresenta o fluxograma dos passos do algoritmo genético.

Passo 1: CRIAR POPULAGAO INICIAL
ALEATORIA

|
v

Passo 2: AVALIAR INDIVIDUOS |

Y

iM asso 3: Critér) Passo 6: SUBSTITUIR
IE' atendido? POPULAGAO ANTIGA
Passo 4: SELEGAO DOS PAIS
T

Passo 5: GERAR FILHOS

Figura 2.1-Fluxograma de um AG baésico

2.2.3 Selecéo dos Pais

O método de selecdo dos pais no AG tenta emular 0 mecanismo de selecéo
natural que atua sobre as espécies bioldgicas, em que os individuos mais aptos a

sobrevivéncia no ambiente geram mais filhos, a0 mesmo tempo em que 0s pais menos
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aptos também podem gerar descentes. Para selecdo dos pais, privilegiam-se o0s
individuos com funcdo de avaliacdo alta, porém sem desprezar completamente 0s
individuos com funcdo de avaliagdo extremamente baixa (LIDEN, 2006; HAUPT &
HAUPT, 2004).

O fato de ser importante garantir que individuos com baixa avaliacdo também se
reproduzam € que, se somente os individuos com avaliagdo alta se reproduzirem, a
populacdo tendera a ser composta de individuos cada vez mais semelhantes e faltara
diversidade para que a evolucdo prossiga de forma satisfatoria, sendo que a este efeito
chama-se de convergéncia genética prematura. 1sso pode fazer com que o Algoritmo
Genético fique preso em pontos de Otimos locais. Na literatura encontram-se
disponiveis diferentes métodos para realizar a etapa de selecdo em um AG, onde

destacam-se:

a) Selecdo por Roleta

Apos a avaliacdo de todos os individuos, € calculada a avaliacdo relativa de cada
cromossomo em relacdo a avaliacdo total da populacéo (soma de todas as avaliacdes dos
individuos da populacdo), sendo este processo denominado de funcdo de
adequabilidade. Em seguida ¢ criada uma “roleta” (virtual) onde cada cromossomo
receberd uma parte proporcional a sua avaliacao relativa.

A Tabela 2.1 apresenta 4 individuos que formam uma populacéo qualquer e suas

avaliacOes e a Figura 2.2 apresenta a sua roleta para a selecéo.

Tabela 2.1-Exemplo da separacao da roleta em uma populacéo (LIDEN, 2006)

Individuo Avaliacao Parte da roleta(%o) Parte da roleta (%)
1 1 1.61 5.8
2 9 14.51 52.2
3 16 25.81 92.9
4 36 58.07 209.1
Total 62 100.00 360.0
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14,51%

25,81%

Individuo 1

Individuo 2
Individuo 3

Individuo 4

1,61%

BRI

58,07%

Figura 2.2-Roleta para os individuos da Tabela 2.1 (LIDEN, 2006)

Para simular o ato de rodar a roleta escolhe-se um nimero aleatorio entre 0 e 100
(representando a percentagem que corresponde a cada individuo), ou entre 0 e 360
(representando uma posigdo do circulo), ou ainda entre 0 e a soma total das avaliacdes
(representando um pedago do somatorio). Sendo assim, os individuos com uma
avaliacdo maior tem uma probabilidade proporcional de ser escolhido conseguindo

repassar seus materiais genéticos para as proximas geracoes.

b) Selecéo por Torneio

Este método consiste em selecionar uma série de individuos da populacéao atual e
fazer com que eles entrem em uma competicdo direta pelo direito de ser o pai, usando
como arma a sua avaliacdo. Neste método, existe um parametro denominado “tamanho
do torneio (k)” que define quantos individuos sdo selecionados aleatoriamente dentro da
populacdo para competir. Uma vez escolhidos os competidores, aquele dentre eles que
possuir a melhor avaliacdo € selecionado para a aplicacdo do operador genético. O valor
do parametro k deve estar entre 2 e um valor N, o qual deve ser menor que o tamanho
da populacéo, por razdes oObvias, pois se ele for do tamanho da populacdo o individuo
com maior avaliacdo sempre sera escolhido causando uma convergéncia genética
prematura na populagdo. Como os individuos sdo selecionados para participar do
torneio de forma aleat6ria, ndo existe nenhum favorecimento para os melhores
individuos, como no caso da roleta. A Unica vantagem que os melhores individuos da

populacdo tém é que, se selecionados eles vencem o torneio (LIDEN, 2006).
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2.2.4 Operador de Crossover

Uma das principais caracteristicas da evolucéo das espécies emulada pelo AG é
a recombinacgdo dos materiais genéticos entre individuos, para gerar descendentes cada
vez mais aptos a sobrevivéncia no ambiente. Através da hereditariedade os pais podem
propagar seus genes para as proximas geracoes e ao longo de sucessivas geracdes a
populacdo no AG tenderd a ser composta por individuos com caracteristicas cada vez
mais promissoras. O operador de crossover entra em execucao logo apds a selecdo dos
pais e se encarrega de formar os filhos combinando os materiais genéticos dos
individuos escolhidos. De acordo com o tipo de representacdo dos cromossomos

adotada no AG, se dispdem de diferentes tipos de operadores de crossover.

a) Operador de crossover para representacao binaria

No AG de representacdo binaria cada possivel solucdo do problema é
representada por um cromossomo, que consiste em uma sequéncia de bits, onde cada
variavel existente no dominio do problema é composta por um pedaco deste vetor
binario. O operador de crossover age dividindo o cromossomo dos pais em um ou mais
pontos de corte para que os filhos sejam formados a partir da combinacdo desses
pedacos. Um ponto de corte consiste em uma posicdo entre dois genes (bits) de um
cromossomo. Cada individuo formado por n genes contem n — 1 pontos de corte, e este
ponto serd o ponto de separacdo entre 0s matérias genéticos de cada pai. A Figura 2.3
apresenta um individuo formado por cinco genes, e as setas apontam para 0s seus quatro
pontos de corte (LIDEN, 2006).

1| 0|1 1| 0

It

Figura 2.3-Exemplo de um cromossomo binario e seus pontos de corte (LIDEN, 2006).
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Crossover de um ponto: Depois de sorteado o ponto de corte, 0s pais sao
separados em dois pedacos: um a esquerda do ponto de corte e outro a direita. O passo
seguinte é fazer a concatenacdo entre as partes do primeiro pai e as partes do segundo

pai para formar os filhos. A Figura 2.4 mostra o processo do crossover de um ponto.

_»—

Figura 2.4-Crossover de um ponto (LIDEN, 2006).

Crossover de dois pontos: Diferentemente do operador de um ponto, neste
serdo escolhidos dois pontos de corte e depois seré feita a concatenacéo das partes dos
pais para formar os filhos. O primeiro filho serd formado pelas partes do primeiro pai
fora dos pontos de cortes e pela parte do segundo pai dentro dos pontos de cortes e 0
segundo filho pelas partes restantes. A Figura 2.5 apresenta o funcionamento do

operador de crossover de dois pontos.

e

Figura 2.5-Crossover de dois pontos (LIDEN, 2006).

Crossover Uniforme: Este operador ndo utiliza pontos de cortes. Para cada
posicao dos genes dos filhos é sorteado um ndmero: um ou zero. Se 0 numero sorteado
for igual a um, o primeiro filho recebe o gene corrente da posi¢cdo do primeiro pai e 0
segundo filho o gene do segundo pai. De forma anéloga, se 0 nimero for igual a zero,
entdo o primeiro filho recebe o gene do segundo pai e o segundo filho recebe o gene do

primeiro pai. A Figura 2.6 apresenta o funcionamento do crossover uniforme.
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= =>

1100 | 1]0

Figura 2.6-Crossover Uniforme (LIDEN, 2006).

b) Operador de crossover em representacdo Real

Em problemas cujo dominio das variaveis é um valor continuo ou onde o
namero de varidveis do problema é muito grande, a representacdo por nimeros binarios
no AG pode ndo ser a mais indicada. Seja pela necessidade de uma maior precisdo na
representacdo ou o numero elevado de varidveis a ser representada, o tamanho dos
Cromossomos que seriam usados nestes casos teriam que ser grandes o que poderia
resultar em um maior consumo de recursos computacionais para a implementacdo do
algoritmo. Como alternativa se dispe do AG com representacdo Real, onde cada
cromossomo é formado por um vetor de nimeros reais do tamanho do nimero de
variaveis do problema. Neste caso dada uma funcdo objetivo f(xq,x;,...,x,) UM

(Y3541

cromossomo “i”” da populagdo seria representado por:

Ci = [p1,D2) - » Pnl (2.1)

Neste caso cada varidvel x, seria representada por um pardmetro p, no
cromossomo. Assim como na representacdo binaria o objetivo da utilizacdo do operador
de crossover é realizar a combinacdo das informagfes genéticas contidas em cada um
dos pais para formar os filhos, e sendo assim na literatura sdo propostos diferentes
operadores, como por exemplo:

Crossover média: Dado dois cromossomos P; e P, representando
respectivamente o pai 1 e o pai 2, o filho (F) sera gerado a partir da médias entre os
parametros deles usando:

F = (P1+P3)

- (2.2)
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Crossover Média Geométrica: Onde cada gene F; do filho F é gerado de
acordo com a Equacéo (2.3). Este operador tende a levar os parametros para o centro do

intervalo permitido causando uma perda de diversidade.

= JPuPn @3

Crossover Aritmético: Sdo gerados dois filhos a partir de:

F,=B.P,+(1=p).P, (2.4)
F,=B8.P,+(1-p).P, (2.5)

Onde B é um nimero aleatério gerado entre O e 1.

2.2.5 Mutacéo

A acdo do operador de crossover causa uma pressdo para a convergéncia da
populacdo no AG. Quando os individuos estdo proximos da regido do ponto 6timo essa
convergéncia é desejada, porém como geralmente as fungdes a serem otimizadas podem
possuir varios pontos de 6timos locais e neste caso a acdo do operador de crossover em
certas ocasifes pode levar a convergéncia para estes pontos, fazendo com que a
populacdo fique presa, sendo necessario evitar esta situacdo. Para fazer com que a
populacdo do AG continue a possuir diversidade e possa realizar a busca em pontos que
ndo estavam presentes na populacdo inicial é usado o operador de mutacdo. Este
operador age depois que o operador de crossover gera os filhos, e consiste em escolher
uma posic¢do do cromossomo dos filhos e inserir um novo gene, isso faz com que novas
informacdes sejam inseridas na populacdo. A Figura 2.8 exemplifica esta agdo. No caso
da representacdo binaria, a acdo da mutacdo consiste em inverter o bit da posi¢cdo
escolhida, no caso do bit ser 1 ele é alterado para 0 e de forma anéloga se ele for 0 é
colocado 1 no lugar. Na representacdo real a mutacdo substitui um determinado gene
por um numero real aleatorio dentro do limite do pardmetro, e em alguns casos pode ser
gerada a mutacdo a partir de uma distribuicdo especificada centrada em zero. Assim
como na natureza a mutacdo nao ocorre sempre e no AG é especificado um parametro

chamado taxa de mutacéo, ele controla quando o operador vai atuar.
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Operador de mutacio

Filho

P H
de Crossover

[ .

Figura 2.7-Acéo do operador de mutagéo

2.2.6 Elitismo

A acdo do elitismo visa garantir que o melhor individuo encontrado na proxima
geracdo tenha sempre avaliagdo igual ou superior ao melhor individuo da geragdo
passada, ja que ao ser executado os operadores de crossover e mutacao tem uma chance
de os filhos gerados terem avaliacdo inferior ou que o melhor individuo ndo seja
selecionado para gerar descendentes. O elitismo faz com que uma copia exata do melhor
individuo seja passada para a préxima geracéo (LIDEN, 2006; MICHALEWICZ, 1992).

2.3 Particle Swarm Optimization (PSO)

2.3.1 Inteligéncia de Enxame

Para conseguir sobreviver em seu habitat cada individuo deve ser capaz de
interagir, mudar e adaptar-se aos desafios encontrados diariamente em seu caminho,
seja no processo de busca de comida, dgua ou de parceiros reprodutivos. Como é
afirmado pela teoria da selecdo natural, frequentemente as espécies estdo competindo
pelo direito de sobrevivéncia em seu ambiente. Para alguns individuos de determinadas
espécies a tarefa de sobrevivéncia por conta propria poderia ser, um tanto quanto dificil,
sejam pelas dificuldades de busca dos recursos necessarios para a sobrevivéncia ou pela
ameaca de predadores. Na tentativa de melhorar suas chances algumas espécies
apresentam um comportamento coletivo e uma organizacdo hierdrquica que facilita a

sobrevivéncia.
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Entdo, quando estes grupos de seres vivos resolvem os problemas na natureza,
essa capacidade costuma ser atribuida a “inteligéncia” do grupo. Na natureza € possivel
encontrar varios exemplos deste tipo de comportamento, por exemplo, muitas coldnias
sociais de insetos tais como formigas e abelhas, entre outras. Muitos destes grupos de
animais apresentam propriedades interessantes e vém servindo de modelos para a
ciéncia da computacdo, para a criagdo de modelos computacionais para resolver
diversos problemas (PEREIRA, 2008).

A inteligéncia de enxame (IE) foi uma terminologia introduzida inicialmente
para descrever sistemas multi-robéticos. Foi originalmente usada para representar o
comportamento coletivo de sistemas descentralizados e auto-organizados, que S&o
naturais ou artificiais. Atualmente ela refere-se geralmente a uma classe de meta-
heuristicas de otimizacdo moderna. Um sistema de IE tipico consiste de uma populacao
de agentes simples que interagem localmente uns com 0s outros e com o0 ambiente onde
vivem. O agente individualmente ndo mostra inteligéncia e segue regras bem simples,
sem estruturas de controle centralizadas que digam como este deve se comportar. As
interacdes entre tais agentes que compdem o sistema sdo locais e ainda apresentam certo
grau de aleatoriedade. No entanto, os padrdes globais funcionais coerentes ou
comportamento global “inteligente” que ¢ desconhecido para os agentes
individualmente surgem devido a tais interagcdes locais.

O algoritmo de otimizacdo por enxames de particulas, pertence a categoria de
algoritmos de Inteligéncia de enxames e € uma metaheuristica baseada em populacdo. O
PSO foi originalmente proposto por Kennedy e Ebehart em 1995. Ele foi motivado pela
observagdo do comportamento social de alguns grupos de animais, como bando de
passaros, cardumes de peixes e rebanhos de animais. Estes grupos representam
exemplos interessantes de sistemas naturais, onde o0 comportamento agregado é
encontrado, produzindo impressionantes movimentos sincronizados livres de colisdes.
Nestes sistemas o comportamento de cada membro do grupo é baseado em respostas
simples e inerentes, embora 0 movimento do ponto de vista macroscopico seja
relativamente complexo. Por exemplo, o voo de um bando de aves pode ser simulado
com uma precisao relativa, simplesmente mantendo uma distancia entre cada ave e seus
vizinhos imediatos. Esta distancia pode depender do seu tamanho e do comportamento

desejado.
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2.3.2 Caracteristicas do PSO padrao

Assim como a maioria das metaheuristicas populacionais, o0 PSO parte de uma
populacéo inicial, ou enxame, criado de forma pseudoaleatdria, que é formada por um
numero N de particulas. Cada particula esta associada a dois vetores, um com sua
posicdo e outro com sua velocidade, respectivamente EquacOes (2.6) e (2.7). Estes
vetores sdo inicializados de forma aleatdria e a cada iteracdo do algoritmo tem seus

valores atualizados, para que a particulas possam se movimentar pelo espaco de busca.
Xi(®) = {x;1(0), x2(0), -, Xin (0)} (2.6)
Vi) = {vir (©), vi2 (), ..., vin (£)} (2.7)
A posic¢do de cada particula é atualizada de acordo com sua velocidade atual, o
conhecimento adquirido pela particula e o conhecimento adquirido pelo bando. Neste
algoritmo, os ajustes da velocidade e da posicdo sdo efetuados por equacdes algébricas

simples. A Figura 2.8 apresenta um fluxograma com o0s passos que compdem o PSO

padréo.

Passol: CRIAR PARTICULAS DE FORMA
ALEATORIA

|
Passo 2: AVALIAR PARTICULAS DO | g
ENXAME

Passo 6: ATUALIZAR MELHOR
POSICAO DO ENXAME

A

Passo 3: Critério

Passo 4: ATUALIZAR VELOCIDADE DAS PARTICULAS
E AS SUAS POSICOES

Y

Passo 5: ATUALIZAR MELHOR POSICAO JA
VISITADA POR CADA PARTICULA DO ENXAME

Figura 2.8-Fluxograma do PSO padréo

O desempenho individual de cada particula € calculado mediante a aplicagédo de

uma funcdo custo, definida previamente. Uma vez que todas as particulas tenham sido
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avaliadas, sdo armazenados os melhores resultados individualmente de cada particula
(Ppest) € 0 melhor resultado obtido pelo grupo (Gpest)-

As particulas integram dois tipos de aquisicdo de conhecimento para se
movimentarem no espago de busca. O primeiro é através de sua experiéncia e o outro é
através da partilha social de informacdo com os outros membros do enxame. O primeiro
caso é conhecido como fator cognitivo e o ultimo como fator social. O comportamento
de cada particula no espaco de busca é modelado pelo célculo da velocidade de cada

particula e usando esta nova velocidade para o calculo da préxima posicao, utilizando:

Vit + 1) = wy; () +11¢q (Pbest(t) - Xi(t)) + 1265 (Gpese (1) — X; (1)) (2.8)
Onde

w € o fator inercial;
1 € 1, S80 nUumeros aleatorios gerados entre O e 1;
c; € ¢, sdo duas constantes que representam respectivamente os fatores cognitivos e
sociais;

A cada iteracdo, depois que a velocidade e a posicdo do enxame foram
atualizadas, é feito a atualizacdo dos P,.s; de cada particula, usando a seguinte

expresséo:

Xi(t +1),se f(X;(t + 1)) = f(P(D))

P;(t), caso contrario (2.10)

Pi(t+1)={

Em seguida, a melhor posicao global (Gp.s;) do bando é atualizada mediante os
novos valores de Py.,;. Estas etapas se repetem até que um dos critérios de parada seja
atendido.

Para evitar que a cada atualizacdo das velocidades de cada particula ocorra
extrapolacbes, é limitado uma valor de velocidade maxima v,,,, € um valor de

velocidade minima v,,,;,,. De tal forma que:
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Umax, S€ Vi(t + 1)) > Umax

2.11
Umins Vi(t + 1)) < Umin ( )

wa+1)={

De uma maneira anadloga, a posicdo das particulas também é limitada, para
garantir que as solucBes encontradas se mantenham em uma regido factivel. Apos a

atualizagdo da posicdo é verificado se houve extrapolacGes da seguinte forma:

Xmax» S€ Xi(t + 1)) > Xmax

2.12
xmin»Xi(t + 1)) < Xmin ( )

x4t+1)={

2.3.3 Consideragdes sobre o PSO

A parametrizagdo do PSO pode determinar como seré direcionada a busca das
particulas pelo espaco de solugdes do problema. Por exemplo, um valor elevado de fator
de inercia (w) pode orientar a busca para uma pesquisa global, enquanto que um valor
baixo pode orienta-la para uma busca mais local. Por esta razéo algumas variagdes do
PSO sdo propostas na literatura. Em (MOHAMED et al, 2010) ¢ utilizado uma variacao
do algoritmo conhecida como Inertial Weight Approch PSO (IWAPSQ), onde é usado
um peso inercial decrescente em funcdo do nimero de iteragdes. Fazendo com que no
inicio do algoritmo as particulas tendam a fazer uma busca mais global e ao final das
iteracbes uma busca mais local seja feita para melhorar a posicdo em torno da sua
vizinhanca.

No PSO as particulas sdo influenciadas pelo sucesso de outras as quais estdo
ligadas. No modelo padrdo a particula que exerce a maior influéncia no enxame é
aquela com a melhor posicdo ja visitada entre todas as outras. Esta € a topologia
conhecida como estrela ou grafico totalmente ligado. No entanto, existem outras
topologias propostas na literatura, que definem diferentes estruturas sociais para
realizarem a influéncia como a melhor particula, que ndo séo necessariamente particulas
gue estdo préximas uma das outras.

Nos ultimos anos diferentes variacfes do PSO vém sendo propostas a partir da
analise do desempenho do modelo padréo visando melhorar a eficiéncia do algoritmo.
Janson e Middendorf propuseram o Hierarchical PSO (H-PSO), onde as particulas séo
organizadas em uma hierarquia dindmica que define as vizinhancas, fazendo com que as

particulas se movimentem subindo ou descendo a estrutura.
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2.4 Bacterial Foraging Optimization (BFO)

2.4.1 Comportamento de forrageio bacteriano

Os animais estdo frequentemente em busca de alimentos para a sua
sobrevivéncia, e ao longo de sua vida desenvolvem mecanismos para maximizar suas
chances de busca. Alguns animais possuem a estratégia de mover-se ao redor de seu
proprio habitat a procura de suas presas ou de nutrientes. Em quanto outros preferem
esperar que as presas venham seu encontro, € para isso utilizam ‘“armadilhas™ para as
capturarem. Quanto maior for area disponivel para forragear, mais alimento esta
disponivel, porém custara mais energia para percorré-la e € mais perigoso.

Esta caracteristica de forrageio ndo € restrita somente aos animais, ela também
pode ser observada no comportamento de seres pertencentes a outros reinos, como € o
caso de algumas bactérias. A bactéria Escherichia Coli, por exemplo, tem um sistema de
controle que habilita ela a procurar por comida e a0 mesmo tempo evitar substancias
nocivas, que podem ser prejudiciais a sua satde. A busca eficiente por comida e de um
ambiente seguro € importante para a manutencdo das espécies. A E. Coli em um
ambiente promissor pode crescer, e em seguida reproduzir-se, dividindo-se ao meio
gerando duas filhas com materiais genéticos idénticos (MAHESHWARI, 2012; BERG
& BROWN, 1972).

A E. Coli se movimenta no seu ambiente através do nado, usando para isso uma
estrutura chamada de flagelo. Estes mecanismos atuam como uma hélice giratoria em
contraste com um cilio, que atua como leme. Elas nadam ao rodarem os seus flagelos
que emergem de posi¢des aleatdrias em sua superficie. Quando os flagelos rodam no
sentido anti-horério, eles formam um feixe coerente que transmite uma forca propulsiva.
O resultado é um nado suave, quase em linha reta. Por outro lado, quando os flagelos
rodam no sentido horério, o feixe se dispersa, porque os flagelos helicoidais podem se
encaixar uns com 0s outros. Assim, a bactéria faz rodopios transitoriamente e, entéo,
nada em uma direcdo diferente quando a rotagdo anti-horaria é restaurada (BERG &
BROWN, 1972; XING & GAO, 2014).

As bactérias usam o nado para manter-se em dire¢des promissoras, no entanto ao
se depararem com ambientes nocivos ou com ambiente improdutivos, elas tendem a

executar “rodopios” a fim de encontrar outras dire¢cfes que as levem para ambientes
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melhores. Como dito em um ambiente promissor a E. Coli ira se reproduzir e ocorrera o
aumento da populagéo, no entanto ao estar presente em um ambiente pobre de nutrientes
ela tenderd a se movimentar para outro ambiente mais produtivo, se ela falhar em
localiza-lo ela ndo podera se reproduzir e eventualmente ird morrer (BERG, 2000;
XING & GAO, 2014).

2.4.2 Caracteristicas do algoritmo BFO

O BFO foi originalmente proposto por (PASSINO, 2002). Este algoritmo
pertence a classe dos algoritmos de inteligéncia de enxame, e é baseado no
comportamento da bactéria E. Coli, onde sua estratégia de forrageio € simulada para
solucionar problemas de otimizagdo. O BFO consiste basicamente de quatro
mecanismos principais: Quimiotaxia, swarming, reproducdo e o evento de eliminacéo-
dispersdo. Tais mecanismos podem ser caracterizados como:

Quimiotaxia: Como explicado anteriormente, 0 movimento da E. Coli pode ser
executado através de duas maneiras diferentes: o nado, que significa movimentar-se na
mesma direcdo, e o tumbling, ou “rodopio”, que consiste em um movimento em uma

direcdo aleatoria. O movimento da i-ésima bactéria pode ser calculado usando:

0,G+ 1,k 1) =06,k +CAPU) (2.13)

{ 0, + 1k, 1) > 6,(j, k,1),nado ¢(j) = ¢(j — 1) (2.14)

0,G+1,k1)<6;( k1), tumbling ¢p(j) € [0,27]

Onde 6;(j + 1, k, 1) representa a localizagdo da i-esima bactéria e j, k e | sdo as
iteracBes respectivamente de quimiotaxia, reproducdo e eliminacdo-dispersao. C(i)é o
tamanho da caminhada da i-ésima bactéria. E ¢ (j) é o angulo de dire¢do do movimento
na j-ésima interacdo da quimiotaxia.

Swarming: Diante de algumas situagfes, as bactérias liberam atrativos para
sinalizar as outras bactérias para elas se aproximarem e nadarem juntas, enquanto que
elas também liberam repelentes para sinalizarem para outras ficarem a uma distancia
minima da mesma. A célula de sinalizacdo foi representada em (PASSINO, 2002)

usando a seguinte equacéo:
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S
Jee®, PG DY = ) ] (6,6:, K, 1)

S P
. [ 2
]cc(gr P(]; k, l)) = z [_dattract exp <_Wattract Z (em - Hml) ”
i=1 m=1

+ Z?:l [_hRepellant exp (_WRepellant 251=1(9m - Hmi)z]] (2-15)

Onde

J.c(6,P(j, k, 1)) é o valor da funcdo objetivo a ser adicionado ao valor atual da fungédo
objetivo; S é o total de bactérias; P é o nUmero de variaveis a ser otimizada que estdo
presentes em cada bactéria da colonia; 8 = [0, 6,, ..., 0]" denota um ponto no espago
P-dimensional do espaco de busca; dg:rqct © @ profundidade do atrativo liberado;
Waetrace € 0 valor da largura do sinal de atracdo; hpepenan: € @ altura do efeito de

repelente € Weepenant € 0 Valor a largura o repelente.

Reproducdo: Depois de N, (Numero maximo de etapas de quimiotaxia)
iteracOes da quimiotaxia, os passos da reprodugéo devem ser executados. Os valores dos
fitness, ou aptiddes, da col6nia sdo armazenados em forma crescente. Entdo as bactérias
menos saudaveis, com fitness baixos, eventualmente morrem e as bactérias restantes que
sdo saudaveis, com os valores maiores de fitness, irdo se dividir em duas bactérias
idénticas e serdo colocadas na mesma posicao.

Disperséo-eliminacdo: Com o proposito de evitar pontos de 6timos locais, 0
processo de dispersdo e eliminacdo € implementado depois de N, (nimero maximo de
etapa de reproducdo) interacdes de reproducdo. De acordo com uma probabilidade
(P.q), uma bactéria € escolhida para ser dispersa e movida para outra posi¢do no
ambiente, 0 numero maximo de etapas de Dispersdo-Eliminacdo € definido pelo
parametro N,,.

Os passos para implementar o BFO podem ser sintetizados como no
pseudocddigo apresentado na Figura 2.3 (PASSINO, 2002; BOUSSAID et al, 2013;
EL-ABD, 2012; TANG and WU, 2009).
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Algoritmo  BFO
I: Inicialize os parimetros: n, 5, No, Ns, Nve, Ned, Ped, Sr, % 88i = 1,2, ... 5) | re-
presenta a posigio da i-ésima bactéria )

11

3: repeat

4 k0

3 repeat

6: je0

T repeat {etapa de quimiotaxia |

i: for all i do

9: drase + J{iL§, k) {fitness da i-ésima bactéria

10: Gere um vetor unitdrio aleatdrio: A

11: #(j + 1.k 1) + &(j. k. 1) + A'C* {nova posigio da bactéria)

12: Caleule J{i, j + 1, k. I) com #j + 1, k. 1) {novo fimess da bactéria)
13: m o+ )

14: while m < Nse J{i, 7+ 1 k1) < Jgq do [swim)

15: 11t +— 1 + 1

1i: Mova a bactéria mais um passo, de comprimento C*, na diregio Af
17: Calcule J(i. j + 1. k.I) com o novo #°(5 + 1. k.1)

18: end while

19: end for
20: jj+1
21: until j = Ne
2 for all ¢ do {calcula a “saide™ das bactérias )

Nea
23: JE o Z J g k)
]
24: end for !
25: Substitua as Sr bactérias com os maiores Jyopn por copias das Sr bactérias com os
menores Jyenn {reproducio)

26: k+—k+1

27: until k= Nre

28:  Com probabilidade Fed, atribua uma posicio aleatdria para cada bactéria {dispersio
29: l+1+1

30: until ! = Ned

Figura 2.9-Pseudo c6digo do BFO (TEODORO et al, 2010)

2.5 Estado da arte de metaheuristicas populacionais aplicadas a Sistemas de
Controle

Sistemas de controle sdo partes integrantes da sociedade moderna e podem ser
vistos em varios exemplos ao nosso redor. A cada momento os sistemas se tornam mais
complexos e a exigéncia por desempenhos cada vez mais 6timos aumenta. A busca por
novas técnicas que possibilitem processos mais robustos e capazes de se adaptar as
mudancas frequentes que ocorrem em seus ambientes vém estimulando muitos
pesquisadores ao estudo de métodos que atendam estes altos niveis de qualidade. Entre
as técnicas usadas para a otimizacdo em sistemas de controle, as metaheuristicas

populacionais vém sendo aplicadas em muitos trabalhos na literatura (SANTOS et al,
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2011; TARIQUE et al, 2013; VIDAL et al, 2015; CHANG & SHIH, 2010;
RAJINIKANTH & LATHA, 2012; LATHA et al, 2013). Estas técnicas oferecem
desempenhos adequados para maioria dos problemas complexos encontrados,
principalmente para aqueles em que para se chegar a uma solucéo aceitavel se faz uso
de meios empiricos.

A utilizacdo destas metaheuristicas para o auxilio na tarefa de parametrizacdo de
diferentes tipos de controladores mostraram-se eficientes, agregando robustez e
confiabilidade ao processo.

Em (PEREIRA, 2008) € realizado um estudo e a aplicagio do PSO na
otimizago de controladores PID. E usada uma versdo multiobjetivo do PSO, conhecida
como MOPSO. O algoritmo é testado em um conjunto de fungdes padrdes, seguindo-se
da sintonia dos parametros do PID e a comparagdo com o0s métodos classicos
encontrados na literatura. Sdo considerados dois objetivos de projetos para a otimizagao:
a otimizacdao da resposta a um sinal do tipo degrau aplicada como referéncia na entrada
e a otimizacdo da resposta em funcdo de um sinal de perturbacdo degrau aplicada na
saida.

Em (CHIOU et al, 2012) o PSO ¢ usado como um método para o projeto de um
controlador PID fuzzy 6timo para sistema de suspencdo de automoéveis. J& em (SINGH
et al, 2015) é utilizado o Bat Algorithm (BA) para sintonizar os parametros de um
controlador PID para realizar o controle de posicdo de um servo motor. A performance
do sistema é avaliada em relacdo ao tempo de subida, tempo de acomodacao, sobre sinal
maximo e ao erro em regime estacionario. E usado o indice de desempenho ITSE
(Integral of Time multiplie by Square Error) como medida a ser otimizada.

No trabalho de (GUPTA & GUPTA, 2014) ¢ utilizado o algoritmo hibrido com
Bacterial Foraging Optimization e o Particle Swarm Optimization para realizarem a
sintonia dos parametros 6timos do controlador PID. E feita uma comparagio de
desempenho deste algoritmo com o uso os algoritmos BFO e PSO individualmente.

Outra utilizacdo interessante de sintonia de controladores PID pode ser vista no
trabalho de (RAJINIKANTH & LATHA, 2010) onde € utilizado o Particle Swarm
Optimization para realizar a identificagcdo e a parametrizacdo de um controlador de um
reator bioquimico instavel. O PSO é usado para sintonizar os parametros de um
controlador PID. E para validar o desempenho do controlador projetado € realizada uma

comparagdo com o controle feito através do IMC (Internal Model Controller).
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O trabalho de (IBRAHIM et al, 2014) usa os algoritmos PSO e BFO para
determinar os parametros étimos de um controlador PID para o controle da velocidade
de motores CC. As técnicas propostas neste trabalho visam a otimizacdo das
caracteristicas da resposta a uma excitacao do tipo degrau.

Outras variagbes do PID também podem ser parametrizadas com o uso de
metaheuristicas, por exemplo, em (CHAIB et al, 2015) é proposto um estabilizador de
sistemas de energia, que é baseado na hibridizacdo de um PID de ordem fracionaria
(PI*D*). O problema de otimizacéo do sistema é baseado em indices de desempenhos,
tais como IAE (Integral of Absolute Error), ISE (Integral of Squared Error), ITAE
(Integral of Time multiplied by Absolute Error) e o ITSE (Integral of Time multiplie by
Squared Error). Para a otimizacdo do problema é usado uma metaheuristica baseada no
comportamento de eco localizacdo de morcegos, conhecido como Bat Algorithm (BA).
Em (PATEL & KUMAR, 2015) é implementado um controlador chamado Artificial
Neuro Fuzzy Logic PID (ANFLC) para realizar o controle de sistemas n&o lineares. E
utilizado uma variagao hibrida entre o0 BFO e o PSO chamada de BF-PSO para otimizar
0s parametros do sistema. Ja em (KANG et al, 2014) € apresentado 0 uso o PSO para a
inicializar os pesos de um controlador PID neural adaptativo, de tal forma a aumentar a
velocidade no treinamento e ao mesmo tempo evitar possiveis convergéncias
prematuras para 6timos locais.

Em (BERTACHI, 2014) apresenta-se a aplicacdo de métodos de otimizacdo dos
parametros de um controlador ndo linear de estrutura varidvel de variancia minima
generalizada. Para realizar a otimizacdo € usado duas metaheuristicas populacionais: o
Particle Swarm Optimization (PSO) e o Ant Colony Optimization (ACO). Estes
algoritmos sdo aplicados para se obter os valores otimizados dos parametros.

Em (MANDAL et al, 2015) é feito uma aplicacdo do BFO para realizar o projeto
6timo em tempo real de um controlador Fuzzy que é usado para controle de sistemas
hidraulicos.

(SAYAED et al, 2015) propdem uma versdo hibrida do PSO que utiliza um
operador de mutagdo baseado em funcbes Gaussianas e de Cauchy para melhorar o
desempenho do PSO padréo. O algoritmo chamado de Hybrid Jump PSO (HJPSO) é
aplicado na sintonia dos ganhos de um controlador PI para o controle da temperatura em
uma caldeira.

As metaheuristicas ndo sdo usadas somente na parametrizacdo de controladores

mas também sdo usadas em tarefas como modelagem e identificacdo de sistemas
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dindmicos (PARMAR et al, 2007; SATAKSHI et al, 2005; STEFOPOULOS et al,
2005; PILLAY et al, 1997; NANGSUE et al, 1999). Como por exemplo, em (Ferreira et
al, 2011) ¢é apresentada uma metodologia utilizando AGs para realizar a reducdo de
modelos dindmicos. A convergéncia é obtida com a minimizacdo do erro entre a
resposta do modelo original e do modelo reduzido, sendo proposto manter as
caracteristicas dindmicas do sistema original. No trabalho de (GAO et al, 2009) é
proposto um framework para a identificagdo de sistemas de poténcia baseado no uso de
um Algoritmo Genético. O AG usado possui uma fungdo objetivo logaritmica e um
espaco de busca adaptavel. O framework é aplicavel a maioria dos sistemas de
poténcias, necessitando somente de alguns ajustes no modelo de identificagdo usado. O

sistema é avaliado na identificacdo dos parametros de uma turbina.
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3 CONTROLADORES PID

3.1 Introducéo

O controle automatico tem influenciado nas Gltimas décadas para o avanco
constante da engenharia e da ciéncia. Desde a primeira revolugdo industrial 0 homem
moderno passou a conviver de uma maneira mais frequente com sistemas automaticos, e
isso contribuiu para o aumento das producdes industriais e 0 bem estar da sociedade.
Atualmente, existe um numero variado de sistemas que fazem o uso de controle
automatico, desde producBes em sistemas de pequeno porte até sistemas de grandes
dimens@es. Por exemplo, a producdo de papel na industria de celulose possui Varias
etapas que Sdo executadas por sistemas automaticos, assim como a industria
aeroespacial e a automobilistica fazem uso desse tipo de sistema. Considerando que 0s
avancos na teoria e na pratica do controle automatico propiciam meios para se atingir
desempenhos 6timos de sistemas dindmicos além de melhorias de produtividade, os
estudos na area de sistemas de controle tornam-se cada vez mais importante, seja para o
desenvolvimento de novas técnicas ou para melhoria das ja existentes (OGATA, 2003).

Uma etapa importante para ser possivel a realizacdo do controle de um sistema é
0 estudo sobre as caracteristicas do mesmo. Esta etapa € conhecida como modelagem, e
consiste na obtencdo de um modelo que descreva o comportamento de um sistema, de
tal forma que seja possivel estabelecer uma relacdo de causa e efeito entre as variaveis
de entrada e saida. Quando se tem conhecimento da natureza do processo e as leis
fisicas que o regem, a modelagem é feita por uma técnica conhecida na literatura como
modelagem em caixa branca, ou ainda modelagem conceitual (AGUIRRE, 2007). Uma
vez de posse desse modelo do sistema € possivel verificar se o desempenho dele esta de
acordo com o esperado. Quando a resposta do sistema ndo atende 0s requisitos
necessarios é preciso realizar o controle, e neste caso se dispe de diferentes técnicas
analiticas na literatura para o projeto de controladores.

No entanto, nem sempre é viavel modelar um sistema partindo do
equacionamento dos fendmenos envolvidos, seja pela falta de conhecimento sobre as
leis que envolvem o sistema ou pela presenca de ndo-linearidades. A solucdo entdo
passa a ser usar a identificacdo de sistemas, que é uma area da modelagem matematica
gue estuda técnica alternativa a modelagem caixa branca. Uma das caracteristicas dessas

técnicas é que pouco ou nenhum conhecimento prévio do sistema € necessario e,
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consequentemente tais métodos sdo também referenciados como modelagem (ou
identificacdo) caixa preta ou modelagem empirica (AGUIRRE, 2007).

Os controladores PID sdo controladores classicos baseados em trés acBes de
controle: Proporcional, Integral e Derivativa, e apresentam bom desempenho em uma
grande faixa de controle de diferentes sistemas. A partir da sintonia de seus parametros
é possivel obter respostas com boas caracteristicas no transitério e de estado
estacionario da maioria dos sistemas dindmicos. Devido sua simplicidade conceitual, e 0
numero pequeno de parametros, estes controladores estdo presentes em grande parte dos
sistemas automaticos. E importante destacar que grande parte dos controladores
encontrados atualmente nas malhas industriais opera com o uso de PID ou PID
modificados.

Tendo em vista que a maioria dos controladores PID sd@o ajustados no local de
uso, tém sido propostos na literatura diferentes tipos de técnicas de sintonia de seus
parametros. A utilizagdo dessas regras de sintonia tem tornado possivel o ajuste suave e
preciso dos parametros do controlador PID. Quando se desconhece a dinamica dos
sistemas com precisdo, um dos métodos mais utilizados da literatura sdo os métodos
propostos por Ziegle-Nichols. Estas regras sao heuristicas que se propde a determinar 0s
valores dos ganhos dos controladores classicos com base nas caracteristicas das
respostas transitérias de cada planta a ser controlada. Uma das vantagens destes
métodos é que sdo aplicaveis a maioria dos sistemas encontrados na industria e sdo
relativamente simples de ser implementados. Porém um dos problemas destes métodos
é que uma vez que seus ganhos sao escolhidos, seu funcionamento ocorrerd de maneira
satisfatoria apenas se ndo ocorrerem mudancas significativas no processo em que 0
controlador estd inserido, caso ocorra uma grande variacdo no comportamento da
planta, o controlador sintonizado previamente pode nao funcionar corretamente e até
tornar o sistema em malha fechada instavel (CHEN, 1995; DORF & BISHOP, 2001,
NISE, 2002; OGATA, 2003).

Diante destas limitagdes surge a necessidade de outras técnicas para realizar a
sintonia dos parametros dos controladores. Entre as diferentes técnicas propostas na
literatura destacam-se atualmente os métodos baseados em Inteligéncia Computacional
(IC). Estes métodos agregam a capacidade de adaptabilidade aos sistemas e flexibilizam
0 uso para sistemas com diferentes caracteristicas dindmicas. Entre os algoritmos de IC
as metaheuristicas populacionais vém se mostrando eficientes na tarefa de sintonia de

diferentes tipos de controladores.



32

3.2 Acdes de controle PID

Um controlador automético compara o valor real da grandeza de saida do
processo com a grandeza de referéncia (valor desejado), determina o desvio e produz
um sinal de controle que tem o propdsito de reduzir o desvio para zero ou a um valor
pequeno. A maneira pela qual o controlador produz este sinal é conhecida como acao de
controle. Como mencionado anteriormente, o controlador PID é formado por trés acdes
de controle baseadas no ganho proporcional, integral e derivativo do erro
(OGATA,2003; NISE,2002).

Acdo de controle proporcional (P): Para um controlador com acgéo de controle
proporcional, a relacdo entre o sinal do controlador u(t) e o sinal de erro e(t) e dada
por:

u(t) = Kye(t) (3.1)

Com funcéo de transferéncia dada por:

Us) _ (32)

C(s) = Es) K,

Sendo K, a constante proporcional.

Esta acdo de controle sobre um processo, cuja funcédo de transferéncia néo tenha
um integrador, causa um erro em regime estacionario, ou erro residual, na reposta a uma
excitacdo do tipo degrau (OGATA, 2003).

Acdo de controle integral (1): No controle | a acdo de controle u(t)é

proporcional a integral do sinal de erro e(t) de acordo com :

1

u(t) = Ff e(t)dt

(3.3)

Com funcéo de transferéncia dada por:
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Uis) 1 (3.4)

‘O =Ee Ts

A constante T; é chamada de tempo integral ou reset-time.

O controle integral atua melhorando a precisdo do sistema em regime
permanente, permitindo zerar 0 erro em regime estacionario, posicionando um polo em
malha aberta na origem, aumentando, assim, o0 tipo do sistema em uma unidade, no
entanto, esta acdo tende a tornar a resposta mais lenta e pode até mesmo instabilizar o

sistema dependendo de sua ordem.

Acéo de controle Proporcional-Integral (PI): A agéo de controle u(t) de um

controlador PI é proporcional ao erro e(t) e a integral do erro:

1 .
u(t) = Kyle(®) + f e(t)dt] (3.5)
Com funcéo de transferéncia dada por:
U(s) 1 36

A acdo de controle Integral somada a a¢do Proporcional elimina o erro residual,
aumentando em uma unidade o tipo do sistema, consequentemente o que pode tornar o
sistema de controle instavel para valores grandes de K,, se as raizes da equacao
caracteristica possuirem parte real positiva. A acdo de controle proporcional tende a
estabilizar o sistema, enquanto que a acdo de controle integral tende a eliminar o erro
em regime estacionario (CHEN, 1995; OGATA, 2003).

Acdo de controle Proporcional-Derivativa (PD): Neste caso o sinal de
controle atuante em um sistema € proporcional ao erro e a derivada do erro. A acdo de

controle é dada por:

de(t) (3.7)
at |

u(t) = Kple(t) + Ty
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E a funcdo de transferéncia dada por:

C(s) = % = Kp[1 + Tys] (38)

Onde T, ¢ a constante de tempo derivativo.

Acdo de controle derivativa, quando adicionada a um controlador proporcional,
propicia um meio de obter um controlador com alta sensibilidade. Uma vantagem em se
usar a agdo de controle derivativa € que ela responde a taxa de variacdo do erro atuante
e pode produzir uma correcdo significativa antes do valor do erro atuante tornar-se
demasiadamente grande. Embora o controle derivativo ndo afete diretamente o erro em
regime estacionario, ele introduz amortecimento no sistema e, portanto, permite o0 uso
de um valor maior do ganho K, 0 que resulta em uma melhoria na precisdo em regime

estacionario (OGATA, 2003; NISE, 2002).

Acéao de controle Proporcional-Integral-Derivativa (PID):A combinagdo das
acOes de controle Proporcional, Integral e Derivativa formam o controle PID que possui
as vantagens de cada uma das trés acdes de controle individuais, atuando no sinal de
erro do sistema. E bastante utilizado em industrias, pois normalmente apresentam um
bom desempenho no controle de sistemas de primeira e segunda ordem ou superior. Sua

acao de controle e fungdo de transferéncia sdo dada por :

u(t) = Ky[e(t) + Tlf e(t)dt + Ty dz(tt)] (3.9)
U(s) 1 (3.10)
C(s) = EG) = Kp[1 +%+Td5]

3.3 Sintonia de Controladores PID

A Figura 3.1 apresenta um exemplo de um sistema em malha fechada com o uso
de controlador PID para o controle de um processo. Quando se tem um modelo

matematico do processo é possivel aplicar varias técnicas visando a determinacdo dos
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parametros do controlador que atendam as especificacbes de regime transitorio e
estacionario. Nos casos, no entanto, em que 0 processo seja tdo complicado que seu
modelo matematico ndo possa ser obtido com facilidade, entdo a abordagem analitica
para se projetar um controlador PID deixa de ser viavel. Nestes casos deve-se fazer uso
das técnicas experimentais de sintonia dos parametros dos controladores PID (OGATA,
2003).

R(s) Y(s)
PID —| G(s) —

Figura 3.1-Diagrama de blocos de sistema de controle em malha fechada (OGATA, 2003)

A realizacdo de um projeto de controle visa satisfazer algumas especificagdes
impostas sobre as caracteristicas de regime transitério e estacionario da resposta do
sistema que esta sendo controlado. Geralmente, estas especificacdes recaem sobre 0s
valores do tempo de subida (7,), tempo de acomodacdo (T), valor maximo de
ultrapassagem (M,,) e um valor maximo de erro estacionario aceitavel.

De acordo com as especificagdes desejadas no projeto, como o valor de My, T e
T,., € possivel gerar uma resposta a partir de um modelo com as caracteristicas
desejadas. Este modelo é conhecido como fungdo de transferéncia desejada (G4(s)), e
sua ordem é determinada de acordo com as caracteristicas das especificacdes de projeto.

Considerando uma aproximacgdo para um sistema de segunda ordem, quando a
resposta desejada apresentar um valor de M,, > 0, tem se um sistema subamortecido e o
valor de M,, pode ser utilizado para calcular o valor do coeficiente de amortecimento

desejado (&) através de:

__ —In(M,) (3.11)

JmZ + n?(M)

O valor da frequéncia natural ndo amortecida (W,,) pode ser calculado usando o

valor de ¢ obtido pela Equacéo (3.11) e o tempo de acomodagéo especificado de acordo

com:
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4 (3.12)

Quando a especificacdo de projeto tiver um valor de M, = 0, tem-se uma
resposta desejada com caracteristicas de sistema de primeira ordem, o valor da
constante de tempo da funcéo de transferéncia em malha fechada desejada (7)) pode ser
obtido usando o valor do tempo de subida desejado (T;.) a partir de:

T (3.13)

T =
2.2

Deste modo, para ambos os casos, 12 e 22 ordem, a fungéo de transferéncia em
malha fechada desejada fica determinada e sao representadas respectivamente por:

K
Gols) = oS, (3.14)
KW,? 3.15

Gq(s) = ( )

S2 4 28W, s + W, 2

Com a funcdo de transferéncia desejada G,(s) determinada é entdo possivel
gerar a resposta Y4 (s) que atende as especificagOes estabelecidas no projeto para que ela

possa ser usada como referéncia na sintonia do PID.

3.3.1 Meétodos Tradicionais para ajuste dos Parametros do Controlador PID

Os métodos heuristicos propostos por Ziegler-Nichols se propem a alcancar
respostas com caracteristicas transitorias e de regime estacionario aceitaveis para a
entrada de um sinal do tipo degrau, através da sintonia dos parametros do controlador
com base na resposta experimental do sistema. Existem dois métodos designados como
métodos de Ziegler-Nichols. No primeiro método se obtém experimentalmente a
resposta do processo a controlar a uma excitacdo em degrau unitario. Quando o
processo a controlar ndo envolve integradores nem polos dominantes complexos-
conjugados, a curva de resposta ao degrau unitario pode se assemelhar a uma curva em
“S”. Entdo neste caso 0 método pode ser aplicado e através da caracterizacdo da curva
em “S” em duas constantes, tempo de retardo (L) e constante de tempo (7), é feita a

parametrizacdo de K,,, T; e T, em fungdo de L e 7.
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No segundo método de Ziegler-Nichols € determinado o valor de K, que resulta

em estabilidade marginal quando se utiliza unicamente a acéo de controle proporcional
com o sistema em malha fechada. Para isso ¢ feita a variagdo do ganho K, de 0 a um
valor critico de ganho (K,-) para o qual o sinal de saida apresente oscila¢fes. Se o sinal
de saida ndo apresentar oscilages, para quaisquer que forem os valores de K;,,entéo o
método ndo se aplica. Com o ganho (K..) determinado, calcula-se o periodo de
oscilacdo critico (P.,.) correspondente e entdo a sintonia dos parametros é feita usando
férmulas em funcao destes parametros.

Outra forma de se realizar o projeto de controladores PID é fazendo uso do
método do Lugar Geométrico das Raizes (LGR), que consiste de um método gréafico
para determinar a localizagdo de todos os pdlos a malha fechada a partir do
conhecimento da localizagdo dos polos e zeros de malha aberta a medida que o valor de
um pardmetro (usualmente o ganho) é variado de zero ao infinito. O LGR conduz a uma
indicacdo clara dos efeitos do ajuste dos parametros. Através do LGR € possivel
perceber se o sistema pode alcancar o desempenho desejado e para qual valor de ganho
isso ocorre. Além disso, pode acontecer de que o sistema ndo possa atingir o
desempenho desejado unicamente pelo ajuste do valor do ganho ou ainda que para
determinados valores o sistema possa ficar instvel. Para estes casos os lugares das
raizes devem ser modificados inserindo-se um controlador. De posse do conhecimento
dos efeitos da adicdo de pdlos e zeros sobre 0o LGR, pode-se determinar de forma
adequada a localizacdo dos pdélos e zeros do controlador que produzirdo o
condicionamento da forma do lugar das raizes como desejado. Em esséncia, no projeto
pelo LGR os lugares geométricos das raizes dos sistemas sdo submetidos a uma
mudanca de forma através do uso de um controlador de modo que um par de pélos a
malha fechada dominantes possa ser alocado na posicao desejada.

A abordagem em resposta em frequéncia permite uma maneira facil de obter a
funcdo de transferéncia de forma experimental de componentes complicados e esta
abordagem possui a vantagem de se projetar sistemas de modo que os efeitos de ruidos
indesejaveis sejam despreziveis e que a analise e 0 projeto possa ser estendido a
determinadas classes de sistemas nao-lineares. Neste método submete-se o sistema a um
sinal de entrada senoidal e entdo varia-se a frequéncia deste sinal ao longo de uma faixa
de interesse e estuda-se a resposta resultante. Nesta abordagem de projeto do sistema o

desempenho em regime transitorio é especificado de forma indireta. Isto é, o
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desempenho da resposta transitoria é expresso em termos de margem de fase, margem
de ganho, magnitude do pico de ressonancia (que fornecem uma estimativa do
amortecimento do sistema), da frequéncia de cruzamento de ganho, da frequéncia de
ressonancia, da banda passante (que fornecessem uma estimativa razoavel da velocidade
da resposta transitoria) e das constantes de erro estatico (que fornecem a exatiddo do

sistema em regime permanente).

3.3.2 Indices de Desempenhos

A teoria de controle moderna supbfe que o engenheiro de sistemas possa
especificar quantitativamente o desempenho requerido do sistema. Por conseguinte, um
indice de desempenho pode ser calculado e usado para se medir o desempenho do
sistema. A medida quantitativa do desempenho de um sistema € necessaria para a
operacdo de sistemas de controle e para o projeto 6timo de sistemas (DORF & BISHOP,
2001).

Um indice de desempenho é uma medida quantitativa do desempenho de um
sistema e € escolhido de modo que a énfase seja dada as especificacdes de sistemas
importantes. Desde modo um sistema € considerado um sistema de controle 6timo
quando os parametros do sistema séo ajustados de modo que o indice alcance um valor
extremo, comumente um valor minimo (DORF & BISHOP, 2001; D’AZZ0O & HOUPS,
1975).

a) Indice ISE (Integral of Square Error)

Este indice de desempenho é definido pela Equacdo (3.16) e calcula a integral do
quadro do erro em um tempo T (DORF & BISHOP, 2001).

T
ISE =f e2(t)dt (3.16)
0

b) Indice IAE (Integral of Absolute Error)

O indice IAE é representado pela Equacdo (3.17), e pelo fato de usar o valor

absoluto do erro, a integral aumenta para erros positivos ou negativos. Isto acarreta em
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um bom sistema sub amortecido quando este indice é minimizado (D’AZZO &
HOUPS, 1975).

IAE = f le(t)|dt (3.17)
0

c) indice ITAE (Integral of Time multiplied by Absolute Error)

O indice ITAE é calculado usando a Equacdo (3.18). Este indice € usado para
reduzir a contribuicdo de grandes erros iniciais no valor da integral de desempenho, bem
como enfatizar erros que acontecem mais tarde na resposta (D’AZZO & HOUPS,
1975).

T
ITAE = f tle(t)|dt (3.18)
0

d) Indice ITSE (Integral of Time multiplied by Square Error)
Este indice é calculado usando a Equacao (3.19) e também conduz a um sistema

com bom desempenho.

T 3.19
ITSEzf te?(t)dt (3.19)
0
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4 SINTONIA DOS PARAMETROS DE CONTROLADORES PID
USANDO METAHEURISTICA POPULACIONAL

4.1 Introdugéo

Como apresentado no estado da arte de metaheuristicas aplicadas aos sistemas
de controle, muitos trabalhos vém sendo desenvolvidos na area de sintonia de
controladores PID, esse avanco nas pesquisas desta area se deve principalmente a
capacidade das metaheuristicas em percorrer espacos de buscas extensos de uma forma
robusta, evitando pontos de 6timos locais e gerando solugdes aceitveis em tempos
habeis nos mais diversos tipos de problemas.

Neste capitulo, sera apresentada, de uma maneira geral, como as metaheuristicas
populacionais podem ser utilizadas para o processo de sintonia dos controladores PID.
Em seguida, as seguintes metaheuristicas populacionais serdo utilizadas para a sintonia
de controladores PID: Algoritmo Genético (AG), Particle Swarm Optimization (PSO),
Bacterial Foraging Optimization (BFO) e o Algoritmo Genético no Modelo de llhas
(AGMI).

O objetivo é realizar um estudo comparativo de desempenho entre as 4
metaheuristicas populacionais para a sintonia de pardmetros de controladores PID em
casos de sistemas de primeira ordem, sistemas de segunda e em sistemas de ordem
superior, onde serdo avaliadas as caracteristicas das respostas geradas em relacdo as
caracteristicas esperadas no projeto. Serdo avaliados também os indices de
desempenhos: ITAE (Integral of Time multiplie by Absolute Error), ISE (Integral of
the Square Error), IAE (Integral of the Absolute Error) e ITSE (Integral of Time
multiplie by the Square Error) gerados pelo uso dos controladores projetados com
cada algoritmo, além do tempo de processamento de cada algoritmo no processo de
busca pelos parametros do controlador.
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4.2 Metaheuristica populacional para a sintonia dos parametros de um
controlador PID

A sintonia do controlador PID é basicamente um problema de busca em um
espaco tridimensional, onde cada ponto do espacgo corresponde a diferentes escolhas de
parametros do controlador. Atraves da escolha de pontos diferentes podem-se produzir,
por exemplo, diferentes respostas para uma entrada do tipo degrau. Um controlador PID
entdo pode ser determinado movendo-se neste espaco de busca fazendo uso de alguma
heuristica (DORF, 2001).

As metaheuristicas populacionais podem entdo ser utilizadas para realizar a
busca pelos melhores pontos no espago de solucgdes, de forma a ser minimizado o erro
entre a resposta dos sistemas gerada pelo uso de cada um dos controladores
representados pelos individuos da populacdo e a resposta desejada de projeto. O
objetivo principal é obter uma resposta que atenda aos requisitos de projeto, ou no caso

de requisitos conflitantes, se obterem respostas aceitaveis.

4.2.1 Representacdo dos individuos da populacéo

Para ser realizada a sintonia dos parametros do controlador PID usando uma
metaheuristica populacional, cada individuo que compde a populagdo deve representar
uma combinacédo de valores do ganho proporcional, e dos tempos integral e derivativo,
ou seja, um ponto no espaco de busca. Neste caso, cada individuo n da populagédo é
representado por um vetor que contém os parametros do controlador PID, de acordo
com:

0, = [K, T; Tal (4.1)

Cada resposta gerada com o uso do controlador representado por cada individuo
da populacdo deve ser avaliada para que seja usada uma heuristica para guiar a
populacdo em diregdo as regides onde estdo contidas as melhores solugdes, ou seja,
aquelas que atendem aos requisitos de projeto. A forma como cada metaheuristica usa
as informagdes dos melhores individuos para “guiar” a populacdo para as regides
promissoras é implementada de uma forma particular através de analogias a processos
encontrados na natureza, como a teoria da evolugdo das espécies e a selecdo natural ou a

partir da emulacgdo das interagdes de grupos especificos de seres vivos.
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4.2.2 Estrutura de avaliacédo dos individuos da populacao

A Figura 4.1 apresenta a estrutura em diagrama de blocos que pode ser usada
para avaliar a qualidade da resposta gerada pelos parametros do PID representados por
cada individuo. A estrutura é formada pelo bloco que contém a funcédo de transferéncia
de malha fechada desejada G,(s) e o bloco de avaliagdo. O bloco de avaliagdo é
composto pelo sistema em malha fechada com o controlador PID, C,(s), a planta G(s)
mais o bloco representativo do algoritmo de sintonia utilizado (metaheuristica
populacional). A funcéo de transferéncia de malha fechada desejada G, (s) é formada a

partir das especificagOes projeto, quais sejam: M,, T; e T;.

Parametros de entrada:
Mp, Tse Tr
X(s) — Ya(s)

> G/( S) L4
S e WO— o | &
: BLOCO DE AVALIACAO : + )()/(t)
! ALGORITMO : e”(t) E
E— yn(t)
l y + Y 'y
: (2—» Ci(s) —> G(s) F—11u(s)

& WO R OER N W N NN W W NN ENWWW NYNNFEIENENWW M

Figura 4.1-Estrutura usada para a sintonia do PID com metaheuristica

Um sinal X(s) é aplicado a fungdo em malha fechada desejada gerando o sinal
Y;(s). O mesmo sinal de entrada é aplicado ao bloco de avaliagdo, sendo que 0s
pardmetros do controlador C,(s) serdo determinados pelo individuo ©,,. Para cada 0,,.
sera gerada a resposta Y, (s), com n=1,2,...,N, onde N é o tamanho da populacdo. Cada
sinal Y, (s) serd entdo convertido para o dominio do tempo juntamente com o sinal
Y;(s). O erro entre a resposta do individuo n da populacdo e a resposta limitante de

projeto sera entdo computado conforme:

en(k) = yn(k) = ya(k) (4.2)



43

comk =1, 2,..m, sendo o numero de elementos do vetor e,,.

Em seguida cada vetor de erros e, de cada individuo da populagdo sera
repassado ao algoritmo de sintonia para que possa ser usado no célculo da avaliacdo de
cada individuo. A partir do vetor de erro calculado pela Equacéo (4.2), serd calculado o

erro médio quadratico para cada individuo conforme:

L IRlen (0P (43)

n m

Por fim seré possivel avaliar cada individuo usando a Funcao Obijetivo:

1 (4.4)

F,=——
" 70,001+ é,

Como pode ser observado da funcdo objetivo (avaliacdo), os individuos que
contiverem os menores valores de erros serdo 0s com maior valor de avaliacdo, e assim

0s mais proximos da resposta limitante de projeto.

4.3 AG no Modelo de Ilhas (AGMI) para a sintonia do PID

Em um controlador PID as acfes de controle proporcional, integral e derivativa
sdo combinadas para que possam ser produzidas respostas com valores sem erro de
regime estacionario, a partir da acdo integral, e para que possa ser gerada uma resposta
com uma melhor caracteristica no transitério e estavel é usada a acdo de controle
derivativa (OGATA, 2003). Sendo assim, além do AG tradicional serd utilizado
também neste trabalho, para a sintonia dos parametros do controlador PID o algoritmo
genético no modelo de ilhas (AGMI).

Um AG que possua uma popula¢do com um tamanho de N individuos e execute
por G geracgdes ira manipular um total de N x G individuos ao longo de sua excurséo.
Em casos onde o custo para se testar a qualidade de um unico individuo seja um
processo demorado, 0 uso de uma populacdo muito grande torna-se indesejavel. Uma
variante na literatura conhecida como uAG utiliza um tamanho reduzido de individuos

em sua populacdo, e para evitar convergéncias prematuras que podem ocorrer devido a
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falta de diversidade genética é empregada uma estratégia frequente de reinicializacdo da
populacdo no decorrer de poucas geragfes. Além disso, é usada alguma heuristica para
inicializar a populagdo proxima das regides onde se tem mais chance de se encontrar os
melhores individuos (ZALZALA&FLEMING, 1997; KRISHNAKUMAR, 1989).
Considerando entdo a importancia do desenvolvimento de AGs baseados em heuristicas
para inicializagdo das populagfes proximas das regides onde se tem mais chance de ser
encontrar os melhores individuos, em (VIDAL et al, 2015) propde-se 0 AGMI baseado
na utilizacdo de trés Algoritmos Genéticos, denominados de AG1, AG2 e AG3, para
realizar a busca dos parametros do controlador PID. O AG1 evolui uma populacédo
aleatoria ao longo de geracGes calculando o erro entre as respostas dos individuos e a
resposta desejada de projeto somente no periodo transitorio. Enquanto que o AG2
evolui uma populacdo criada aleatoriamente comparando o erro somente das respostas
em regime permanente. Assim os individuos do AG1 sdo levados para proximo da
regido que contém os melhores valores dos ganhos que diminuem o erro no transitorio,
ou seja, com uma maior influéncia para o ganho derivativo. De forma analoga 0 AG2
faz 0 mesmo para o regime estacionario, com maior influéncia para os ganhos
proporcional e integral. Os dois primeiros AGs possuem uma populacao pequena e um
nimero de geracdo baixo a fim de que ndo ocorra a completa convergéncia dos
individuos. O AG3 recebe as duas populacdes anteriores e evolui as mesmas ao longo
de sua geracao calculando o erro em todo o tempo de resposta. Assim o AG3 comeca a

.....

com boas informacdes genéticas dos parametros.

4.4 Aplicacdo de Metaheuristica populacional para a sintonia dos parametros do
PID

4.4.1 Considerac6es Iniciais

Neste topico serdo utilizadas as metaheuristicas populacionais para realizar a
sintonia dos pardmetros de controladores PID para diferentes sistemas. Os sistemas
usados foram simulados e apresentam diferentes caracteristicas, afim de que se possa
analisar o desempenho dos algoritmos para os diferentes requisitos de projeto. Para a
realizacdo das sintonias para todos os sistemas foram realizados 20 ensaios para cada

algoritmo utilizado.
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A Tabela 4.1 apresenta os valores dos parametros usados no AG. A Tabela 4.2
apresenta os valores utilizados no BFO. Os valores dos parametros utilizado no AGMI
estdo apresentados na Tabela 4.3. A Tabela 4.4 contém os valores dos parametros
usados no PSO. Os algoritmos foram parametrizados com os valores encontrados na

literatura e através de forma heuristica.

Tabela 4.1-Parametros do AG

Populagdo Taxa de mutacgéo Geragao Selecéo Elitismo

100 10% 100 Torneio sim

Tabela 4.2-Pardmetros do BFO

Colbnia Nc Nr Ned Ped

40 50 4 4 2%

Tabela 4.3-Pardmetros do AGMI

Populagédo Taxa de mutagdo Geragao
AGl 20 10% 20
AG2 20 10% 20
AG3 40 10% 30

Tabela 4.4-Pardmetros do PSO

Enxame w CleC2 Interacdo maxima

40 0.4 2 100

4.4.2 Sistemas de primeira ordem

Para avaliar o desempenho dos algoritmos na sintonia de controladores aplicados

em sistemas de primeira ordem foram utilizados trés sistemas diferentes com
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caracteristicas especificas de regime transitério e permanente, e para cada um deles

foram utilizadas especificagdes diferentes de projetos.

a) Caso 1: Sistema rapido com erro de regime permanente

Para este caso foi utilizado o sistema representado pela funcéo de transferéncia
mostrada na Equacdo 4.5. A Figura 4.2 representa o sinal de resposta deste sistema a

uma entrada o tipo degrau unitario.

2,99 (4.5)
G(s) =07
0,5s+1
3 /..._
2.5 /
2
<
8
o
$ 1.5
[ad
1
0.5
Sinal de saida
Sinal de entrada
O r r r r r r T T T I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tempo (s)

Figura 4.2-Resposta do sistema do caso 1 para uma entrada degrau unitario

O sistema apresenta uma resposta com boa caracteristica em regime transitorio,
respondendo de maneira rapida, porém apresentando erro em regime permanente. Para
este sistema € proposta a sintonia de um controlador PID que mantenha a constante de
tempo do sistema e diminua o erro de estado estacionario. As exigéncias de projetos
passadas para os algoritmos estdo apresentadas na Tabela 4.5. A Tabela 4.5 também
contém os valores alcancados para o sistema com o0 uso de cada controlador sintonizado
pelos algoritmos AG, AGMI, BFO e 0 PSO.
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A Tabela 4.6 apresenta os valores de cada parametro do PID sintonizado pelos
algoritmos, onde é possivel verificar também o comportamento médio obtido nos
ensaios realizados com o uso de cada algoritmo. A Figura 4.3 apresenta as respostas do

sistema em malha fechada com o uso de cada PID sintonizado pelos algoritmos

apresentados na Tabela 4.6.

Tabela 4.5-EspecificacOes de projeto e valores obtidos pelos algoritmos para o caso 1

Parametros AG AGMI BFO PSO Projeto
M, 0% 0% 0% 0% 0%
M, médio 0% 0% 0% 0% -
M, Desvio 0% 0% 0% 0% -
T, (S) 1,10 1,10 1,00 1,097 1,11
T,.médio 1,10 1,09 0,98 1,097 -
T, Desvio 0,01 0,01 0,02 0,00 -
T(s) 1,98 1,98 1,81 1,97 2,00
T médio 1,99 1,97 1,76 1,97 -
T Desvio 0,05 0,02 0,04 0,00 -
Tempo médio 114,18 83,9 153,77 69,98 -

de busca (s)

Tabela 4.6-Parametros do PID sintonizado por cada algoritmo para o caso 1

Parametros AG AGMI BFO PSO
K, 0,3522 0,3395 0,4691 0,3314
K, médio 0,3463 0,3687 0,4514 0,3314
K, Desvio 0.0114 0,0998 0,2487 0,0000
T; 0,5165 0,5071 0,5640 0,5000
T;médio 0,5137 0.5202 0,5168 0,5000
T; Desvio 0,0103 0.0620 0,1591 0,0000
T, 0,0002 0,0005 0,0000 0,0000
T ;médio 0,0039 0,0003 0,0002 0,0000
T4 Desvio 0,0043 0,0002 0,0004 0,0000
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Resposta

Resposta limitante de projeto []
Sinal de entrada

PID_BFO
PID PSO I
FID_AGMI
] ' ' , PID_AG
0 | | | T T T T
0 0.4 1 1.5 2 245 3 34 4
Tempo (s)

Figura 4.3-Resposta do sistema com o uso dos controladores sintonizados para o caso 1

Com observado na Figura 4.3 e nos valores da Tabela 4.5, todos os
controladores sintonizados atendem as especificagdes estabelecidas no projeto, ou seja,
produziram respostas com valores abaixo da resposta limitante de projeto. Sendo que as
respostas para 0 AGMI, AG e o PSO ficaram mais proxima da resposta limitante e a
resposta produzida com o uso do PID sintonizado pelo BFO apresentou resposta mais
rapida.

A Tabela 4.7 apresenta os indices de desempenho obtidos com o uso de cada
controlador onde pode ser observado que todos algoritmos apresentam 6timos valores,
ou seja, apresentam indices com valores pequenos, sendo que o BFO apresenta melhor
valor entre todos os algoritmos.

Tabela 4.7-Valores dos indices de desempenho para caso 1

Indices AG AGMI BFO PSO
IAE 0,4902 0,4993 0,4017 0,5044
ISE 0,2412 0,2480 0,1877 0,2523

ITAE 0,2472 0,2520 0,1854 0,2538
ITSE 0,0597 0,0619 0,0377 0,0637

A Figura 4.4 mostra os respectivos sinais de controle gerados com o uso de cada
controlador todos menores que um o que pode ser considerado baixo. Como pode ser

observado pela Tabela 4.5 o0 PSO possui 0 menor tempo de busca em relacdo aos outros
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algoritmos, além de apresentar um desvio padrdo igual a zero mostrando-se mais

robusto entre os quatro algoritmos.

0.48

0.46

0.44

0.42

e

PSO
AGMI
AG
BFO

0.4

Sinal de controle

0.38

0.36

0.34 \ \

0.32
0

Figura 4.4-Sinais de controle gerados com o uso dos controladores para o caso 1

b) Caso 2: Sistema lento com erro de regime permanente

0.5

15

2
Tempo (S)

2.5

3.5

A Equacdo 4.6 representa a funcdo de transferéncia do sistema de primeira

ordem utilizado para este caso:

A Figura 4.5 apresenta a resposta do sistema a uma entrada do tipo

degrau unitario.

(4.6)



Resposta

0.8

0.6

0.4

0.2

50

/

Sinal de saida
Sinal de entrada
r I I I
5 10 15 20 25 30 35 40 45
Tempo (s)

Figura 4.5-Sinal de saida do sistema

Este sistema responde de forma lenta a excitagcdo do sinal de entrada e apresenta

erro em regime estacionario e desta forma o PID sintonizado pelos algoritmos devera

melhorar as caracteristicas da resposta transitoria e de regime permanente. Os valores

das especificagdes do projeto sdo mostrados na Tabela 4.8 juntamente com os resultados

obtidos com os algoritmos.

Tabela 4.8-Especificacdo de projeto e valores alcangados para 0 caso 2

Parametros AG AGMI BFO PSO Projeto
M, 0% 0% 0% 0% 0%
M,médio 0% 0% 0% 0% -
M, Desvio 0,000 0,000 0,000 0,000 -
T.(s) 0.827 0,828 0,833 0,814 0,833
T,.médio 0,812 0,810 0.832 0,814 -
T, Desvio 0,014 0,019 0.003 0,000 -
T4(s) 1,490 1,491 0,150 1,466 1,5
T médio 1,462 1.459 1.498 1,466 -
T Desvio 0,024 0,035 0,005 0,000 -
Tempo médio 55,3 37,22 113,86 25,79

de busca(s)
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Estas especificacfes impostas como valores de projetos sdo usadas para gerar a
resposta limitante que € usada por cada algoritmo como referéncia para sintonizar o
PID. As Figuras 4.6, 4.7, 4.8 e 4.9 apresentam respectivamente a comparacdo das
respostas geradas pelo PID sintonizados pelo AG, AGMI, BFO e PSO em relacéo a

resposta limitante de projeto.

1 R R —
L
y
o
0.8 //
F4
©
7 0.6 7
o V 4
;| /
14 7,'
04-—Ff
/
I §
L& a
0.2 i/ Sinal de entrada
‘ Resposta limitante de projeto
0 PID_AG
O | T [ T
0 0.5 1 1.5 2 25 3

Tempo (s)

Figura 4.6-Comparacéao da resposta limitante de projeto e a resposta com o uso do PID sintonizado pelo
AG para o caso 2
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Figura 4.7-Comparacéo da resposta limitante de projeto e a resposta com o uso do PID sintonizado pelo
AGMI para o caso 2
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Figura 4.8-Comparacéo da resposta limitante de projeto e a resposta com o uso do PID sintonizado pelo
BFO para o caso 2
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Figura 4.9-Comparacéo da resposta limitante de projeto e a resposta com o uso do PID sintonizado pelo
PSO para o caso 2

A Tabela 4.9 apresenta os valores sintonizados pelos algoritmos e na Tabela
4.10 sdo mostrados os valores dos indices de desempenho obtidos. A Figura 4.10

representa os sinais de controle gerados com cada um dos PID sintonizados.

Tabela 4.9-Parametros sintonizados pelos algoritmos para o caso 2

Parametros AG AGMI BFO PSO
K, 33,199 32,569 32,489 32,883
Kpmédio 33,744 33,109 32,651 32,883
K, Desvio 0,5623 0,742 0,140 0,000
T; 8,981 8,621 8,702 8,500
T;médio 8.999 8,514 8,706 8,500
T; Desvio 0,0421 0,089 0,050 0,000
T, 0,000 0,000 0,000 0,000

T ;médio 0,000 0,000 0,000 0,000

T4 Desvio 0,000 0,000 0,000 0,000
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Tabela 4.10-Valores dos indices de desempenho para o caso 2

indices AG AGMI BFO PSO
IAE 0,3756 0,3793 0,3811 0,3745
ISE 0,1860 0,1892 0,1469 0,1873
ITAE 0,1455 0,1448 0,1706 0,1399
ITSE 0,0347 0,0359 0,0361 0,0351

Para este caso todos os algoritmos conseguiram sintonizar o PID de forma a
produzir uma resposta muito proxima da resposta limitante de projeto, atendendo deste
modo os requisitos de projeto, sendo que o BFO se aproximou mais como pode ser visto
na Tabela 4.8. Como pode ser observados nas Tabelas 4.8 e 4.9 o PSO obteve uma boa
convergéncia nas simulacdes feitas gerando um desvio padréo igual a zero e obtendo
ainda o melhor tempo de busca em relagdo aos outros algoritmos. Os indices de
desempenho gerados por cada algoritmo (ver Tabela 4.10) mostram valores baixos o
que indica que os PIDs sintonizados pelos algoritmos produzem boas respostas a uma
entrada degrau, e o PSO foi o que produziu o melhor valor em relagdo aos outros
algoritmos. A Figura 4.10 apresenta os sinais de controle obtidos com o uso de cada um
dos PIDs sintonizados pelos algoritmos, como pode ser visto 0s sinais de controle para
este caso apresenta um valor inicial bastante elevado, o que pode ndo ser aceitavel para

uma aplicagéo real.
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Sinal de controle

14 25 3
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Figura 4.10-Sinais de controle gerados com o uso dos controladores para o caso 2

c) Caso 3: Sistema lento sem erro de regime permanente
Para este caso a funcdo do sistema usada esta representada na Equacdo 4.7 e 0

seu sinal de saida para um sinal de entrada do tipo degrau é apresentado na Figura 4.11.
Este sistema possui uma resposta que consegue seguir um sinal de entrada do tipo
degrau unitario, porém apresenta uma caracteristica de resposta lenta como pode ser
observado na Figura 4.11. Desde modo, para este sistema, propde-se a sintonia de um
controlador PID que torne o sistema mais rapido e mantenha o sistema sem erro de

regime permanente.

4.7)

G =
(5) 7s+1
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Figura 4.11-Resposta do sistema do caso 3 para uma entrada do tipo degrau unitario

A Tabela 4.11 apresenta os valores das especificacdes de projeto e os valores

alcancados com o uso de cada PID sintonizado com o uso dos algoritmos. A Tabela

4.12 contém os valores dos parametros sintonizados com o uso do AG, AGMI, BFO e

PSO. Nas Figuras 4.12, 4.13, 4.14 e 4.15 sdo apresentadas respectivamente a

comparagdo da resposta do controlador sintonizado com o0 AG, AGMI, BFO e PSO em

relacdo a resposta desejada de projeto. Todos os algoritmos conseguiram atender as

especificacbes impostas no projeto, gerando respostas bem préximas da resposta

limitante de projeto. O tempo de busca obtido pelo PSO se mostrou mais rapido em

relacdo ao tempo médio gasto pelo os outros trés algoritmos.

Tabela 4.11-Especificacdo de projeto e valores alcangados para o caso 3

Parametros AG AGMI BFO PSO Projeto
M, 0% 0% 0% 0% 0%
M, médio 0% 0% 0% 0% -
M, Desvio 0,000 0,000 0,000 0,000 -
T,.(s) 1,659 1,653 1,661 1,629 1,67
T,.médio 1,643 1,637 1,650 1,629 -
T, Desvio 0,018 0,012 0,034 0,000 -
T4(s) 2,984 2,976 2,990 2,932 3
T médio 2,957 2,947 2,970 2,932 -




57

T, Desvio 0,032 0,021 0,019 0,000 -
Tempo médio 55,14 33,87 87,42 23,34 -
simulacao(s)

Tabela 4.12-Valores dos parametros sintonizados pelos algoritmos para o caso 3

Parametros AG AGMI BFO PSO
K, 9,551 9,406 9,511 9,343
K,médio 9,408 9,383 9,319 9,343
K, Desvio 0,105 0,027 0,241 0,000
T, 7,283 7,134 7,253 7,000
T;médio 7,099 7,031 7,067 7,000
T; Desvio 0,134 0,078 0,149 0,000
T, 0,000 0,003 0,000 0,000
T ;médio 0,001 0,005 0,000 0,000
T, Desvio 0.002 0,002 0,000 0,000
1 —
/
0.8 g
/
04l §
0.2 { Sinal de entrada Nl
1 Resposta limitante de projeto
I PID_AG
% 1 2 3 4 5 & 7 8 o 10
Tempo (S)

Figura 4.12-Comparacdo da resposta limitante de projeto e a resposta com o uso do PID sintonizado pelo
AG para o caso 3
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Resposta limitante de projeto
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Figura 4.13-Comparacdo da resposta limitante de projeto e a resposta com o uso do PID sintonizado pelo
AGMI para o caso 3

Resposta

Sinal de entrada
Resposta limitante de projeto
PID_BFO

r r r r r
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tempo (s)

0

0.2?
1
0

Figura 4.14-Comparacdo da resposta limitante de projeto e a resposta com o uso do PID sintonizado pelo
BFO para o caso 3
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Figura 4.15-Comparacéo da resposta limitante de projeto e a resposta com o uso do PID sintonizado pelo
PSO para o caso 3

A Tabela 4.13 contém os valores dos indices de desempenho gerados com 0 uso
dos controladores e a Figura 4.16 apresenta a comparagédo entre os sinais de controle
gerados por cada PID sintonizado, onde também pode ser observado que 0s sinais estdo

muito proximos e apresentam um valor inicial alto.

Tabela 4.13-Valores dos indices de desempenho para caso 3

Indices AG AGMI BFO PSO
IAE 0,7553 0,7542 0,7543 0,7492
ISE 0,3679 0,3722 0,3693 0,3746

ITAE 0,6358 0,6036 0,6304 0,5613

ITSE 0,1360 0,1393 0,1373 0,1403
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Sinal de controle

Figura 4.16-Sinais de controle gerados com o uso dos controladores para o caso 3

4.4.3 Sistema de Segunda Ordem

Para avaliar o desempenho dos algoritmos na sintonia de controladores PID para
0 caso de sistemas de segunda ordem foram utilizados dois sistemas de segunda ordem:

um sistema superamortecido e um sistema sub amortecido.

a) Caso 4: Sistema superamortecido
A funcgdo de transferéncia usada para este caso é apresentada na Equacgéo 4.8,

trata-se de um sistema de segunda ordem superamortecido e sua resposta a um degrau
unitario é mostrada na Figura 4.17.

10 (4.8)

G(S)=52+6s+5
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Sinal de saida
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Figura 4.17-Resposta do sistema do caso 4 para uma entrada do tipo degrau unitario

A Tabela 4.14 contém as especificacGes de projetos para este caso e os valores
obtidos com o uso de cada controlador sintonizado pelos algoritmos. A Tabela 4.15
mostra os valores sintonizados dos parametros do PID pelo AG, AGMI, BFO e PSO.
Na Figura 4.18 é realizada a comparacdo entre a resposta com 0 uso destes
controladores e a resposta de projeto.

Tabela 4.14-Especificacdo de projeto e valores alcangados para o caso 4

Parametros AG AGMI BFO PSO Projeto
M, 11,48% 11,48% 11,5% 11,45% 11,5%
M,médio 11,46% 11,47% 11% 11,22% -
M, Desvio 0,0001 0,0002 0,0044 0,0043 -
T.(s) 0,6950 0,7744 0,7389 0,7028 0,833
T,.médio 0,6951 0,7178 0,7778 0,7013 -
T, Desvio 0,0042 0,0405 0,0554 0,0038 -
T4(s) 1,2510 1,3940 1,3300 1,2650 1,50
T médio 1,2513 1,2920 1,4000 1,2622 -
T Desvio 0,0076 0,0730 0,0997 0,0069 -
Tempo médio 56,91 34,79 62,89 26,13 -

Simulacao (s)




Tabela 4.15-Valores dos pardmetros sintonizados pelos algoritmos para o caso 4
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Parametros AG AGMI BFO PSO
K, 2,1165 1,9514 1,9498 2,0459
K, médio 2,1253 2,0995 1,9516 2,0409
K, Desvio 0,0173 0,1131 0,3200 0,0274
T; 1,0403 0,9358 1,0028 1,0485
T;médio 1,0371 0.9987 0,9468 1,0575
T; Desvio 0,0053 0,0449 0,0414 0,0110
T, 0,0051 0,0116 0,0000 0,0000
T ;médio 0,0062 0,0103 0,0106 0,0000
T4 Desvio 0,0009 0,0012 0,0212 0,0000
! ! ! ! ! !
1
0.8

Resposta
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(=]

0.4

0.2
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____________

'
]
'
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'
]
'
'
'
1
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'
'

Sinal de entrada
FID_BFO
FID_PSO
FID_AGMI
FID_AG

Resposta limitante de projeto
I

Figura 4.18-Comparacdo da resposta limitante de projeto e a resposta com o uso dos controladores

2

Tempo (s)

I
2.5 3

sintonizados pelos algoritmos para o caso 4

I
35

4

Para este caso todos os algoritmos atenderam as exigéncias de projeto como

pode ser observado atraves da Tabela 4.14, sendo que os algoritmos que mais se

aproximaram do tempo de acomodacdo (T;) e do tempo de subida (T;.) de projeto foram
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0 AGMI e 0 BFO. O PSO e o0 AGMI foram os que obtiveram os tempos médios de
simulacfes mais rapidos. A Figura 4.19 apresenta os sinais de controle gerados e na
Tabela 4.16 os valores dos indices de desempenho obtidos com o uso dos controladores,
onde pode ser visto que para este caso 0 AGMI produziu os melhores valores de

indices, mas seguido com valores proximos pelos outros algoritmos.

Tabela 4.16-Valores dos indices de desempenho para caso 4

indices AG AGMI BFO PSO
IAE 0,3567 0,3754 0,3713 0,3619
ISE 0,2172 0,2270 0,2282 0,2220
ITAE 0,1192 0,1330 0,1254 0,1215
ITSE 0,0332 0,0337 0,0364 0,0343

Sinal de controle

PSO ||
AGMI m=
AG
BFO

"0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4
Tempo (s)

Figura 4.19-Sinais de controle gerados com o uso dos controladores para o caso 4
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b) Caso 5: Sistema sub amortecido
Para este caso foi utilizado o sistema representado pela funcéo de transferéncia

da Equacdo 4.9. Trata-se de um sistema sub amortecido com uma resposta a uma
excitacdo do tipo degrau que apresenta uma caracteristica oscilatoria no periodo
transitério e um erro de regime estacionario (ver Figura 4.20). Para este sistema €
proposta a sintonia de um controlador PID que melhore a resposta transitéria e elimine

0 erro de regime permanente de sua resposta.

0,294 (4.9)
G(s) = =
s?+0,14s + 0,49
1 e
0.8
©
é 0.6 | ’\\/-\V,\V et
[%2]
g \
0.4
0.2
Sinal de saida
Sinal de entrada
0 r r r r r T r r

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (s)

Figura 4.20-Resposta do sistema do caso 5 para uma entrada do tipo degrau unitario

A Tabela 4.17 apresenta os valores das especificacfes de projeto para este caso
assim como os valores obtidos pelo uso dos controladores sintonizados pelo AG,
AGMI, BFO e PSO. Para este caso o PSO produziu um valor medio de M, mais
proximo em relacéo a resposta de projeto e 0 BFO conseguiu um valor médio de T e T,
mais proximo das especificacbes de projeto. O melhor valor de M,, foi obtido com o

BFO e os melhores T e T, foram pelo AGMI.
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Tabela 4.17-Especificacdo de projeto e valores alcangados para o caso 5

Parametros AG AGMI BFO PSO Projeto
M, 12,91% 14,39% 10,77% 14,29% 15%
M, médio 12,31% 12,90% 10,43% 13,95% -
M, Desvio 0,0119 0.0172 0,0028 0.0039 -
T,.(s) 0,6256 0,5400 0,667 0,570 0,83
T,.médio 0,6055 0,5372 0,6695 0,5919 -
T, Desvio 0,0403 0.0109 0,0191 0.0253 -
T4(s) 1,126 0,9720 1,2000 1,026 15
T medio 1,089 0,9670 1,2050 1,0655 -
T, Desvio 0,0725 0.0196 0,0106 0.0456 -
Tempo médio 165,61 129,14 179,86 108.57 -

simulacédo (s)

A Tabela 4.18 contém os valores dos parametros sintonizados por cada

algoritmo e na Figura 4.21 é feita a comparacdo das respostas do sistema com o uso de

cada um dos controladores e a resposta limitante de projeto.

Tabela 4.18-Valores dos parametros sintonizados pelos algoritmos para o caso 5

Parametros AG AGMI BFO PSO
K, 63,1334 77,6885 48,7144 66,7695
K, médio 66,3482 78,1710 48,5543 63,9626
K, Desvio 6,4296 1,6931 0,5137 3,2411
T; 2,1735 5,1281 2,7201 5,4302
T;médio 2,7995 5,5401 2,6262 4.1683
T; Desvio 1,2520 1,2980 0,3016 1,4571
T, 0,4671 0,3782 0,5793 0,4070
T médio 0,4697 0,4121 0,5945 0,4266
T4 Desvio 0,0051 0,0392 0,0167 0,0126
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Resposta

Resposta limitante de projeto
Sinal de entrada
PID_BFO
PID_PSO
’ PID_AGMI
/ PID_AG
O r r L
0 1 2 3 4 5 6
Tempo (s)

0.4 i

Figura 4.21-Comparacao da resposta limitante de projeto e a resposta com o uso dos controladores
sintonizados pelos algoritmos para o caso 5

A Tabela 4.19 contém os valores dos indices de desempenho e nela pode ser
visto que os valores alcangados por todos os algoritmos foram bons, sendo que 0 menor

valor e por consequéncia o melhor foi obtido pelo AG.

Tabela 4.19-Valores dos indices de desempenho para o caso 5

indices AG AGMI BFO PSO
IAE 0,2015 0,2095 0,2167 0,2290
ISE 0,0658 0,0619 0,0644 0,0664
ITAE 0,1736 0,2301 0,2400 0,2724
ITSE 0,0074 0,0078 0,0083 0,0095

A Figura 4.22 apresenta os sinais de controle de cada um dos PID que foram
sintonizados pelos algoritmos. Para este caso os valores alcangcados com o uso dos
controladores estdo excessivamente altos e ndo seriam aceitaveis em uma aplicagao real,

estes valores altos deve-se ao fato da funcdo objetivo enfatizar a minimizagédo do erro



67

entre as resposta dos individuos e a resposta de projeto, sem incluir, por exemplo, a

minimizacdo do esforgo de controle.

3500 T T T T I

PS0
AGMI
AG

BFO

3000

2500

2000 : : R _

1500 | I i

Sinal de controle

1000 f----------- LA N — — — N -

500 |------A~-- — — S — S — S -

i i i i
1 2 3 4 g B
Tempo (s)

-500
0

Figura 4.22-Sinais de controle gerados com o0 uso dos controladores para o caso 5

4.4.4 Sistema de Ordem superior

a) Caso 6: Sistema de terceira ordem
Para o caso 6 foi utilizado o sistema de terceira ordem, representado pela funcao

de transferéncia da Equacgdo 4.10. Os valores obtidos com o uso dos controladores
sintonizados para este caso podem ser visto na Tabela 4.20 junto com os valores

limitantes de projeto.

1 (4.10)
s34+ 21s2 + 20s

G(s) =
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Tabela 4.20-Especificacdo de projeto e valores alcangados para o caso 6

Parametros AG AGMI BFO PSO Projeto
M, 11,86% 10,2% 11,29% 12,01% 15%
M, médio 11,46% 8,88% 11,71% 12,96% -
M, Desvio 0,0131 0,0242 0,0189 0,0099 -
T,.(3) 2,0978 1,9778 2,0050 2,0139 2,22
T,.médio 2,1583 1,9758 2,0217 2,0532 -
T, Desvio 0,0664 0,0182 0,0333 0,0409 -
T4(s) 3,7760 3,5600 3,6090 3,6250 4
T medio 3,8850 3,5565 3,6390 3,6957
T, Desvio 0,1196 0,0328 0,0598 0,0737 -
Tempo médio 136,78 114,87 153,12 81,56

de busca (s)

O PSO obteve o valor médio de M,, mais proéximo do valor especificado no
projeto e 0 AG obteve os valores médios de T, e T, mais proximo da resposta limitante,
obtendo. O AGMI obteve os melhores valores de M, T, e T, alcan¢ados entre todos os
algoritmos.

Na Tabela 4.21 sdo mostrados os valores dos parametros sintonizados por cada
algoritmo e na Figura 4.23 podem ser vistas as respectivas respostas geradas com 0 uso
de cada algoritmo.

Tabela 4.21-Valores dos parametros sintonizados pelos algoritmos para o caso 6

Parametros AG AGMI BFO PSO
K, 43,4981 47,6570 47,1351 46,4164
K, médio 41,9779 47,5394 46,4795 44,7923
K, Desvio 2,4392 1,2261 0,7731 1,5231
T; 45,9874 49,6442 42,7356 44,8235
T;médio 44,5049 49,1836 42,3269 45,1977
T; Desvio 3,9101 0,9857 0,5304 1,3117
T, 0,4032 0,4590 0,4292 0,4082
T ;médio 0,4095 0,5038 0,4190 0,3803
T4 Desvio 0,0425 0,0813 0,0479 0,0264

Tempo médio
simulacédo (s)
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Figura 4.23-Comparacéao da resposta limitante de projeto e a resposta com o uso dos controladores
sintonizados pelos algoritmos para o caso 6

A Tabela 4.22 contém os valores dos indices de cada controlador onde pode ser
verificado que o melhor valor foi obtido pelo AG, seguido bem préximo pelo os outros
algoritmos. Na Figura 4.24 sdao mostrados o0s sinais de controle, e para este caso pode
ser observar também um valor excessivo de acdo de controle.

Tabela 4.22-Valores dos indices de desempenho para o0 caso 6

indices AG AGMI BFO PSO
IAE 0,8516 0,7532 0,7920 0,8147
ISE 0,4304 0,3777 0,3946 0,4087

ITAE 1,0410 0,8646 0,9556 0,9779

ITSE 0,1665 0,1260 0,1409 0,1552
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Figura 4.24-Sinais de controle gerados com o uso dos controladores para o caso 6

4.4.5 Considerac6es sobre resultados alcangados

Foram utilizados diferentes sistemas com caracteristicas distintas a fim de
avaliar o desempenho das metaheuristicas em realizar a sintonia dos parametros de
controladores PID para atender certas especificacfes de projeto e, como pode ser visto
pelos resultados encontrados, todas as metaheuristicas tiveram um bom desempenho,
produzindo respostas com valores de sobressinal méximo, tempo de subida e de
acomodacdo préximos dos valores limite de projeto. Mesmo os indices de desempenho
(ITAE ITSE, IAE e ISE) ndo sendo usados diretamente no processo de minimizagéo da
funcdo custo, os resultados mostram que os algoritmos conseguiram produzir 6timos
valores destes indices.

Pelo fato dos algoritmos utilizarem somente como referéncia o erro entre a
resposta limitante de projeto e a resposta gerada pelo uso dos controladores
representados por seus individuos, ndo é imposta nenhuma restricdo sobre a

caracteristica da funcdo de transferéncia do sistema a ser controlado como, por exemplo,
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é imposto pelo método de Ziegler-Nichols, no entanto isso ndo garante que toda e
qualquer exigéncia de projeto pode ser alcancada, ja que isso exige que ndo sejam
passadas especificacdes de projeto conflitantes e ainda, que exista a parametrizagao
correspondente do PID, para este caso no intervalo de busca especificado.

Pelos resultados obtidos pode ser observado que o PSO possui 0s tempos médios
de busca mais rapidos em relagdo aos outros algoritmos e isso pode ser atribuido ao
namero pequeno de etapas que o algoritmo usa, além do fato de serem usadas somente
equacOes algébricas simples na atualizacdo das particulas, enquanto que 0s outros
algoritmos utilizam processos relativamente mais complexos. O PSO tambem se
mostrou um algoritmo mais robusto para a maioria dos casos usados neste trabalho
obtendo na maioria destes um valor de desvio padréo igual a zero. De um modo geral
apesar de todos os algoritmos produzirem respostas que atenderam as exigéncias de
projeto pode ser considerado que o PSO foi o que obteve o melhor desempenho entre os

quatro algoritmos usados neste trabalho.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foram apresentadas as principais caracteristicas das
metaheuristicas populacionais que tornam estas técnicas eficientes na maioria dos
problemas de otimizagdo e foi destacada a capacidade delas em resolver diferentes
problemas encontrados na literatura de sistema de controle. Foi apresentado também o
estado da arte destas metaheuristicas aplicadas em problemas de sistemas de controle.

Foi realizada a comparacgdo de quatro metaheuristicas populacionais na sintonia
dos parametros de um controlador PID que visava atender certas especificacfes de
projeto que eram impostas aos algoritmos. A metodologia aqui apresentada é baseada na
criacdo de uma resposta de referéncia a partir das especificacdes de projeto, sendo que
esta resposta funciona como uma resposta limitante de projeto e o algoritmo deve
minimizar o erro entre ela e as respostas de seus individuos, a fim de produzir respostas
mais proximas dessa resposta de projeto, e por consequéncia respostas que atendam as
exigéncias de projetos.

Foram utilizados diferentes sistemas com caracteristicas especificas de regime
transitorio e de regime permanente para avaliar os algoritmos usados. E para avaliar a
qualidade das respostas produzidas pelos controladores foram utilizados os indices de
desempenho encontrados na literatura. Através dos resultados encontrados foi possivel
verificar que estas metaheuristicas possuem um bom desempenho e podem ser usadas
para realizar a sintonia de controladores. Observou-se também que de um modo geral o
algoritmo que obteve o melhor desempenho para o problema de sintonia foi o Particle

Swarm Optimization Seguido pelo Algoritmo Genético no Modelo de Ilhas (AGMI).

5.1 Trabalhos Futuros

Em alguns casos mostrados neste trabalho o sinal de controle gerado pelos
controladores ficou em um valor inicial bastante elevado e isso se deve ao fator de a
fungdo objetivo usada pelas metaheuristicas levar em consideragdo somente a
minimizacdo entre o erro das respostas dos individuos e a resposta de projeto, uma
sugestdo de trabalho futuro seria o estudo para a inclusdo da agdo de controle no
processo de minimizagdo. Desde modo sintonizar os parametros do PID para produzir
respostas que atendam os critérios de parada e que gerem acGes de controle com valores

minimos.
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Outra sugestdo de trabalho futuro seria a construcdo de uma interface grafica
contendo os quatros algoritmos, possibilitando a parametrizacdo e utilizacdo deles de
uma forma mais facil. Esta Interface poderia permitir que fossem selecionados os
requisitos de projetos assim como o sistema a ser controlado. Esta abordagem poderia
ser usada para aplicacdes de ensino e estudo das metaheuristicas aplicadas em sistemas
de controle.

A aplicacdo desta metodologia apresentada neste trabalho pode ser usada para a
parametrizacdo de outros tipos de controladores encontrados na literatura, como por
exemplo, o controlador RST. Outra possibilidade de trabalho futuro seria o estudo
comparativo da sintonia dos parametros de controladores usando as metaheuristicas

populacionais e os métodos classicos disponiveis na literatura de sistemas de controle.
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