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RESUMO: Este trabalho objetivou a comparacdo entre os resultados da sintonia dos parametros de
controladores Proporcional-Integral-Derivativo, obtidos através de Algoritmo Genético, Particle
Swarm Optimization, Artificial Bee Colony e Firefly Algorithm, para o controle da velocidade da
vazdo de ar em tunel de vento atmosférico, de modo a atender especificacbes de projeto. Os
controladores PID foram sintonizados para determinadas faixas de velocidade, de modo a manter a
velocidade de escoamento do vento no tunel igual ao valor de referéncia. Cada técnica resultou em
resultados diferentes, mas com 6tima sintonia em todos 0s casos.

PALAVRAS-CHAVE: Sintonia de controladores PID, metaheuristicas populacionais, tinel de vento
atmosférico.

POPULATION METAHEURISTICS APPLIED IN THE OPTIMIZATION OF PID
CONTROLLERS FOR A FLOW OF AN ATMOSPHERIC WIND TUNNEL

ABSTRACT: The study aimed the comparation between the results from parameters tuning of classic
controllers Proportional-Integral-Derivative, obtained by Genetic Algorithm, Particle Swarm
Optimization (PSO), Artificial Bee Colony (ABC) and Firefly Algorithm to control the velocity of the
air flow in an atmospheric wind tunnel, to adequate the project specifications. The PID controllers
were tuned for certain velocity ranges, to maintain the wind flow velocity in the tunnel equal to the
reference value. Each technique had different results, but with a good tuning in all cases.
KEYWORDS: Tunning PID controllers, polulation metaheuristics, atmospheric wind tunnel.

INTRODUCAO

Os avancos tecnoldgicos e a tendéncia de um maior uso da automacao, fazem dos sistemas de
controle uma parte integrante da sociedade moderna, sendo assim, é crescente a necessidade do uso de
técnicas mais eficazes e otimizadas para projeta-los. Os controladores classicos do tipo Proporcional
Integral e Derivativo (PID) sdo os que se apresentam em maior uso no setor industrial, principalmente.
Associada a essa utilizacdo vem a necessidade do desenvolvimento de técnicas de sintonia mais
eficazes e mais rapidas possivel. Na literatura existem métodos que demandam o conhecimento
prévio da dindmica do processo ou que imp8em caracteristicas especificas para seu uso (Ogata, 2003).
O exponencial aumento da capacidade de processamento de computadores permite que métodos
alternativos baseados em inteligéncia computacional sejam implementados, em especial os que
utilizam algoritmos evolutivos (Gabriel & Delbem, 2018).

O principio dos algoritmos evolutivos estd na ideia de se gerar populagfes de estruturas, que a
cada iteracdo do processo computacional evoluam para um resultado mais préximo do final, de acordo
com a experiéncia de iteragdes anteriores. Pode-se dividir esse tipo de algoritmo em dois: Algoritmos
Genéticos e Inteligéncia de Enxames (Gomes, 2015).



O primeiro se baseia na teoria evolutiva de combinacdo genética para a sobrevivéncia dos
individuos que melhor se adaptarem. Devido a sua versatilidade e robustez, sdo utilizados em varios
tipos de aplicacBes. Tem como caracteristicas buscar solucdes diretamente no espaco de busca; busca
pelo 6timo em torno de uma populacdo de pontos e busca por amostragem, sem a necessidade de um
conhecimento prévio além do valor da funcdo (Goldberg, 1989). O segundo consiste hum conjunto de
técnicas baseadas no comportamento coletivo de um sistema, com a habilidade de perceber e
modificar seu ambiente. Nessa técnica, as experiéncias adquiridas individualmente séo consideradas,
unificadas e o grupo determina o comportamento na proxima interagdo a partir delas (Gomes, 2015).

Nesse trabalho fez-se a comparacédo da utilizacdo de algoritmos de inteligéncia computacional
na sintonia de controladores classicos. Os objetos de estudo na comparagdo foram o algoritmo
genético (AG) e os de inteligéncia de enxame representados pelos algoritmos: Particle Swarm
Optimization (PSO), baseado no comportamento de passaros em bando; Artificial Bee Colony (ABC),
baseado no comportamento de coldnias de abelha na busca de alimentos; e Firefly Algorithm (FA)
baseado na observacéao da luz de vaga-lumes piscando.

MATERIAL E METODOS

Sistemas de controle em malha fechada podem ser representados conforme a Figura 1, em que
o valor da variavel de saida da planta y(t), € comparado com o valor de referéncia da entrada r(t),
gerando um sinal de erro e(t). O controlador C(s) determina o sinal de controle u(t), a ser aplicado na
planta Gp(s) de modo que o erro tenda pra zero (Coswosk et al, 2016).

Figura 1. Malha de controle.
R(s) E(s) U(s) Y(s)

y(t)

O controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID) é comumente utilizado em sistemas
automatizados. De um modo geral, a a¢do proporcional permite aumentar a velocidade de resposta do
sistema e reduzir o erro de regime permanente, a integral elimina o erro de regime e torna a resposta
mais lenta e a derivativa altera o amortecimento e velocidade de resposta do sistema (Andrade, 2013).
A funcgdo de transferéncia C(s) de um controlador PID é dada pela Equagdo 1 onde K, é 0 ganho
proporcional, T; é a constante de tempo integral e T4 é a constante de tempo derivativo.

1
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A sintonia de controladores se baseia em especificacGes de projeto, ou seja, valores aceitaveis
para o sobressinal maximo (M,), o tempo de acomodacéo (Ta) e erro de regime permanente. O alcance
de tais especificacdes esta diretamente relacionado a definicdo dos parametros do controlador. Os
métodos cléssicos de sintonia sdo projetados de forma manual, em sua maioria, pelo método de
Ziegler-Nichols, que obtém bons resultados para sistemas relativamente simples, contudo em sistemas
mais complexos surge a necessidade de se criar técnicas mais eficientes para a determinagdo dos
parametros utilizados no controlador (SOUSA, 2016). Como alternativa tém-se o Algoritmo Genético
e 0s métodos de enxame para a determinacdo de valores 6timos de Kp, Ti e Tq que atendam as
especificacdes de projeto.

O projeto de um controlador para uma planta fisica depende do comportamento dindmico da
mesma, tanto no transitério quanto em regime permanente, quando submetida a um sinal de referéncia.
Esse comportamento dindmico da planta é sintetizado por seu modelo matematico e os sistemas
fisicos, por sua vez, podem ser modelados a partir de funcdes de transferéncia geralmente de primeira
ou segunda ordem conforme as Equages 2 e 3, respectivamente (SOUSA, 2016), onde K é o ganho
proporcional, T é a constante de tempo, L é o atraso de transporte, W, € a frequéncia natural do sistema
e & é o coeficiente de amortecimento.
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A planta utilizada neste trabalho consiste num tunel de vento onde se deseja controlar a
velocidade de vazdo do vento e foi obtida em Coswosk 2016 para seis patamares de velocidade. Sua
funcdo de transferéncia Gp(s) para o sexto patamar de velocidade é mostrada na Equagéo 4.
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Os algoritmos de otimizagdo PSO, ABC e FA sdo técnicas computacionais baseadas da
inteligéncia de um enxame distribuido em um espaco N-dimensional de solugdes. Para 0 PSO as
particulas se movimentam no espago com determinada velocidade que pode ser modificada pela
experiéncia adquirida pela propria particula (solugdo local) ou por todo o grupo (solucdo global)
pertencente ao espaco de busca, assim o algoritmo busca fazer com que a velocidade de cada particula
se encaminhe para a solucdo local e global a cada iteracdo (Haupt, 2004). Na Equacéo 5 tem-se o
modelo matematico da velocidade com que a particula se desloca em dire¢éo as melhores posicoes.

Vit +1) = wVi(®) + e1r1 (Pi(t) = Xi(®)) + coma (By (1) — X () (5)

Onde Vi(t) é a velocidade da particula, w é o fator inercial, c1 é o fator cognitivo relacionado a
experiéncia da propria particula, ¢, é fator social, relacionado as experiéncias do grupo, r; € r; é um
valor aleatorio entre 0 e 1. Pi(t) e Py(t) sdo as melhores posi¢cGes de uma particula e do grupo,
respectivamente, e Xi(t) é a posi¢cdo de uma particula na iteracao.

Para 0 ABC, a solucéo possivel para o problema de otimizacéo € representada pela posi¢ao de
uma fonte de néctar e a quantidade de alimento corresponde a qualidade da solugdo encontrada. A
coldnia é dividida em trés tipos abelhas operarias, campeiras, seguidoras e escudeiras. Cada uma com
funcbes bem estabelecidas como explorar uma fonte particular, seguir a pista de feromonio deixada
pelas campeiras, e explorar o ambiente em busca de novas fontes, novas solugdes possiveis (Serapiéo,
2009).

No algoritmo FA os individuos, utilizam sua luminosidade para atrair parceiros reprodutivos
ou presas, no algoritmo presume-se que, 0s vaga-lumes possuem um Unico sexo e sdo atraidos
unicamente pela luminosidade, a capacidade de atracéo é proporcional ao seu brilho e diminui com a
distancia, e na auséncia de brilho os individuos irdo se movimentar aleatoriamente em busca de novas
soluces. O brilho de um vaga-lume é afetado por sua aptiddo, valor da funcédo objetivo (Gomes, 2011;
Rodrigues, 2011). O movimento de um individuo i do enxame que é atraido por outro j mais atrativo,
de melhor solucdo, é dada pela Equacdo 6 onde S, € o grau de atratividade, r é a distancia ente os
individuos i e j, y é o grau de absor¢édo da luz pelo meio e u; é um vetor de randomizacao.

X = ﬁoe_mzf (xi — ) + (©)

O Algoritmo Genético otimiza solugdes baseado em conceitos de selecdo natural, dentre eles o
crossover, a mutacgdo, a hereditariedade e evolucdo das espécies, objetivando a escolha dos melhores
individuos (solugdes). Uma populagdo de cromossomos € criada de forma aleatéria de modo que a
populagdo possua alta diversidade, em seguida sdo inseridos operadores de torneio que selecionam os
individuos mais aptos, com maiores valores de funcdo objetivo. A préxima geracdo é criada pelo
crossover entre os individuos sobreviventes. Observa-se entdo o grau de mutagdo e 0s novos valores
da fungdo objetivo dos individuos, dessa forma a nova geracdo substitui a antiga, o processo iterativo



continua até se alcancar o critério de parada do algoritmo (Sousa, 2016). Com base na teoria
supracitada, foram projetados em MATLAB os pardmetros étimos do controlador.

Para realizar a sintonia dos parametros de um controlador PID para um sistema com atraso
usando um algoritmo de enxame, cada individuo que compde o enxame deve representar uma
combinacdo de valores de ganho proporcional, tempos integral e derivativo, ou seja, um ponto no
espaco de busca (VIDAL, 2016; SOUSA, 2016). Diante disso, cada individuo n do enxame é
representado por um vetor que contém os pardmetros do controlador PID do sistema a ser controlado,
Equacéo 7.

O = K, T; Tal (7)

Como a escolha dos possiveis valores do vetor 19,, é baseada em nimeros aleatorios, existe a
possibilidade de que o controlador PID resulte em um sistema instavel. Portanto, é essencial que se
defina um critério para verificar a estabilidade.

Cada resposta gerada com o uso do controlador representado por cada individuo do enxame
deve ser avaliada de acordo com a func¢do objetivo da Equagdo 8, para que seja usada uma heuristica
que guie o enxame em direc¢do as regides que contém as melhores solucdes, isto &, as que atendem aos
requisitos do projeto. Sendo e,, 0 erro médio quadratico para cada individuo do enxame.

= (8)
" 0,001+e,

Com base na funcao objetivo, observa-se que os individuos que obtiverem os menores valores
de erros serdo os com maior valor de avaliagdo, portanto os mais proximos da resposta desejada de
projeto.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram modelados controladores PID com o objetivo de manter a velocidade de escoamento
igual ao valor de referéncia. Os algoritmos de controle e as plantas foram implementados utilizando o
software MATLAB. Tomando como base os métodos de sintonia exibidos anteriormente foram
calculados os pardmetros de cada controlador para cada faixa de velocidade e o tempo gasto pelo
software (Tsimuiagio) para a determinacdo desses parametros. Dentro desse contexto, foram realizados
diversos testes com o objetivo de encontrar os valores 6timos para obtencdo da resposta desejada. Para
0 problema em estudo, adotaram-se 0s seguintes parametros: K,s,= [10 10 10], K,,»= [0 O O],
My, desejado= 0 € Tg gesejado= 8,95. A Tabela 1 apresenta os resultados, respectivamente, para cada

um dos patamares de velocidade.

Tabela 1. Resultados das sintonias dos métodos apresentados para os patamares de velocidade.
Patamares de .
MetOdO Kp Ti (S) Td (S) Mp Ta (S) Tsimulagéo (S)

Velocidade
ABC 0.9407 2.9415 0.2911 0 8.53 149.12
0al0m/s AG 0.9558 2.9945 0.2607 0 8.50 45.45
FA 0.9535 2.9846 0.2646 0 8.85 97.92
PSO 0.9540 2.9851 0.2638 0 8.47 44.07
ABC 1.0078 3.4899 0.2725 0 9.00 144.77
0al5m/s AG 1.0188 3.4846 0.2725 0 8.49 45.15
FA 1.0168 3.4770 0.2739 0 8.78 97.78
PSO 1.0170  3.4777 0.2738 0 8.48 37.54
ABC 0.9864 3.9316 0.2576 0 8.8 140.78
0a20m/s AG 0.9726 3.8513 0.2796 0 8.49 46.34
FA 0.9729 3.8499 0.2576 0 8.58 95.74
PSO 0.9726 3.8513 0.2796 0 8.49 42.30
ABC 1.2267 45236 0.2941 0 8.52 140.41
0a25m/s AG 1.2346  4.5552 0.2879 0 8.48 44,76
FA 1.2345 4.5198 0.2952 0 8.62 96.88
PSO 1.2346 45552  0.2879 0 8.50 41.70




ABC 1.2443  4.9767  0.3336 0 8.60 139.34

0a30mfs AG 1.2482 49930 0.2981 0 8.50 44.69
FA 1.2519 5.0197  0.2923 0 8.52 107.5

PSO 1.2523  5.0220  0.2921 0 8.48 33.69

ABC 1.3023  5.3420  0.2798 0 8.47 143.82

0a35mis AG 1.2844 5.2343  0.3038 0 8.39 45.49
FA 1.2955 5.3203  0.2945 0 8.55 115.05

PSO 1.2954 53214 0.2944 0 8.23 34.35

Para diferentes estados do sistema, os algoritmos apresentaram desempenhos diferenciados,
mesmo que todos os resultados finais convergissem para uma boa sintonia dos controladores. O
melhor método dependerd do objetivo do usuério, isso porque, para um sistema com menor variagdo
de velocidade do vento, o algoritmo AG apresentou resultados mais proximos do objetivo desejado em
uma menor velocidade, 0 que ndo se pode obter para outros intervalos de variagdo. Além disso, para
outros métodos, se alcangava o objetivo inicial precisamente, porém com um tempo de simulagdo
muito maior, como o que ocorreu com o método ABC ao variar a velocidade de 0 a 35m/s.

CONCLUSAO

A utilizacéo da inteligéncia computacional para a resolucdo de problemas é crescente devido
avanco das tecnologias e sua eficécia, isso pode ser verificado na aplicacdo realizada. Embora o
objetivo principal do trabalho seja a comparagdo entre os métodos, percebeu-se o bom funcionamento
de todos os testados, com resultados alcangados de forma répida e satisfatoria.

Conclui-se, portanto, que todos os métodos podem ser bem empregados na aplicacéo sugerida,
porém com desempenhos variados de acordo com o compromisso entre a precisdo exigida pelo
sistema e a demanda de processamento computacional, compromisso esse que deve ser avaliado pelo
usuario.
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