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RESUMO

A energia elétrica € considerada como um dos principais insumos do setor industrial; sua
disponibilidade, qualidade e custo sdo diretamente ligados a capacidade competitiva deste
setor. Com o aumento dos custos da eletricidade e da emissdao de gases causadores do efeito
estufa, acOes voltadas para o uso eficiente deste insumo tornam-se cada vez mais atrativas.
Uma parte muito importante da drea de controle e automagao dos processos industriais é a
sintonia dos controladores PID, uma vez que os processos, dentre outras coisas, dependem
dos seus controladores, e estes para serem produtivos precisam estar bem sintonizados. O
presente trabalho descreve uma maneira de sintonizar desses tipos de controladores baseada
em inteligéncia artificial utilizando uma técnica de otimizagdo evolutiva, conhecida como
Otimizagdo por Enxame de Particula (PSO), técnica eficiente na otimizacdo de fungdes com
varios minimos locais, funcionando desta forma como uma alternativa as diversas formas de
sintonizagdes cldssicas existentes. O objetivo deste trabalho é o de demonstrar o ganho em
desempenho no controlador, tanto na parte energética como na a¢do de controle, proporcionado
pela sintonia do controlador através do PSO. Uma parte importante da metodologia deste
trabalho € a possibilidade da implementacao direta no sistema real dos parametros sintonizados
do controlador, encontrados por meio da otimizag¢do por PSO via simulacdo computacional;
para isso, foi necessdria a modelagem do sistema de forma digital, a qual permitiu reproduzir os
efeitos da dinamica do processo real. A implementagao real foi feita por meio do protétipo de um
sistema de exaustdo industrial, o qual € todo controlado por um controlador 16gico programéavel
(CLP), localizado no Laboratério de Sistemas Motrizes da Universidade Federal de Pernambuco,
a partir do qual foi realizada a coleta de dados experimentais para a andlise do desempenho do

sistema quando do uso deste tipo de sintonia do controlador.

Palavras-chave: Controlador PID. Sintonia. Inteligéncia artificial. Otimizacdo por enxame de

particulas. Eficiéncia energética.



ABSTRACT

Electricity is considered as one of the main inputs of the industrial sector; its availability, quality

and cost are directly related to the competitive capacity of this sector. With rising costs of
electricity and the emission of greenhouse gases, actions aimed at the efficient use of this input
become increasingly attractive. A very important part of the area of control and automation of
industrial processes is the tuning of the parameters of the PID controllers, since the processes,
among other things, depend on their controllers, and these to be productive must be well
tuned. The present work describes a way of tuning these types of controllers based on artificial
intelligence using an evolutionary optimization technique, known as Particle Swarm Optimization
(PSO), an efficient technique for optimizing functions with several local minimums, working in
this way as a different form of classical tuning. The objective of this work is to demonstrate the
gain in performance in the controller, both in the energy part and in the control action, provided
by the controller tuning through the PSO. An important part of the methodology of this work is
the possibility of directly implementing in the real system the tuned parameters of the controller,
found by means of PSO optimization through computational simulation; for this it was necessary
to model the system in digital form, which allowed to reproduce the effects of the actual process
dynamics. The actual implementation was done through the prototype of an industrial exhaust
system, which is all controlled by means of a PLC, located in the Laboratory of Motor Systems
of the Federal University of Pernambuco, from which the collection of experimental data for the

analysis of the performance of the system when using this type of controller tuning.

Keywords: PID controller. Tuning. Artificial intelligence. Particle swarm optimization. Energy
Efficiency.
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1 Introducao

1.1 Eficiéncia Energética no Setor Industrial

A grande relevancia da energia elétrica como um insumo para os processos produtivos é
amplamente conhecida. No entanto, sabe-se que parte relevante da energia entregue as unidades
produtivas é desperdicada ou usada com baixa eficiéncia. E portanto, reconhecida a necessidade
de se melhorar o rendimento dos processos energéticos, principalmente no ambito industrial,
como tém indicado os estudos empreendidos nesse sentido, com vantagens econdmicas e
ambientais (PROCEL, 2006).

O setor industrial corresponde a uma boa parcela de toda a energia elétrica consumida
no pais. Mesmo com a constatacdo da queda no consumo por parte deste setor nos dltimos anos;
este ainda representa uma parte significativa com cerca de 36,3% do total consumido no Brasil
em 2015 de acordo com a Empresa de Pesquisa Energética (EPE, 2016). Certamente, este setor

também se mostra como o de maior potencial na conservacao de energia elétrica.

A respeito da Eficiéncia Energética (EE), uma maior preocupacgao nesse sentido surgiu
com os chamados choques do petréleo (1973-1974 e 1979-1981), no qual o preco do barril de
petréleo foi aumentado excessivamente pelo cartel formado pelos paises exportadores. Além
disso, a expansdo acentuada do consumo de energia experimentada pela populacdo, embora
tenha refletido o aquecimento econdmico e a melhoria da qualidade de vida, trouxe aspectos
negativos; um desses aspectos € a possibilidade do esgotamento dos recursos utilizados para a
producdo de energia. Estes fatos trouxeram uma grande percepg¢ao a respeito da escassez dos
recursos energéticos, abrindo espaco para uma série de acdes voltadas a conservacao energética
e maior eficiéncia no uso dos seus derivados. Nesta mesma época, comecou uma corrida para a
diversificagdo da matriz energética visando uma maior seguranc¢a no atendimento a demanda de
energia (MME, 2011).

No Brasil, no que concerne a energia elétrica, o estimulo ao uso eficiente tem sido
aplicado de forma sistemaética desde a década de 80, destacando-se o ano de 1985, quando o
Ministério de Minas e Energia (MME) criou o Programa Nacional de Conservacao De Energia

Elétrica (Procel), de dambito nacional e coordenado pela Eletrobrés.

Economizar energia elétrica traz inimeras vantagens, como o adiamento da necessidade
de constru¢do de novas usinas geradoras e sistemas associados, liberando recursos para outras
areas e contribuindo para a preservacdo do meio ambiente. A Figura 1 apresenta um resumo das

acoes criadas no Brasil para o incentivo a conservacado de energia.
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Figura 1 — Principais Politicas de Eficiéncia Energética no Brasil - 1984 a 2011

Lei no10.295
“Lelda
Eficiéncia
CONPET Energética™

Etiquetagem PNEF
Lei n9.991 deedificios e Portaria n"594
PBE - INMETRO PEE ANEEL PNE 2030 veiculos
1984 1985 1991 2000 2001 2005 2007 2009 2010 2011
PROCEL Crisede Regulagio de motores Portaria Interministerial
Eletrobras i létri primei n® 1.007 - Estabelece limites
Elétrico equipamento regulado minimos de eficiéncia
pelalei n210.295 energética para lampadas
Portaria incandescentesa fim de
Interministerial n* 553 elimini-las do mercado

Fonte: adaptado de EPE (2016).

A abordagem desta dissertacdo a respeito da EE se concentrard na melhoria obtida nos
processos industriais a partir de uma melhor regulacdo nos controladores PID, amplamente
utilizados na maioria dos processos industriais; a este processo de regulacao é¢ dado o nome de

sintonia.

1.2 O Problema da Sintonia

A sintonia de controladores € um problema persistente na drea de controle e automacao.
Desde a abordagem inicial deste tema até os dias atuais; ndo chegou-se ainda a uma solugao
definitiva, sendo um tema constantemente abordado em diversos trabalhos na drea de Engenharia

de Controle.

A questao acerca do problema de sintonia de controladores engloba a grande maioria
dessas estruturas. Mesmo assim, apesar de comportar as diversas estruturas de controladores, os
estudos a cerca da sintonia se concentram, em sua quase absoluta maioria, nos controladores
PID. No entanto, ndo hd metodologia mais amplamente defendida como solugdo, ou até mesmo

uma formulacdo canonica e genérica a esse respeito (GODQY, 2012).

De acordo com Rubaai (RUBAALI, 2008), aproximadamente 90% das malhas de controle
encontradas em processos industriais operavam com controladores PI/PID atingindo uma larga
faixa de aplicacdes. A maioria das malhas sdo do tipo PI, pois a acdo derivativa ndo é usada
com frequéncia. Segundo Ogata (OGATA, 2003), a utilidade dos controladores PID estd na sua
aplicabilidade geral a maioria dos sistemas de controle. Além disso, como causas majoritarias
que dificultam a aplicacdo de outras estruturas de controle, mesmo podendo ser mais adequadas

a certos tipos de problemas, destacam-se as dificuldades inerentes a sua implementacdo e
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principalmente a sintonizacao destes.

Em relacdo aos controladores PID, é de pritica comum a sintonia por meio de calculos
diretos, os quais sdo baseados nas caracteristicas dindmicas do processo. Essas técnicas de
sintonia, ainda que raramente sejam Otimas ao processo, sdo consideradas melhores que
as chamadas sintonias pré-fixadas, as quais geralmente procuram pré-estabelecer alguma
propriedade e sdo de maior facilidade de implementagdo; no entanto, nao garantem robustez
satisfatéria ou bom desempenho ao sistema. Além disso, uma grande parte dos fabricantes de
controladores comerciais disponibilizam, juntamente com o equipamento, softwares de Auto-
Tuning, conhecidos como sintonizadores autométicos. A partir da realizac@o da identificagdao do
processo por meio destes softwares, estes se utilizam dos parametros identificados para aplicacao
da sintonia que envolve a técnica do cdlculo direto. Este método acaba por aumentar a facilidade
da sintonia de controladores, porém dificilmente este procedimento ird gerar um sistema com
desempenho 6timo (GODOY, 2012).

Por fim, e ndo menos comum, ¢ a técnica da sintonia manual de controladores, comumente
conhecida no meio técnico por sintonia através de tentativa e erro. Esta técnica, de forma geral,
realiza um procedimento iterativo, variando-se os parametros do controlador em busca do ponto
6timo de controle. Em geral, isso ocorre a partir de uma sintonia inicial obtida por meio da
pré-sintonia ou mesmo o célculo direto, obtendo-se uma resposta do processo considerada boa,
e a partir deste ponto utiliza-se a tentativa e erro com o intuito de melhorar (refinar) a acao de

controle.

Sao diversos os trabalhos a respeito da sintonia de controladores PID, contudo, o mais
conhecido € o artigo de Zielger e Nichols (ZIEGLER; NICHOLS, 1942), onde os autores
propuseram, a partir de uma modelagem simples do processo, uma metodologia para a obteng¢ao
dos parametros utilizados na sintonia dos controladores PID. Além de ser o primeiro a propor
um método de sintonia pela técnica do cdlculo direto, o artigo de Ziegler e Nichols iniciou uma
abordagem que separa a escolha da estrutura do controlador da sintonia de seus parametros,
permitindo desta forma que fosse possivel utilizar estruturas padrao em diferentes processos,
ajustando-as ao processo controlado, fato esse que contribuiu para o controlador PID ser

amplamente utilizado na maioria dos processos de controle (FIRMINO, 2014).

Ap6s a metodologia proposta por Ziegler e Nichols, varios outros trabalhos surgiram
como novos métodos de sintonia para os controladores PID, dentre os quais destacam-se os mais
classicos: CHR (CHIEN; HRONES; RESWICK, 1952), Cohen Coon (COHEN; COON, 1953),
Astrom e Hiagglund (ASTROM; HAGGLUND, 1984); e Skogestad (SKOGESTAD, 2004).

Nas dltimas décadas, surgiram novas técnicas baseadas em otimizacao para a sintonizacao
6tima de controladores, as quais na maioria foram fundamentadas em critérios cldssicos de
desempenho. Autores como Liu e Daley (LIU; DALEY, 2001), Sung, Lee e Park (SUNG; LEE;
PARK, 2002) e Oi et al. (Ol et al., 2008) sao alguns dos quais abordaram a otimizagdao como

um meio para a melhoria na qualidade da sintoniza¢do em relacdo aos métodos de sintonia
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existentes.

1.3 Objetivos da Pesquisa

A correta inser¢ao de um controlador devidamente sintonizado em uma malha de um
processo industrial garante vantagens competitivas como o aumento de estabilidade no processo,
aumento da margem de ganho, diminuicao dos custos energéticos necessarios ao controle do
processo, aumento da velocidade da resposta do sistema, maximizacdo das taxas de produgdo e

minimizacdo dos impactos ambientais, entre outros.

Os métodos convencionais de sintonia dos controladores PID podem ser muito uteis para
a determinacdo dos parametros de sintonizag¢ao iniciais; contudo, na esmagadora maioria das
situacdes, um ajuste fino por meio de tentativa e erro € requirido para a obten¢do de uma condigdo
mais proxima do ideal de funcionamento, acarretando em diversos contratempos operacionais,

além da perda expressiva de tempo e produtividade.

Uma forma alternativa de abordar a questdo da sintonia de controladores é por meio
da utilizacdo das técnicas de otimizagao. Neste preambulo, as tradicionais técnicas de busca,
baseadas no gradiente, sdo utilizadas como ferramentas de otimizacao, todavia, em muitas
situagdes, o célculo do gradiente ndo € obtido facilmente, tornando desta maneira mais dificil
a implementacao da otimizagao. Por essa razdo, os métodos de busca probabilistica t€ém sido
desenvolvidos na tentativa de promover solu¢des que ndo dependam de conhecimento prévio
sobre o espago de busca (MEDEIROS, 2005).

A capacidade computacional disponivel hoje em dia, permite cada vez mais que
as técnicas de otimizacdo desenvolvidas na drea de inteligéncia artificial ganhem espaco
na resolugcdo de diversos problemas da engenharia. A otimizagdo por sistemas neurofuzzy
(PASSINO; YURKOVICH, 1997) e algoritmos de otimizacao evoluciondrios como algoritmos
genéticos (GOLDBERG, 1989) sao exemplos dessas aplicacdes.

O presente trabalho explora a capacidade da inteligéncia artificial, como ferramenta
de otimizacgdo para a sintonia de controladores PID, especificamente o uso do algoritmo de
otimizagdo por enxame de particulas, Particle Swarm Optimization (PSO) (SHI; EBERHART,
1998), demostrando a viabilidade da utilizag@o desse algoritmo na busca de solu¢des em espacos
de busca complexos com varios minimos locais, como os problemas encontrados nos processos

de sintonia de controladores.

A otimizagdo por enxame de particulas é baseada no paradigma da interacdo entre as
particulas de uma populacdo (enxame) as quais buscam um 6timo global da soluc¢io do problema.
Tal algoritimo nao exige necessariamente um conhecimento prévio sobre o espaco de busca
nem sobre a existéncia de limites ou derivadas da funcdo objetivo e ou fungdes de restrigcdo,

bastando para sua aplicagdo a existéncia de uma funcio de avaliacdo dos individuos da populacio
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(FIRMINO, 2014).

Neste trabalho pretende-se demonstrar um controle eficiente de um processo industrial,
especificamente um sistema de exaustdo, no qual a partir da utilizacdo de ferramentas da
inteligéncia artificial busca-se melhorar a qualidade de sintonia do controlador PID, apresentando
a melhora no controle do processo em relagcdo as sintonias comumente praticadas, bem como a
demonstracdo do aumento da eficiéncia energética obtida por meio dessa aplicacdo no ambito da

industria.

1.4 Organizacao Textual

e Capitulo 2 - Realiza inicialmente uma abordagem a respeito da eficiéncia energética em
sistemas de ventilacdo industrial; apds isso, apresenta uma visao geral dos equipamentos
e sistemas utilizados na bancada de experimentos realizados neste trabalho, além
da comunicacdo presente no LAMOTRIZ e as principais caracteristicas do sistema
supervisorio. Realiza um estudo sobre o controlador PID, abordando suas principais
caracteristicas, sua formulacdo em modelo digital e por dltimo trata de alguns métodos

classicos de sua sintonia.

e Capitulo 3 - Apresenta o conceito de inteligéncia artificial como uma ferramenta ttil na
otimizagdo de problemas. Realiza um estudo acerca das heuristicas e metaheuristicas,
expondo as principais classificacdes e propriedades, além de suas vantagens e desvantagens.
Logo depois, aborda o conceito da otimizagdo por enxame de particulas (PSO), definindo

os principais pontos deste algoritimo, a sua origem e algumas aplicagdes.

e Capitulo 4 - Propoe a metodologia utilizada neste trabalho, abordando todo o processo
de identificagdo e modelagem do sistema, o esquema de controle aplicado e a maneira de
avaliacdo utilizada para qualificar o desempenho da sintonia proposta. Por fim, apresenta o
PSO adaptado ao problema de sintonia, inclusive o passo-a-passo de funcionamento do

algoritimo em questao.

e Capitulo 5 - Apresenta os resultados para a sintonia do controlador PI obtidos pela
aplicac@o da metodologia proposta nesta dissertacio. Inicialmente € feita uma apresentacao
da regido do espaco de busca da funcao objetivo do problema. Logo apds, analisa-se o
desempenho de algumas sintonias cldssicas, apresentando resultados graficos comparativos
do sistema real e simulado, além de tabelas com valores de desempenho dessas sintonias.
Por ultimo, assim como apresentado nas sintonias cldssicas, apresenta-se os resultados dos

ganhos adquiridos a partir da aplicacdo do PSO na sintonizac¢io do controlador PI.

e Capitulo 6 - Apresenta as conclusdes dos resultados obtidos na dissertagdo, realiza
comentdrios sobre a utilizacdo do PSO na sintonia do controlador PI, e por dltimo propde

trabalhos futuros correlacionados a area.
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2 Controladores PID em Sistemas Motrizes

De acordo com o Plano Nacional de Energia (PNE) (EPE, 2007), a ventilacdo ¢ uma
das operagdes mais realizadas no setor industrial, tendo como objetivo efetuar o controle de
determinados parametros, tais como a temperatura, a distribuicao do ar, a umidade, e eliminar

agentes contaminantes ou poluentes (gases, vapores, poeiras, névoas, microorganismos e odores).

Uma pesquisa de campo realizada pela empresa XEnergy (XENERGY, 1998) na industria
americana no final da década de 90, acerca de oportunidade de melhorias no mercado interno,
recolheu informacgdes de 30 mil sistemas motrizes; dentre outras coisas, essa pesquisa evidenciou
diversas oportunidades referentes as chamadas Medidas de Eficiéncia Energética (MEE) nos
ventiladores industriais. A Figuras 2 e 3 apresentam alguns resultados obtidos pela XEnergy

acerca da conservacao de energia; especificamente em sistemas de exaustdo industrial.

Figura 2 — Oportunidades MEE na ventilacio industrial

MEE Comentarios

Reduzir a energia requerida

Reduzir os efeitos de sistema através de melhores projeto de entrada

Economias de até 25%
e saida

Reducdes de 1 a 5%. Em geral, & melhor reduzir ou controlar a velocidade

Reduzir o sobredimensionamento X
do que trocar o ventilador.

Reduzir ou controlar a velocidade

Estimativas de 14 a 49% de economia em dampers na entrada. Na saida,

Trocar dampers ou palhetas por AVAs . . i -
as economias sdo maiores, porém ha menos aplicagdes.

Melhorar os componentes

Metade das aplicagdes possuem correias, 2/3 das quais sdo padrdo, com
eficiéncia de 90 a 97% contra 94 a 98% das dentadas.

Embora os rendimentos variem muito com os modelos de rotor, hé oportu-
nidades reduzidas de melhora.

Substituir correias em V padrdo por correias dentadas

Usar modelos mais eficientes

Operagao e manutengao

Melhores praticas de manutencéo: ajustar correias, limpar ventiladores

. . C .
e trocar filtros regularmente Economias de 2 a 5%, aplicaveis a todos os casos.

Fonte: adaptado de Xenergy (1998).

Figura 3 — Estimativa de Penetracdo e Economia das MEE na ventilagio industrial

Penetragio ) .
MEE . _— Economia Economia liguida
Baixa Média Alta
Reduzir a energia requerida 5% 15% 25% 10% 1,5%
Reduzir ou controlar a velocidade 5% 10% 15% 20% 2,0%
Melhorar os componentes 15% 20% 25% 5% 1%
Operacdo e manutencao 25% 50% 60% 2% 1%
Economia total 5,5%

Fonte: adaptado de Xenergy (1998).
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Este trabalho aborda a andlise do controle eficiente realizado em um sistema motriz de
ventilag@o industrial. Como parte da metodologia, sera utilizado um protétipo deste equipamento
instalado no LAMOTRIZ, a partir do qual serdo realizados experimentos com o intuito de
observar os resultados provenientes das técnicas utilizadas para o controle deste sistema, visando

a eficiéncia do controle empregado.

2.1 Apresentacao da Bancada do Exaustor

A bancada do exaustor presente no LAMOTRIZ € um protétipo simples de um sistema
de exaustdo industrial, tendo como principal objetivo o estudo da eficiéncia energética nestes

sistemas motrizes.

A operagdo e supervisdo de todo o sistema se da por meio de uma esta¢ao de operacao,
Operation Station (OS), a qual serve de Interface-Homem-Mdquina (IHM) entre o operador e o
sistema de controle da bancada. Também existe a opcao de operagdo local, através de dispositivos

de acionamento na porta do painel.

A bancada € formada por um painel de automagao juntamente com um protétipo de carga,
nesse caso, um exaustor industrial. No painel de automacao, estd instalado o CLP, bem como
dispositivos de medicdo e protecdo do sistema. A comunicagdo entre o CLP e os respectivos
dispositivos de protecdo e medicao € feita através da rede PROFIBUS-DP. No caso da conexao
entre a estacdo de operacdo (OS) da bancada. A comunicagdo do sistema de controle, Automation
Station (AS), € realizada via rede INDUSTRIAL-ETHERNET. Por meio de dispositivos de
manobra, a carga da bancada pode ser conectada aos trés principais tipos de acionamentos que

estdo disponiveis, a saber: partida direta, softstarter e inversor de frequéncia.

2.1.1 Operacao da Bancada

a) Operacao Local

O modo de operagdo local € destinado a realizacdo de demonstracdes, o qual permite
que a bancada seja parcialmente operada sem a estacao de operacdo, através de chaves e botdes

localizados na porta do painel de automacao.

Para que a bancada opere em modo local é necessario que o operador selecione a op¢ao
local na chave local/remoto fixada na porta do painel. Neste caso, semelhantemente ao que
ocorre em ambiente industrial, a op¢ao local restringe algumas funcionalidades de operacdo. As
operagdes como mudangas de setpoints e ajustes na malha de controle ndo estdo disponiveis
neste modo de operacdo. No caso das op¢des disponiveis nesse modo de operagdo encontram-se

as opgoes de ligar e desligar o motor, reconhecer falhas e ajustes de velocidade no inversor.
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b) Operaciao Remota

O modo de funcionamento remoto € ativado com o propdsito de operagao, supervisao e
aquisi¢ao de dados através da estacdo de operacdo (computador). Ativa-se a operacao remota ao
selecionar a op¢do remoto na chave local/remoto fixada na porta do painel. Quando selecionado
este modo de operagdo, a bancada serd operada exclusivamente via computador, tornando

possivel os ajustes na malha de controle bem como mudancas nos valores de setpoints.

2.1.2 Descricao da Bancada do Exaustor

A bancada do exaustor utilizada no desenvolvimento desta dissertagdo pode ser

visualizada conforme a Figura 4.

Figura 4 — Bancada do Exaustor Presente no LAMOTRIZ

Fonte: préprio autor (2016).

De acordo com a Figura 4 , sdo apresentados os principais equipamentos da bancada do

exaustor, com a seguinte legenda:

1. Ventilador de rotor axial;
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2. Transdutor de torque e velocidade;

3. Motor de indugdo trifasico de alto rendimento (1.5 hp);
4. Admissdo de ar;

5. Saida de ar;

6. Regulador de vazdo (Damper);

7. Transdutor de vazao;

8. Transdutor de pressao.

2.1.3 Sistema Supervisério da Bancada

A representacao da bancada do exaustor em ambiente computacional € feita por meio
do software WinCC® da Siemens®, na qual sdo modelados os componentes do sistema de
controle como sensores e atuadores, bem como toda a caracteristica operacional e suas varidveis.
A Figura 5 ilustra o supervisério da bancado do sistema de exaustor industrial presente no
LEEQE.

Figura 5 — Supervisério da Bancada do Exaustor no LAMOTRIZ em WinCC®

Admiss&o de ar

Salda de ar
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De acordo com a Figura 5, tem-se representado no supervisério o ventilador (F-3A-01);
um transdutor do tipo PT - 100 (TE-3A-01) que tem a fung@o de exibir a temperatura no duto de
admissdo de ar; um regulador de vazdo (FCE-3A-02) o qual fornece a possibilidade de controlar
remotamente a abertura de uma valvula com uma variagcdo de zero a cem por cento (0-100%);
um transdutor de velocidade do ar (F-3A-01); um transdutor de torque e rotagao (WT-3A-01) que
indica a rotacdo em rpm e o torque em N.m.; um transdutor de pressao (PT-3A-01) que fornece a
pressdo em mBar, uma outra resisténcia do tipo PT-100 (TE-3A-02) na qual indica a temperatura
no duto de saida do ar; e um transdutor de vazao que mostrard a vazao (FCE-3A-01) na saida em
m3/h.

2.1.4 Esquema de Comunicagao Presente na Bancada

O sistema hierdrquico de supervisdo e controle entre os diferentes componentes do

sistema de exaustdo industrial presente no LAMOTRIZ € descrito na Figura 5.

Figura 6 — Hierarquia do Sistema de Controle e Comunicacdo Presentes na Bancada

Supervis()rio

Ethernet Industrial

CLP

Profibus-DP

Sensores Atuadores

Fonte: proprio autor (2016).

O supervisorio fornece ao usudrio a possibilidade de realizar ajustes das condi¢Oes
de controle ao longo da operacdo, bem como o comando do CLP que estd em um nivel hi-
erarquico inferior. O CLP € o equipamento responsavel pelo controle direto do sistema, no
qual interage com os diversos sensores e atuadores presentes na planta. Os dados da operacao
de controle da bancada sdo coletados através do supervisorio, os quais sdo armazenados no
computador em arquivos do tipo CSV (Comma Seperated Value), com objetivo de futuras andli-

ses. A Figura 7 representa a rede de comunicagdo presente na bancada do exaustor no LEEQE.
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Figura 7 — Configuracdo da Rede de Comunicagdo da Bancada
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Fonte: adaptado de Equitron Sistemas (2007).

2.1.5 Possiveis Experimentos na Bancada

A bancada do exaustor possibilita a realizacdo de diferentes tipos de experimentos que
permitem a andlise da eficiéncia energética em determinadas situagdes. Cada tipo de anélise
enfoca uma varidvel de controle para ajustar a saida da vazao de ar do exaustor. Sao trés os tipos

de experimentos:
a) Ajuste de vazao com o damper em manual

Através da variacdo do regulador de vazdo, realiza-se o estrangulamento da entrada de ar,

sendo possivel obter através deste experimento o levantamento das seguintes curvas:
i. Pressdo x Poténcia Consumida;
ii. Vazdo x Poténcia Consumida.
b) Controle da vaziao com damper em automatico

Realiza-se o ajuste de vazio ou pressado através do duto, o CLP atua abrindo e fechando

o damper. As grandezas sao disponibilizadas no sistema supervisorio para posterior analise.
¢) Controle de vazao ou pressao através do inversor de frequéncia

O CLP controlard a velocidade do ventilador através do inversor de frequéncia, alterando
assim a vazdo do ar, permitindo avaliar as relacdes entre energia consumida, vazao e/ou pressao

na tubulagdo.

O experimento abordado nesta dissertacio € o do controle da vazio através do inversor
de frequéncia, no qual mantém-se o damper totalmente aberto, permitindo o fluxo total de ar por

este; sendo assim, a tnica varidvel de controle serd entdo a frequéncia do inversor. Desta maneira
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serd possivel avaliar a eficiéncia energética da bancada, unicamente pelo prisma do controlador,
ou seja, a busca pelos parametros deste controlador que permitem um controle rapido, estdvel e

com menor perda de poténcia elétrica.

2.2 0O Controlador PID

O Proportional-Integral-Derivative (PID) é um dos controladores mais amplamente
utilizados em todo o mundo para sistemas de controle industrial; sua popularidade se deve
principalmente ao fato de seu desempenho robusto em muitas condi¢des de funcionamento
e também no que concerne a sua simplicidade funcional, permitindo assim aos engenheiros
opera-los de uma forma simples e direta. Mesmo com o surgimento de novas técnicas de controle,
os controladores PID ainda ser@o os protagonistas por bastante tempo nos parques industriais
(CARDOSO, 2002).

De acordo com Murray (MURRAY et al., 2003) , basicamente um sistema de controle €
um dispositivo no qual uma certa grandeza medida € utilizada para alterar o comportamento de
um sistema através de computagdo e atuacao. De maneira simples, um controlador calcula um
valor de erro e(t) a partir da diferenca entre a varidvel de saida do processo em questio y(z) € o
valor de referéncia, valor desejado ou set point r(¢), tendo como o objetivo minimizar esse valor
de erro, ajustando a varidvel do processo, conhecida como varidvel de controle u(z). A Figura 8

ilustra um processo em uma malha de controle fechada.

Figura 8 — Malha Fechada de um Controle de Processo

Referéncie: r(f) Ermo: e(t) Entrada: u(t) Saida: y(1)
Controle Processo

Y

v

Fonte: préprio autor (2016).

De maneira geral, os principais tipos de controladores da familia PID sdo:

Controlador Proporcional (P)

Controlador Proporcional e Integral (PI)

Controlador Proporcional e Derivativo (PD)

Controlador Proporcional, Integral e Derivativo (PID)
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2.2.1 Controlador Proporcional (P)

Como o préprio nome ji diz, o controle proporcional gera uma agdo de controle de
modo diretamente proporcional a entrada, ou seja, ao sinal do erro em fun¢do do tempo. A acdo
proporcional aplica um fator de escalonamento, reduzindo ou ampliando o valor do sinal de
entrada do controlador (erro), modificando desta maneira o comportamento dinAmico da planta;
esse fator € dado por K,,, ou constante proporcional. O sinal de saida do controlador entdo €
dado pela seguinte equacao, representada tanto no dominio do tempo quanto no dominio da

frequéncia, apds a aplicacdo da transformada de Laplace:

u(t) = K, x e(t), (1)
U(s) = K, x E(s). (2)

2.2.2 Controlador Proporcional e Integral (PI)

Nessa estrutura de controle, a a¢do integral consiste em fornecer na saida do controlador
uma resposta proporcional ao erro e a sua duragdo, caso a referéncia seja constante, esta acao
corrigird o erro de offset gerado pela acdo proporcional, acelerando a resposta do sistema, o que
permite atingir o valor de referéncia mais rapidamente; a seguinte equacao mostra o sinal de

controle na saida PI:

u(t) = K, % e(t) + K, % Tl/ e(t). 3)

Aplicando a transformada de Laplace a equagdo 3, considerando suas condi¢des iniciais

como sendo nulas, € possivel obter a fun¢do de transferéncia G.(s) do controlador PI:

U(s) 1
Bs) K,(1+ T

Ge(s) = )- )

O termo T; € conhecido como o tempo integral, que basicamente sdo intervalos regulares
de tempo para a corre¢do da varidvel manipulada. Alguns controladores t€ém o ajuste desse
tempo em segundos, porém, dependendo da planta o mais conveniente seja usar milissegundos.
O inverso do tempo integral multiplicado por K,, € definido como o ganho integral (K;), dado
por K;= %. Se o valor do ganho integral € pequeno, a resposta do sistema pode levar muito
tempo para atingir o valor desejado. Em contrapartida, se o ganho integral for bastante elevado,
o sistema pode vir a tornar-se instdvel, contudo, uma das grandes vantagens do uso do termo
integrativo € a eliminacdo do erro em regime permanente (ASTROM; HAGGLUND, 1995).
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2.2.3 Controlador Proporcional e Derivativo (PD)

A acdo de controle derivativa apresenta uma acao de controle proporcional a taxa da
variacdo do erro. Essa a¢do quando combinada com a ac@o proporcional, tem o objetivo de
antecipar a correcdo do erro, diminuindo o tempo de resposta e melhorando a estabilidade do

sistema. A equacgdo que descreve o sinal de controle do controlador PD ¢ dada por:

de(t)
dt

u(t) = Ky xe(t) + K, * Ty 3)

A fungdo de transferéncia desse controlador € obtida a partir da aplicagdo da transformada

de Laplace na equacdo 5, obtendo a seguinte equacgao:

U(s)
E(s)

G.(s) = — K,(1+ sT)). (6)

A acgdo derivativa atua em intervalos de tempo regulares conhecidos como fempo
derivativo (T;), similarmente ao tempo integrativo; o 7, pode ser definido em milissegundos,
segundos ou minutos. O ganho derivativo € diretamente proporcional ao tempo derivativo, dado
por K;=K,T,, sendo assim, a agdo derivativa ndo deve ser usada em processos nos quais o
sistema responda rapidamente a uma pertubacio, tampouco em situagdes que apresentem muito

ruido no sinal, o que poderia levar a instabilidade ao sistema de controle.

2.2.4 Controlador Proporcional, Integral e Derivativo (PID)

O controlador PID € resultante da unido dos controles proporcional, integral e derivativo.

Seu sinal de controle € dado pela seguinte equacdo no dominio do tempo:

u(t) = K, * e(t) + K, * i / e(t) + K, + 7,20, 7

T; dt

Aplicando a transformada de Laplace a equagao 7, considerando suas condi¢des iniciais

nulas, € obtida a fun¢do de transferéncia do controlador PID, dada pela equacao:

Ge(s) = ggz; = K,(1+ SlT + sTy). (8

Uma importante observacado a respeito da equacao do controlador PID € concernente ao
termo derivativo; esse termo nao € aplicado nesta forma pura, como apresentado na equagao
8, principalmente pelo fato deste ampliar ruidos, bem como também nao € implementado
fisicamente. Uma maneira de solucionar este inconveniente do termo derivativo no PID € a

aplicacdo de um filtro na acao derivativa, de acordo com a seguinte equagao:

STd

1+ asTy ©)

D(s)
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A funcdo de transferéncia do controlador PID com filtro derivativo torna-se entao:

1 STd
=K (14+ — 4+ ———). 10
p( +5Ti+1+a3Td) (10)

De acordo com Johnson e Moradi (JOHNSON; MORADI, 2005), a familia dos
controladores PID é desenvolvida a partir da combinagdo das agdes proporcional, integral
e derivativa, conforme a necessidade de cumprir requisitos de desempenho especificos. De
acordo com Campos e Teixeira (CAMPOS; TEIXEIRA, 2006), os tipos de algoritimos PID mais
implementados em controladores digitais sdo os do tipo ideal, paralelo, paralelo alternativo e o
série, este ultimo € também conhecido como iterativo e classico. No controlador tipo série os

ganhos sdo dependentes do termo proporcional, no caso do paralelo sdo independentes.

Em relacdo a projetos de controladores que incluam o PID, faz-se necessério ter o
conhecimento de qual o tipo de algoritimo PID estd sendo implementado, visto que este influencia
consideravelmente na sintonia do controlador (CORRIPIO, 1996).

2.2.5 Controladores PID Comerciais

Em ambientes industriais, € necessaria uma atencao em especial aos diferentes tipos
de fabricantes dos controladores, isso porque alguns fabricantes t€m estruturas diferentes de
outros; sendo assim, se um determinado controle, implementado em um certo tipo de controlador
em uma malha de controle, precisar ser realocado para um outro tipo de controlador, de outro
fabricante por exemplo, os parametros deste controlador muito provavelmente precisardo sofrer
alteracdoes (ASTROM; HAGGLUND, 2006).

Para a realizacdo dos ajustes nos parametros dos controladores PID comerciais, faz-
se necessario o conhecimento de como o mesmo encontra-se estruturado; infelizmente, essa
estrutura nem sempre estd disponivel ao usudrio. Em muitas situacdes, alguns fabricantes
aprimoram os métodos de controle com o intuito de facilitar o ajuste e melhorar o desempenho
do controlador, como a implementacgdo de alguns filtros por exemplo, utilizando-os como ofertas
diferenciais de produto no mercado. Assim sendo, essas novas tecnologias de aprimoramento ndo
s@o abertas aos usudrios do produto, o que os tornam sempre dependentes dos desenvolvedores de
tal tecnologia, limitando assim, a exploracdo de toda a capacidade disponivel nestes controladores
(SHIRAHIGE, 2007).

A Tabela 1 apresenta como estd implementada a estrutura do algoritimo PID nos
principais controladores comerciais; apesar de ser atual, é necessdrio realizar uma revisao
do que se encontra no manual do CLP (Controlador Légico Programével), pois o fabricante

pode ter feito mudancas, ou até mesmo acrescentado algo a estratégia de controle PID do seu
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equipamento. Os principais algoritimos em PID comerciais sdo:

Tabela 1 — Controladores PID Comerciais

Fabricantes Modelos Algoritimo PID Parametros do Controlador
Contrologix K, :Ganho proporcional
Allen Bradley | PID - independente K,e(t) +K; [e(t)dt +K, % K;:Ganho integral
K,;:Ganho derivativo
Contrologix K, :Ganho proporcional
Allen Bradley PID - dependente K, (e(t) +% Je(t)dt +Ty ‘%V T;:Reset time(min)
Tg:Rate time(min)
Series : K,:Ganho proporcional
Altus DUO, AL ¢ FBs K,(e(t) + T% Je(t)dt + T, dz(tt)) T,:Tempo integral(seg)
T4:Tempo derivativo(seg)
K, :Ganho proporcional
Siemens® S7 K,(e(t) + % Je(t)dt + Ty ded(tt)) T;:Reset time(seg)
T,4: Tempo derivativo(seg)
Field Control Station BP: Banda Proporcional
Yogogawa PID %(e( 1) + % Je(t)dt + Ty dz(tt)) T,:Tempo integral(seg)
T4:Tempo derivativo(seg)
K,: Ganho proporcional
Smar MultiLoop CD-600 | Kp(e(1) + % [e(t)dt + T, de(t)) T,:Tempo integral(min)

T4:Tempo derivativo(min)

HI-Tecnologia

Z.AP-900, 500
e Flex 950

Ky(e(t) + 2 [e(t)dt + T, %41

K,: Ganho proporcional
T;: Tempo integral(min)
T4:Tempo derivativo(min)

Schneider

Familia Modicon

Ky(e(t) + 2 [e(t)dt + T, %41

K,: Ganho proporcional
T;: Tempo integral(min)
T4: Tempo derivativo(min)

2.2.6 Controlador PID Digital

Fonte: adaptado de Pinto (2014).

Em um ambiente industrial, ¢ comum o uso de CLPs em processos de controle. Nessa

situacdo o controlador PID é implementado de maneira digital nos CLPs; no entanto, para

que isso ocorra € necessdrio que o algoritimo PID seja convertido para sua forma discreta,

em que uma nova a¢do de controle € executada apds um intervalo de tempo regular, o qual

denomina-se de tempo de amostragem (T). A escolha do tempo de amostragem é de fundamental

importancia no controle digital; essa escolha deverd ser adequada a capacidade de processamento
do controlador e ao nivel de ruido da planta (POPESCU; TAMBOZI; PETRESCU, 2000). O

tempo de amostragem também precisa ser escolhido de tal forma que consiga ser compativel

com a dindmica do sistema controlado e s propriedades do atuador (BOBAL et al., 2005).

Além do tempo de amostragem que estd relacionado a informacdo que chega ao

controlador pelo conversor A/D, também existem outros periodos importantes na dindmica
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do processo, tais como o periodo de execugdo dos célculos por parte do controlador e o periodo
de atualizacdo das informacdes, referentes a saida do controle pelo conversor D/A. A Figura
9 apresenta o esquema das operacdes de conversoes das informacdes por parte do controlador

digital.

Figura 9 — Execug¢des das Operacdes A/D e D/A em um Controlador Digital

Controlador

‘i
-

*
war®

iyl AD || cPu | DA

I ! i

clock clock clock

Processo |4

Fonte: adaptado de Shirahige (2007).

No processo de conversdao do PID para sua forma discreta, os operadores integral e
derivativo necessitam ser aproximados por operacdes discretas equivalentes; no caso desta
dissertacdo, para a adequacdo do padrao existente nos modelos de CLPs da Siemens®, o método
discretizacdo utilizado foi o Foward Rectangular Method (FRM), onde por sua vez, a integral e a

derivada sdo aproximadas, respectivamente, pelas seguintes equacdes em tempo discreto:

t

/ e(t)dt ~ T, Y (i) (11)

0 i=0

de(t) e(k)—e(k—1)
R~ 12
dt T, (12)
No dominio discreto, a estrutura do algoritimo PID é dada por:
jg b . 111

u(k) = K.(e(k) + T e(i) + ?(e(kz) —e(k—1)). (13)

i=1 s
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A respeito da equagdo 13, caso a relacdo 7,/Ts seja muito grande, haverd uma maior
reagdo por parte do controlador a ruidos, causando alguns degraus na saida do controlador, em
que k representa o intervalo da amostragem do sinal. Em relacio a 7,/T;, caso seja muito pequena,
resultard em um erro permanente no controlador, ocasionando perdas de precisdo nas operagoes
de arredondamento, conversoes e computacdo por parte da CPU, esse efeito € devido a precisdo
dos conversores A/D (BOBAL et al., 2005). Se o tempo da amostragem for demasiadamente
grande ou mesmo pequeno quando comparado com a dindmica do sistema, medi¢des futuras
podem apresentar alguma diferenca do valor real da grandeza naquele instante de tempo. Tal
erro influencia de forma significativa os resultados finais do controle (MALIK; CHENG, 1991).

2.2.7 Sistema Anti-Windup

Na prética, todos os controladores possuem limites operacionais. Quando um varidvel de
controle alcanca um limite, ou seja, uma restri¢do operacional, de mdximo ou minimo, ocorre
a saturacdo do sinal de controle. Este fato resulta de certa maneira na quebra na malha de
realimentagdo, perdendo-se desta forma um grau de liberdade no sistema de controle, pois nessa
situacao o atuador permanecerd no seu limite mdximo (ou minimo) independentemente da saida
do processo. Caso esta situacdo de saturacdo ocorra em um controlador que possua a ac¢ao
integrativa, o sinal do erro continuard a ser integrado, acumulando assim a parcela da integral na

saida do controlador, este fendmeno é denominado de windup.

Para que o controlador volte a atuar na regido linear, ou seja, saia da saturacdo, é
necessario que o todo o erro integrado excessivamente seja cancelado; isto € feito aplicando
um sinal de erro oposto por um certo periodo de tempo, o qual € responsavel por deixar a
resposta transitdria do sistema lenta e oscilatdria, situacdo ndo desejavel em sistemas industriais
(PINTO, 2014). As solugdes para este inconveniente consistem, geralmente em retirar ou
paralisar a acdo integral assim que o sinal de controle atingir a regido de saturagdo, retornando-a
novamente quando o sinal voltar a regido linear. Este procedimento ¢ denominado de anti-windup
(JOHNSON; MORADI, 2005). A Figura a seguir representa uma das formas de implementacao

do sistema anti-windup.

Ainda que em muitos dos PID Comerciais o sistema Anti-Windup esteja implementado,
os fornecedores, todavia, ndo apresentam maiores detalhes sobre a sua implementacao ao usudrio
(PINTO, 2014).

2.3 Meétodos para Sintonizar os Controladores PID

A chave da sintonia dos controladores PID em malhas de controle € a identificagdo de
como a dindmica de um processo reage aos esforcos do controle, e de acordo com requisitos
de desempenho, determinar os parametros do algoritimo PID necessdrios para a dindmica de
eliminacdo de erros (VANDORE, 2006).
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Figura 10 — Sistema Anti-Windup para um Controlador PI
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Fonte: adaptado de Pinto (2014).

Um dos primeiros e mais classicos métodos de sintonia aplicada a controladores PID
foi introduzido em 1942 pelo engenheiro quimico John G. Ziegler e o matemdtico Nathaniel B.
Nichols. Esse método é baseado na caracterizagdo da dinamica do processo por meio de simples
equagOes matematicas, a partir de algumas informagdes da planta. Em contrapartida, o método
fornece poucas informacdes a respeito do sistema e tende a produzir sistemas em malha fechada
com baixo amortecimento e robustez. Mesmo assim, até os dias atuais, este trabalho tem um
impacto significativo nas préaticas de controle de sistemas, sendo bastante aplicado na sintonia
de controladores PID comerciais, seja em sua forma original ou em suas variantes (ASTROM;
HAGGLUND, 2001).

Uma outra maneira de sintonizac@o que foi muito utilizada, consistia em ligar o sistema
em modo manual e ir ajustando os parametros do controlador a medida em que a saida
aproximava-se do valor esperado; no entanto, esta técnica era muito onerosa, pelo fato de
que era necessdria muita experiéncia por parte do operador e também requeria uma alta demanda

de tempo para os ajustes do ganhos (THIMOTIO, 2005).

As diferentes estruturas do controlador PID tém uma influéncia direta na sintonia e no
desempenho do processo de controle resultante. De acordo com Tan (TAN; LEE; JIANG, 2001),
para que um processo de sintonia seja eficaz € necessdrio o conhecimento exato de sua estrutura.
Segundo Cheng (CHENG, 2002). A sintonia de um controlador ndo € apenas influenciada por
sua estrutura utilizada, mas também pelo tipo de processo controlado.

2.3.1 Métodos de Ziegler-Nichols

Os métodos desenvolvidos por J. G. Ziegler e N. B. Nichols, foram apresentados em
1942 e sdo conhecidos como os primeiros métodos sistematicos de ajustes dos parametros do
controlador PID (ZIEGLER; NICHOLS, 1942). A partir de testes praticos em determinados
processos utilizando o controlador comercial Fulscope da Taylor, os autores desenvolveram
regras empiricas para o ajuste dos parametros do controlador (ASTROM; HAGGLUND, 2006).
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Os dois métodos cléssicos de Ziegler e Nichols sdo apresentados a seguir:

O método € baseado nas informagdes obtidas da resposta dinamica do processo a um
degrau em malha aberta. Neste método, admite-se que a resposta em malha aberta do sistema
a um degrau de entrada seja monotdnica, ou seja, neste caso a fungdo preserva uma relacao
de ordem crescente, ap6s um tempo inicial. Essa fun¢do pode ser aproximada por uma funcao
de transferéncia de um sistema de primeira ordem com atraso de transporte. Este modelo de
parametrizacdo da dindmica de um processo é comumente encontrado na industria (COELHO;

COELHO, 2004). A func¢do € dada de acordo com a seguinte equagao:

K
Gpls) = —¢" (14)

O valor de K € conhecido como ganho estético, ou ganho em malha aberta, sendo obtido
pela relagdo da variagdo do sinal de saida do processo (Ay) com a variagdo do sinal de controle
(Au) na entrada do processo, representando assim um parametro de relacido de ganho (K =
Ay/Au). A curva da resposta a uma entrada degrau terd por caracteristica duas constantes, o
atraso de transporte (f) e a constante de tempo (7). A determinagdo dessas constantes é feita
tracando-se uma linha tangente no ponto de inflexdo da curva; entdo determina-se a intersecao
da linha com o eixo das abcissas (tempo), e a linha quando a saida estiver em regime permanente
constante (y— oo ). A Figura 11 ilustra a forma para a obtencao dos parametros da fun¢do de

transferéncia através da resposta do sistema.

Figura 11 — Resposta do Processo de Primeira Ordem em Malha Aberta
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Fonte: adaptado de Pinto (2014).

O trabalho de Ziegler e Nichols prop6s uma tabela que demonstra a sintonia do
controlador PID a partir dos parametros K, 7 e € , obtidos com o auxilio da curva do modelo de
primeira ordem com atraso de transporte ou tempo morto, mostrada na Figura 11. A tabela a

seguir € utilizada na sintonia PID Ziegler-Nichols.

A Tabela 2 foi apresentada com base nos controladores que existiam na época, todavia,

ainda ndo se tem um consenso na literatura a respeito de qual tipo de controlador PID essa
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Tabela 2 — Parametros para Sintonia PID Ziegler-Nichols

Controlador K, T; T,
P T/K6O - -
PI 0.9(r/K#) | 3.3360 -
PID 1.2(r/K#@) | 20 | 0.50

Fonte: adaptado de Ziegler-Nichols (1943).

tabela foi proposta , se foi para o tipo paralelo ou série. De acordo Skogestad (SKOGESTAD,
2004) o modelo utilizado nos trabalhos de Ziegler-Nichols foi o do PID ideal. A razdo /7
€ conhecida como fator de controlabilidade; para Corripio (CORRIPIO, 1996), esta razao
deve estar entre [0.1,0.3] para uma boa sintonia; no entanto, de acordo com Rivera (RIVERA;
MORARI; SKOGESTAD, 1986), este fator devera estar entre [0.2,1.4], valores acima de 4
acarretardo em sistemas instaveis. Existem varios outros métodos para a obten¢ao dos parametros
K, 7 e § também baseados na resposta ao degrau, que podem ser aproximados para a fungio
de transferéncia de primeira ordem com atraso de transporte, alguns destes sdo: o método de
Nishikawa, Sudaresan, Smith e de Haaglund (COELHO; COELHO, 2004).

b) Método da Oscilacio Critica

Este método diferentemente do primeiro de Ziegler-Nichols, utiliza uma malha fechada
com o controlador proporcional (P), aumentando-se este ganho P de maneira gradual até obter-
se uma resposta de carater oscilatério com uma amplitude constante. A partir deste ponto, é
determinado o ganho critico (K,), o qual € o valor do ganho do controlador P que gerou a
resposta oscilatoéria de amplitude constante, e também o periodo critico (T,). A Figura 12 ilustra

a forma da resposta obtido pelo método da oscilagdo critica.

Figura 12 — Resposta do Processo de Primeira Ordem em Malha Aberta

NN

Fonte: adaptado de Pinto (2014).
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De posse dos valores de K, e P,, Ziegler e Nichols (ZIEGLER; NICHOLS, 1942)
propuseram uma outra Tabela 3 para a obten¢ao dos pardmetros de sintonia do controlador PID,
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semelhante a vista no método da resposta ao degrau, porém, desta vez usando como critério
de desempenho uma razao de declinio de valor igual a 1/4. Todavia, este método ndo € muito
utilizado, pelo fato de que tende a levar o processo a variar fora de uma regido segura, podendo
causar instabilidade do sistema. A seguir, a Figura 12 e a tabela 3 representam a metodologia

para a sintonia por meio da oscilagdo critica.

Tabela 3 — Parametros para Sintonia PID Ziegler-Nichols (Oscilagdo Critica)

Controlador K, T, T,
P 0.5K,, - -
PI 045K, | T,/1.2 -
PID 0.60K, | T,2 | T,/8

Fonte: adaptado de Ziegler-Nichols (1943).

2.3.2 Meétodos de CHR

Criado por K. L. Chien, J. A. Hrones e J. B. Reswick, este método foi um dos primeiros
a fazer uso do modelo aproximado de primeira ordem com tempo morto, representativo do
comportamento de sistemas de alta ordem (CHIEN; HRONES; RESWICK, 1952). Desenvolvido
no Massachusetts Institute of Tecnology, fol o pioneiro em determinar regras para os ajustes
diferenciados nas caracteristicas servo (atingir o valor setpoint) e regulatérias (compensar os

efeitos de perturbacdes externas).

O trabalho propds um estudo acerca de regras para ajustes dos parametros para trés
diferentes tipos de controladores PID, duas na forma paralelo e uma na forma série, as quais foram
obtidas por meio de simulagdes em computador, envolvendo diversas condi¢des e obedecendo
a dois critérios: resposta mais rdpida sem sobrelevagdo e resposta mais rapida com méixima
sobrelevacgdo. Originalmente o trabalho foi produzido para o PID paralelo, no entanto, pode-
se converté-lo para o PID ideal, presente nesta dissertacdo. As tabelas 4,5 e 6 apresentam os

parametros para a sintonizacdo dos controladores PID proposta por CHR.

Tabela 4 — Parametros para Sintonia PID por CHR sem Sobrevalor (Servo)

Controlador K, T; T,
P 0.3(7/K#) - -
PI 0.35(7/K0) | 1.167 | -

PID 0.6(7/K0) T 0/2

Fonte: adaptado de Chein, Hrones & Reswick (1952).
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Tabela 5 — Parametros para Sintonia PID por CHR sem Sobrevalor (Regulatério)

Controlador K, T; T,
P 0.3(7/K0) - -
PI 0.6(7/K#) 40 -
PID 0.95(7/K#0) | 2.37560 | 0.42160

Fonte: adaptado de Chein, Hrones & Reswick (1952).

Tabela 6 — ParAmetros para Sintonia PID por CHR com 20% de Sobrevalor (Servo)

Controlador K, T; T,
P 0.7(7/K#) - -
PI 0.6(7/K#) T -
PID 0.95(7/K0) | 1.357T | 0.4730

Fonte: adaptado de Chein, Hrones & Reswick (1952).

2.3.3 Meétodo de Cohen e Coon

Este método foi formulado pelo engenheiro G. H. Cohen e o matemético G. A. Coon, o
qual baseia-se, assim como no método de Ziegler e Nichols, no critério da razao de decaimento
de 1/4, em resposta a um distirbio na carga (COHEN; COON, 1953). O intuito era o de se
obter uma sintonia dos processos com tempo morto mais elevados, proporcionando uma maior
controlabilidade. Devido a existéncia de uma infinidade de modos harmonicos, a sintonia do
controlador PID para sistemas de primeira ordem com tempo morto, baseada neste método,
pode gerar divergéncia de valores. Sendo assim, os autores propuseram estudos baseados na
harmonica fundamental, a qual tem como caracteristica possuir a maior amplitude e menor
frequéncia. De acordo com Rivera (RIVERA; MORARI; SKOGESTAD, 1986), este mé todo
possui um desempenho relativamente bom para valores de de g na faixa entre 0.4 e 0.6. A tabela

7 apresenta os parametros para a sintonizagdo dos controladores PID proposta por Cohen e Coon.

Tabela 7 — Parametros para Sintonia PID por Cohen e Coon

Controlador K, T; Tq
P (1.03+0.35()) (%) - -
PI (0.9+0.083(5)(7) | Soaedl -
T 7 | (1.3540.25(2)) 50
PID (1.35+0.25(5))(5) | “osat0.002) 0 (1.353325(5)

Fonte: adaptado de Cohen & Coon (1953).
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2.3.4 Método de Auto-Sintonia com Relé Realimentado

Ao observar algumas limitacdes do método de sintonizacdo proposto por Ziegler e
Nichols, Astrém e Hagglund (ASTROM; HAGGLUND, 1984) desenvolveram um método
para auto-sintonia de controladores, o qual foi baseado na resposta em frequéncia do sistema,
abordada nos trabalhos de Ziegler e Nichols. A grande diferenca foi a de que ndo era necessario
alcancar o limite da estabilidade para encontrar o ponto critico. Isso foi possivel a partir de um
ensaio em malha fechada. O método baseia-se na modelagem da ndo-linearidade por meio da
funcdo descritiva do relé e na interpretacdo em termos do diagrama de Nyquist para a obtencao

da resposta em frequéncia do processo (PINTO, 2014).

No ensaio, o controlador € utilizado em modo manual e a saida do processo é conectada

na entrada do relé. As Figuras 13 e 14 ilustram esse processo.

Se e(t)>= 0 — u(t)=h
Se e(t)< 0 — u(t)=-h

Figura 13 — Método do Relé em Malha Fechada

Entrada do
+h—— Processo

Setpoint o Ermo Saida do
e Processo
U
¢ Processo

Fonte: adaptado de Pinto (2014).

Figura 14 — Saida do Processo com o Método do Relé

Saida do processo

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Saida do relé

Fonte: adaptado de Pinto (2014).
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Na saida do processo € possivel observar uma oscilagdao de amplitude (a) e um periodo
critico T,. A partir das informagdes obtidas pelo ensaio do relé é possivel determinar os

parametros do processo, o ganho critico K, e a frequéncia critica w,,.

4h
K,=— (15)

Ta

2T
y = — 16
w T (16)

De posse destes valores do ponto critico, determinam-se os pardmetros ¢ e 7 do modelo

de primeiro ordem com tempo morto pelas seguintes equacoes:

K,K)? -1
T:¥ 17)

Wy

7 — arctan(Tw,)

0= (18)

Wy

O ganho estatico (K) € obtido por meio da resposta ao degrau (K=Ay /Au). De posse
somente dos valores adquiridos por meio do ensaio do relé K, e T, seria possivel utilizar a
tabela 3 de Ziegler e Nichols para conseguir uma sintonia do controlador. No entanto, com os
parametros 6 e 7 obtidos pelas equagdes 17 e 18, juntamento com o ganho estatico, é possivel

fazer o uso das demais tabelas de sintonia vistas nos métodos anteriores.

E importante mencionar algumas limitacdes pertencentes ao método do relé realimentado,

dentre as quais destacam-se:

e Erros significativos podem ocorrer para um grande atraso de transporte.

e E necessario que o operador leve o processo em modo manual até o ponto de operagao,

em malha aberta em uma sintonia inicial.

e Possibilita a identificacdo de apenas um ponto da resposta em frequéncia do sistema,

condi¢do muitas vezes ndo suficiente para uma boa sintonia.

2.3.5 Limitacoes dos Métodos Tradicionais de Sintonia

As regras de sintonia formuladas por Ziegler e Nichols t€m sido utilizadas por varios
anos de maneira pratica com o intuito de parametrizar os ganhos nos controladores PID para
melhorar a aplicagdo do controle em diversos processos. Estas regras apresentam uma boa
rejeicao a perturbagdes externas. No entanto, existem algumas limitacOes inerentes a estas regras

de sintonia, visto que sdo totalmente baseadas em informacdes insuficientes do processo, bem
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como propdem uma resposta apenas ao sinal de referéncia, o que resulta em uma sintonia bastante
pobre no que se refere principalmente a robustez (ASTROM; HAGGLUND, 2006).

Os métodos de sintonia CHR, Cohen e Coon e Relé Realimentado, abordados
anteriormente, apresentam algumas melhorias em relacdo aos métodos tradicionais de Ziegler e
Nichols; todavia, esses métodos também usam informagdes insuficientes do processo. A rigor
tais métodos analiticos também se utilizam do modelo rigoroso da planta para projetar os ganhos
do controlador. De uma maneira geral, a partir desses métodos € possivel se obter os pardmetros
necessarios para a realizagdo dos célculos, por meio de equacdes definidas, obtendo como

resultado valores da sintonia do controlador PID.

Contudo, € importante salientar que esses métodos analiticos de sintonia de controladores
PID, em sua grande maioria, ndo conseguem determinar os melhores valores do ajuste do
controlador, mas sim, um valor aproximado do que seria o ideal. No entanto, estes valores
poderao servir como um ponto de partida para o refinamento da sintonia, por meio da tentativa
e erro por parte do operador, o que resulta em um maior trabalho e desperdicio de tempo, e as

vezes, ndo se consegue obter valores ideais tao melhores.

Além disso, o processo de controle possui ndo linearidades encontradas nos atuadores e
sensores, causando zonas mortas, instabilidade e erro estaciondrio. Existe também a variacao
dindmica da planta ao longo do tempo e a sua sensibilidade a pertubacdes. Tais obstaculos podem
deixar o controle lento e, em alguns casos, levar a grandes oscilacdes , desestabilizando o sistema

de controle por completo.

Por estas e outras razdes, os métodos de sintonizacdo "classicos"por si s ndo sao
suficientes para um bom desempenho no ajustes dos parametros do controlador. A presente
dissertacdo aborda outros caminhos para os ajustes de tais parametros, utilizando a combinacao
de otimizagdo e inteligéncia artificial, com o objetivo de garantir um melhor aproveitamento na
busca dos melhores valores dos parametros do algoritimo do controlador PID, que proporcionem

robustez e melhora na resposta global do sistema de controle.

Estes métodos analiticos de sintonizagdo, garantem um bom desempenho na faixa de
operacgdo aos quais foram desenvolvidos, ndo garantindo no entanto, o mesmo desempenho em
uma ampla faixa de operag@o. Alguns outros métodos de ajuste podem levar a escolha de ganhos
que proporcionem um desempenho melhor em uma maior faixa de operagcao do sistema, mesmo

que em alguns pontos especificos o desempenho pudesse ser otimizado.
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3 ITA como Ferramenta para a Otimizacao

3.1 Inteligéncia Artificial e Sistemas Especialistas

O matemadtico inglés Alan Mathison Turing, que desenvolveu a l6gica computacional, é
considerado o precursor da Inteligéncia Artificial (IA). No ano de 1950, Alan Turing escreveu
um artigo intitulado "Computing Machinery and Intelligence", onde descreveu o famoso "Teste
de Turing"cuja proposta foi a de verificar se uma maquina realmente consegue pensar (TURING,
1950). No entanto, atribui-se o nascimento oficial da IA a conferéncia de verdo em Darthmouth
College, New Hampshire, USA, em 1956. Nessa conferéncia, foi apresentado por um jovem
grupo de cientistas, John McCarthy (Dartmouth), Marvin Minsky (Harvad), Nathaniel Rochester
(IBM), e Claude Elwood Shannon (Bell Laboratories), um estudo sobre o tema IA, termo que
ainda era pouco utilizado para designar um tipo de inteligéncia, construida pelo homem, para
dotar maquinas de comportamentos inteligentes (MCCARTHY et al., 1955).

Desde o inicio, o termo IA causou muita controvérsia, principalmente em sua préopria
definicdo de "inteligéncia", que muitas vezes € de dificil compreensdo. O uso do termo IA
dispde de diversas interpretacdes, algumas mais gerais, outras mais especificas , dentre as quais

destacam-se:

e Algoritimos computacionais que tornam possivel a uma maquina "perceber”, "raciocinar'e
"agir"(WINSTON; BROWN, 1979).

e Estudo das faculdades mentais através do uso de modelos computacionais (CHARNIAK;
MCDERMOTT, 1985)

e Campo do conhecimento onde se estudam sistemas capazes de reproduzir algumas das
atividades mentais humanas (NILSON, 1986).

Um dos principais objetivos da inteligéncia artificial é a concepcao e implementagdo
de sistemas inteligentes computacionais baseados em teorias e modelos criados para expressar
a capacidade cognitiva do ser humano, imitando aspectos do comportamento, tais como o
raciocinio, aprendizado e adaptagcdo. Nos ultimos tempos, a inteligéncia artificial se consolida
cada vez mais como uma ferramenta poderosa para a obtencao de ganhos de produtividade em
empresas, tendo resultados praticos nos mais diferentes nichos de negécio (ILAB, 2016).Por ser
um tépico muito amplo, IA também esta relacionada com psicologia, biologia, 16gica matemaética,
linguistica, engenharia, filosofia, entre outras dreas cientificas (BARANAUSKAS; MONARD,

2000). a Figura 15 ilustra algumas areas relacionadas com a Inteligéncia Artificial.
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Figura 15 — Areas Relacionadas com a Inteligéncia Artificial.
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Fonte: adaptado de Baranauskas e Monard (2000).

Sistemas
Bascados em
Conhecimento

Robética I

N\
/

O uso das técnicas de IA no desenvolvimento de aplicagdes praticas resultam
nos chamados sistemas especialistas, nos quais um sistema baseado em conhecimento é
especialmente projetado para emular a especializa¢cdo humana de algum dominio especifico. Tal
sistema € construido a partir de uma base de conhecimento formado por fatos, regras e heuristicas
sobre um dominio, tal como um especialista humano, devendo ser capaz de oferecer sugestdes e
conselhos aos usudrios e, também, adquirir novos conhecimentos e heuristicas com essa iteragao
(BARONE, 2003).

Desta forma, um dos mitos de que esta classe de aplicagdes busca substituir a atuagdo
humana perde totalmente o sentido. Todo o processo de busca e tomada de decisdo deve ser
orientado a partir do conhecimento dos "especialistas humanos", que serdo os principais e
essenciais condutores do sistema. Os programas nada mais sdo, portanto, do que ferramentas
que embutiram dentro de seu cédigo algum conhecimento ou método para resolver uma questao,
e que permitem aos "especialistas humanos"uma visdo mais aprofundada ou especifica que seria
impossivel sem esse mecanismo de cdlculo avangado. Dentro do ambito de aplicagdes comerciais,
diversos estudos e pesquisas t€m direcionado os esfor¢os da IA para o desenvolvimento de
técnicas que solucionem problemas complexos de alocacdo, planejamento e otimizacdo de
recursos (ILAB, 2016).

3.2 A Otimizacao

A palavra 6timo € uma derivacdo do Latim optimus, que significa "o melhor". De

maneira abrangente, a otimizacao € definida como sendo ferramentas matemaéticas, adequadas
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para se obter melhorias desejadas em um determinado processo, encontrando uma solucao ou
um conjunto de solugdes 6timas (OLIVEIRA, 2013). Além disso, de acordo com Goldberg
(GOLDBERG, 1989) , citando Beightler, Phillips e Wilde (BEIGHTLER; PHILLIPS; WILDE,
1979), a otimizagao descreve como alcancar o que é o melhor, pressupondo que se saiba como
medir e modificar o que é considerado bom ou ruim, abrangendo o estudo quantitativo do 6timo

€ 0s meios para encontri-lo.

H4 um interesse cada vez maior por parte da comunidade cientifica na resolugdo
de problemas de otimizacdo que incluam em sua modelagem matemadtica as incertezas,
estocasticidade e informacdes dindmicas do sistema em andlise. A resolucdo de problemas
sob estes aspectos, principalmente o da incerteza tem um grande impacto sobre o mundo real,
uma vez que problemas de otimizagdo priticos envolvem certas incertezas em sua modelagem,
e estes, estdo se tornando cada vez mais complexos e dindmicos (BIANCHI; DORIGO;
GAMBARDELLA, 2009).

3.2.1 Forma Geral do Problema de Otimizacao

A modelagem do problema de otimizag¢do inicia-se com a identificacdo das varidveis,
reconhecendo quais sdo as principais varidveis envolvidas no processo a ser otimizado, chamadas
varidveis de decisdo. Definidas as varidveis do processo, o proximo passo € a defini¢do do
objetivo final do problema, maximizacdo ou minimiza¢cao de uma funcao das varidveis de
decisdo, a qual é comumente denominada de funcdo objetivo. As varidveis de decisao devem
respeitar algumas limitacdes associadas ao problema de otimizagdo, chamadas de restricoes.
As equagdes que definem essas restricoes podem ser de igualdade ou desigualdade. Por fim,
a solucao encontrada deve pertencer a um conjunto denominado vidvel, ou seja, um conjunto
em que os valores 6timos das varidveis a varidvel 6tima que satisfaz o problema obedece as
restricoes dentro do espago de busca (WRIGHT; NOCEDAL, 1999). A Figura 16 ilustra uma

regido de busca em um processo qualquer de otimizagao.

Figura 16 — Regides de Busca na Otimizagao.
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Fonte: adaptado de Oliveira (2013).
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De forma geral, o problema de otimizagdo € dado por:

Minimizar fix) (19)

Sujeito a: h;(x)=0, 1€l
gi(x) <0, jeJ

xeD

De acordo com esta formulacdo apresentada, o vetor x € um vetor n-dimensional das
variaveis x, onde x = (x1, X2, X3, ..., X,,) € f(X), g(X) e h(x) sdo fun¢des reais das varidveis x;, 0s
termos [ e J representam os conjuntos das restri¢cdes de igualdade e desigualdade respectivamente,
emque/=1,23,..,meJ =1, 2,3, ..., n. No espaco n-dimensional existe um conjunto
subdimensional D, onde D C R".A funcido f é conhecida como a fun¢do objetivo do problema,
definidaem f:R " — R e as equagdes de igualdade h; = 0 e desigualdade g; < 0 sdo suas
restrigdes, tal que ; : R™ — Re g; : R™ — R (LUENBERGER; YE, 2008).

Os problemas de otimizac¢do nos quais a fun¢do objetivo e as restricdes sdo todas
lineares. Sdo denominados de problemas de Programagdo Linear (BREGALDA; OLIVEIRA;
BORNSTEIN, 1988). Por outro lado, quando um modelo de otimizac¢@o possuir qualquer nao-
linearidade na funcdo objetivo ou em qualquer uma das restri¢cdes, € chamado de um problema
de Programagdo Nao-Linear (GOLDBARG; LUNA, 2005).

Algumas caracteristicas importantes na modelagem dos problema de otimizagdo sao
definidas a partir de suas varidveis de decisdo; estas caracteristicas incluem se o problema sera
do tipo discreto ou continuo e se havera ou ndo restrigdes. Os problemas de otimizagdo em que
suas varidveis sao expressas por nimeros inteiros, x € Z, em que Z € o conjunto dos nimeros
inteiros, classificam-se como continuos, em contrapartida, quando essas varidveis sdo nimeros

bindrios x; € {0,1}, a sua classe € a discreta (formato digital).

Alguns problemas de otimizagdo sdo considerados irrestritos, ou seja, os conjuntos das
restricdes I e D sdo vazios (I = D = 0). No entanto, a grande maioria dos problemas encontrados
no mundo real possuem algum tipo de restricao, seja em relagdo ao tempo, capacidade, ou
recursos disponiveis, o que ndo permite que suas varidveis de decisdo possam variar livremente,

caracterizando assim um problema de otimizagao restrito, em que I # 0 e/ou D # 0.

Apd6s a modelagem do problema, aplicam-se as técnicas de otimizacdo, que sdo baseadas
em algoritimos que determinam a melhor solu¢do possivel, conhecida como solugdo 6tima. Nao
existe, porém, um algoritimo para a resolu¢ao dos modelos, mas um conjunto de métodos, entre
os quais alguns sao mais apropriados para determinadas solugdes, e a sua escolha depende, em
grande parte, da qualidade e precisdo da solu¢do desejada (WRIGHT; NOCEDAL, 1999).
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3.2.2 Otimizacao Global e Local

Ao tratar-se do processo de busca pela melhor solu¢ao em problemas de otimizagao,
faz-se necessdrio observar os conceitos de 6timo global e local. Um ponto x* qualquer € dito ser
uma solucdo 6tima global da func¢do f{x) se x* € D(f(x)) e fix*) < f(x) Vx € D. Neste ponto a
funcao objetivo possui um menor valor do que em todos os outros pontos da regido vidvel. No
caso da andlise da solucao ser feita em uma determinada faixa de valores da regido vidvel, uma
vizinhanga definida por Il x-x* Il < §, dado um ponto x* dentro dessa vizinhanca , tal que x* €

D(f(x)) e f(x*) < f{x), Vx Il x-x* |l, este ponto serd entdo considerado um 6timo local.

3.2.3 Meétodos Exatos e Heuristicos

Existem duas abordagens quanto a resolu¢ao dos problemas de otimizagao: os métodos

Exatos e os métodos Heuristicos.

Geralmente, os métodos exatos sdo baseados em gradientes e possuem condi¢des de
otimalidade que garantem a solu¢@o 6tima do problema de otimiza¢do. Também caracterizam-
se pela rigidez matemdtica de seus modelos, fundamentados em teoremas e aproximacoes
idealizadas, os quais, muitas vezes tornam dificil a representacdo do mundo real, cada vez
mais dinamico e complexo (OCHI, 1998) . Nestes métodos, o modelo matematico € totalmente
conhecido e a solucdo depende das derivadas da funcio objetivo, o que torna seus resultados
melhores para fun¢des continuas, convexas e semi-modais (BRANDAO; SARAMAGQO, 2011).

No mundo real, a grande maioria dos problemas € de natureza complexa, ndo-lineares,
de modelagem matematica dificil e baseados em funcdes que nem sempre sdo diferenciaveis,
de forma que necessitam de métodos numéricos para sua solucao (OCHI, 1998). Dessa forma,
surgiu a necessidade do desenvolvimento de algumas técnicas capazes de obter solugdes Gtimas
ou proximas da 6tima, mesmo que sua qualidade ndo seja efetivamente 6tima. Tais técnicas
conhecidas como heuristicas, trouxeram uma maior flexibilidade ao algoritimo de busca ao
associar ferramentas de inteligéncia artificial com técnicas de otimizac@o. Desta forma, ao se
tratar um problema de otimizagdo deve-se escolher o método de solug¢do baseado principalmente
no comportamento da func¢ao que o representa (GOLDBARG; LUNA, 2005).

As vantagens dos métodos exatos em relagdo aos métodos heuristicos estdo associadas,
principalmente a: garantia da solu¢do 6tima, baixo nimero de avaliagdes da fun¢do objetivo,
e em geral, convergéncia em tempo aceitdvel, dependendo do problema a ser resolvido. Em
contrapartida, t€m como desvantagens: 2 modelagem mais complexa, o alto custo computacional
em problemas de grande nimero de varidveis, ndo sendo muito eficientes em tratar de problemas
em que o espaco de busca é grande e discreto e, em muitos casos, os algoritimos dependem da
existéncia de derivadas(OLIVEIRA, 2013).

No que concerne aos métodos heuristicos, entre suas vantagens sobre os métodos exatos,

destacam-se: facil implementacgdo, flexibilidade do algoritimo com boa solu¢@o para a maioria
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dos problemas, baixo custo computacional, capacidade de encontrar 6timos globais de fun¢des
de alta complexidade e ndo exigéncia do célculo de derivadas. Por outro lado, suas principais
desvantagens sao: nao garantia da otimalidade da solug@o obtida, um algoritimo eficiente para
um determinado problema pode ndo ser tdo eficiente para um outro tipo de problema e exigéncia

de um numero elevado de avalia¢des da funcio objetivo (OLIVEIRA, 2013).

3.3 Heuristicas e Metaheuristicas

O termo heuristica deriva da palavra grega heuriskein, que significa "descobrir". Na
realidade, heuristicas sdo algoritimos bdsicos de aproximagao que procuram em um determinado
espaco de busca, uma boa solugdo para um problema. Hoje em dia, esse termo é usado para
descrever um método que baseado na experiéncia ou julgamento, parece conduzir a uma boa
solucdo de um problema, mas que ndo garante produzir uma solucao 6tima (FOULDS, 1984).
Um algoritimo pode ser considerado um método heuristico quando nao se tem conhecimentos
matemaéticos completos sobre o seu comportamento, o algoritimo tem por objetivo resolver
problemas complexos utilizando uma quantidade ndo muito grande de recursos, especialmente
no que diz respeito ao consumo de tempo para encontrar solu¢des de boa qualidade (SUCUPIRA,
2004).

Grande parte das heuristicas foi desenvolvida para a solucao de problemas especificos,
ndo sendo eficientes ou até mesmo aplicaveis para uma gama maior de problemas. Desta maneira,
a necessidade para obten¢ao de solugdes que envolvam problemas de otimizag@o mais complexos,
de atuacdo mais ampla, resultou na constru¢do das chamadas metaheuristicas, a partir da reunido
de conceitos da drea de Otimizacdo e da Inteligéncia Artificial (SOUZA, 2005). Foi Glover quem
primeiro introduziu o termo metaheuristica, adicionando a palavra heuristica o prefixo "meta",

que derivada do grego significa "além de, em um nivel superior"(GLOVER, 1986).
De acordo com Blum e Roli (BLUM; ROLI, 2003), ainda nao h4 uma definicao exata

para o termo metaheuristica. No entanto, ao longo dos anos algumas defini¢des foram propostas.
Porém, no contexto desta dissertacdo, a seguinte defini¢do proposta por Osman e Laporte
(OSMAN; LAPORTE, 2003) foi mais apropriada:

"Uma metaheuristica é definida como um processo de geragdo iterativo, que guia uma
heuristica subordinada pela combinacgdo de diferentes conceitos inteligentes para explorar o
espago de busca. Diferentes estratégias de aprendizagem sdo usadas para formar a estrutura
das informagoes que tém por finalidade encontrar, de uma forma eficiente, solugcées proximas ao
otimo ".

Algoritimos metaheuristicos sdo geralmente iterativos estocdsticos, de modo que a
solu¢do encontrada é dependente de um conjunto gerado de varidveis aleatdrias, comportando-se
como algoritimos de busca, tentando aprender as caracteristicas de um problema, progredindo

para um 6timo global (ANGEL, 1998). Em relacdo a otimiza¢do combinatdria, no que diz respeito
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a busca de um grande conjunto de solugdes possiveis, metaheuristicas muitas vezes podem
encontrar boas solu¢des com menor esforco computacional do que algoritimos de otimizagao,
métodos iterativos ou métodos heuristicos simples (BLUM; ROLI, 2003). A Figura 17 demonstra

o processo de busca de solucdes por parte dos métodos heuristicos.

Figura 17 — Busca de Solu¢des por Métodos Heuristicos.
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Fonte: adaptado de Dreo et al. (2003).

Dada a sua grande relevancia pratica, a maior parte da literatura sobre metaheuristicas
¢ de natureza experimental, descrevendo resultados empiricos com base em experimentos
computacionais com algoritimos. No entanto, para muitas heuristicas estao disponiveis muitos
resultados tedricos, particularmente sobre sua convergéncia e a possibilidade de se encontrar o
6timo global (BLUM; ROLLI, 2003).

3.3.1 Classificacao e Propriedades

De acordo com Blum (BLUM; ROLI, 2003), pode-se definir como as principais

propriedades da maioria das metaheuristicas:

Metaheuristicas sdo estratégias que orientam o processo de pesquisa.

O objetivo € o de explorar de forma eficiente o espaco de busca para encontrar solugdes

Otimas ou quase 6timas.

Técnicas que constituem os algoritimos metaheuristicos variam desde um procedimento

de uma simples busca local até processos de aprendizagem complexos.

Algoritimos metaheuristicos sdo aproximados e geralmente ndo-determinista.

Metaheuristica nao sdo especificas do problema.
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Uma metaheuristica terd éxito em um problema de otimiza¢do se conseguir proporcionar
um equilibrio dindmico entre as habilidades de exploragdo e intensificagdo na procura pela
solucdo no espago de busca. A diversificacdo quanto a explora¢ao no espago de buscas permite
visitar novas regides deste espaco. Em relac@o a intensificacdo das buscas, esta prioriza as buscas
em regidoes proximas a pontos j4 visitados, onde melhores solu¢des podem ser encontradas
(BLUM; ROLI, 2003). A estratégia de busca de uma metaheuristica depende da filosofia
empregada por ela, e seu objetivo € escapar do minimos locais a fim de proceder a exploracao
do espaco de busca por solu¢des ainda melhores. A Figura 18 ilustra as fases de diversificacao,

aprendizagem e intensificagdo compondo as fases iterativas de uma metaheuristica.

Figura 18 — Fases Iterativas de uma Metaheuristica.
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Fonte: adaptado de Dreo et al. (2003).

a) Trajetoria e Populaciao

As metaheuristicas mais cldssicas s@o as que se baseiam no conceito de trajetoria, onde o
algoritimo apresenta apenas uma evolugao da solugdo por itera¢ao no espago de busca. Nesse
contexto, os algoritimos mais conhecidos sdo: recozimento simulado, a busca tabu, a vizinhanca
varidvel de pesquisa e o método GRASP ou método de efeitos sonoros. Nesta classificacdo, existe
uma outra abordagem que utiliza o conceito de populacio, na qual o algoritimo metaheuristico
manipula um conjunto de solucdes em paralelo a cada iteracdo, sendo os algoritimos mais
conhecidos: algoritimo genético, otimizagdo por enxame de particulas e os algoritimos de
colonia de formigas (DREO et al., 2003). A Figura 19 os caminhos de uma metaheuristica, em

forma de populacdo ou trajetoria.
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Figura 19 — Caminhos das Metaheuristicas: (a) Populagdo ; (b) Trajetdrias

) —.

(b) )f\f\ [

Fonte: adaptado de Dreo et al. (2003).

b) Memoéria

As metaheuristicas utilizam o histérico de sua busca para orientar as iteracoes
subsequentes na busca da otimizagdo do problema. De forma simples, elas consideram o estado
da investigacdo em uma determinada iteragdo para determinar a proxima iteracao, um processo
conhecido por Decisao de Markov (DREO et al., 2003).

¢) Funcao Objetivo Estatica e Dinamica

A maioria das metaheuristicas usam uma fun¢do objetivo do tipo estdtica, ou seja, essa
funcdo permanece constante ao longo das iteracdes, no entanto, alguns algoritimos, tal como
o da busca local guiada, altera a representacdo do problema, incorporando a fung@o objetivo

informacdes recolhidas durante o processo de busca das solugdes.
d) Carater Evolutivo e Ndo Evolutivo

Fundamentados na teoria da Evolucdo Natural de Darwin, alguns algoritimos
compartilham uma base de conceitos para simular a evolugdo de estruturas individuais, a
partir dos chamados operadores, de acordo com algum algoritimo em geral. Tais algoritimos,
conhecidos como evoluciondrios, simulam um processo natural de sobrevivéncia e reproducao
das populagdes, essenciais a sua evolucdo. De forma andloga a natureza, os individuos competem
entre si pelos recursos e reproducdo, de forma que, os individuos mais aptos t€m uma maior

probabilidade de reproducdo e assim transmitir suas caracteristicas as novas geracoes, 0s
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individuos menos aptos tendem a ser descartados. Em contrapartida outros algoritimos nao

fazem uso de tais operadores, portanto ndo sao considerados evolutivos. (ZUBEN; CASTRO,
2004).
e) Inspiradas ou Nao na Natureza

Uma metaheuristica é dita bio-inspirada quando suas regras de busca tém como
caracteristica principal aspectos similares ao do comportamento de alguns seres vivos, como
por exemplo o algoritimos das formigas (BONABEAU; DORIGO; THERAULAZ, 1999), o
algoritimo dos pédssaros (EBERHART; SHI, 2001) ou o algoritimo das abelhas (ABBASS, 2001).

A Figura 20 apresenta uma classificagdo geral das diversas metaheuristicas.

Figura 20 — Classificacdo das Metaheuristicas
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Fonte: adaptado de Dreo et al. (2003).

f) Vantagens e Desvantagens

De maneira simples, as metaheuristicas podem ser adaptadas a grande maioria dos
problemas de otimizac¢do; no entanto, para certos tipos de problemas, estas sao menos eficazes do
que os métodos exatos de otimizacdo e nao garantem a descoberta do 6timo global em um tempo

finito. Além disso, métodos heuristicos exigem um nimero elevado de avaliagdes da funcao
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objetivo. Em contrapartida, existem problemas reais em que a abordagem puramente matematica
ndo se torna eficaz, sendo as metaheuristicas uma boa forma de explora¢iao do problema, pois a
flexibilidade dos algoritimos permite uma maior exploragdo no espago de busca das solugdes
(OLIVEIRA, 2013).

O uso de uma metaheuristica pode parecer relativamente simples em uma primeira
abordagem. Porém, muitas vezes faz-se necessdria uma adaptacdo no problema a ser otimizado.
Na pratica, apenas a experiéncia do usudrio pode gerenciar esses problemas. A partir de uma
visdo mais geral, ndo existe uma metaheuristica realmente melhor que outra em todos os aspectos;
o que realmente existe € a mais apropriada em algumas classes de problemas (OLIVEIRA, 2013).
A Figura a seguir exemplifica como uma metaheuristica pode ser mais aconselhavel para um

tipo de problema do que outro.

Figura 21 — Avaliacdo das Metaheuristicas para Diferentes Tipos de Problemas
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Fonte: adaptado de Dreo et al. (2003).

A Figura 21 demonstra que uma dada metaheuristica pode ter afinidade para solucionar

um tipo especifico de problema, ndo sendo tdo eficiente para outros problemas.

3.4 Otimizacao por Enxame de Particulas - PSO

3.4.1 A Inteligéncia de Enxame

A Inteligéncia de Enxame, conhecida como Inteligéncia de Coldnias ou Inteligéncia
Coletiva, € um conjunto de técnicas baseadas no comportamento coletivo de sistemas auto-
organizaveis, distribuidos, autdbnomos, flexiveis e dindmicos. Tais sistemas sdao formados a partir
de um conjunto de agentes computacionais simples, que possuem capacidade de perceber e
modificar o seu ambiente de maneira local. Tal capacidade de modificagcdo do ambiente torna

possivel a comunicagdo entre os agentes, que interpretam a mudanga no ambiente geradas a partir
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do comportamento de seus congéneres. De maneira geral, ndo existe um estrutura centralizada
de controle que estabelece o tipo de comportamento dos agentes, € mesmo havendo um modelo
explicito do ambiente, as interagdes locais entre os agentes levam, em geral, ao surgimento de

um comportamento global que aproxima-se da solucdo do problema (SERAPIAQ, 2011).

De acordo com Millonas (MILLONAS, 1994), as principais propriedades de um sistema

de inteligéncia de enxames sao :

e Proximidade - os agentes devem ser capazes de interagir, responder com seu

comportamento as variagdes dos estimulos ambientais de tempo e espaco;

Qualidade - os agentes devem ser capazes de avaliar seus comportamentos;

Diversidade - permite ao sistema reagir a situagdes inesperadas (pertubagdes);

Estabilidade - o comportamento dos agentes ndo deve ser afetado por toda ou qualquer

variagdo ambiental;

Adaptabilidade - os agentes devem ser capazes de adaptarem-se as variacoes ambientais.

Os trabalhos mais conhecidos de Inteligéncia de Enxame sdo a otimizagdo por colonia
de formigas (DORIGO; GAMBARDELLA, 1997), algoritimo shuffled frog-leaping (EUSUFF;
LANSEY; PASHA, 2005), algoritimos de colonias de bactérias (KIM; ABRAHAM; CHO, 2007),
algoritimos de colonia de abelhas (PHAM et al., 2005) e otimizacdo por enxame de particulas
(KENNEDY; EBERHART, 1995), este ultimo sendo a técnica abordada nesta dissertacdao. A

Figura 22 ilustra alguns conceitos a respeito da inteligéncia de enxame.

Figura 22 — Capacidade da Inteligéncia de Enxame
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Fonte: adaptado de Techferry (2016).

A Inteligéncia de Enxame pode ser considerada como um ramo da abordagem
computacional, Computacdo Natural. Esta abordagem se caracteriza pela versdo computacional
do processo de extrair ideias da natureza no desenvolvimento de sistemas computacionais
(CASTRO, 2005).
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3.4.2 0PSO

A otimizagdo por enxame de particulas, Particle Swarm Optimization (PSO), foi
inicialmente proposta por James Kennedy e Russell Eberhart (KENNEDY; EBERHART, 1995),
a principio como um modelo para otimizacdo de func¢des continuas nao-lineares. O PSO é uma
metaheuristica populacional criada a partir de modelos do comportamento coletivo e social
dos animais, em sua coordena¢do de movimentos nas tarefas de busca e obtencdo de alimentos
(HEPPNER; GRENANDER, 1990). Esses modelos foram simplificados, perdendo a exigéncia
de se manter uma distancia minima entre seus vizinhos. Além disso, transformou-se a arquitetura
de comunicacdo, a qual era inicialmente inspirada em proximidade espacial e foi alterada para
usar uma topologia definida por um grafo. Assim sendo, o PSO acaba por possuir, atualmente,
mais semelhancas com modelos de influéncia mutua entre seres humanos em suas formas de
pensar e agir (KENNEDY, 1998).

No PSO existe uma quantidade fixa de agentes, denominados de particulas. A esse
conjunto de agentes € dado o nome de enxame, projetado de tal forma que cada agente seja capaz
de comunicar-se com o seu vizinho, o qual € um subconjunto de seu par, podendo ser definido
de forma estética ou dinamica. Cada uma das particulas movimenta-se no espago de solucao
com uma determinada velocidade, sempre avaliando em cada iteragdo a solugdo correspondente
aquela posicdo ocupada. A velocidade das particulas deve sofrer influéncias de sua propria
experiéncia (fator cognitivo), e também influéncia de seus vizinhos (fator social). Tais influéncias
sdao implementadas como dois atratores, o primeiro localizado na melhor posicao ja avaliada

pela prépria particula e o segundo localizado na melhor posi¢do visitada pelas particulas vizinhas.

Figura 23 — Estratégia de Movimentagdo das Particulas no PSO
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Fonte: adaptado de Nedjah (2013).
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A Figura 23 apresentou de forma geral, o modo de funcionamento do algoritimo PSO, as

parcelas dos fatores cognitivo cognitivo e social, contribuindo para o deslocamento da particula.

A partir desta dindmica, resulta que o enxame, inicialmente disperso por todo o espaco
de busca, comeca a focar em algumas determinadas regides que oferecam melhores solucdes ja
encontradas, mas sem perder a capacidade de realizar uma busca ampla no espaco (MELLO,
2010).

O algoritimo PSO, mesmo sendo uma metaheuristica relativamente recente, conseguiu
adquirir um certo espaco no meio cientifico, devido principalmente a sua simplicidade e poder
de processamento computacional (POLI; KENNEDY; BLACKWELL, 2007). A despeito de
outras técnicas de otimizagdo, o PSO nao requer informagdes do gradiente da funcao objetivo,
necessitando somente de seus valores nos pontos avaliados e de operadores matematicos bastante
simples. Os paradigmas de inteligéncia de enxame levam a processos altamente distribuidos,
com baixa dependéncia de individuos isolados, de forma que o PSO é um modelo de otimizagdo
relativamente robusto contra a atrag¢ao exercida por regides de baixa qualidade sobre os agentes
(PARSOPOULOS; VRAHATIS, 2002).

3.4.3 Origem e Etimologia do PSO

Kennedy e Eberhart (KENNEDY; EBERHART, 1995), descreveram que a inspiracdo
para o método deve-se ao comportamento cooperativo dos vdrios tipos de animais, como os

enxames de abelhas, cardumes de peixes e revoadas de passaros por exemplo.

A Figura 24 apresenta um exemplo do comportamento de um bando de animais, voo

coordenado de uma revoada de pédssaros.

Figura 24 — Voo coordenado de um bando de passaros
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Fonte: adaptado de Oberes (2013).
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Ao elaborar vérias simulacdes Reynolds (REYNOLDS, 1987), particularmente,
mencionou a riqueza dos movimentos na revoada dos pdssaros, admitindo que o resultado
adquirido pelo bando advém da iteracdo entre os componentes. O sincronismo do voo €
coordenado visando evitar colisdes. Algum tempo depois, o zoologista Frank Heppener
(HEPPNER; GRENANDER, 1990) e seus colaboradores, dentre eles Reynolds, interessados
em descobrir as regras que permitem aos passaros reunirem-se sincronicamente, dispersarem-
se e reagruparem-se novamente, realizaram diversas simulacdes computacionais no plano xy
com péassaros. Nessas simulacdes, os padssaros "sobrevoavam"a drea delimitada na tela do
computador e com poucas iteracdes o bando inteiro se aglomerava dentro de um circulo minimo

que representava o local com oferta de alimento.

Além disso, os resultados satisfatorios apresentados pela equipe de Heppener, inspiraram-
se no trabalho escrito por Wilson (WILSON, 1975), em que defendia que os membros individuais
de um grupo podem lucrar com as descobertas e as experiéncias anteriores dos membros, durante
a busca por alimento. Tal indicagdo sugere que o compartilhamento social da informacao pode

fornecer uma vantagem evoluciondria: ideia fundamental ao desenvolvimento do PSO.

3.44 O Algoritimo PSO

O algoritimo PSO desenvolvido por Kennedy e Eberhart (KENNEDY; EBERHART,
1995), apresenta duas versdes anteriores. Uma das versdes é a GBEST, que possibilita a
exploracdo global da regido de busca, e outra versdo, LBEST, que favorece a busca local. A
atual versao do algoritimo PSO, presente neste trabalho, foi proposta por Shi e Eberhart (SHI;

EBERHART, 1998), na qual introduz um novo parametro, o peso inercial (w).

No algoritimo, as particulas no espago de solucao vidvel sdo solu¢des em potencial do
problema, em que, a cada uma delas estd associada um valor de aptidao (fitness), uma funcao
de avaliacdo, a qual € associada a fung¢ado objetivo do problema de otimizacdo. Cada particula
mantém o rastro de suas coordenadas no espaco de solu¢do, que estdo associadas ao melhor
valor da funcdo fitness que ela tenha encontrado até o momento, o chamado pbest. Além deste,
outro valor também € rastreado, o melhor de todos os valores da funcao fitnesss da populacao de
particulas; bem como a sua posi¢do, obtido por qualquer uma das particulas da populagdo. A

este valor € dado o nome de gbest.

As particulas possuem uma velocidade randOomica para que possa percorrer o espago de

solucdo de forma mais abrangente possivel. A i-ésima particula é representada por:

T = (%‘1, Xi2, L3y o-vy l‘m)

A melhor posi¢do individual de cada particula (pbest) é dada por:

pi = (pilapi27pi3a --->Pm)
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A taxa de variacdo de posi¢do, sua velocidade, € representada por::

vy = (Uz'l,Ui2>U¢3> ---,Um)

As particulas sdo manipuladas de acordo com Shi e Eberhart (SHI; EBERHART, 1998)

pelas seguintes equagdes:

Vi = w o vF 4wy * (pbestig — xF) 4 o % 1y * (gbesty — 1) (20)

Bl _ ke
Tig = Tig + Vig 1)

Onde:

e w: peso inercial, controla o impacto da velocidade prévia na atual velocidade;

® C; € Co: constantes positivas, controlam o comportamento social e individual de cada
particula, atraindo a particula em direcdo a sua melhor posi¢ao histdrica (pbest) e a melhor
posicdo ja ocupada pelo conjunto total de particulas (gbest). Tais fatores expressam a

confian¢a que a particula tem em si mesma e no proprio enxame;

e 1 € ry: nimeros randomicos no intervalo [0,1], que de acordo com Trelea (TRELEA,

2003), contribuem para diversificar a explora¢do do espago de busca do problema.

Figura 25 — Fluxograma do Algoritimo PSO
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O critério de parada do PSO, pode variar dependendo do objetivo do problema a ser

escolhido; entre os critérios mais comuns, destacam-se :

e Numero maximo de iteragdes. Esse critério possui um inconveniente de que o processo

pode parar antes de chegar ao 6timo global;
e Limiar de erro - Pode-se usar apenas quando a solu¢do do problema é conhecida a priori;

e Repeticdes excessivas do resultado final da fungdo objetivo, no qual o algoritimo encontrou
uma solug@o 6tima ou quase 6tima. Apesar das iteracdes continuarem, nio se encontra um

valor melhor para a solu¢do do problema.

3.4.5 Controle dos Parametros no PSO

Para um melhor aproveitamento no funcionamento do algoritimo, Shi e Eberhart (SHI;
EBERHART, 1998) sugerem a ado¢@o dos valores ¢;=c3=2, a fim de manter um equilibrio sobre
a influéncia do aprendizado individual e social, no comportamento atual da particula. Prado e
Saramago (PRADO; SARAMAGQO, 2005) dizem que alguns autores propdem valores diferentes
para c; e ¢y, contanto que a soma desses valores seja 4 e que o peso inercial, w, seja escolhido em
um intervalo de [0,7 a 1,4]. O peso inercial w permite uma maior diversidade na exploracao do
espaco de busca. Valores mais altos facilitam a busca global em novas regides; em contrapartida,
valores menores favorecem a busca local em uma regiao mais promissora. A boa escolha desses
parametros favorecem um equilibrio ao algoritimo entre suas habilidades, global e local de

exploragdo.

Através de simulacoes, Shi e Eberhart (SHI; EBERHART, 1998) demonstraram que,
fixados os outros parametros, pequenas alteracoes no valor de w pode ocasionar significativas
alteracdes no numero de alteracdes necessdrias para a convergéncia do algoritimo dentro
do nimero maximo de iteragOes pré-fixadas. Nestas mesmas simulacdes, notou-se também
que valores adequados do peso inercial podem agilizar a convergéncia para a solucdo Gtima,

evidenciando o impacto deste parametro no algoritimo (GOMES, 2007).

Trelea (TRELEA, 2003) realizou vérios testes com diferentes conjuntos de parametros
na otimizacao de fun¢des conhecidas na literatura, destacando que quanto maior for o ndmero
de particulas na populagcdo, menor serd a quantidade de iteracdes necessdrias para alcangar a
solucdo do problema. Portanto, deve haver uma quantidade minima de particulas para garantir
maior varredura do espago de busca, porém, sem elevar muito o custo da otimizacdo (GOMES,
2007).

3.4.6 Aplicacoes PSO

Virias técnicas de otimizagdo por PSO tém sido bastante investigadas na literatura. Um

ramo de aplicacdo € o uso do PSO em modelos hibridos para auxiliar a melhoria de desempenho



Capitulo 3. IA como Ferramenta para a Otimizagdo 58

de outros métodos e algoritimos de otimiza¢do, como algoritimos genéticos (RU; JIANHUNA,
2008), redes neurais (BASHIR; EL-HAWARY, 2009), sistemas nebulosos (JUANG; WANG,
2009), evolucao diferencial (WICKRAMASINGHE; LI, 2008) entre outros. Um outro ramo
importante € a aplicagdo do PSO na resolu¢do dos mais diversos problemas de engenharia:
sintoniza¢do de controladores PID (GAING, 2004), controles robustos (H2/Hoo) (THANH;
PARNICHKUN, 2008), identificacao de modelos (WANG et al., 2008), otimizacao de controle
de poténcia reativa e tensao (ABIO, 2008), processamento de imagens (KWOK et al., 2008),
processamento de sinais (XU; GAO, 2008), e modelagem de sistemas dindmicos (ARAUJO et
al., 2009).
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4 Sintonizacao Aplicada

A metodologia principal adotada nesta dissertacdo é a realizagdo da sintonia do
controlador PI da malha de controle em um modelo computacional de tal maneira que este
modelo reproduza o mais fielmente possivel o sistema real modelado. O principal intuito desta
metodologia € proporcionar um meio de sintonizar o controlador de maneira mais rapida e eficaz.

Além disso, evitar o refinamento por tentativa e erro sem expor o sistema real a numerosos testes.

A malha do sistema do exaustor presente no LAMOTRIZ é totalmente controlada por
meio de um CLP S7-300 da Siemens®. Nesse caso, a simples modelagem deste sistema de
controle em modo continuo, mais comumente utilizado em estudos, ndo serd o suficiente para
refletir todas as condi¢des reais da dindmica do processo, sendo entdo necessario um modelo
digital que permita incluir as condi¢des de funcionamento do sistema analdgico/digital, de
modo que os mesmos parametros resultantes da sintonia no modelo computacional possam
ser diretamente empregados no controlador real. A Figura 26 apresenta a metodologia da

sintonizagdo ao controlador presente nesta dissertacao.

Figura 26 — Metodologia Aplicada a Sintoniza¢ao do Controlador por meio de A
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Fonte: adaptado de Godoy (2012).

Neste estudo, os passos da metodologia para a sintoniza¢ao do controlador PI sdo os

seguintes:

e Obten¢do do modelo do processo;
e Determinagao da estrutura do controlador a ser utilizado;

e Determinagdo dos requisitos e indices de desempenho e robustez do sistema controlado;
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Aplicacdo de técnicas de otimizacdo baseadas em inteligéncia artificial.

Validacao dos resultados obtidos em ambiente computacional.

Obteng¢ao da melhor sintonia do controlador.

Andlise comparativa entre técnicas de sintonia utilizadas;

Andlise da eficiéncia energética da planta com o controle sintonizado.

4.1 Modelo do Processo

Para a obtengdo da sintonia de um controlador para uma determinada planta, faz-se
necessdrio ter um conhecimento sobre esta planta. Tal conhecimento € representado por meio de

modelos.

Modelar € o principio basico para qualquer andlise de sistema, independentemente de
suas caracteristicas. Quando o modelo aproxima-se do sistema original, ele pode ser considerado
como vélido, ou seja, as informacdes que sdo significativas de sua dindmica e desempenho podem
ser obtidas pelo modelo. De acordo com Garcia (GARCIA, 2005), um modelo € uma aproximagao
do processo real, o qual ndo consegue incorporar por completo todas as caracteristicas fisicas do
sistema real. Deve haver, no entanto, um compromisso entre o custo de se ter o modelo e o nivel

de detalhes do mesmo e os beneficios esperados por sua aplicagdo.

4.1.1 Identificagcao do Modelo do Processo

A identificacd@o do modelo da planta, em termos de funcdo transferéncia, foi realizada de
maneira experimental. A partir de um conjunto de experimentos na bancada fisica do exaustor,
foi possivel obter pares de dados entrada-saida do sistema em malha aberta. A Figura 27 ilustra o
processo de identificacdo utilizado; aplica-se um sinal de controle ao processo em malha aberta

e, obtém-se a curva resposta do sistema.

Figura 27 — Processo de Identificacdo de Sistemas
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s — ? > e

Identificagao

Fonte: préprio autor (2016).

Toda a analise realizada neste estudo se concentrou no controle da vazao através do

inversor de frequéncia do qual o sinal de entrada do processo € um determinado valor de
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frequéncia no motor, regulada pelo inversor de frequéncia; devido ao fato de que o valor de
frequéncia motor € fornecido pelo sistema supervisorio. O sinal de saida do sistema € a vazao de
ar no duto de saida do exaustor. Desta maneira, de acordo com essa caracteristica de resposta
dindmica do sistema € possivel aproximar o sistema fisico da bancada por um sistema dindmico
de primeira ordem com atraso, onde o modelo matemdtico tem a caracteristica apresentada na

equagdo 14 reescrita a seguir:

Gy(s) = e (14)

Figura 28 — Resposta do processo de primeira ordem em malha aberta

y(t) / Reta tangente
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Fonte: adaptado de Gomery (2014).

Os parametros da equagdo 14 sdo obtidos a partir curva apresentada na Figura 28. Existe
na literatura de controle de processos uma variedade de métodos matemaéticos para a identificagdo
da planta, baseados na resposta do processo ao degrau. Entre eles estdo o método de Ziegler
e Nichols (ZIEGLER; NICHOLS, 1942) e o método de Smith os quais sao abordados nesta
dissertacdo; além desses, existem os métodos computacionais iterativos os quais podem ser
implementados por meio de ferramentas computacionais como o MATLAB®, Fortan® e

SPLUS®. O melhor método considerado serd aquele que mais se aproximar da curva original.

Por meio do sistema supervisorio, a planta do sistema foi configurada em modo de malha
aberta e, a partir disso, realizou-se um experimento para a identificacdo da mesma. Aplicando-se
um degrau de frequéncia de 41 Hz no inversor de frequéncia, que comanda o motor de inducao
da bancada, obteve-se como saida os valores de vazdao do exaustor. Os dados de saida foram
obtidos por meio dos sensores instalados na planta e que estdo em comunica¢do com o sistema
supervisorio com intervalos de 1s, tempo de amostragem do supervisério; com o auxilio da
ferramenta computacional MatLab® foi possivel criar o grafico dos valores de saida da vazao

em relacdo ao tempo, bem como encontrar os pontos na curva necessarios a obtencao do valores
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de 7 e 6. A Figura 29 demonstra o resultado da aplicagdo do degrau de 41 Hz em malha aberta
ao sistema da bancada, permitindo o cdlculo dos parametros da funcdo de transferéncia, a Figura

30 demonstra a obtenc¢do do ponto maximo de inflexao da curva resposta.

Figura 29 — Curva de Resposta da Vazdo do Sistema em Malha Aberta devido a Aplicacao de
um Degrau de 41 Hz.
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Fonte: préprio autor (2016).

Figura 30 — Tangente no Ponto Médximo de Inflexdo da Curva da Vazao
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Fonte: proprio autor (2016).
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Baseado no método de Ziegler Nichols e pela observacao dos pontos destacados na curva
tangente, é possivel obter os parametros da equacdo de primeira ordem com tempo morto que

definem o sistema, por meio das seguintes equagdes:

Ay 916,46

K="= =22 22

Au 41 )35 22)
6 =3,99s

7=09,43—0=5,44s (23)

De acordo com Smith, os valores de 7 e # devem ser selecionados de tal modo que o
modelo e as respostas reais coincidam em dois pontos na regido da mais elevada taxa de mudanca.
Basicamente, nesse método deve-se conhecer os tempos t; € tp, em que estes valores de tempo
representam 23,8% e 63,5% do valor final do estado estaciondrio (Ay) respectivamente. De
posse desses valores aproximados, obtidos graficamente, aplicam-se as equagdes de Smith para

encontrar os parimetros 7 e 6.

T=1,0%(ty —t1) =1,5% (8,72 —5,62) = 4,65s (24)

0=ty —7=28,72—4,65=4,07s (25)

Semelhantemente ao método de Smith, o método de Sundaresan e Krishnaswamy,
também se utiliza de dois tempos, t; e ty, representando 35,3% e 85,3% do valor final do
estado estaciondrio (Ay) respectivamente. A partir disso, determinam-se 7 e # pelas seguintes

equacoes:

0=1,3%(t; —0,29xt3) =1,3%6,04 — 0,29 x 14,45 = 3,665 (26)

T=0,67x(ty —t;) = 0,67 % (14,45 — 6,04) = 5,635 27)

Por fim, utilizando o pacote de ferramentas de identificacdo de sistemas do software
MATLAB®, foi possivel obter K, 7 e 6 de forma iterativa, a partir dos dados do experimento do

degrau de 41 Hz, obtendo como resultado:

K =22,46
0=4s
7=55s
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Finalmente, a escolha dos melhores valores de K, 7 e 6, deu-se por meio de simulagdo
computacional. Diferentes funcdes de transferéncias com os valores obtidos foram utilizadas
para obter a resposta ao mesmo degrau de 41 Hz, as respostas foram comparadas entre o valor

real de saida da vazao do exaustor, de acordo com a Figura 31.

Figura 31 — Comparagao entre Diferentes Métodos de Identificagao de Sistemas para um Degrau
de 41 Hz.
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Fonte: proprio autor (2016).

E possivel observar que os métodos de identificacio de sistemas possuem respostas muita
parecidas entre si e muito proximas ao valor real, significando que ndo haver4 tanta alteracdo no
modelo matemadtico entre si; foram avaliadas outras velocidades, obtendo praticamente resultados
parecidos. Neste trabalho trata de sintonizacdo de controlador, € necessario escolher o mais
préximo possivel do valor real; mesmo com pouca diferenca, o método iterativo do MATLAB®
foi o que obteve a melhor aproximacao, conclusdo essa obtida por meio da observacao visual dos
diferentes métodos; a funcdo de transferéncia de primeira ordem com tempo morto que reproduz

o sistema real € a seguinte:

(28)

4.1.2 Modelo Digital

Embora a maioria das técnicas dos projetos de controladores sejam feitas em tempo
continuo, sua implementacao da-se em formato digital, no qual estard sujeita a efeitos de
discretizacdo e quantizagao. Estes efeitos devem ser considerados na sintonia do controlador,

uma vez que afetam de maneira significativa o comportamento do controlador (GODQY, 2012).
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Como o objetivo desta dissertacio € a exploragdo dos ganhos em eficiéncia energética no
modelo real do sistema de controle, faz-se necessdria a implementagdo digital dos mesmos. A

Figura 32 ilustra uma planta de processo em malha fechada em sistema continuo.
Figura 32 — Planta do Processo com Controle Continuo.

Controlador Continuo
Controlador Continuo

u(f)

(1)

D(s) Planta
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Fonte: adaptado de Michigan (2014).

O controlador em tempo continuo pode ser substituido por um controlador digital,
executando a mesma tarefa de controle. A grande diferenca estd no que diz respeito aos sinais de
controle do discreto, que trabalha com amostras do sinal detectado em determinado tempo, em
vez de sinais continuos. A Figura 33 apresenta uma planta de processo em malha fechada com

um controlador digital; substituindo o controlador continuo apresentado anteriormente na Figura
32.

Figura 33 — Planta do Processo com Controle Digital.

Controle Digital G(@) H(s)
() * e(k) [[Exmeses |u(k)[Dltand) (1) F(O)
. Diferenciaig hold # Planta *

(@)

Fonte: adaptado de Michigan (2014).

Ao projetar um sistema de controle digital, € necessario encontrar o equivalente discreto

da por¢ao continua, de modo que s6 precise lidar com fung¢des discretas.

Considerando uma parte do sistema (saida do controlador e a planta continua);

2

reorganizando esta de acordo com a técnica de discretizacdo Zero-Order-Hold, obtém-se uma

correspondéncia aproximada entre os sistemas continuos e discretos. Essa parte da metodologia
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€ muito importante, uma vez que a dindmica real do processo € influenciada pelas taxas de
amostragem dos dados. As Figuras 34(a) e 34(b) a seguir ilustram o processo de discretizagdo da

funcao transferéncia pelo método Zero-Order-Hold.

Figura 34 — Equivaléncia do Processo Continuo-Digital em uma Malha de Controle.
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Fonte: adaptado de Michigan (2014).

Deseja-se encontrar uma funcdo discreta H.,,,(z) de modo que para partes de uma entrada
constante ao sistema continuo H(s), a saida amostrada do sistema continuo seja tdo préxima
quanto possivel da saida discreta. Como exemplo, seja um sinal u(k) representando uma amostra
do sinal de entrada, hé técnicas que tomam esta amostra u(k), € a mantém para produzir um sinal
continuo de saida uhat(t). O sinal uhat(t) € mantido constante em u(k) ao longo do intervalo de
t=kT at=(k + 1)T (MICHIGAN, 2014).

No tocante a escolha do periodo de amostragem, esta pode ser afetada por varios
fatores, entre os quais os mais relevantes sao: o critério de controle, valores exigidos da varidvel
controlada e mudancgas nessa varidveis; a dinamica do sistema controlado, caracterizada pelo
valor do tempo de atraso, por exemplo; exigéncias sobre a interven¢do do operador, limitando

o seu periodo maximo (KAGUEYAMA, 2011). As Figuras 35 e 36 apresentam um resumo do
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processo Zero-Order-Hold, incorporando a fun¢do de transferéncia os processos de conversdes
analdgico-digital e digital analégico .

Figura 35 — Processo Zero-Order-Hold.

samples w(k) and zero-order held signal whar(r)

2 T T

15 F ] .
2 e = = = . uhat(f)
=
= | . k |
= 1  aamn u(k)
g

05k 4

l] i i i i

0 1 2 3 4 5
(k+x)T sec

Fonte: adaptado de Michigan (2014).

Figura 36 — Equivaléncia entre H(s) e H,,;(z)
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Com o objetivo de encontrar o modelo digital da parte linear da funcao de transferéncia
do sistema descrito da equagdo 30, utilizou-se o comando c2d (continuous to discrete) em
ambiente MATLAB® para aplicar o método Zero-Order-Hold a essa equacao.

z

Uma importante observagdo € a respeito da taxa de amostragem escolhida para a
discretizacdo da funcdo de transferéncia de tempo continuo. Nesta dissertacdo, o tempo de
amostragem escolhido para a func¢do discreta foi de 1 segundo; esta escolha deu-se devido
principalmente a dindmica de reagcdo da planta, uma vez que os sensores de vazao da saida do

sistema de exaustacdo em anélise fornecem dados aproximadamente neste intervalo de tempo.

Uma escolha errdbnea no tempo de amostragem de H..,(z) acarretard em erros
significativos, pois diferentemente do sistema continuo, o sistema discreto realiza as operagdes
em intervalos de tempo da taxa de amostragem, significando que havera perdas de informacdes
ou até sobre sinais de erro (MICHIGAN, 2014). A funcao de transferéncia em tempo discreto
referente a equagao 30, obtida pelo método Zero-Order-Hold com 1 segundo de amostragem €

dada por:

H(z) = =0 (29)

4.2 Sistema de Controle

A busca pelo modelo computacional da malha de controle mais fidedigno ao do sistema
real permite realizar estudos mais eficazes por meio de simulacdes que apresentem valores

préximos dos resultados reais.

Por meio de simulacdo da malha de controle € possivel variar os pardmetros de sintonia
do controlador e simular o processo para cada uma das sintonias testadas, determinando-se desta
maneira a resposta esperada da planta e podendo-se utilizar esta resposta, ou indices calculados

sobre esta resposta, neste procedimento de otimizacao.

4.2.1 Estrutura do Controlador

A estrutura do controlador utilizado nos experimentos reais da bancada do protétipo de
exaustor serd o do tipo PID ideal, visto que todo o processo € controlado por um PLC Siemens®
modelo S7-300 e este tipo de controlador, PID ideal, estd implementado de fabrica através de
um grupo de fun¢des denominado FB41 (Standard PID Control), o que facilita a implementacio
no sistema de controle real. A Figura 37 apresenta o controlador PID implementado no CLP da
bancada; sdo apresentadas as entradas (setpoint e varidvel de controle para formarem o erro), os

respectivos ganhos P, I e D; bem como alguns limites operativos.
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Figura 37 — Diagrama de Blocos do Controlador Standard PID Control Siemens® .
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Fonte: adaptado de Siemens (2003).

Como abordado anteriormente no capitulo 2 desta dissertagcdo, o algoritimo PID da

Siemens® no formato discreto (digital) € dado de acordo com a equacao 13:

T

u(k) = Ky(e(k) + 7

> e(i) + ?(e(kz) —e(k—1)). (13)

=1 s
No entanto, a estrutura de controle escolhida foi a PI (Proporcional e Integral), devido

principalmente aos inconvenientes da parte derivativa do algoritimo PID, os quais foram

abordados anteriormente; assim a equagdo assume a seguinte forma:

|

u(k) = Kp(e(k) + e(i)). (30)

1

(

k
1=

~

A equacdo do algoritimo PI (equacgdo 32), por si s6 ndo retrata as condi¢Oes reais
de funcionamento inerentes ao controlador implementado no PLC Siemens® S7-300, sendo
necessaria a adicdo de algumas caracteristicas restritivas. Com o objetivo de retratar melhor as
condig¢des reais do controlador em ambiente de simulagdo, bem como facilitar sua implementagao

computacional, utilizou-se na modelagem da estrutura do controlador PI a biblioteca SIMULINK
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do MATLAB®, o bloco Discrete PID Controller. Este bloco permite a configuracio de alguns
parametros do controlador PI discreto a ser simulado computacionalmente de acordo com a
necessidade da planta e o objetivo necessario. A Figura 38 apresenta o bloco do controlador PID

discreto utilizado para as simulagdes deste trabalho.

Figura 38 — Bloco PID Discreto da Biblioteca SIMULINK MATLAB®.
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Fonte: adaptado de SIMULINK MATLAB® (2015).

Nesta dissertacdo, os parametros Proporcional e Integral sao as varidveis Ta(1) e Ta(2)
respectivamente, as quais desejam-se encontrar por meio das técnicas de otimizacdo inteligente
propostas. O parametro Sample Time, foi definido em 0,35s; representando a velocidade de
processamento e atualizagdo das varidveis dentro do controlador PI, simulando o CLP, este valor
também foi configurado no CLP real; este valor foi obtido de maneira experimental por meio

dos experimentos na bancada.

Além destes pardmetros, outros também importantes foram definidos, como os limites
das varidveis de entrada, definidas em 6,5 Hz e 41 Hz, tal como estdo os limites reais de seguranca
no prototipo do exaustor, e por fim, o sistema anti-windup foi habilitado, o qual foi abordado no

capitulo 2 desta dissertagao.

4.2.2 Malha de Controle

A modelagem da fun¢do de transferéncia, o controlador PI e os respectivos elementos da
malha de controle em SIMULINK® & apresentada na Figura 39.



Capitulo 4. Sintonizac¢do Aplicada 71

Figura 39 — Malha de Controle em SIMULINK® Representando o Protétipo do Exaustor no
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Fonte: préprio autor (2016).

A principal simulacdo da malha de controle do exaustor ocorrerd a partir da aplicacdo de
quatro degraus (Steps) de referéncia para vazao de ar na saida do processo, na seguinte ordem:
800 m?/h, 400 m3/h, 800 m?3/h e 400 m?>/h. Esses degraus de referéncia serdo aplicados em
intervalos de tempos iguais de 2 minutos cada, simulando assim um padrdo de funcionamento

do exaustor.

Um bloco Zona Morta foi acrescentado a simulacdo pelo fato de também estar no
algoritimo controlador PID da Siemens®. Seu efeito ¢ o de produzir uma faixa do sinal de
controle em que ndo ha ganho no sistema; nesta simulagdo a faixa utilizada foi entre -0,5 a 0,5
m3 /h do valor de referéncia do sinal de entrada. Além disso, foi necessério acrescentar dois
delays de tempos diferentes, um no instante do primeiro degrau de entrada com 1 unidade de
tempo devido a inércia inicial do sistema ser diferente, o outro delay de 5 unidades de tempo foi
utilizado para o restante da simulagdo. Estes delays finais foram obtidos de forma empirica, a
partir da observagao das simula¢des e experimentos em bancada, tomando como ponto inicial de

andlise o atraso no tempo, obtido pelo método do degrau.

4.3 Avaliacao do Desempenho da Malha de Controle

A qualidade do comportamento de uma malha de controle pode ser indicada por meio de
um indice de desempenho, através do qual se torna possivel realizar um avaliacdo quantitativa
do sistema. Assim, € possivel comparar diferentes tipos de controladores para uma mesma

malha de controle, bem como analisar diferentes sintonias para um mesmo controlador em uma
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determinada planta de controle, sendo este dltimo caso um dos objetivos desta dissertacao.

Um ou mais requisitos de desempenho podem ser utilizados para compor o indice
de desempenho do sistema, o qual servird como a funcao objetivo (fitness) do problema de
otimizacao utilizado na obten¢do da sintonia do controlador. Os requisitos de desempenho e
robustez funcionam como restri¢des na sintonia do controlador, ou seja, permitem impor limites
ao comportamento da malha de controle. O indice de desempenho para ser titil ao problema deve
ser composto por parametros do sistema, além de que, deve ser computado com certa facilidade,

analiticamente ou experimentalmente (OGATA, 2003).

Neste trabalho, a otimizacio do problema de sintonia teve como objetivo a minimizacao
do indice de desempenho do sistema de controle avaliado, de tal forma a obter os melhores
parametros do algoritimo do controlador PI. A seguir sdo apresentados os requisitos de

desempenho utilizado:

4.3.1 Requisitos de Desempenho Baseados na Resposta ao Degrau

Um dos meios mais comuns de especificar os requisitos de desempenho da avaliagcao de
um controlador é baseado na resposta ao degrau do sistema. Os principais indices associados a

resposta ao degrau, empregados para determinar os requisitos de desempenho sdo:

a) Tempo de Subida (Rise Time)

O tempo de subida (Rise Time), t., € o tempo para a resposta ao degrau do sistema atingir
aproximadamente 90% do valor de estado estaciondrio. Esse requisito tem por objetivo garantir
uma boa velocidade de resposta do controlador. Contudo, a reducao do tempo de subida até um
certo ponto implica o aumento direto do tempo de acomodacdo e no sobressinal da resposta
(OGATA, 2003).

b) Tempo de Acomodacao (Settling Time)

O tempo de acomodacdo (Settling Time), t,, € o tempo minimo a partir do qual a resposta
permanece aproximadamente em 5% do valor de estado estaciondrio. Esse tempo t, pode ser
considerado um dos mais importantes requisitos de desempenho de controladores, pois determina

o tempo em que a planta estabiliza no valor desejado (OGATA, 2003).
¢) Sobressinal (Overshoot)

O sobressinal (Overshoot), M,,, € o ponto mais elevado em que a resposta em estado
transitorio do sistema alcanga; geralmente expressa-se este valor em relacao a amplitude do
valor do grau. O objetivo desse requisito de desempenho € o de garantir que o valor da saida do
processo ndo ultrapasse um determinado valor desejado acima do degrau do sinal aplicado, o

que podera acarretar problemas ou até mesmo danos ao sistema (OGATA, 2003).

A Figura 40 apresentou a forma tipica da resposta de um sistema de primeira ordem em
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Figura 40 — Parametros da resposta padrao a um degrau unitdrio de um sistema em malha fechada
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Fonte: adaptado de Ogata (2003).

malha fechada a um degrau na entrada do processo.

4.3.2 Requisitos Baseados na Integral do Erro

Os critérios baseados em funcdo da integral do erro do sistema compdem uma forma
mais cldssica de avaliagdo do desempenho de uma malha de controle, além dos parametros da
resposta transitdria ao degrau do sistema (OGATA, 2003). Os indices de desempenho baseados

na integral do erro sdo:
a) Integrated Squared Error (ISE)

Este indice apresenta pouca seletividade, apresentando pequenas ponderagdes para
pequenos erros e grande ponderagdes para erros maiores, portanto, ndo sendo ideal para uma
sintonia PID. Além disso, uma outra desvantagem desse indice € a de quantificar em maior escala
0s erros iniciais que possam ocorrer em sistemas oscilatérios, sendo mais indicado para malhas

caracteristicas menos oscilatérias (PINTO, 2014). O ISE é obtido por:

ISE = / " et)2d(b). 31)

b) Integrated Absolute Error (IAE)
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Um dos indices mais utilizados devido, principalmente, a bons resultados experimentais
de implementacdo computacional. Um sistema projetado a partir deste critério tem como
caracteristica um amortecimento razoavel, isto é, apresenta uma boa resposta transitoria, e

sobressinal ndo muito oscilatéria. O IAE € calculado por:

[AE = / " le)ld(). (32)

¢) Integrated Time Squared Error (ITSE)

Este critério apresenta uma melhor seletividade do que o critério ISE em relagdo a
identificacdo dos pardmetros do PID, sendo portanto melhor para aplicacdo de sintonia do
controlador. Durante a resposta ao degrau, este critério realiza uma ponderacio do erro inicial
com peso baixo, ao passo dos erros ocorrerem mais tarde na resposta transitoria serdo bastantes

penalizados. O ITSE é computado por:

T
ITSE = / te(t)%d(1). (33)

d) Integrated Time Absolute Error (ITAE)

A caracteristica do sistema desenvolvido a partir deste critério € o de apresentar na
resposta transitéria um pequeno sobressinal, além de produzir oscila¢cdes bem amortecidas. Este
critério tem uma caracteristica mais seletiva de pardmetros do controlador PID. Desta maneira,

apresenta uma melhora em relacio ao indice de IAE. Pode-se obter o ITAE por:

T
ITAE = / tle(®)|d(t). (34)

Em relacdo a andlise dos sistemas de controle discretos, as integrais devem ser expressas
em forma de somatdrio e o erro em funcdo do erro discreto e(k). A Tabela 8 apresenta os indices

de erro em tempo discreto:

Tabela 8 — Indices de Desempenho Baseados na Integral do Erro no Modelo Discreto.

Controlador | Modelo Discreto
ISE S e2(k)
IAE iy (k)]

ITSE S ke (k)
ITAE Yoy kle(k)]

Fonte: adaptado de Pinto (2014).

A partir dos vérios indices e requisitos de avaliacdo e desempenho da malha de controle

vistos nesta se¢do, foi possivel modelar a func¢do fitness que melhor correspondesse ao objetivo
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do problema de sintonia, resultando em um melhor controle da planta do processo, a partir dos
parametros identificados do controlador PI pela minimizacdo dessa fungdo objetivo. A funcgédo
objetivo do problema (J) ndo serd composta por apenas um indice de desempenho, mas por
uma funcdo que pondere indices compostos. Esta € uma avaliagdo cldssica para problemas de

avaliacdo e otimizacdo quando ha multiplos aspectos relevantes (GODOY, 2012).

Nesta dissertacdo os multiplos indices de desempenho escolhidos e suas respectivas
ponderagcdes que compdem a fungdo objetivo do problema de otimizagdo da sintonia do
controlador PI ocorreu de forma analitica e experimental, baseados no conhecimento do problema.
A saber, os indices sdo: t,, t;, M, e IAE. Os pesos da equagdo foram obtidos de maneira empirica
de acordo com resultados de simulagdes. A funcio objetivo do problema é dada de acordo com a

seguinte equacao:

N
J(k) =" |e(k)| + 1000 * M, + 500 * ¢, + 500 * (35)
k=1
Em que:
M, - Overshoot
t, - Tempo de Subida
ts - Tempo de Estabilizacdo

4.4 Aplicacao da Técnica de Otimizacao a Sintonia PI

Nesta parte da dissertacdo serd abordado o algoritimo de otimizacgao inteligente PSO
adaptado ao problema da sintonia do controlador PI em modo discreto, de modo que os resultados
obtidos por meio das simulagdes sejam equivalentes ou muito proximos ao do processo real em

questao.

Como visto anteriormente, os dados de saida das simulagdes realizadas neste ambito
do trabalho em ambiente computacional SIMULINK® (tr.ts,M,, e ITAE) serdo os valores de
entrada da funcao objetivo J a ser minimizada pelo algoritimo de otimizagao PSO abordado

nesta dissertacdo.

4.4.1 PSO Adaptado ao Problema de Sintonia PI

O algoritimo PSO trabalha com um conjunto de particulas (populacdo), candidatas a
solucdo do problema de otimizagdo. As posicoes e velocidades das particulas sdo armazenadas
nas matrizes X e V respectivamente. A primeira e segunda colunas da matriz X é composta pelos
ganhos K, e K; respectivamente, a terceira corresponde ao valor da funcao objetivo associado a

esses parametros. As matrizes sao atualizadas a cada iteracao e as melhores posi¢des ocupadas
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(pbest) sdo armazenadas na matriz P. A melhor das posi¢des em P € armazenada no vetor G,
melhor posicdo global (gbest). Ao atingir o critério de parada estabelecido no algoritimo, o vetor
G serd a solucdo do problema de otimizagdo, ou seja, a solu¢do 6tima ou quase 6tima da funcdo
objetivo J. O critério de parada adotado foi o nimero maximo de iteracdes, 50 iteracdes; de

maneira que evite-se uma convergéncia prematura.

K, Ka & U(Kpl) v(Ki)
Kp Kp J v v(Kp2) v(Kiz)

Kpn K, Jn U<Kpn) U<KZTL>

Pbest(K,1) Pbest(K;) Pbest(J;)
Pbest(K,2) Pbest(K) Pbest(J2)

Pbest(K,,) Pbest(K;,) Pbest(J,)
G=[ Gbest(K,) Gbest(K;) Gbest(J)}

Na formulagao matricial do algoritimo PSO aplicado ao problema desta dissertacdo, as

linhas representam as iteracdes, as colunas os respectivos parametros de cada iteracao.

A condicdo de parada adotada neste problema € o nimero maximo de iteragdes. O
algoritimo de implementacao PSO adaptado a solucao do problema tratado, pode ser descrito

pelos seguintes passos:

1. Inicie a posi¢do e a velocidade associada das particulas de forma aleatdria dentro dos
limites laterais estabelecidos;

2. Calcule a aptidao de cada uma das particulas por meio da fun¢do objetivo J;

3. Determine a melhor posicao ja ocupada pela particula (Pbest;);

4. Determine a melhor posicao do enxame (Gbest);

5. SeJ; < Pbest(J;), entdo substitua Pbest; pela atual posi¢do da particula;

6. Se Pbest(J;) < Gbest(J), entdo atualize o Gbest com o atual Pbest;;

7. Atualize a velocidade das particulas de acordo com a equagao:

k+1
Vit = w x of, 4 ¢y x 7y (pbestig — ;) + cg x o x (ghesty — xk))

8. Atualize a posi¢do da particula de acordo com a equacao:

k1 ok k1
Tig = Tjg + Vig
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9. Repita as etapas 2-8 até que um dos critérios de parada seja alcangado;

10. Mostre a solu¢do do problema : o vetor G.
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5 Resultados e Discussoes

Nesta secao sdo apresentados os resultados das sintonias do controlador PI, assim como
os de algumas das sintonias cldssicas mais comuns e a consequente melhora neste processo de
sintonia, obtida pela aplicacdo da metaheuristica PSO . Os resultados adquiridos das sintonias do
controlador PI, por meio de simulacdo, serdo comparados com os do processo real na bancada
do exaustor industrial. Além disso, alguns resultados acerca da eficiéncia energética do processo

de controle com o controlador PI sintonizado serdo avaliados.

5.1 Regiao do Espaco de Busca da Solugao

Nos processos de otimizagdo, na maioria dos casos, um conhecimento prévio do
espaco de busca das solugdes fornece uma melhora no desempenho da busca pela solugdo,
aumentando assim, a probabilidade de encontrar-se a solucdo ideal ou aproximadamente ideal
do problema analisado. No que se refere ao problema de sintonia PI, fruto de interesse desta
dissertacdo, o controlador € bastante sensivel aos pardmetros K,, € K;, ou seja, pequenas variagdes
nestes parametros acarretam mudancas evidentes na saida do controlador. A andlise prévia do
controlador PI na malha de controle, evidenciou que ambos os parametros K, e K; estdo situados
em regides de pequenos valores entre [0,1], de tal forma que o sistema de controle funcione de

maneira aceitavel.

Por meio de simulagdo, foi possivel obter e reproduzir a regido de interesse da busca pela
solucdo da fungdo objetivo (J) do problema de otimizacao limitada entre [0,1]. Tal regido esta
apresentada na Figura 41.

Figura 41 — Espaco das solugdes da Fun¢@o Objetivo J da Sintonia PI
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Fonte: préprio autor (2016).
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E possivel observar que a regiio que apresenta os menores valores da fungéo J, situa-se
em um pequeno espacgo perto da origem, semelhantemente a um formato de funil. Esta regido
representa a area do minimo global da funcao J, o qual € bem delimitado nesta regidao, podendo-se
afirmar que para um algoritimo conseguir atingir esta regido, a qual possui o menor valor solu¢do
possivel, deve-se ter uma busca diversificada na regido delimitada no espaco de busca, visto que

para outros locais, a regido da funcdo € quase uniforme.

Para este tipo de minimo global, a metaheuristica do tipo PSO tem boa aceitacdo, pois
trabalha de maneira que a exploragcdo do espaco de busca ocorra de forma "inteligente", evitando
os minimos locais. Contudo, vale salientar que para isso, faz-se necessaria uma delimitac¢ao

apropriada do espaco de busca, nesta caso [0,1].

5.2 Analise das Sintonias Classicas do Controlador PI

Em primeiro lugar, faz-se necessario realizar uma andlise das sintonias classicas do
controlador PI, apresentadas nesta dissertacdo. O intuito desta andlise € o de verificar as condicdes
do funcionamento do controlador e, além disso, ter uma base comparativa para a andlise do

ganho proporcionado pela aplicagdo da metaheuristica PSO na sintonia do controlador PI.

De acordo com a metodologia proposta nesta dissertagdo, a andlise dos métodos de
sintonia classicos foi realizada em primeiro lugar em ambiente computacional e em seguida
aplicada ao controlador real, permitindo uma avaliacdo quantitativa e qualitativa de cada sintonia.
Além disso, dentre os quatro degraus de referéncia aplicados na entrada do controlador, apenas o
terceiro degrau (400 m®/h — 800 m3/h) foi escolhido para verificar as informacdes acerca dos
indices de qualidade do degrau, pelo fato de este reproduzir melhor a dindmica real do sistema;
o principal motivo desta escolha foi que este ponto de operagdo aproximou-se bastante com o

resultado experimental em bancada.

a) Sintonia Ziegler-Nichols

Tabela 9 — Indices de Qualidade do Controlador PI Ziegler-Nichols (Simulac@o).

K,=0.05509 K;=0.00414

Indice do Degrau Resultado | Indice do Erro Acumulado | Resultado
Tempo de Subida (t,) 33.94s IAE 2.2657e+04
Tempo de Estabilizacao (t) 72.10s ITAE 3.7120e+06
Pico (M,,) 798.64 m3/h ISE 4.2147e+06
Overshoot (%) 0 ITSE 5.2166e+08

Fonte: préprio autor (2016).
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Figura 42 — Sintonia PI Ziegler Nichols Simulagao x Real.
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Fonte: préprio autor (2016).
b) Sintonia CHR Servo
Tabela 10 — Indices de Qualidade do Controlador PI CHR Servo (Simulagao).
K,=0.02143 K;=0.00336
Indice do Degrau Resultado | Indice do Erro Acumulado | Resultado
Tempo de Subida (t,) 31.01s IAE 2.6787e+04
Tempo de Estabilizagao (t,) 60.79s ITAE 4.3212e+06
Pico (M,,) 799.28 (m>/h) ISE 6.4271e+06
Overshoot (%) 0 ITSE 7.6012e+08

Fonte: proprio autor (2016).
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Figura 43 — Sintonia PI CHR Servo Simulacado x Real.
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Fonte: proprio autor (2016).

¢) Sintonia CHR Regulatério

Tabela 11 — Indices de Qualidade do Controlador PI CHR Regulatério (Simulagdo).

K,=0.03673 K;=0.00229

Indice do Degrau Resultado | Indice do Erro Acumulado | Resultado
Tempo de Subida (t,) 54.79s IAE 3.7376e+04
Tempo de Estabilizagao (t) 111.23s ITAE 6.4640e+06
Pico (M,,) 793.81 (m*/h) ISE 7.0198e+06
Overshoot (%) 0 ITSE 8.5215e+08

Fonte: proprio autor (2016).
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Figura 44 — Sintonia PI CHR Regulatério Simulacao x Real.
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Fonte: préprio autor (2016).

d) Sintonia CHR 20% de Sobressinal Servo

Tabela 12 — Indices de Qualidade do Controlador PI CHR 20% de Sobressinal Servo (Simulacio).

K,=0.03673 K;=0,00918

Indice do Degrau Resultado | Indice do Erro Acumulado | Resultado
Tempo de Subida (t,) 9.44s IAE 1.0042e+04
Tempo de Estabilizagdo (t;) 21.15s ITAE 1.5396e+06
Pico (M,,) 799.50 (m?/h) ISE 2.8789e+06
Overshoot (%) 0 ITSE 3.6917e+08

Fonte: préprio autor (2016).
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Figura 45 — Sintonia PI CHR 20% de Sobressinal Servo Simulagio x Real.
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Fonte: préprio autor (2016).

e) Sintonia Cohen e Coon

Tabela 13 — Indices de Qualidade do Controlador PI Cohen e Coon (Simulagdo).

K,=0.06208 K;=0.01519

Indice do Degrau Resultado Indice do Erro Acumulado | Resultado
Tempo de Subida (t,) 2.53s IAE 8.9179¢+03
Tempo de Estabilizacao (t) 23.34s ITAE 1.4932e+06
Pico (M, 801.0425 (m?/h) ISE 2.4859e+06
Overshoot (%) 0 ITSE 3.5390e+08

Fonte: préprio autor (2016).
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Figura 46 — Sintonia PI Cohen e Coon Simulagdo x Real.
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Fonte: proprio autor (2016).

A partir da observagdo das diversas sintonias classicas do controlador PI € possivel
observar que em todos os casos abordados, alguns de maneira mais evidente, faz-se necessario
um refinamento nos valores de K, e K; para alcangar uma ag¢do de controle mais adequada sobre

a planta em questao.

A sintonia Ziegler-Nihcols apresenta um comportamento oscilatério durante a mudanca
de set-point, estabilizando-se no valor de referéncia em um tempo considerado longo. No caso
das sintonias do tipo CHR, os tempos de subida e o de estabiliza¢do foram altos, tornando o
controle bastante lento, enquanto as sintonias CHR Regulatério e CHR com 20% de Sobressinal
Servo, possuem tempos de subida menores, o que implica uma resposta mais rapida da acao de
controle. Contudo, a sintonia CHR Regulatério possui uma estabilizacdo no valor de referéncia

bem mais demorada do que a sintonia CHR com 20 % de Sobressinal.

Por fim, a sintonia Cohen e Coon, apresenta uma resposta bastante rdpida e oscilatéria
na mudancga do set-point, devido principalmente ao baixo valor no tempo de subida, bem como
ao efeito do sistema anti wind-up, também observado nas respostas de tempo curto de subida em

outras sintonias. Além disso, a estabilizacao desta sintonia é considerada rapida.
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5.3 Analise da Metaheuristica PSO na Sintonia PI

Com o objetivo de refinar o algoritimo PSO de maneira adequada ao problema de sintonia
PI, os pardmetros de controle do algoritimo foram ajustados. As constantes ¢, e ¢, da equacao
20, foram ambas fixadas no valor 2, de modo que permitam um equilibrio no comportamento
social e cognitivo da particula (SHI; EBERHART, 1998).

Para a determinac¢do do peso inercial (w), realizou-se testes com 50 itera¢des para valores
diferentes de w, entre [0,6 | 1,2] (SHI; EBERHART, 1998). Uma convergéncia prematura foi
verificada entre valores mais baixos desse intervalo, no qual as particulas em poucas iteracdes
agrupavam-se em torno do melhor histérico, mesmo com uma busca inicial diversificada. Em
geral, para os valores maiores do intervalo de anélise de w, algumas particulas ndo conseguem
retornar aos seus melhores valores, nas iteracdes mais avangadas, de forma que ndo se juntam
em torno do melhor valor do enxame (gbest). O melhor valor verificado nos testes foi 0,8, o
qual apresentou um maior equilibrio com relacao a habilidade do algoritimo de realizar buscas
locais e globais, minimizando a convergéncia prematura e proporcionando que as particulas se

acumulem em torno do 6timo global de maneira mais eficaz.

Em relacdo ao nimero de particulas (N), foram estabelecidos os valores de 20, 30, e 50
para a demonstra¢do dos resultados da simulacdo do algoritimo. No que se refere ao incremento
da posicao das particulas; com o intuito de amenizar uma possivel saida da particula da regido
de busca limitada foi utilizado um fator de 0,2 na equacdo da velocidade; desta forma a equacdo

do incremento da posi¢do da particula € dada por:

ot = a2k + 0,20l (38)

A seguir sdo apresentados os resultados da aplica¢do do PSO na sintonia do controlador
PI, otimizando os pardmetros K,, e K; que melhor proporcionam uma ag¢do de controle eficiente,
a qual € baseada nas caracteristicas desejadas, uma rapida resposta na mudanca do setpoint e boa
estabilidade no valor de referéncia. Todas as simula¢des computacionais tém ao total 50 iteracdes,
representando o critério de parada do algoritimo. As Tabelas 14, 15 e 16 apresentam resultados
numéricos da otimizagdo por PSO; as Figuras 47, 50 e 53 demonstram a posi¢ao das particulas
em quatro instantes de tempos diferentes; as Figuras 48, 51 e 54 demonstram o caminho das
varidveis durantes as iteracdes do PSO; as Figuras 49, 52 e 55 apresentam a minimizagao da
funcdo objetivo do problema por PSO; todas as figuras e tabelas foram realizadas com 20, 30 e

50 particulas respectivamente.
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Tabela 14 — Resultado da Otimizac@o por PSO com 20 Particulas.

Iteracao K, K; Funcao Objetivo (J)
1 0.1752 | 0.1494 1.9736e+05
5 0.0591 | 0.0256 3.8622e+04
10 0.0235 | 0.0106 1.3272e+04
15 0.0265 | 0.0111 1.2019e+04

20 0.0268 | 0.0112 1.1970e+04
25 0.0267 | 0.0112 1.1865e+04
30 0.0267 | 0.0112 1.1842e+04
35 0.0267 | 0.0112 1.1836e+04
40 0.0267 | 0.0112 1.1833e+04
45 0.0267 | 0.0112 1.1831e+04
50 0.0267 | 0.0112 1.1827e+04

Fonte: préprio autor (2016).

Figura 47 — Deslocamento das Particulas Durante as Iteragdes.
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Figura 48 — Evolucao dos Valores das Particulas Durante as Iteragdes.
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Figura 49 — Minimizacdo da Fun¢do Objetivo por PSO.
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Tabela 15 — Resultado da Otimizac@o por PSO com 30 Particulas.

Iteracao K, K; Funcao Objetivo (J)
1 0.1668 | 0.2313 1.9871e+05
5 0.0307 | 0.0064 3.3372e+04

10 0.0232 | 0.0102 1.3933e+04
15 0.0235 | 0.0105 1.3196e+04
20 0.0268 | 0.0112 1.2059e+04
25 0.0266 | 0.0111 1.1910e+04
30 0.0268 | 0.0112 1.1842e+04
35 0.0267 | 0.0112 1.1830e+04
40 0.0267 | 0.0112 1.1827e+04
45 0.0267 | 0.0112 1.1826e+04
50 0.0267 | 0.0112 1.1826e+04

Fonte: préprio autor (2016).

Figura 50 — Deslocamento das Particulas Durante as Iteragdes.
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Figura 51 — Evolucao dos Valores das Particulas Durante as Iteragcdes.
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Fonte: proprio autor (2016).
Figura 52 — Minimizacdo da Fun¢ao Objetivo por PSO.
10° Fungdo Objetivo
250 T T T T T T T
2 - —
151 n
-
1k i
0.5 .
0 | | | | 1 | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
lteracoes

Fonte: proprio autor (2016).



Capitulo 5. Resultados e Discussoes

90

Tabela 16 — Resultado da Otimizac@o por PSO com 50 Particulas.

Iteracao K, K; Funcao Objetivo (J)
1 0.1668 | 0.2313 1.9871e+05
5 0.0307 | 0.0064 3.3372e+04

10 0.0232 | 0.0102 1.3933e+04
15 0.0235 | 0.0105 1.3196e+04
20 0.0268 | 0.0112 1.2059e+04
25 0.0266 | 0.0111 1.1910e+04
30 0.0268 | 0.0112 1.1842e+04
35 0.0267 | 0.0112 1.1830e+04
40 0.0267 | 0.0112 1.1827e+04
45 0.0267 | 0.0112 1.1826e+04
50 0.0267 | 0.0112 1.1826e+04

Fonte: préprio autor (2016).

Figura 53 — Deslocamento das Particulas Durante as Iteragdes.
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Figura 54 — Evolucao dos Valores das Particulas Durante as Iteracdes.
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Figura 55 — Minimizac¢do da Fun¢do Objetivo por PSO.
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Tabela 17 — Indices de Qualidade do Controlador PI Otimizado por PSO (Simulagdo).

K,=0.02674 K,=0.01117

Indice do Degrau Resultado | Indice do Erro Acumulado | Resultado
Tempo de Subida (t,) 3.56s IAE 8.3126e+03
Tempo de Estabilizagao (t,) 6.99s ITAE 1.2598+06
Pico (M,,) 800 (m?3/h) ISE 2.9660e+06
Overshoot (%) 0 ITSE 1.2598e+06

900

Fonte: préprio autor (2016).

Figura 56 — Sintonia do Controlador PI por PSO Simulacao x Real.
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A Tabela 17 apresentou os indices de qualidade da sintonia PI por PSO; A Figura 56
demonstrou o comportamento do controle sintonizado por PSO, a parte real e simulada. A
andlise dos resultados do PSO demonstram que o algoritimo obteve um bom comportamento
na exploragdo do espaco de busca, tanto local como global (dentro do intervalo de andlise do
controle estavel), proporcionado pelos parametros ajustados c1,c3 e w. A Figura 57 apresentou

as minimizacdes da funcdo objetivo por PSO para 20, 30 e 50 particulas respectivamente.

Figura 57 — Minimizacdo da Fun¢do Objetivo pela Metaheuristica. PSO.
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Fonte: préprio autor (2016).

Como esperado, o algoritimo possui uma rapida convergéncia para o valor de minimo
da func¢do objetivo (/) a medida que o numero de particulas € aumentado, decorrente do fato de
haver uma maior exploracdo dentro dos espagos de busca da solu¢do, analogamente ao conceito
do PSO; quando um individuo dentro do bando encontra uma regido de mais atrativos (mais
alimentos), todo o bando é comunicado; caso os outros individuos do bando nao encontrem uma

regido melhor, todos irdo convergir para este ponto mais propicio.

No que se refere ao tempo de processamento dos algoritimos, pela forma como foi
implementado o PSO, o maximo tempo apresentado foi de aproximadamente 30 minutos para

realizar a simulacao das 50 iteragdes com 50 particulas.
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Tabela 18 — Quadro Comparativo das Diversas Sintonias do Controlador PI.

Sintonia Tempo de Subida (t,) | Tempo de Estabilizacao (t;) TIAE
Ziegler-Nichols 33,94s 72,10s 2.2657e+04
CHR Servo 31,01s 60,79s 2.6787e+04
CHR Regulatério 54,79s 111,23s 3.7376e+04
CHR 20% Sobressinal 9,44s 21,15s 1.0042e+04
Cohen e Coon 2,53s 23,34s 8.9179e+03
PSO 3,56s 6,99s 8.3126e+03

Fonte: proprio autor (2016).

A partir da tabela 18 e da Figura 56, pode-se observar que o tempo de estabilizacdo (t;) e

os erros acumulados foram menores do que os obtidos pelas sintonias cldssicas apresentadas

anteriormente neste capitulo; apesar do tempo de subida (t,) ser um pouco maior do que

observado na sintonia Cohen e Coon, esta situacdo permitiu um melhor equilibrio na estabilidade,

evidenciando o fato de que a otimizac¢ao do controlador PI por meio do PSO obteve como

resultado um controle rdpido e mais estavel para a malha de controle do protétipo do exaustor

industrial presente no LEEQE.

5.4 Analise Energética das Sintonias do Controlador PI

Uma andlise importante a respeito da sintonia do controlador PI nesta dissertacao, é o

impacto no consumo de energia por parte do sistema de exaustdo industrial.

Figura 58 — Comportamento da Poténcia Ativa pelas diferentes Sintonias do Controlador PI
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A partir da observacdo da figura 58, é possivel perceber que o comportamento da a¢do

de controle tem influéncia direta no consumo da poténcia ativa por parte do exaustor.

Todas as sintonias que tiveram algum tipo de oscilacdo na estabiliza¢do no valor de
referéncia devido a mudancga no setpoint, apresentaram os maiores picos de consumo de poténcia
ativa instantinea, como € o caso das sintonias Zielger-Nichols, CHR com 20% de sobressinal
Servo e a Cohen e Coon. No caso das sintonias "mais lentas", mesmo ndo apresentando os
maiores valores de pico da poténcia ativa, a sua estabilizacao foi mais demorada, principalmente
no caso da mudanga para um setpoint menor, implicando um maior consumo por parte delas.
A sintonia obtida pela aplicagdo da metaheuristica PSO apresentou um bom comportamento
no consumo da poténcia ativa, possuindo menores valores de pico, maior estabilidade e menor

consumo total de poténcia no intervalo de tempo analisado.

Tabela 19 — Consumo Acumulado de Energia (W.h) das Sintonias (8 min)

Sintonia W.h
Ziegler-Nichols 19,4116
CHR Servo 19,3475

CHR Regulatério 19,4188
CHR 20% Sobressinal | 19,4221
Cohen e Coon 19,4675
PSO 19,2015

Fonte: proprio autor (2016).

Como foi utilizada a mesma estrutura de controle, controlador PI, apenas com diferenca
na sintonia do mesmo, os valores de energia elétrica consumidos ndo tiveram muita disparidade.
Todavia, houve um menor consumo por parte da sintonia por PSO. A sintonia cldssica de menor
consumo foi a CHR Servo, apresentando um consumo total de 9.2868 kW.h. Porém, esse foi um
controle muito lento do sistema, mesmo com uma das menores energias consumidas, esse caso
ndo € interessante para um controle eficiente. Por outro lado, a sintonia CHR 20% Sobressinal
apresentou um consumo de 9.344 kW.h; mesmo com um valor maior de consumo, o controle foi

melhor do que a sintonia CHR Servo.

A sintonia por PSO apresentou um consumo de 19,2015 W.h, uma reducdo de 0.15
W.h (0,78%) e 0,27 W.h (1,39 %) em relagdo as sintonias CHR Servo e CHR 20% Sobressinal
respectivamente. Admitindo um ciclo de trabalho maior, 6h didrias por exemplo, a economia
neste caso representaria uma reducao de 6,75 W.h por dia, em um més (30 dias) 202,5 W.h e
durante um ano 2.430 kW.h.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

Sem duvidas, existe uma grande urgéncia na questdo do uso eficiente dos recursos
energéticos, a eficiéncia energética evita desperdicios e diminui a necessidade de uma maior
geracdo de energia por parte de geradores poluidores, vistos 0s impactos sociais € ambientais
inerentes a estes. No setor industrial, a necessidade de bons ajustes nos controladores PID,
abordada especificamente neste trabalho, tem uma grande influéncia no desempenho do

controlador nas malhas dos processos produtivos.

Como abordado anteriormente, existem diversos tipos de sintonia de controladores
PID, no entanto, a aplicacao delas por si s6 ndo garante um controle eficiente, servindo como
um ponto inicial na busca por melhores parametros do controlador que permitam garantir um
funcionamento dentro dos padrdes de qualidade e com elevada produtividade do processo. Um
controlador bem sintonizado nao deixa apenas as malhas de controle mais produtivas. Implicam
diretamente em economia de energia, reducdo de custos associados a fadigas de equipamentos,

além de melhorar a qualidade dos produtos.

Neste trabalho foi investigada a utilizac¢do da inteligéncia artificial como um recurso de
otimizacdo, especificamente o uso da metaheuristica, devido principalmente a inteligéncia desta,
ou seja, sua capacidade de aprendizado ao longo do processo de exploragdo do espaco de busca
das solucdes, evitando desta maneira muitos pontos de minimos locais da funcio objetivo. Nesta
dissertacdo, a metaheuristica utilizada foi o algoritmo PSO, baseado na inteligéncia envolvida no
trabalho em grupo (enxames) dos animais, obtendo-se um promissor desempenho na otimizagao

dos parametros da sintonia do controlador PI/PID.

Com o objetivo de demonstrar a eficiéncia energética produzida a partir da sintonia
do controlador PI através do algoritimo PSO em um processo industrial real, utilizou-se uma
bancada com um protétipo de exaustor industrial presente LAMOTRIZ, localizado na UFPE;
no entanto, para que fosse possivel utilizar os mesmo parametros (K,, K;) encontrados na
otimizacao pela simulagdo, foi necessdria realizar a modelagem da malha de controle em formato
digital, utilizando o processo de Zero-Order-Hold. Além disso, foi necessdria a adi¢do restri¢des
presentes no controlador real (CLP), como o sistema anti-windup por exemplo. O resultado da
modelagem digital do processo aproximou-se bastante da situagdo real. Contudo, o resultado
experimental obtido teve algumas pequenas divergéncias, entre as causas associadas, pode-se
destacar a questao das nao linearidades do sistema dindmico de primeira ordem; todavia, essas

pequenas divergéncias nio tiveram muita influéncia no resultado final da otimizagao.

Os resultados da implementag@o no sistema real dos parametros da sintonia, provenientes
dos processos de otimizagdo por PSO e simulagdo, demonstraram baixos valores de overshoot

e um bom desempenho no tempo de estabilizacdo do sinal de controle. Comparado a alguns
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sistemas convencionais de sintonia, a metaheuristica do PSO apresentou os melhores resultados
em todos os critérios de desempenho avaliados nas simulacdes, o qual foi ratificado na

implementagdo do sistema de controle real.

Além disso, a sintonia por PSO apresentou um comportamento da poténcia ativa mais
estavel, com um menor consumo de energia dentre todas as sintonias avaliadas, durante o
intervalo de tempo do experimento real praticado nesta dissertacdo, permitindo ter uma melhor

nog¢do do impacto proporcionado por uma boa sintonia do controlador PI no sistema industrial.

Os algoritmos baseados em inteligéncia de enxame, de maneira geral, vém mostrando
resultados extremamente eficientes nos quesitos de robustez da descoberta de solucdes, da
velocidade da solucdo e precisao numérica. Um dos principais motivos desse éxito deve-se a
simplicidade, versatilidade, generalidade e paralelismo desses algoritmos, sobretudo quando
comparados a dificuldade de modelagem matematica de certos problemas. Nos dltimos tempos,
essas técnicas vém experimentando bastante crescimento na variedade das aplicacdes, devido
em parte, a grande quantidade de problemas que envolvem caracteristicas como nao-linearidade,
alta dimensionalidade, dificuldade de modelagem, impossibilidade no célculo de derivadas, entre
outros. Em muitos casos, tais situagdes prejudicam o uso de técnicas tradicionais, tais como

programacgdo combinatoria, linear, ndo-linear, dindmica, inteira , etc.

Por outro lado, as metaheuristicas no geral, apresentam ainda certas dificuldades quanto
a sua aplicacdo em larga escala nos problemas de otimiza¢dao com alta dimensao, principalmente
por causa do custo computacional exigido. Todavia, os Gltimos desenvolvimentos na drea do
processamento na computagcdo das maquinas modernas, bem como o desenvolvimento de novos
modelos, estdo permitindo superar antigos desafios, mostrando que o futuro das técnicas baseadas

em inteligéncia artificial como um todo € promissor.

A respeito de trabalhos futuros na area de controle e automagdo com ferramentas de

inteligéncia artificial, podem destacar-se:
e Sintonia 6tima de controladores PID através de novas técnicas de inteligéncia artificial,
como os Algoritimos Genéticos;

e Aplicacdes de novas estruturas de controladores por meio de inteligéncia artificial, sistemas

Neurofuzzy por exemplo;

e Otimizar a estrutura do controlador PI com inteligéncia artificial por meio de adigdo de

um sistema inteligente, como a l6gica Fuzzy (PI-Fuzzy);
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