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RESUMO

Na industria busca-se obter 0 melhor desempenho para as mais variadas aplicacoes,
utilizando-se na maior parte dos casos sintonia fina para controladores PID (Proporcional-Integral-
Derivativo) classico. Entretanto, o uso de métodos de sintonia fina ndo extraem de fato o melhor
comportamento do sistema em casos mais complexos, como em sistemas nio-lineares, ou com
multiplas entradas e multiplas saidas (do inglés Multiple Input and Multiple Output, MIMO),
sendo possivel a melhora desse desempenho por meio de técnicas mais avancadas. Além disso,
o PID possui ainda variantes com diferentes estruturas ¢ capazes de realizar um controle com
mais capacidade de adaptacdo a depender das condicdes de cada aplicacdo. Algumas variantes
do PID sdo o PID fraciondario (do inglés Fractional Order PID, FOPID), baseado em célculo
fraciondrio, e o PID adaptativo (do inglés Adaptive PID, APID), com capacidade de adaptacao
em tempo real. O problema de se otimizar uma configuracdo de controlador PID pode ser
abordado por meta-heuristicas, técnicas de otimizagdo baseadas em multiplos agentes evoluindo
ao longo de vdrias iteragoes. Nesse contexto diversos trabalhos ja foram feitos, e predominam o
uso do algoritmo genético (do inglé€s Genetic Algorithm, GA) e da otimizagdo por enxame de
particulas (do inglés Particle Swarm Optimization, PSO). Ha uma lacuna referente ao uso de
meta-heuristicas mais recentemente desenvolvidas para a sintonia de controladores PID dos trés
tipos mencionados. O objetivo desse trabalho € o de se avaliar o uso de 3 tipos de controladores
PID quando sintonizados por 5 meta-heuristicas: GA, PSO, otimizacio de gavido asa-de-telha (do
inglés Harris Hawks Optimization, HHO), algoritmo de predadores maritimos (do inglés Marine
Predators Algorithm, MPA), e otimizacio da arraia (do inglés Manta Ray Optimization, MRO).
Os trés sistemas (processos) utilizados nos testes para avaliar o desempenho das metaheuristicas
de otimizacdo e sistemas de controle em malha fechada foram: a coluna de destilagido de Wood e
Berry, a coluna de destilacdo de Ogunnaike ¢ Ray, ¢ o sistema de pulverizacdo de moinho de
bolas (do inglés Ball Mill Pulverizing System, BMPS). Para cada uma das configuracdes feitas,
foram executadas 50 rodadas dos algoritmos tendo como fungdo objetivo a integral do tempo
multiplicado ao erro ao quadrado (do inglés Integral of Time Multiply squared Error, ITSE),
com o objetivo de se analisar estatisticamente os resultados obtidos. Ao final desse processo,
ficou evidente que as técnicas sao eficientes no geral, € ao se avaliar os desempenhos ¢ fazer
uma classificacio (baseada em menor valor de ITSE) em cada estudo de caso, gerou-se ao final
uma classificacio geral somando as classificagdes anteriores: MPA em primeiro, GA ¢ HHO em
segundo, PSO em terceiro ¢ MRO em quarto. Com relac@o aos tipos de controlador, o FOPID
foi 0 mais eficiente, a ndo ser na aplicacdo com maior nimero de parametros, enquanto que o
APID teve bom desempenho, mas foi mais inconsistente, devido a sua natureza de tempo-real. O
PID classico foi inferior as outras variantes em todas as aplicacdes, com excecao da coluna de
Ogunnaike e Ray (OR).

Palavras-chave: Controlador proporcional-integral-derivativo, Otimizacdo, Multiplas entradas
e multiplas saidas, meta-heuristicas de otimizacdio.



ABSTRACT

The industry seeks to obtain the best performance for the most varied applications, using in
most cases fine tuning for classical Proportional-Integral-Derivative (PID) controllers. However,
the use of fine-tuning methods do not actually extract the best behavior from the system in
more complex cases, such as in non-linear systems, or with multiple inputs and multiple outputs
(MIMO), being possible to improve this performance through more advanced techniques. In
addition, the PID also has variants with different structures and capable of performing a control
with more adaptability depending on the conditions of each application. Some variants of PID
are Fractional Order PID (FOPID), which is based on fractional calculation, and Adaptive PID
(APID), with real-time adaptability. The problem of optimizing a PID controller configuration
can be addressed by metaheuristics, optimization techniques based on multiple agents evolving
over several iterations. In this context, several works have already been done, and the use of the
genetic algorithm (GA) and the Particle Swarm Optimization (PSO) predominates. There is a
gap regarding the use of more recently developed metaheuristics for tuning PID controllers of the
3 types mentioned. The objective of this work 1is to evaluate the use of 3 types of PID controllers
when tuned by 5 metaheuristics: GA, PSO, Harris Hawks Optimization (HHO), Marine Predators
Algorithm (MPA), and Manta Ray Foraging Optimization (MRFO). The 3 systems (processes)
used in the tests to evaluate the performance of the optimization metaheuristics and closed-loop
control systems were: the Wood and Berry distillation column, the Ogunnaike and Ray distillation
column, and the Ball Mill Pulverizing System (BMPS). For each of the configurations, 50 rounds
of the algorithms were performed by having the time integral multiplied by the squared error
(ITSE) as the objective function, in order to statistically analyze the results obtained. At the end
of this process, it became evident that the techniques are efficient in general, and after evaluating
their performances and making a classification (based on lower ITSE values) in each case study,
a final general classification was generated by adding the previous classifications: MPA first, GA
and HHO second, PSO third, and MRO fourth. Regarding controller types, FOPID was the most
efficient, except in the application with the highest number of parameters, while APID performed
well, but was more inconsistent, due to its real-time nature. The classical PID was inferior to the
other variants in all applications with the excpetion of the column of Ogunnaike and Ray (OR).

Keywords: Proportional-Integral-Derivative Controller, Optimization, Multiple Input and
Multiple Output, Optimization Metaheuristics.
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Capitulo 1

Introducao

No desenvolvimento de sistemas de controle, ha uma busca natural por projetos de
controlador que satisfacam as necessidades de operagdo. Segundo An et al. (2018), devido a sua
simplicidade, funcionalidade, e ampla aplicabilidade, o controlador PID (Proporcional-Integral-
Derivativo) ¢ o mais utilizado na industria. Os controladores PID possuem variantes que podem
se adequar melhor a determinadas fun¢des, como adaptacido do controlador em tempo real,
estabilidade e capacidade de se antecipar as mudangas no sistema sendo controlado, simplicidade
de manuseio, entre outros. Logo hd diferentes tipos de procedimentos com complexidades
diferentes. Entre as variantes do controlador PID hd o controlador PID adaptativo (do inglés
Adaptive PID, APID), o qual possui algum componente de adaptacio de parametros de controle
em tempo-real, o controlador PID de ordem fraciondria (do inglés Fractional Order PID, FOPID),
o qual possui componentes integral e derivativa de ordem ndo inteira, ¢ também o controlador
PID preditivo, que busca adaptar a arquitetura de um controlador preditivo baseado em modelo
(do inglés Model Predictive Controller, MPC) para tornar o controle mais eficiente. Em todas
essas possibilidades, é necessario definir parametros para o controle, ainda que esses parametros
sejam apenas iniciais em alguns designs. Logo é essencial encontrar parametros de controle
que gerem respostas do sistema com erro nulo em regime permanente, rapido tempo de subida,
rapida estabiliza¢do, minima variancia do sinal de controle, a depender de qual € a necessidade da
aplicacdo. O resposta do processo pode ainda ser avaliada por meio de métricas de desempenho
como por exemplo a integral do erro absoluto (do inglés Integral of Absolute Error, IAE), integral
do erro ao quadrado (do inglés Integral of Squared Error, ISE), integral do tempo multiplicado ao
erro absoluto (do inglés Integral of Time Multiply Absolute Error, ITAE), e a integral do tempo
multiplicado ao erro ao quadrado (do inglés Integral of Time Multiply Squared Error, ITSE).

A sintonia de parAmetros de controle ¢ uma drea com intensa pesquisa focada em
diferentes aplicacOes, tais como em sistemas robdticos (Mandava e Vundavilli (2020)), hidraulicos
(Wang et al. (2017)), sistemas de nivel de tanque (Lakshmanaprabu et al. (2017)), hidroelétricos
(Altinoz et al. (2020)). Algumas técnicas classicas sdo a sintonia de Ziegler e Nichols (1942), a
sintonia por relé, de Hang e Astrom (1988), e a sintonia de Cohen (1953). Essas técnicas classicas
por vezes nos retornam resultados satisfatorios em aplicagdes mais simples, mas falham quando
ha uma necessidade de maior eficiéncia em sistemas mais complexos, com nado-linearidades e/ou
com multiplas entradas e multiplas saidas (do inglés Multiple Input and Multiple Output, MIMO).
Logo € necessario buscar técnicas que sejam capazes de encontrar solucdes suficientemente
capazes de manter processos mais complexos nesse comportamento desejado. Para isso ¢ possivel
buscar procedimentos no campo da otimizagao.

Otimizar significa encontrar a melhor solugdo para um determinado problema, a partir
de um conjunto de solucdes possiveis. O campo da otimizacdo busca agrupar os melhores
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mecanismos de busca que possibilitem alcangar esse objetivo. Um desses mecanismos de buscaé a
busca por heuristicas. Heuristicas sdo técnicas baseadas em experiéncias. Elas buscam solucionar
o problema por meio de senso comum, intui¢do, “chutes” que sigam um padrido aceitavel de
busca de solugdes, sem que necessariamente se encontre uma solugdo suficientemente em tempo
aceitavel. Utilizando-se dessa questdo, ¢ possivel encontrar heuristicas de nivel mais elevado, as
quais buscam se utilizar de heuristicas de nivel menor para encontrar solugbes superiores para
um mesmo problema. Essas heuristicas de maior nivel sdo chamadas meta-heuristicas, e utilizam
multiplos agentes para formar um sistema de solugdes que evoluem durante varias iteragdes por
meio de equagdes matemdticas ¢ um conjunto de regras (Hussain et al. (2019)). Esse tipo de
técnica pode ser usada entdo na sintonia de controladores PID, devido a sua capacidade de prover
solugdes matematicamente capazes em aceitavel tempo computacional.

1.1 Motivacao

O PID ¢ ainda o tipo de controlador mais utilizado atualmente na industria (Borase
et al. (2021)), sendo de facil implementagdo e entendimento. Na realidade atual os controladores
PID usados nesse contexto possuem sintonias de md qualidade, ou até mesmo nao possuem
sintonia (Hagglund (2019)), acarretando em perda ou lentidao de produgdo. Essas razoes trazem
motivacdo de se trabalhar com esse tipo de controlador devido a sua relevancia ainda hoje.

No contexto de industria 4.0, no qual hd uma transformacao da légica da engenharia
rumo ao proximo passo do desenvolvimento tecnolégico (Muhuri et al. (2019)), € entdo necessario
buscar alternativas de sintonia que se encaixem no problema e que visem alcancar o padrido
desejado. Com isso, o campo da otimizacdo acaba por ser uma drea de profundo interesse para
contribuicdo e aprendizado. O estudo das técnicas meta-heuristicas particularmente chama a
atenco por serem faceis de entender e aplicar.

No contexto académico de uso de meta-heuristicas para sintonia de PID em processos
multivaridveis a maior parte dos trabalhos se utilizam de algoritmos meta-heuristicos mais
antigos. H4 uma lacuna no que diz respeito ao uso de técnicas mais novas para a realizagio dessa
sintonia. A motivacdo desse trabalho deriva entdo do desejo de se contribuir com o estudo da
sintonia de controladores PID em aplicagbes multivariaveis, com foco no uso de meta-heuristicas
mais novas.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desta dissertacdo ¢ comparar numericamente o desempenho de 5
meta-heuristicas na sintonia de 3 tipos de controladores PID para controle de 3 processos MIMO
diferentes, sendo 2 meta-heuristicas mais antigas e outras 3 mais novas.

Os objetivos especificos sdo:

 Avaliar o desempenho dos controladores PID em cada processo MIMO controlado e
definir qual controlador PID foi melhor em cada processo.

* Fazer uma classificacio geral de desempenho de cada meta-heuristica levando em conta
todos os casos estudados.

* Verificar qual meta-heuristica obteve as menores medidas de func¢io objetivo no geral.

* Concluir qual tipo de PID alcangou o maior nimero de melhores sintonias (isto ¢, menor
valor de fun¢do objetivo).
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* Comparar as sintonias das 2 meta-heuristicas mais antigas com as 3 mais novas, €
concluir se ha diferenga significativa de desempenho entre elas.

1.3 Estrutura da dissertacao

A estrutura do restante dessa dissertacio ¢ organizada da seguinte forma: o capitulo
2 apresenta definigdes de otimizacdo e de estrutura de problema de otimizagdo, assim como
as meta-heuristicas trabalhadas nesta dissertacdo. O capitulo 3 descreve o controlador PID e
as variantes de ordem fraciondria e adaptativa. O capitulo 4 expde trabalhos relacionados a
sintonia de controladores PID para o controle de processos MIMO, assim como destaca alguns
trabalhos para cada tipo de controlador. O capitulo 5 exibe os processos estudados e os resultados
obtidos pelas sintonias feitas por cada meta-heuristica e tipo de controlador. O capitulo 6 faz as
conclusdes a que se pode chegar sobre os resultados obtidos e sua ligacdo com o0s objetivos.
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Capitulo 2
Otimizacao

Du et al. (2016) definem otimizacdo como “o processo de procurar pela solugio 6tima”,
enquanto que Rao (2019) define como “o ato de obter o melhor resultado sob dadas circunstincias™.
Otimizacdo num processo pratico ¢ entdo o ato de se encontrar a configuracdo que retorne o
melhor desempenho para esse processo. Na engenharia durante varios processos da produgado é
necessario decidir quais decisdes administrativas, tecnoldgicas e organizacionais serao utilizadas,
visando minimizar o custo, o tempo, o esfor¢co e consumo de recursos dos agentes que participam
do processo, sejam eles humanos ou maquinas, ou ainda maximizar os ganhos da operacio. E
entdo notorio que a area de otimizagdo ¢ importante para a engenharia, e a subdrea de sistemas
de controle se beneficia do uso de técnicas de otimizacdo que adéquem a resposta do sistema ao
comportamento desejado.

2.1 Definicao de problema de otimizacao

Um problema de otimizagao ¢ definido matematicamente como:
Encontrar X =x1,x2,...,x, tal que f(X)=min(f(X)) (2.1)

onde X ¢ denominado vetor solucdo ou vetor de design, e f é a fungio objetivo, responsavel por
avaliar o qudo boa ¢ a solugdo representada por X. As varidveis x;, com i = 1,2,...,n sao chamadas
de varidveis de decisdo, e representam os parametros variaveis que caracterizam uma solugio. O
vetor solugdo € sujeito a limitagdes de igualdade e desigualdade, definidas respectivamente como

L(X)<0,j=1,2,...m

. (2.2)
gi(X)=0,j=12,..,p

A Figura 2.1 apresenta um exemplo simples de fungdo objetivo para um problema de
vetor solugdo X com apenas um parametro.

2.2 Meta-heuristicas

4

Heuristica ¢ uma palavra de origem grega que significa “encontrar” ou “descobrir’
(Simon (2013)), além de ser o termo usado para se referir a técnicas de descoberta baseadas em
“chutes”, ou senso comum. “Meta” significa “além” (Rao (2019)). Partindo disso, meta-heuristicas
sao heuristicas mais bem desenvolvidas, com um poder maior, de um nivel superior.
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Figura 2.1: Fung¢do objetivo para um problema com valor 6timo em (0,0).

A complexidade dos problemas do mundo real tornam extremamente dificil para que
métodos tradicionais de otimizagdo os abordem, (Wang et al. (2015)). Meta-heuristicas sdo uma
alternativa que pode dar solugdes satisfatorias para problemas de otimizacdo num tempo razodvel.
Elas podem ter varias inspiragcdes mas se baseiam em processos evolutivos ou inteligéncia de
enxame, apesar de alguns autores considerarem inteligéncia de enxame um subconjunto de
algoritmos evolutivos (Simon (2013)).

Desde os anos 80 meta-heuristicas t€ém sido objeto de grandes estudos na area de
otimizaco, tendo varios métodos desenvolvidos durante esse tempo. Segundo Boussaid et al.
(2013) o consideravel desenvolvimento de meta-heuristicas pode ser explicado pelo incremento
significante no poder de processamento de computadores, € o desenvolvimento de arquiteturas
massivamente paralelas. O desenvolvimento acelerado de meta-heuristicas nos dltimos anos faz
entdo necessario avaliar o desempenho de métodos mais novos em comparagdo com métodos
mais comumente utilizados, como a otimizacdo por enxame de particulas (do ingl€s Particle
Swarm Optimization, PSO) e o algoritmo genético (do inglés Genetic Algorithm, GA). A seguir
sao apresentados os principios evolutivo e inteligéncia de enxame, bastante presentes em meta-
heuristicas, em seguida sdo mostradas alguns exemplos de meta-heuristicas e suas respectivas
inspiracdes. As meta-heuristicas utilizadas nos experimentos realizados por esse trabalho vém
em seguida, e a dltima secdo apresenta o teorema No Free Lunch.
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2.2.1 Algoritmos evolutivos (ou evolucionarios)

Na natureza, entidades bioldgicas se transformam por meio de processos evolutivos. A
no¢ao de evolucdo € baseada na ideia darwiniana da selecdo natural (Wald (2002)), na qual se
desenvolve o pensamento de que individuos mais adaptados sobrevivem aos processos evolutivos,
enquanto que os menos adaptados perecem. Aprendizagem seria nesse contexto a capacidade
de um individuo de melhorar sua adaptacdo ao ambiente no qual estd inserido por meio da
experiéncia que adquire.

Algoritmos evolutivos se utilizam dessa nogdo de evolugdo darwiniana e aprendizagem
presente na natureza por meio de um processo bem estruturado de busca estocastica composto
por geracoes e populacdo de individuos. As interactes dos individuos entre si € com o proprio
processo evolutivo simulado permite entdo que os individuos progridam e melhorem a si mesmos,
ao combinar aprendizagem e evolucdo numa estratégia lamarckiana (Ross (2019)) ou no efeito de
Baldwin (Whitley et al. (1994)). A aprendizagem consiste entdo em sintonizar o arranjo genético
de cada individuo, enquanto que a evoluc@o consiste em performar um processo de selecdo na
populagdo visando “filtrar” aqueles individuos menos adaptados. O exemplo mais conhecido de
algoritmo evolutivo € o GA (Holland (1962)).

2.2.2 Inteligéncia de enxame

Inteligéncia de enxame consiste no conjunto de comportamentos coletivos de enxames
existentes na natureza, como em formigas, abelhas ou peixes, e que governam a dinamica desses
seres (Holland et al. (1992)). Essa capacidade faz com que simples interagoes individuais entre
agentes nessas populacdes levem a emergéncia de comportamento global, ainda que nao haja
uma estrutura de controle centralizada (Du et al. (2016)), de forma que muitas atividades desses
nsetos sejam auto-organizadas.

Esses comportamentos coletivos podem ser (Banks et al. (2009)):

» Cooperago natural e comportamento de grupo;
* Estratégias de busca;
* Estratégias de comunicacio.

Seguindo esses principios os algoritmos baseados em inteligéncia de enxame possuem
inicialmente uma populagdo (enxame) de solugdes espalhada pelo universo de busca, com cada
solugdo possuindo uma posi¢do e uma velocidade. As solugdes se baseiam na comunicagdo com
as outras para atualizar suas posicoes a cada iteracdo, seguindo entdo uma combinacdo de 3
fatores simples (Rao (2019)):

» Coesdo - Permanecer juntas;
» Separacdo - Nao se aproximarem demais;

* Alinhamento - Seguir a direcdo geral do grupo.

Meétodos baseados em inteligéncia de enxame consistem entdo em “traduzir” o compor-
tamento coletivo presente em diversas espécies na natureza em algoritmos de otimiza¢io para
variadas aplicagdes, e se diferenciam de algoritmos evolutivos pois tendem a ser mais cooperativos
enquanto que algoritmos evolutivos sdo mais competitivos (Du et al. (2016)). Alguns exemplos
de algoritmos baseados em inteligéncia de enxame sdo a otimizac¢ao por colonia de formigas (do
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inglés Ant Colony Optimization, ACO) (Dorigo et al. (1996)), a colonia de abelhas artificial (do
inglés Artificial Bee Colony, ABC) (Karaboga e Basturk (2007)) e o PSO (Kennedy e Eberhart
(1995)).

2.2.3 Exemplos de meta-heuristicas

Meta-heuristicas podem ter diversas origens, sendo as mais comuns advindas da
inteligéncia de enxame e de processos evolutivos. A seguir sdo apresentados exemplos com
diferentes fontes de inspiragdo, com um diagrama ilustrando suas inspiragdes na Figura 2.2.

Meta-heuristicas inspiradas em processos evolutivos

Alguns exemplos de meta-heuristicas inspiradas em processos evolutivos como o GA s@o
os algoritmos baseados em estratégias evolutivas (do inglés Evolution Strategy, ES) (Rechenberg
(1973)), programacao evolucionaria (do inglés Evolutionary Programming, EP) (Fogel (1998)),
programacao genética (do inglés Genetic Programming, GP) (Koza e Koza (1992)), e DE (Storn
e Price (1997)).

Meta-heuristicas inspiradas em inteligéncia de enxame

Entre as meta-heuristicas baseadas em inteligéncia de enxame além do ACO, ABC ¢
PSO estdo:

* O algoritmo de forrageamento de bactérias (do inglés Bacteria Foraging Algorithm,
BFA) (Liu e Passino (2002));

* O algoritmo do vaga-lume (do inglés Firefly Algorithm, FA) (Yang (2009));
* O algoritmo do morcego (do inglés Bat Algorithm, BA) (Yang (2010));

» A otimizagdo de aranha social (do inglés Social Spider Optimization, SSO) (Cuevas
et al. (2013));

* A otimizacdo de enxame de peixes (do inglés Fish Swarm Optimization, FSO) (Li et al.
(2004));

* A busca do cuco (do inglés Cuckoo Search, CS) (Yang e Deb (2009));

* O algoritmo de busca do corvo (do inglés Crow Search ALgorithm, CSA) (Askarzadeh
(2010));

* O otimizador do lobo cinza (do inglés Grey Wolf Optimizer, GWO) (Mirjalili et al.
(2014));

* A otimiza¢ao de rebanho de elefantes (do inglés Elephant Herding Optimization, EHO)
(Wang et al. (2015));

* O algoritmo de busca de esquilo (do inglés Squirrel Search Algorithm, SSA) (Jain et al.
(2019));

* A otimizacdo do gafanhoto (do inglés Grasshopper Optimization, GO).
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Meta-heuristicas inspiradas em fenomenos fisicos ou quimicos

Meta-heuristicas também podem ser fundamentadas em ciéncias como quimica e fisica.
Algumas técnicas sdo:

* O algoritmo de busca gravitacional (do inglés Gravitational Search algorithm, GSA)
(Rashedi et al. (2009)) e a otimizacdo de forca central (do inglés Central Force
Optimization, CFO) (Formato (2007)), baseados nas leis de Newton;

* O algoritmo semelhante ao eletromagnetismo (do inglés Electromagnetism-Like Al-
gorithm, ELA) (Birbil e Fang (2003)) e o algoritmo de otimizagdo magnética (do
inglés Magnetic Optimization Algorithm, MOA) (Akbarzadeh Totonchi et al. (2008)),
de inspiracdo em leis eletromagnéticas;

* A busca de transferéncia de calor (do inglés Heat Transfer Search, HTS) (Cuevas et al.
(2014)) e a otimizacdo de molécula de gas cinético (do inglés Kinetic Gas Molecule
Optimization, KGMO) (Patel ¢ Savsani (2015)), ambos de inspiracdo em principios
termo-energéticos;

* O algoritmo inteligente de queda d’agua (do inglés Intelligent Water Drops ALgorithm,
IWDA) (Shah-Hosseini (2009)) e o algoritmo do ciclo da dgua (do inglés Water Cycle
Algorithm, WCA) (Eskandar et al. (2012)), inspirados em fendmenos naturais;

* O algoritmo de Big Bang ¢ Big Crunch (do inglés Big Bang Big Crunch Algorithm,
BBBCA) (Erol e Eksin (2006)) e a otimizagio baseada em nuvem (do inglés Cloud-Based
Optimization, CBO) (Yan e Hao (2013)), de inspiracdo cosmoldgica.

Meta-heuristicas inspiradas por comportamento social humano

Algumas meta-heuristicas inspiradas por comportamento social humano sao:

A busca de harmonia (do inglés Harmony Search, HS) (Geem et al. (2001));

* A otimizagdo de cabo-de-guerra (do inglés Tug-of-War Optimization, TWO) (Kaveh e
Zolghadr (2016));

O TLBO (Rao et al. (2011)).

O algoritmo competitivo imperialista (do inglés Imperialist Competitive Algorithm,
ICA) (Atashpaz-Gargari e Lucas (2007));

O algoritmo de jogo de futebol (do inglés Football Game Algorithm, FGA).

2.3 Algoritmo Genético

Pensado originalmente por Holland (1962), 0 GA é um algoritmo evoluciondrio inspirado
pela teoria da evolugdo natural (Wald (2002)). O algoritmo genético inicia com uma populacido
de solugbes (ou cromossomos) iniciais, € no loop geral do algoritmo as submete em 3 fases:
selecdo, crossover, e mutagio.

Na selecdo sao escolhidos 2 pares de cromossomos para exercerem a reproducio,
baseado em seu valor de fitness. A fase de crossover é responsavel por gerar novos cromossomos
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Figura 2.2: Alguns exemplos de meta-heuristicas e suas inspiracoes, segundo Molina et al.
(2020).

a partir dos “pais” por meio de alguma estratégia. Por exemplo, os novos cromossomos podem
ter a primeira metade de seus genes igual a do primeiro “pai” e a segunda metade igual a do
segundo. Nesse trabalho os “filhos™ foram gerados cruzando a metade superior da populacio
com a metade inferior, de forma que para cada gene, uma fragcdo aleatéria do gene do primeiro
pai some com seu complemento no segundo pai. Para manter a diversidade na populagio e evitar
convergéncia rapida demais, a fase de mutacdo modifica 1 ou mais genes das solugdes geradas na
fase de crossover. O algoritmo se repete por um nimero de geragdes até o critério de terminagdo
ser alcancado. O algoritmo genético utilizado neste trabalho estd descrito no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Pseudocddigo do GA

Entradas: O tamanho de populacdo N e o nimero maximo de iteragoes T
Saidas: A posicdo da melhor solucdo e seu valor de fitness
Inicializar a posigdo atual X;(i = 1,2, ..., N) de cada cromossomo
Avaliar seu valor fitness
enquanto (condicdo de parada nao alcancada) faca
Selecido: Escolher as N /2 melhores solucdes e defini-las como os “pais”
Crossover: Sejam X; e X; 2 cromossomos “pais”. Seus 2 cromossomos “filhos” Xy e X
sdo gerados por: Xz =7-X;+(1-r) - XjeXpo=r-X;+(1-r)- X,
Mutacao:
para Cada cromossomo X gerado faca
Alterar um gene aleatorio seu com um novo valor, também aleatdrio
fim para
Substituir os N/2 piores individuos da populagao pelos novos N /2 gerados
Avaliar as solugdes da populagdo e encontrar seu valor fitness
fim enquanto
retornar X com o menor fitness
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2.4 Otimizacao por enxame de particulas

O PSO foi originalmente desenvolvido por Kennedy e Eberhart (1995) motivado
pelo comportamento coletivo de aglomeracoes de peixes e passaros, sendo um algoritmo de
inteligéncia de enxame baseado em populacdo. A versdo do PSO utilizada neste trabalho foi
tirada do livro de Sun et al. (2016) e esta ilustrada no algoritmo 2, onde ¢ e ¢; t€ém valor 2, e r; e
R; sdo numeros aleatérios numa distribui¢do uniforme gerados no intervalo [0,1].

Algoritmo 2 Pseudocddigo do PSO

Entradas: O tamanho de populagdo N e o nimero maximo de iteragoes T
Saidas: A posicido da melhor solucdo e seu valor de fitness
Inicializar a posi¢do atual X;(i = 1,2,..., N), velocidade V;, e melhor posicao P; de cada
particula
Avaliar seu valor fitness e encontrar a melhor posic¢ao global G
enquanto (condicdo de parada nao alcancada) faca
para (cada particula X;) faca
Vi=Viter-ri- (Pi—-X)+c2-Ri- (G-X;)
se V; > V.. entao
Vi = Vinax
fim se
se V; < =V, entdo
Vi = —Vinax
fim se
X=X, +V,
fim para
Avaliar o valor fitness de X;, isso €, f(X;)
se f(X;) < f(P;) entdo
P=X;
f(P) = f(Xi)
fim se
Atualizar G
fim enquanto
retornar G

2.5 Otimizacao do Gaviao-Asa-de-Telha

A Otimizagao do Gaviao-Asa-de-Telha (do inglés Harris Hawks Optimization, HHO) se
baseia como o proprio nome diz no comportamento de caca que gavides asa-de-telha (Heidari
et al. (2019)), presentes na fauna estadunidense e brasileira.

Esses gavides possuem uma estratégia chamada “pulo surpresa’™ na qual os gavides
unidos cercam sua presa por diferentes direcdes e angulos com o intuito de cansar, encurralar e
finalmente capturd-la (Bednarz (1988)), quando a energia da presa estd baixa.

O algoritmo ¢ dividido nas fases de exploragdo global e local. Além disso cada gavido
pode transicionar entre as duas fases, a depender da energia da presa, modelada como

E =2E, (1 - %) , (2.3)
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Figura 2.3: Gavido asa-de-telha (Heidari et al. (2019)).

onde Ey ¢ a energia inicial da energia, definida como
Eo=2rand — 1, 2.4)

onde rand retorna um nimero aleatorio em uma distribui¢ao uniforme gerado no intervalo [0,1].

2.5.1 Fase de exploracao global

Na primeira fase, de explorag@o global, considera-se que os gavides tém de se empoleirar
em arvores para procurar sua presa. Com isso, dois casos sdo considerados, o primeiro quando o
gavido baseia sua posicao baseado nas posicoes de outros gavides do grupo e de uma possivel
presa, chamada de coelho, e modelada como o gavido de menor valor de funclo fitness, € um
segundo caso quando o gavido se empoleira em arvores aleatdrias. Logo na fase de exploragio
global a posi¢do do gavido € atualizada como

Xrand(t) - rllxrand(t) - 2]”2X(l‘)| q=z 0.5

(Xrappir(t) — Xn (1)) —r3(LB+r4(UB—-LB)) ¢q<0.5’ (2.5)

X(t+1):{

onde X, ,,qg € um gavido aleatorio na populacdo, X, ,ppir € a posicio do coelho, LB (do inglés
Lower Bound) e UB (do inglés Upper bound) sao os limites inferior e superior dos valores das
variaveis, ri, ra2, r3 € r4 sdo nimeros aleatorios na distribui¢io uniforme gerados no intervalo
[0,1], e X, € a posicao média da populagao.

2.5.2 Fase de exploracao local

Na fase de exploragdo local a estratégia de “pulo surpresa” ¢ empregada, sendo dividida
em 4 possiveis agoes dependendo de dois fatores: a chance r da presa escapar e a energia E da
presa. As4 acOes sdo: Sitiar suavemente, sitiar agressivamente, sitiar suavemente com mergulhos
rapidos e sitiar agressivamente com mergulhos rapidos.
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Sitiar suavemente

Quando r > 0.5 e |E| > 0.5 a presa ainda tem energia e tenta escapar, mas falha. Os
gavides entdo suavemente a cercam para exauri-la de energia e realizar o “pulo surpresa”. A
movimentagdo do gavido € modelada como

X(t+1) = AX(t) — E|J Xpappir(t) — X(2)], (2.6)

onde
AX(Z) = Xrabbit(t) - X(t)’ (27)
J=2(1-rs), (2.8)

e rs € um numero aleatorio em uma distribui¢ao uniforme gerado no intervalo [0,1].

Sitiar agressivamente

Quando r > 0.5 e |E| < 0.5 a presa estd exausta demais para escapar, entdo os gavides
performam movimentos agressivos em torno dela, como na Figura 2.4. A posi¢ao do gavido é
modificada entdo como

X(t+1) = Xrappir (1) — E|IAX(2)]. (2.9)

Xrabbit

Figura 2.4: O processo de sitiar agressivamente (Heidari et al. (2019)).

Sitiar suavemente com mergulhos rapidos

Quando |E| > 0.5 mas r < 0.5 a presa tem energia suficiente para escapar entio os
gavides executam uma série de mergulhos suaves com o intuito de fazer a presa cansar. O HHO
considera que os gavides conseguem avaliar qual o melhor movimento possivel a se fazer a cada
instante, € nesse caso o gavido avalia dois possiveis movimentos. O primeiro €

Y = mebir(t) - Eljxrabbit(t) - X(t)l, (2]0)

e caso Y possua valor de fitness menor que a da posicdo anterior o gavido se movimenta segundo
Y.
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Em seguida o gavido checa se o segundo movimento € melhor que seu Gltimo movimento,
e em caso afirmativo o executa. O segundo movimento ¢ modelado como

Z=Y+SxLF(D), 2.11)

no qual S ¢ um vetor aleatério de dimensdes 1 X D, D ¢ o nimero de varidveis de decisdo, e LF
¢ a funcio de voo de Lévy, usada para modelar os movimentos em zigue-zague da presa, entdo
definida como

X o

LF(x) = 0.01 x ——, (2.12)
lv|?
com
(7B \F
_ ( F(11++ B) X Sm(521) ) (2.13)
(%) x g x 27

onde u e v sdo valores aleatdrios em uma distribui¢do uniforme gerados no intervalo [0,1],e 8¢
uma constante especificada em 1.5. Portanto a posicao do gavido € atualizada como

(2.14)

X(t+1) = Y, se F(Y)<F(X()
|z, se F(2Z)<FX@®)’

Na imagem 2.5 a acdo de sitiar suavemente com mergulhos rapidos esta ilustrada.

Figura 2.5: O processo de sitiar suavemente com mergulhos rapidos (Heidari et al. (2019)).

Sitiar agressivamente com mergulhos rapidos

Os gavides sitiam agressivamente com mergulhos rapidos quando a presa nao possui
energia suficiente para escapar, com o intencdo de cercd-la e finalmente apanha-la. Para tanto,
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0 procedimento € semelhante a ac@o de sitiar suavemente com mergulhos rapidos. Os dois
movimentos Y e Z sdo modificados para

Y = Xrappir(t) — E| I Xrappn () — X (L) (2.15)

Z=Y+SxLF(D), (2.16)

¢ a nova posi¢cio do gavido ¢ gerada como na Equacio 2.14. Esse tipo de acio estd
exposta na Figura 2.6.

X
Tabpy; ~ £ / Iy

r”bbil —

Xrabl;gﬁ
Figura 2.6: O processo de sitiar agressivamente com mergulhos rdpidos (Heidari et al. (2019)).

O pseudocodigo do HHO esta ilustrado no Algoritmo 3.



28

Algoritmo 3 Pseudocddigo do HHO

Entradas: O tamanho de populagdo N e o nimero maximo de iteragdes T
Saidas: A posicio da presa e seu valor de fitness
Inicializar a populagdo X;(i = 1,2, ..., N)
enquanto (condicdo de parada nao alcancada) faca
Calcular os valores de fitness dos gavides
Salvar X, ,»pir como a posicdo da presa (melhor posi¢do)
para (cada gavido X;) faca
Atualizar a energia inicial Eg e J
Atualizar E usando a Equacao 2.3
se (|E| = 1) entdo
Atualizar posicdo de gaviao por meio da Equagdo2.5
else se (|E| < 1) entao
se(r>0.5¢eE >0.5)entdo
Atualizar gavido por meio da Equacio 2.6
elsese (r > 0.5¢ £ < (.5) entdo
Atualizar gavido por meio da Equagio 2.9
elsese (r <0.5¢e £ > 0.5) entdo
Atualizar gavido por meio das Equacdes 2.10, 2.11, ¢ 2.14
elsese (r < 0.5¢ E < 0.5) entdo
Atualizar gavido por meio das Equacdes 2.15, 2.16, ¢ 2.14
fim se
fim se
fim para
fim enquanto
retornar X,,pp;
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2.6 Algoritmo de Predadores Maritimos

O Algoritmo de Predadores Maritimos (do inglés Marine Predators Algorithm, MPA)
¢ inspirado pelo movimento de criaturas maritimas, baseado em voo de Lévy e movimento
Browniano (Faramarzi et al. (2020)).

2.6.1 Divisao de fases

O algoritmo € dividido em 3 fases, nas quais 0 movimento dos predadores variam, € cada
fase corresponde a 1/3 do numero de iteracdes do algoritmo. A primeira fase € o equivalente a
uma fase de exploracio global, a segunda de transi¢do para exploragdo local, e a ultima uma fase
de exploracio local. As fases estdo expostas na Figura 2.7.

Movimento - Movimento <= Redemoinho ou
>{P’ ‘Predador > ‘Presa ii: Lévy =5 Browniano ' FADs

Figura 2.7: As fases do MPA, adaptado do trabalho de Faramarzi et al. (2020).

2.6.2 Caracterizacao do algoritmo

A populacio inicial do algoritmo € gerada aleatoriamente por meio de

Xi = Xonin + rand(Xmax - Xmin), (217)

onde rand ¢ um numero gerado no intervalo [0,1], X, € 0 vetor de valores minimos possiveis €
Xinax € 0 vetor de valores maximos possiveis.

Apo6s gerar a populagdo inicial e avalid-la, € necessdrio definir o vetor Elite, correspon-
dente a melhor solucdo, aquela que representa o melhor predador. Para tal, replica-se a melhor
solucdo n vezes, sendo n o tamanho da populacio:

ryvl 1 I A
le1 lez X% ;
B Ey o By
Elite=| . (2.18)
- ;
-Xn,l Xn,2 Xn,d-



30

Ap0s definir a Elite, Considera-se entdo a populacdo como um vetor chamado Prey,
sobre o qual os predadores atualizam suas posicoes:

[(X11 X12 ... Xi4]
X201 Xop ... Xog4
X3’1 X3’2 - X3,d
Prey = | . . (2.19)
| X0 X2 ... Xndl

Posteriormente, o algoritmo entra em seu loop principal, o qual é dividido nas 3 fases
comentadas anteriormente.

Fase 1

Na fase 1 as presas se movimentam de forma Browniana. Nessa etapa predadores
se movem na mesma velocidade que presas. Como inicialmente a distribuicdo dos agentes ¢é
uniforme e a distancia entre presa e predador ¢ grande, 0 movimento Browniano serve como
artificio para explorar o espacgo de busca. Se o fitness de uma presa for melhor que a do predador
(solucdo de melhor fitness), essa se torna predador, levando ao processo de forrageamento de
predador e presas, iniciando assim a fase 2.

Nessa fase, cada solugdo no vetor Prey se movimenta por meio da seguinte equacio:

Prey; = Prey;+ P - R ® stepsize;, (2.20)
onde
stepsize; = Rg ® (Elite; — Rp ® Prey;), (2.21)

Rp é um vetor de numeros aleatérios numa distribuicao uniforme, representando o movimento
Browniano, P tem o valor fixo de 0.5, e R é¢ um vetor de nimeros aleatérios uniformes gerados
no intervalo [0,1].

Fase 2

A fase 2 ¢ a transi¢do entre explorag@o global e local, na qual ambos predador e presa
procuram por comida. Predadores procuram por comida num movimento Browniano, enquanto
que presas se movimentam por meio de voo de Lévy. Dessa maneira presas podem procurar
localmente de forma eficiente a0 mesmo tempo que podem buscar em outra vizinhanga caso nao
obtenham sucesso na vizinhanca atual. Nesse estagio presa e predador se aproximam um do outro
devido ao deslocamento com tamanho reduzido. Os efeitos de dispositivos de agglomeracio de
peixes (do inglés fish aggregating devices, FADs), assim como o movimento por voo de Lévy
ajudam o algoritmo a ndo cair em minimos locais.

Por ser uma etapa de transicdo, a fase 2 separa a populacdo em duas, uma que se
movimenta segundo o voo de Lévy (presas) e outra que se movimenta segundo 0 movimento
Browniano (predadores). Com isso, para a primeira metade da populacio, correspondente as
presas, seu deslocamento € definido por

Prey; = Prey;+ P - R ® stepsize;, (2.22)
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onde
stepsize; = Ry ® (Elite; — R; ® Prey;), (2.23)
Ry éum vetor de nimeros aleatdrios baseados na distribui¢do de Lévy, representando o movimento
por voo de Lévy.
O movimento da segunda metade da populagdo, referente aos predadores, é descrito por
Prey; = Elite; + P - CF ® stepsize;, (2.24)

onde

stepsize; = Rp ® (Rp ® Elite; — Prey;), (2.25)

; 2 ai;ﬂizer
iter )(M = ) (2.26)

CF=|1—-—
( Max iter

iter ¢ a iteracdo atual e Max_iter ¢ o numero maximo de iteracdes.

Fase 3

Na terceira e ultima fase, o método muda para explorag@o local, entdo os predadores
modificam seu movimento de Browniano para voo de Lévy, com o intuito de procurar uma
vizinhanga de forma mais eficiente.

Como agora predadores se movem mais rapido que presas, esses se movem segundo a
estratégia de voo de Lévy. Portanto seu deslocamento passa a ser

Prey; = Elite; + P - CF ® stepsize;, (2.27)
onde
stepsize; = Ry, ® (R ® Elite; — Prey;), (2.28)

e logo a multiplicacdo de Ry, pela Elite simula o movimento do predador em Lévy enquanto ao
adicionar o passo ao vetor Prey ajuda no movimento das presas.

2.6.3 Dispositivos de aglomeracao de peixes

O método se baseia ndo apenas nos movimentos de Lévy e Browniano, mas também
nos efeitos de “formacdo de redemoinho” e de FADs, os quais estdo, segundo Filmalter et al.
(2011), em proximidade imediata de tubardes em mais de 80% do tempo desses predadores. Nos
outros 20% do tempo, os predadores tomam pulos de distancia maior par encontrar um ambiente
com outra distribuic@o de presas. FADs sdo considerados entdo minimos locais que prendem
pontos do espaco de busca. O efeito dos FADs na populagdo de solucdes € feito como a seguir:

Previ+ CF[Xpm + R ® Xy — Xpin)] ® U < FAD
Prey; = { i [ ( )] se. T s (2.29)

Prey;+ [FADs(1 —r) +r|(Prey,1 — Prey,2) se r> FADs’
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onde FADs tem o valor de 0.2, U ¢ um vetor binario construido a partir da geracdo de um vetor
aleatorio de distribui¢do uniforme gerado no intervalo [0,1] e mudando o valor para 0 se esse
valor for menor que 0.2 e para 1 se o valor for maior que 0.2. r € um ndmero aleatorio com
distribui¢do uniforme gerado no intervalo [0,1], e r1 e r2 sdo indices aleatorios de solucdes na
populacio.

O pseudocodigo para o MPA estd exposto no algoritmo 4.

Algoritmo 4 Pseudocodigo do MPA

Entradas: O tamanho de populacdo N e o nimero maximo de iteragcdes Max_iter
Saidas: A melhor solucdo e seu valor de fitness
Inicializar a populagdo X;(i = 1,2, ..., N)
enquanto (condicdo de parada nao alcancada) faca
Calcular o fitness da nova populacio e construir a matrix Elite
se (iter < Max_iter) (Fase 1) entao
Atualizar o vetor Prey a partir da Equacao 2.20.
else se (Max_iter/3 < iter <2 - Max_iter/3) (Fase 2) entao
para (Primeira metade da populacdo) faca
Atualizar primeira metade de Prey a partir da Equagdo 2.22
fim para
para (Segunda metade da populacdo) faca
Atualizar segunda metade de Prey a partir da Equacdo 2.24
fim para
else se (iter > 2 - Max_iter/3) (Fase 3) entao
Atualizar o vetor Prey a partir da Equacgao 2.27
fim se
Salvar a nova populagdo com os individuos mais eficientes
Aplicar o efeito dos FADs segundo a Equacio 2.29.
fim enquanto
retornar X com menor fitness

2.7 Otimizacao da Arraia

A Otimizacdo da Arraia (do inglés Manta Ray Optimization, MRO) ¢ uma técnica de
otimizacdo bio-inspirada em arraias, animais representados na Figura 2.8. Mais especificamente,
a técnica ¢ inspirada em 3 estratégias unicas de forrageamento de arraias: forrageamento em
cadeia, forrageamento em ciclone, e forrageamento por cambalhota (Zhao et al. (2020)).

2.7.1 Procedimento do algoritmo

ApOs definir os par@metros iniciais (tamanho de populacdo e numero de geragdes),
gera-se a populagio inicial dentro dos limites inferior e superior de valores para as variaveis
de decisao. O loop principal do algoritmo, dividido em 3 fases (forrageamento em cadeia,
em ciclone, ¢ por cambalhota), comeca com o forrageamento em ciclone e finaliza com o
forrageamento por cambalhota.
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Figura 2.8: Uma arraia (Getty Images, 2022).

Forrageamento em cadeia

A primeira estratégia de forrageamento do algoritmo € a estratégia em cadeia. Essa
estratégia acontece quando um grupo de arraias formam uma linha, e as arraias machos se aderem
nas costas das arraias fémeas, sincronizando as batidas de suas barbatanas peitorais com a de sua
respectiva fémea. Dessa maneira, o plancton ndo apanhado por arraias anteriormente € recolhido
pelas arraias seguintes. Esse comportamento cooperativo, ilustrado na Figura 2.9, permite a esses
seres coletar a maior quantidade de de plancton em suas branquias e melhorar suas recompensas
de comida (Zhao et al. (2020)).

& (X — (1))

x,-(t)

Figura 2.9: Forrageamento em cadeia, segundo Zhao et al. (2020).

Arraias buscam posicdes as quais possuam a maior quantidade de plancton possivel.
No algoritmo, esse comportamento € simulado por meio da Equagdo 2.30.

X4(t) +r- (X (1) = X)) + - (XL (1) - X)) i=1

X2ty +r- (X2 (1) - X40) + @ - (XL (1) - X4(1)) i=2,...,N’ (2.30)

Xt +1) :{

Onde

alpha =2-r-+/|log(r)|, (2.31)

Xid(t) € a posicdo da varidvel de decisdo d, da arraia de nimero i, no tempo t. A varidvel r €
um vetor aleatorio uniforme gerado no intervalo [0,1], a € um coeficiente de peso, X ges t(t) éa
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posicdo com maior concentracdo de plancton, ou seja, o individuo na populagdo de arraias que
retorna o melhor valor de fitness, e N € o namero de variaveis de decisio.

Forrageamento em ciclone

Quando um enxame de arraias encontra um amontoado de plancton, elas formam uma
corrente ¢ nadam em direcdo ao alvo por uma espiral, a0 mesmo tempo que cada arraia segue
a que estd em sua frente na corrente. A Figura 2.10 demonstra esse movimento realizado por
arraias num espaco bidimensional.

Xbes (t) le(t)

’
1

]
xi(t :I’: /’I
]
*/ ¢ re(x () -x (DI ¥

Xt (1)

. "“ ’ (xbe! (t) —X; (l‘))

Figura 2.10: Forrageamento em ciclone, segundo Zhao et al. (2020).

O modelo matematico de tal comportamento pode ser estendido para n dimensoes, ¢
com isso a posi¢do de cada arraia € calculada no algoritmo como

Xgest(t) +re (Xgest(t) - de(t)) +ﬁ : (Xgest(t) - de(t)) l = 1

X4 t+1) = . , (2.32)
X4 (O +r- (XL (1) - X)) +p- (X, () - X)) i=2,....N
onde
B =2 sin 277y, (2.33)

onde 8 ¢ um coeficiente de peso, T é o nimero maximo de iteracdes e r1 ¢ um nimero aleatdrio
uniforme gerado no intervalo [0,1].

O comportamento em ciclone das arraias com a melhor posicdo como referéncia permite
ao algoritmo uma boa exploracio local na area local de maior concentracdo de plancton. Esse
comportamento pode ainda ser usado para melhorar o fator de exploracio global por meio da
atribuicdo de uma posi¢do aleatoria no espaco de busca como referéncia para um individuo na
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populagdo. Dessa forma é garantido a técnica a capacidade de de exercer uma busca global
eficiente, e isso € feito por meio da Equacdo 2.34.

Xt +1) = erand(f) e (szand(f) - )gf’(t)) +B- (’flrdand(f) E }gl(t)) i=1 |
| x4 (D +r- (XL () -XI(D)+B- (XL ()-XI(1) i=2,....N
(2.34)
onde
x¢  =LBY+r.(UB*- LB?) (2.35)

¢ a posi¢do aleatdria no espago de busca selecionada a fim de globalizar a busca da populagdo de
arraias, e LBY e UB? sdo os limites de valores inferior e superior para a dimensdo d das varidveis
de decisdo.

Forrageamento por cambalhota

Nessa estratégia a posicdo da comida € como um pivd, para o qual as arraias se
aproximam e se afastam fazendo uma cambalhota para uma nova posicdo. Logo toda atualizacdo
de posicao € feita em torno da melhor posi¢do até entdo encontrada. O modelo matematico para
tal movimento €

d d d
X (t+1) =X () +S-(r2- X}

est

—r3- X4(1)), (2.36)

onde S = 2 € o fator de cambalhota que decide o intervalo de cambalhota das arraias e 7> e r3 s@o
dois nimeros aleatdrios de distribui¢ao uniforme gerado no intervalo [0,1].

Com esse movimento definido, € possivel para cada individuo na populacio se mover
para qualquer posicdo entre a posi¢do atual e a posicao simétrica com relacdo a melhor solugdo
encontrada até entdo. Conforme a distancia entre os individuos e a melhor posi¢dao diminui, a
perturbagdo na posi¢do atual também se reduz. Todos os individuos se aproximam gradualmente
da solugdo 6tima, e portanto o intervalo de cambalhota se reduz a medida que 0 ndmero de
geracgdes se aproxima de seu maximo. Isso é apresentado na Figura 2.11.

’~ (}"2 'xbest(t) — I/7] 'x,-(t)) T -.__ > _; ------- ‘(
X i(t) ‘ xbest(t) N ‘]

X
Figura 2.11: Forrageamento por cambalhota, segundo Zhao et al. (2020).

O procedimento para implementacao do MRO pode ser visto no algoritmo 5.
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Algoritmo 5 Pseudocdédigo do MRO

Entradas: O tamanho de populacdo N e o nimero maximo de iteragdes T
Saidas: A melhor solucio e seu valor de fitness
Inicializar a populagdo X;(i = 1,2, ..., N) e calcular seu valor de fitness
enquanto (condicdo de parada ndo alcancada) faca
para (i = 1...N) faca
se (rand < 0.5) entdao
/! Forrageamento em ciclone
se (t/T < rand) entdo
Modificar a posicdo da arraia segundo a Equacio 2.34
else
Modificar a posicdo da arraia segundo a Equacio 2.32
fim se
else
/! Forrageamento em cadeia
Modificar a posicdo da arraia segundo a Equacao 2.30
fim se
Computar o fitness do individuo X;
s¢ (f(Xl(t + 1)) < f(Xbest)) entiao
Xpest = )(i(lL + 1)
fim se
fim para
para (i = 1...N) faca
// Forrageamento por cambalhota
Modificar a posicdo da arraia segundo a Equacao 2.36
Computar o fitness do individuo X;
s¢ (f(Xl(t + 1)) < f(Xbest)) entao
Xpest = )(i(lL it 1)
fim se
fim para
fim enquanto
retornar Xj.
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2.8 Teorema No Free Lunch

O teorema No Free Lunch (Wolpert et al. (1995)) afirma que ndo ha método ou algoritmo
de busca que seja universalmente superior em encontrar solugdes 6timas para todo o conjunto de
funcdes possiveis. Ou seja, todos os algoritmos de busca alcangam a mesma performance numa
enumeracao aleatoria, quando avaliados no conjunto de todas as fungdes de custo possiveis.

Contudo esse teorema se baseia na performance média para resolver todos os problemas
existentes, ndo levando em consideracdo que ao se desenvolver uma solucio para determinado
problema costuma-se ter algum conhecimento sobre ele, e a avaliagio de funcao de custo do
quao boa ¢ a solucio se baseia nesse conhecimento a priori sobre o problema. Logo solugdes
especificas sdo geradas para aplicagcOes especificas, as quais sdo portanto superiores a solugcoes
ndo trabalhadas dentro desse contexto.

2.9 Comentarios sobre o capitulo

Nesse capitulo foram apresentadas a defini¢do de otimizacdo, a estrutura de um problema
de otimizagdo, o que sdao meta-heuristicas e como elas podem resolver problemas, suas principais
aspiragdes em processos evolutivos e inteligéncia de enxame, assim como exemplos de meta-
heuristicas com outras inspiracdoes como fendGmenos fisicos ¢ comportamento social humano.
As 5 meta-heuristicas usadas para as sintonias dos controladores foram detalhadas. Por fim,
o teorema No Free Lunch, o qual determina ndo existir método superior que retorne a melhor
solugdo em todos os casos foi apresentado.
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Capitulo 3
Controle PID

Segundo Astrom et al. (2006), o controlador PID ¢ uma simples implementacdo da
realimentacdo numa malha de controle. Ele tem a capacidade de eliminar erros de regime
permanente por meio de sua componente integral e de antecipar o futuro por meio da componente
derivativa. Além disso, em controle de processos, mais de 95% das malhas de controle sdo do
tipo PID, em sua maioria do tipo PI (Proporcional-Integrativo). Essa dominancia do controlador
PID se deve a sua simplicidade, clara funcionalidade, aplicabilidade e facilidade de uso, segundo
[ruthayarajan e Baskar (2009).

Os controladores PID possuem variantes que podem se adequar melhor a determinadas
funcdes, como adaptacio do controlador em tempo real, estabilidade e capacidade de se antecipar
as mudancas no sistema sendo controlado, simplicidade de manuseio, entre outros. Logo
ha diferentes tipos de procedimentos com complexidades diferentes. Entre as variantes do
controlador PID ha o controlador APID, o qual possui algum componente de adaptacdo de
parametros de controle em tempo-real, o controlador FOPID, o qual possui componentes integral
e derivativa de ordem menor que um, e também o controlador PID preditivo, que busca adaptar a
arquitetura de um controlador preditivo baseado em modelo MPC para tornar o controle mais
eficiente.

Neste capitulo sdo apresentadas as variantes do PID trabalhadas nessa dissertacdo. A
estrutura do PID classico e suas ac¢des de controle sdo explicadas, e em seguida sdo apresentadas
as variantes fraciondria e adaptativa.

3.1 Controlador PID classico

O controlador PID do tipo cldssico possui 3 acdes de controle. A proporcional, a
integral e a derivativa. Na malha de controle, o controlador se utiliza do erro proveniente da
realimentacio e por meio de ganhos proporcional, integral e derivativo o controlador gera uma
acao de controle que ¢ a soma das 3 acOes. As agdes de controle sdo apresentadas a frente.

3.1.1 Acao de controle proporcional

A acfo de controle proporcional do controlador PID tem a forma da equagdo

u(t) = Kp - e(t), (3.1)
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onde Kp ¢ o ganho proporcional e e(t) é o erro no instante ¢. Essa acdo permite que a resposta do
sistema seja mais rapida e diminua o erro em regime permanente, mas niao o anule. Assim, sua
funcdo de transferéncia € entdo

K(s) = — &>, (3.2)

com U(s) e E(s) sendo o sinal de controle e o erro no dominio da frequéncia, ¢ s sendo a
frequéncia.

3.1.2 Acao de controle Integral

A acio de controle integral possui como equacio

u(t) =Ky - /Ot e(t)dt, (3.3)

onde K; € o ganho integral. Essa acdo se baseia em utilizar o “aciumulo” de erro passado para
fazer com que a resposta ao sistema se aproxime do setpoint, e possui a utilidade de reduzir a 0 o
erro em regime permanente. Entretanto a componente integral também possui a desvantagem de
aumentar o overshoot da resposta do sistema.

A funcdo de transferéncia dessa componente € portanto
_Uls) K

i (3.4)

Bi= E(s) s’

3.1.3 Acéao de controle derivativa

A acio de controle derivativa utiliza a derivada do erro no tempo e sua equacgao ¢é

de(t)
dt °
Onde Kp ¢ o ganho derivativo. A acdo de controle derivativa visa melhorar a resposta transitéria
do sistema, isso €, diminuir seu tempo de subida, tempo de acomodagio, e o overshoot da resposta.
Contudo a acdo derivativa pode gerar ruidos indesejaveis na resposta em regime permanente.
Sua representacio na frequéncia é

u(t) =Kp - (3.5)

UGs) _

K(s) = E(s)

Kp - s. (3.6)

3.1.4 Estrutura do PID

A acdo de controle do PID classico € entdo a soma das acdes de controle de suas
componentes proporcional, integral e derivativa. Sua estrutura ¢ como na equacgio a seguir:

de(t)
dr -~

Para manipulacdo no dominio da frequéncia, a equacdo acima leva a funcdo de
transferéncia

u(t):Kp+K]'/ e(t)dt + Kp - (3.7)
0

K
K@:ﬁ+%+@w, (3.8)
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a qual representa as dinamicas do PID na malha com realimentagdo. Isso pode ser bem observado
na figura 3.1, a qual demonstra o papel do PID em uma malha fechada. Re f € a referéncia do
processo.

I

r
. +
>—0€>Wb Processo
! L
Kd
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g

Figura 3.1: Estrutura do controlador PID.

3.1.5 Forma multivariavel do controlador PID

Para sistemas MIMO com dimensdes n por n, € necessario desenvolver uma matriz de
controle com mais de um controlador. A depender se a estrutura ¢ centralizada ou ndo, a matriz
n por n do controlador pode possuir todos os elementos ndo-nulos, no caso centralizado, ou
apenas a diagonal principal com elementos ndo-nulos, no caso descentralizado. Neste trabalho foi
utilizada a estrutura descentralizada do controlador PID MIMO. Para chegar a ela, considera-se
primeiramente um sistema MIMO n por n com fungdo de transferéncia

Gu(s) ... Gul(s)
G(s)=| : A (3.9)
Gn1(s) ... Guul(s)

Para esse sistema generalizado, o controlador PID MIMO descentralizado deve ter como
matriz de controle

Kll(s) o 0
K(s) = ) : , (3.10)
0 cen Kun(s)
onde cada K;; é como na equagdo 3.8, ou seja
K.
Kii(s) :Kpi+—l+KDi ‘8. (311)
s

3.2 Controlador PID de ordem Fracionaria

O conceito de controladores FOPID remete ao trabalho de Podlubny (1994), no qual
a estrutura de um controlador PID ¢ alcangada por meio de definicdo de Caputo de derivada
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fraciondaria. O FOPID ¢ uma generalizacdo do PID classico, por meio da aplicag@o de calculo
de ordem fracionaria. Desde sua origem, controladores FOPID tém sido usados em aplicagoes
variadas, como no controle de manipuladores robdticos (Silva et al. (2004), Sharma et al. (2015)),
reguladores automadticos de voltagem (Karimi-Ghartemani et al. (2007)), sistemas de tanque
(Lakshmanaprabu et al. (2017)), sistemas de carregamento hidraulico (Wang et al. (2018)), entre
outros (Liu et al. (2015), Djari et al. (2013), Bhookya e Jatoth (2020a)).

Segundo Kumar et al. (2018) o advento do uso do FOPID se deve a sua grande
adaptabilidade, conquistas de robustez, operagao realizavel e depuracdo conveniente. Contudo,
devido ao seu maior numero de pardmetros, 0 FOPID ¢ um controlador com sintonia mais
complexa quando comparado ao PID cldssico (Shah e Agashe (2016)).

A seguir a derivagdo do controlador FOPID por meio do calculo de ordem fracionaria é
demonstrada segundo a defini¢do de derivada fracionaria de Caputo.

3.2.1 Calculo de ordem fracionaria

Segundo Cafagna (2007), Gottfried Wilhelm von Leibniz é considerado o pai do calculo
de ordem fraciondria, devido a uma troca de mensagens por cartas de 1695, na qual ao ser
perguntado por Guillaume de I’Hopital acerca da possibilidade de derivadas de ordem nao inteira,
particularmente de ordem igual a 1/2, Leibniz respondeu: “Segue que ela serd igual a xVdx : x,
um paradoxo aparente, do qual um dia consequéncias uteis serdo tiradas”.

Célculo de ordem fraciondria ganhou impeto nas ultimas décadas e se tornou frequente
em sistemas de controle preciso (Kumar et al. (2018)). Consiste na generalizagdo das ordens de
diferenciagdo e integracdo no operador de ordem fraciondaria ,D¢, onde « é a ordem fracionaria
e a et sao os terminais superior e inferior da operacio.

A defini¢c@o do operador geral de derivacdo de Caputo para a ordem « de uma funcdo
f(t) € (Valério e Da Costa (2012))

fct %f(?’)d?’, se a€R™
DI f() =1 f(1), se a=0 , (3.12)

Cny_M ;t% f(t), se aeR"

onde I' ¢ a funcdo gama.
A transformada de Laplace do operador derivativo seguindo essa defini¢do é

sYF(s), se ae€R™
L[oDF f()] = {F(s), se a=0 . (3.13)
sYF(s) — Z,@O—l s K1k £(0), se aeR”

3.2.2 Estrutura do PID de ordem fracionaria

A partir das definicdes passadas ¢ possivel entdo generalizar a equacdo 3.8 para o
caso onde as ordens derivativa ¢ integrativa do controlador sejam ndo-inteiras. A equacao de
transferéncia que representa a acao de controle de um FOPID ¢ definida por

K
C(s) =Kp+—y +Kp - s, (3.14)
&

onde A ¢ a ordem de integracio e u ¢ a ordem de derivagio.
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Essa generalizagao prové um universo de possibilidades matematicamente maior do que
aquele do PID classico, isso torna o controlador mais adaptavel e poderoso. Isso pode ser visto
na figura 3.2, a qual apresenta representa a diferenca de regido de atuagdo entre o PID classico e
o FOPID.

e PD *PID ¢
0.91 0.9,
0.81 0.87
0.7r 0.7t
0.6 0.67
J.05¢ Jo05f
0.4 r 041/,
0.3r 0.37
0.2r 021
0.1r 0.1 -’
oo Py ¢ Pl o 1
A A

Figura 3.2: Regiao de um PID cléssico (esquerda) e de um FOPID (direita). Os pontos pretos na
esquerda indicam a regido de atuacio do PID classico, e a hachura na direita indica que toda a
regido é atuada pelo FOPID.

Por possuir 5 parametros de controle (Kp,K7,Kp,A,u) e ndo 3, como no PID classico, a
sintonia do FOPID se torna mais complexa, exigindo que o processo de otimizagdo seja capaz de
lidar com esse aumento, especialmente considerando a aplicagdo de FOPIDs em sistemas MIMO,
que demandam mais de um controlador. Neste trabalho, os FOPIDs encontrados possuem ordens
de integracdo e derivagdo no intervalo entre O e 1.

3.2.3 FOPID no Simulink

Neste trabalho, o FOPID foi implementado no Simulink com um intervalo de frequéncia
[wp, wip] = [0.001, 1000] e ordem de aproximacdo 5, por meio da toolbox desenvolvida por
Tepljakov et al. (2011).

3.3 Controlador PID adaptativo

Os tipos de controle PID tratados nas segOes anteriores se baseiam na ideia de que ha um
certo conhecimento das dinamicas do processo a ser controlado, ainda que esse conhecimento nao
seja traduzido em um modelo matematico bem definido. Entretanto, ha instancias de problemas
a dinamica do processo ¢ complexa, ou ndo ha modelo matematico algum para ela, ou mesmo a
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dindmica do sistemas pode ser variante. O controle para esses tipos de problema demandam o
uso de técnicas de identificagdo visando um entendimento melhor do processo controlado (Sastry
et al. (1990)). Logo o controle adaptativo ¢ um tipo de controle que se utiliza de um processo de
identificacdo do sistema por meio dos sinais de entrada e saida para entdao ajustar os parametros
do controle em tempo-real.

Referéneia .J//_\u e u Saida

I . Proceszo
L FL Adaptativo

/

Figura 3.3: Esquema de um controlador adaptativo.

Entre as técnicas para controladores APID mais conhecidas estdo o controlador APID
indireto de Ziegler e Nichols (1942), o controlador APID indireto de Camacho et al. (1992) e o
controlador APID direto de Yuan (1985).

3.3.1 PID adaptativo por meta-heuristica

Os controladores APID ajustados por meta-heuristicas tem por base gerar inicialmente
uma populacdo aleatoria de solucdes, e a cada instante de tempo avaliar qual a melhor solucdo
naquele instante e aplica-la ao sistema. Costuma-se utilizar como fungao de fitness no algoritmo
alguma combinagdo entre os valores atuais de erro e sua derivada, como no trabalho de Goud e
Swarnkar (2019), o qual consiste numa comparacdo entre o algoritmo genético, a coldnia de
abelhas artificial e a otimizacdo por enxame de particulas para a sintonia de um APID para o
controle de um reator de tanque agitado continuo.

Meta-heuriztica

Feferéncia Saida

Controlador APID Proceszo

Figura 3.4: Estrutura de APID por meta-heuristica.

Na figura 3.4, R e Y sdo areferéncia e a saida, respectivamente, e e 1 sao o erro e o sinal
de controle. Kp, K7 e Kp sdo os ganhos proporcional, integral e derivativo do controlador APID
a serem sintonizados pela meta-heuristica de otimizacio.
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3.4 Comentarios sobre o capitulo

Os 3 tipos de PID usados no controle dos processos nessa dissertagao foram apresentados.
O PID classico, tendo apenas as 3 acdes de controle (proporcional, integral, e derivativa), o de
ordem fracionaria, tendo 2 parametros a mais (ordens de derivacio e integragdo), assim como o
adaptativo, com seus ganhos sendo atualizados a cada instante de tempo.
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Capitulo 4

Trabalhos relacionados

Uma revisdo da literatura nos temas da dissertacao foi realizada por meio da consulta
aos periddicos da CAPES (Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior). A
busca foi feita tendo como termo chave: “MIMO” AND “PID” AND “Optimization”. A pesquisa
retornou 1255 resultados, em sua ampla maioria artigos, e a distribui¢do de documentos estd na
Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Distribuicdo de tipos de documentos

Tipo de documento Contagem Porcentagem
Artigos 1202 98,28

Atas de congresso 17 1,39
Resenhas 3 0,24
Recursos textuais 1 0,08

Quanto as bases dos resultados encontrados, os resultados foram divididos em 20 bases,
com sua distribuicdo do nimero de artigos na Tabela 4.2. A Directory of Open Journals retornou
o maior numero de resultados, responsavel por quase 30% dos documentos.



Tabela 4.2: Distribui¢do de publicagdes por base de dados
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Base de dados Contagem Porcentagem (%)
Directory of Open Access Journals (DOAJ) 624 29,74
ROAD: Directory of Open Access Scholarly Resources 447 2131
Computers & Applied Sciences Complete 205 9.77
Academic Search Premier 174 8,29
Wiley-Blackwell Full Collection 2013 157 748
Freedom Collection Journals 113 5,39
Sage premier Journal collection B3 4,53
SAGE Premier 2007 93 443
IEEE Electronic Library (IEL) Journals 54 2,57
Medline Complete 32 1,53
Emerald Journals 19 0,91
Single Journals 16 0,76
arXiv.org 16 0,76
Latindex 13 0.62
Project Euclid Prime 12 0,57
Taylor & Francis Open Access 8 0,38
SciELO Brazil 7 0.33
American Chemical Society Legacy Archives 5 0,24
ACS Publications 5 0,24
IRDB:Institutional Repositories DataBase 3 0,14
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O nimero de publicacdes por ano esta exposto na Figura 4.1, na qual é possivel averiguar
que o nimero de publicagdes nesse tema teve um aumento considerdvel na dltima década, com
1118 artigos desde 2011, um numero superior aos 137 trabalhos publicados até 2010. O ano de
maior numero de publicacdes ¢ 2020, com 164 artigos.

180 l . . . . .
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Figura 4.1: Numero de publicagdes por ano

A fim de se catalogar trabalhos que inspirassem mais esta dissertacio, chegou-se a 93
artigos depois de um processo de selecdo. Dos artigos encontrados 55 envolveram o PID cldssico
e suas variantes, 16 envolveram APIDs, 11 FOPIDs, 5 PIDs fuzzy (do inglés Fuzzy PID, FPID), 1
PID fuzzy de ordem fracionaria (do inglés Fractional Order Fuzzy PID, FOFPID), 3 sobre PIDs
Hoo, 1 PID com controle por modelo interno (do inglés Internal Model Control PID, IMCPID)
e 1 sobre uma implementagdo de PID utilizando MPC, como ilustrado na Figura 4.2. Esses
trabalhos estio detalhados nas Tabelas A.1, A.2, e A.3, presentes no Apéndice A.
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Na Tabela 4.3 estdao expostas as técnicas de sintonia usadas nos 93 artigos encontrados,
assim como o nimero de vezes que determinada técnica apareceu nos artigos. E possivel ver que
GA e PSO sio as técnicas que mais aparecem. Nas secOes seguintes serdo mencionados trabalhos
com algumas dessas sintonias feitas para os 3 tipos de controlador trabalhados nesta dissertagao.
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Tabela 4.3: Técnicas de otimizacao encontradas em trabalhos relacionados

Técnica de Otimizacio Ocorréncias
PSO 19
GA 18
Redes neurais 6
Desigualdade de matriz linear (do inglés Linear Matrix Inequality, LMI) 6
Método préprio 6
CSs 4
Regulador Quadratico Linear (do inglés Linear Quadratic Regulator, LQR) 4
Descida de gradiente 2
Aproximagdo Estocastica de Perturbagcdo simultanea )
(do inglés Simultaneous Perturbation Stochastic Approximation, SPSA)

Vetor de ganhos relativo dinamico )
(do inglés Dynamic Relative Gain Array, DRGA)

TLBO 2
Levenberg-Marquardt 2
Dados da resposta em frequéncia finita )
(do inglés Finite Frequency Response Data, FFRD)

ES 2
DE 2
Meétodo de Ziegler e Nichols (1942) 2
Analise de resposta ao degrau monotonica e subamortecida 1
Controle por modelo deslizante (do inglés Sliding Mode Control, SMC) 1
Sistema classificador extendido (do inglés Extended Classifier System, XCS) 1
Otimizagdo de erva invasiva cadtica modificada |
(do inglés Modified Chaotic Invasive Weed optimization, MCIWO)

Método de Nelder e Mead (1965) 1
Método de Astrom e Higglund (1995) 1
GO 1
MPC 1
Indice quadritico de Lyapunov 1
Controle de matriz dinamica (do inglés Dynamic Matrix Control, DMC) 1
Sintonia de médulo de log grande (do inglés Big Log Modulus Tuning, BLT) 1
Soma de quadrados 1
Recozimento simulado (do inglés Simulated Annealing, SA) 1
IMC 1
Multi-loop simultaneo (do inglés Simultaneous Multi-Loop, SML) 1
Meétodo singular de perturbacio (do inglés Singularly Perturbation Method, SPM) 1
Controle funcional preditivo em espago de estados

(do inglés State-Space Predictive Functional Control, SSPFC) 1
Otimizagdo da fisiologia da arvore (do inglés Tree Physiology Optimization, TPO) 1
Cruzamento bindrio simulado (do inglés Simulated Binary Crossover, SBX) 1
GSA 1
FA 1
ACO 1
Logica fuzzy 1
Processo de aprendizagem por enxame (do inglés Swarm Learning Process, SLP) 1
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4.1 Trabalhos envolvendo PID classico

Foram encontrados em maior nimero PIDs classicos com técnicas de sintonia para
casos com processos MIMO na altima década (2011 a 2020), com 45 artigos. 8 artigos foram
encontrados na década de 2000 que se encaixassem na pesquisa, € apenas 2 artigos na década de
90. A técnica mais utilizada foi o uso de meta-heuristicas, com 27 artigos. Também foram usadas
técnicas como redes neurais artificiais, LMI, LQR, otimizacdo convexa, SLP, o método de Ziegler
e Nichols (1942), SA, SML, SPSA e FFRD. As aplicagdes mais frequentes entre os artigos sao
aplicacoes em colunas de destilagdo, manipuladores roboticos, controle de velocidade, consumo
e conversao de energia, sistemas de tanques, aeronaves, reatores de polimerizagdo, e turbinas de
caldeiras. Entre os artigos publicados que mais se destacam estdo uma comparagao da estratégia
de evolucdo com adaptacdo de matriz de covariancia (do inglés Covariance Matrix Adaptation
Evolution Strategy, CMAES) e de uma otimizacdo por enxame de particulas modificada (do
inglés Modified Particle Swarm Optimization, MPSO) com outros algoritmos evoluciondrios na
sintonia de um PID para controle da coluna de destilacdo de Wood e Berry (1973) (do inglés
Wood and Berry destillation column, WB), por Iruthayarajan e Baskar (2009), e o uso da TPO
para a mesma coluna por Halim e Ismail (2017). Além de uma comparacdo entre a evolucdo
diferencial (do inglés Differential Evolution, DE), 0 GA, e o PSO no controle de suspensoes de
veiculos eletro-hidraulicos, por Dangor et al. (2014).

A estrutura de um controlador PID estd exposta na Figura 4.3, onde E(s) € o erro, K, €
o ganho proporcional, 7; o ganho integrativo, T4 o ganho derivativo, e s representa o dominio na
frequéncia.

Saida

o E(s) K
Referéncia s > TF >@—>
'S

Realimentagao

Figura 4.3: Estrutura de um controlador PID classico. Figura adaptada. Original por Dwi et al.
(2017).
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4.2 'Trabalhos envolvendo PID adaptativo

A sintonia de controladores PID adaptativos comecou no final dos anos 2000, com
a combinacdo de estruturas de controle adaptadas para as aplicacbes (como o SMC) e meta-
heuristicas, assim como técnicas como o método de Nelder e Mead (1965), redes neurais
artificiais, DRGA, XCS. Aplica¢des em robdtica sdo as mais frequentes, com algumas aplicacoes
em suspensdo de carros, cilindros hidraulicos, transmissdo mecanica automatica, sistemas de
nivel liquido, helicoptero, péndulo invertido, um sistema de levitagio magnética, e um oscilador
Duffing-Holmes. Lengare et al. (2008) desenvolveram dois algoritmos para a sintonia de
controladores PID em sistemas MIMO, um baseado na resposta ao degrau monotonica e outro
na subamortecida, se utilizando também de um agendamento de ganho para variar o valor do
ganho proporcional do PID, ajustando assim a resposta quando ha uma mudanga nos parametros
do processo. Nas aplicacdes com meta-heuristicas 3 trabalhos se destacaram: O primeiro, por
Mahmoodabadi et al. (2017b), envolveu o uso de um GA multiobjetivo para a sintonia de um PID
supervisionado por um SMC num sistema de nivel de tanque. O segundo trabalho consiste no
uso de um algoritmo de otimizagao hibrido (uma combinagdo entre o PSO e o GA desenvolvido
por Wang et al. (2017) para um cilindro hidraulico, enquanto que o terceiro trabalho utilizou a
MCIWO para o treinamento de uma rede neural que modifica os ganhos do PID para a dindmica
de um robo bipede.

Na Figura 4.4, 84 ¢ a trajetoria desejada, e; € o erro, uprp; € a acdo de controle do
APID, uspyci € a agao de controle do modo deslizante, u; ¢ a soma das duas agoes de controle, e
6; ¢ a trajetoria de saida.

Controle de modo

A\ A 4

deslizante
uSMCi
+ .
L2 ';C € | Controle d_e PID _,&,U).ﬁ_’ Processo - >
X Adaptativo +
1
Leis de |
Adaptagio |

Figura 4.4: Controle de rob6 por PID com modo deslizante, modelado por Taherkhorsandi et al.
(2015). Figura adaptada.

4.3 'Trabalhos envolvendo PID de ordem fracionaria

Trabalhos com PID de ordem fraciondria para sistemas com mdultiplas entradas e
multiplas saidas tiveram seu primeiro trabalho proposto por Silva et al. (2004), numa aplicacido
para o controle de um rob6 de 6 pernas. Naquela ocasido, a sintonia foi feita de forma experimental,
por tentativa e erro. Na ultima década aplicacdes em sistemas com atraso de ordem fracionaria,
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manipuladores robdticos, sistemas de carregamento hidraulico, modelo de estacdo hidroelétrica,
e um Sistema de alimentagdo de ar para célula de combustivel de membrana de troca de prétons
foram desenvolvidos. Assim como nos trabalhos para PIDs de estrutura classica e adaptativos,
sintonia por meta-heuristicas foi a técnica mais utilizada. Entretanto também houveram usos
de LQR, ALgoritmo de transformada inversa de Laplace numérica (do inglés Numeric Inverse
Laplace Transform Optimization, INVLAP), redes neurais artificiais, ¢ algoritmo de Astrom e
Hagglund (1995). O trabalho que mais se mostrou proximo ao escopo deste trabalho consistiu no
uso do TLBO para a sintonia de um FOPID para a WB, e foi realizado por Bhookya e Jatoth
(2020a).

A estrutura de um FOPID se define pelos ganhos proporcional (K,), integral (K;) e
derivativo (Kz), bem como as ordens de integracio (4) e derivacdo (u). Isso pode ser observado
na Figura 4.5, onde e(?) é o erro, e t € 0 tempo.

Proporgao
K:
P Integracao i~ Safda de Control
Referéncia /. A\ e & aida de Controle
L . b4 L \‘ 2
Diferencial
> K, > s”

Realimentagao |

Sensor

Figura 4.5: Estrutura de FOPID, adaptada da descricdo feita por Bhookya e Jatoth (2020a).

4.4 'Trabalhos envolvendo outras variantes do PID

As 5 aplicacbes de FPID encontradas se iniciam no trabalho de Ko e Wu (2008), que
utilizaram o PSO para a sintonia das funcdes de pertinéncia, o nimero de regras Fuzzy € os
ganhos do PID para o controle de um sistema MIMO de um experimento de gangorra. Savran
(2013) utilizou o algoritmo de otimizagdo denominado Levenberg-Marquardt para a sintonia do
FPID para dois modelos matematicos MIMO. O algoritmo de TLBO foi usado por Khooban
et al. (2013) na sintonia de controladores FPID tipo-2 para o rastreamento da trajetoria de robos
nido-holonomicos. Gil et al. (2014) sintonizaram os ganhos de um FPID para o controle de um
sistema de trés tanques, e Wu et al. (2020) utilizaram o PSO para a sintonia de dois controladores
FPID em tempo real, para o controle de fluxo e temperatura de um sistema de controle de
ambiente de cabine de uma aeronave. Uma estrutura de FPID estd descrita na Figura 4.6, onde
d/dt é a derivacdo no tempo e u € a acio de controle.
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Figura 4.6: Estrutura de FPID, baseada no trabalho de Ko e Wu (2008).

Algumas outras aplicagdes de PIDs incluem: O PSO na sintonia de um controlador PID
Heo no controle de um sistema de aeronave de combate F18/Harv, por Zamani et al. (2009). O
trabalho de Ou et al. (2014), na sintonia dos pardmetros de um controlador PID Heo por meio do
teorema de Hermite-Biehler, encontrando o conjunto tridimensional dos ganhos pela intersec¢do
das regides de PID Hoo nos subsistemas decompostos. O uso do CS para a sintonia dos ganhos
de controladores FOFPID no controle de um manipulador robético rigido de dois links planares,
proposto por Sharma et al. (2014). Um IMCPID para controle de sistemas de vibracdo para
asas, sintonizado por uma nova variante do PSO, a nova otimizag¢do por enxame de particulas
de Luus-Jaakola cinza (do inglés Grey New Luus-Jaakola PSO, GNPSO). E por fim o projeto
de um controlador PID baseado em MPC, por meio da fusdao dos dois controladores, o PID
implementado num controlador 16gico programdvel (CLP) e o MPC em um sistema SCADA
como o controlador de nivel mais alto, proposto por Aboelhassan et al. (2020).

4.5 Comentarios sobre o capitulo

Esse capitulo descreveu a reviso feita sobre as técnicas de otimizagdo encontradas para
a sintonia de controladores PID para processos MIMO. A busca retornou que nessa area, entre
as diversas técnicas de otimizacao utilizadas, as meta-heuristicas sdo as que ocorrem em maior
incidéncia, com uma maior prevaléncia de GA e PSO utilizadas para esse tipo de sintonia. A
incidéncia de meta-heuristicas na drea de otimizagdo de controladores PID cresceu na ultima
década e tem cada vez mais produzido trabalhos em novas aplicagdes. Com relagdo aos tipos
de controlador PID, o PID classico é o tipo de controlador mais frequentemente sintonizado,
seguido por APID e FOPID.
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Capitulo 5

Analise de Resultados

Os resultados sdo apresentados nas secdes a seguir, onde em cada secao 0 processo
MIMO em estudo € explicado, e em seguida sdo apresentados os resultados para cada tipo de
PID na sequéncia: classico, FOPID, e APID. Para cada caso sdo apresentadas tabela de valores
de fungdo objetivo e tabela de valores de melhores PID, assim como resposta do sistema e agdes
de controle.

Os algoritmos foram implementados no Matlab R2019a, enquanto que os sistemas
foram implementados no Simulink 9.3 com o solver Ode45. As simulacoes foram executadas
em 3 computadores diferentes, com as especificacdes da Tabela 5.1, onde a unidade central de
processamento (do inglés Central Processing Unit, CPU) e a memdria RAM (do inglés Random
Acess Memory) sido detalhados.

Tabela 5.1: Especificagdes de maquina.

Computador CPU Memoria RAM
1 Intel(R) Core(TM) 17-7700HQ CPU @ 2.80GHz 2.81 GHz 8 GB
2 Intel(R) Core(TM) 15-1035G1 CPU @ 1.00GHz 1.19 GHz 8§ GB
3 Intel(R) Core(TM) 15-9300H CPU @ 2.40GHz 2.40 GHz 8 GB

Cada algoritmo foi executado tendo tamanho de populacdo 50 ¢ numero de geracdes
100. O tempo de simulacdo para avaliacdo de funcio foi de 100 segundos, com 0.1 segundo de
tempo de amostragem. A fungdo objetivo utilizada foi a soma dos valores de ITSE nas respostas
do processo, definida como

B AT
Fay (0=, [ @0 -v(@)Par 6.0
i=1

onde X ¢ a solucdo avaliada, n o nimero de saidas no processo, ¢t o tempo atual, T o tempo final
(100 segundos), Y, o valor desejado para a resposta em regime permanente, € ¥ a resposta ao
degrau.

Para Haver uma melhor avaliacdo do desempenho de cada técnica, os algoritmos foram
executados 50 vezes, e ao fim disso foram calculados 0s valores minimo, maximo, médio,
mediana, e o desvio padrio da funcio objetivo ao longo das 50 rodadas.

Os resultados para o PID cléssico foram encontrados levando em consideragdo os
seguintes espacos de busca para os ganhos: [-1,1] para a WB e [-5,5] para a OR, seguindo o
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trabalho de Iruthayarajan e Baskar (2010), e [0,5] para 0 BMPS, seguindo o trabalho de Menhas
et al. (2012).

Os resultados para 0 FOPID encontrados a seguir foram feitos tendo como espaco de
busca das ordens de integracdo e derivacdo [0,1], os intervalos de valores para ganhos dos PIDs
das duas colunas de destilacdo foram os mesmos do PID cldssico, enquanto que o do BMPS foi
[0,50], esse ultimo seguindo o trabalho de Lucio et al. (2021b).

Os resultados encontrados para o APID se basearam no mesmo espago de busca de
parametros de controle que o PID classico.

5.1 Coluna de Wood e Berry

A WB ¢ um modelo de coluna de destilagio binaria utilizado em processos quimicos
para controle a separacdo de componentes presentes numa mistura liquida. A coluna possui a
estrutura mostrada na Figura 5.1.
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Registrador de composi¢io
e

Registrador de fluxo
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: dc fluxo '@
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i
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Figura 5.1: Diagrama esquematico da WB, como descrito por Wood e Berry (1973).

O sistema ¢ um sistema com 2 entradas e saidas, sendo a primeira saida o fluxo de
liquido ndo vaporizado no processo de fervura (ou produto inferior), ¢ a segunda saida ¢ o
liquido condensado que € removido do sistema, conhecido como produto destilado (ou produto
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superior). No sistema em malha fechada as duas entradas sao o fluxo de produtos superior ¢
inferior desejados. Seu modelo matematico € descrito em transformada de Laplace por

12,8¢75 —18,9¢ 3
1+16,7s T+21s
G(s) = . (5.2)
6.6e " —194e73
1+10,95  1+14,4s

5.1.1 PID classico

O desempenho de cada meta-heuristica medido pelo ITSE pode ser verificado na tabela
5.2. Com relagdo ao valor minimo de ITSE encontrado ao longo das 50 rodadas, o MPA obteve o
melhor resultado, com 0 MRO tendo o pior. A classificacdo das técnicas ficou entdo, da ordem
do melhor para o pior: MPA, GA, HHO, PSO, e MRO.

Tabela 5.2: Desempenho do controle para o PID classico (WB).

Meta-heuristica  Colocagdo  Minimo Miaximo Média  Mediana  Desvio padrdo

MPA 1° 13,70 16,41 14,08 13,72 0,66
GA 22 14,53 21,33 17,92 18,62 2,05
HHO 32 16,23 201,36 3385 28,32 27,29
PSO 4° 17,90 39,76 25,54 24,50 5,02
MRO 32 19.32 37,07 101,08 47,90 9945

Os valores dos ganhos dos melhores PID encontrados pelas técnicas de otimizagdo nas
50 rodadas podem ser vistos na Tabela 5.3, enquanto que as respostas do sistema a eles estao
na Figura 5.2. Por elas ¢ possivel inferir que o desempenho superior de cada meta-heuristica
veio com uma curva mais ruidosa quando comparado com o desempenho inferior de outra.
Particularmente 0 MRO, mesmo tendo o pior desempenho, apresentou curvas mais suaves.

Tabela 5.3: Parametros dos melhores PID encontrados (WB).

Meta-heuristica Kpq Kn Kpq Kp> K Kp>

MPA 0,26 0,003 0,25 -0,26 -0,01 -0,55
GA 0,23 0,005 0.16 -0,24 -0,01 -0.46
HHO 0,24 0,002 -0,06 -0,19 -0,01 -0,53
PSO 0,33 0,03 0.16 -0,24 -0,001 -0.54

MRO 0,09 0,003 -0,13 -0,23 -0,009 -0,25
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Figura 5.2: Comparagdo do controlador PID para as saidas do sistema de WB.

5.1.2 FOPID

Os valores de ITSE encontrados para os controladores FOPID estao na Tabela 5.4.
Os valores minimos encontrados em todas as meta-heuristicas foram menores que 0s seus
correspondentes no controlador PID da subsecdo 5.1.1, sendo que MPA e GA foram as técnicas
que mais melhoraram com relacio ao seus desempenhos no PID classico.
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Tabela 5.4: Desempenho do controle para o FOPID (WB).

Meta-heuristica  Colocagdo  Minimo  Miaximo Média  Mediana  Desvio padrdo

MPA 1° 8,82 23,28 13,30 12,79 3,13
GA 22 943 31,81 13.38 12,71 3,26
PSO 3° 14,29 110,76 29.90 20,08 25.83
HHO 4° 15.09 149,28 60,59 47,26 37,94
MRO 5° 18,96 158,16 105,37 99,66 42,14

Os parametros dos FOPID gerados pelas 50 rodadas estdo na Tabela 5.5, enquanto que
as 2 saidas estio presentes na Figura 5.3. O comportamento das curvas para cada técnica de
otimizacao foi bem semelhante. Na segunda saida, o MPA conseguiu subir rapido sem que
houvesse um overshoot grande, o que fez diferenga no cdlculo do ITSE para essa configuragdo de
controlador. Algo a ser observado é que apesar de os resultados numéricos terem sido melhores
no FOPID, o comportamento da saida foi menos suave, com as curvas de saida oscilando mais
que no PID cléssico.

Tabela 5.5: Parametros dos melhores FOPID encontrados (WB).

Meta-heuristica Kpg K Kp1 A4 M1 Kp> K Kp» A> M2

MPA -1 0,89 0,80 0,22 0,63 -0,09 -0,01 -043 1 0,76
GA -0,02 0,22 038 032 097 -0,0004 -0,02 -045 089 0,56
PSO 0,20 006 046 O 1 -0,09 -0,03 038 1 0,84
HHO -0,25 0,25 0,15 0,19 047 0,03 -0,08 -046 0,64 053

MRO 0,99 022 1 035 024 1 -041 -1.61 035 020




59

1.4 T T 1 1

i ; ; I i
|—GA —PSO —HHO —MPA —MRO|

1.2 -

o
©
1

1

Amplitude
o
o
]
1

e
k'S
1

o
N
1

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1

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

(a) Primeira saida.

1.4 T T 1 1

T 1 I I I
[—GA —PSO ——HHO —MPA —MRO|

1.2F

osk N J

0.6 e

Amplitude

04} -

0.2 -

_0.2 L 1 L 1 L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Tempo (segundos)

(b) Segunda saida.

Figura 5.3: Comparagdo do controlador FOPID para as saidas do sistema de WB.

5.1.3 APID

A sintonia do APID para a WB estd na tabela 5.6. O melhor algoritmo para essa sintonia
foi 0 PSO, seguido de perto pelo HHO. No geral a sintonia feita pelas meta-heuristicas foi boa,
com a excecdo do MPA, que apesar de seu 6timo desempenho nos outros tipos de controladores
ndo foi bem no APID. Se analisar também as medig0es estatisticas dos valores de erro, verifica-se
que as meta-heuristicas mais utilizadas nessa drea (GA e PSO) obtiveram os valores mais baixos,
sendo mais robustas.
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Tabela 5.6: Desempenho do controle para o APID (WB).

Meta-heuristica  Colocagdio  Minimo Madaximo Média Mediana  Desvio padrdo
PSO 1° 746 456,42 45,57 2125 87,69

HHO " 12,43 1.9e+05  49e+03 134,32 2, 7e+04

GA 3° 38,94 979,74 187,69 143,35 160,05

MRO 40 243,56 1,1e+03 563,71 610,51 287,27

MPA 5° 2.8e+24  1.8e+42  6e+40 5.7e+31 3e+41

Na Figura 5.4 as 2 saidas para 4 das 5 meta-heuristicas usadas estdo expostas. Devido ao
seu desempenho inferior as restantes, o qual ndo convergiu, 0 MPA nio foi colocado na ilustragdo
para ndo reduzir a qualidade da imagem (procedimento realizado em todas as imagens do APID).
O comportamento ruidoso ja era esperado por parte do controlador APID, afinal seus valores
de controle sdo gerados iterativamente. Contudo o PSO e o HHO, as técnicas de sintonia mais
bem avaliadas, conseguiram obter curvas menos ruidosas, o que ¢ melhor para o funcionamento
do controlador. O PSO foi superior aos outros devido a sua capacidade de subir rapidamente a
resposta do sistema sem que isso levasse a um grande overshoot e sem que ela oscilasse demais.
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Figura 5.4: Comparagdo do controlador APID para as saidas do sistema de WB.

5.2 Coluna de Ogunnaike e Ray

A coluna de Ogunnaike et al. (1983) (do inglés Ogunnaike and Ray distillation column,
OR) ¢ uma coluna de destilacdo bindria utilizada num sistema de etanol-dgua, exposta na Figura
5.5. Nela, A € a alimentacdo, B € o pré-aquecimento, C e E sio controles de concentracdo, D € o
controle de nivel, F € o controle de temperatura, G indica o controle de saida de produto inferior,
P ¢ um sensor de pressdo, d; € a taxa de fluxo de alimentacdo (m?/s), d> é a temperatura de
alimentagdo (°C), u; € a taxa de refluxo (m3/s), us é a taxa de fluxo de produto lateral (m3/s), e
usz € a pressao de fluxo da caldeira (kPa).



Condensador

Recebedor de refluxo

Produto superior
"
Bandeja
S
Bandejq uy Produto de fluxo lateral
10 Y
LEGENDA
FC Controlador de fluxo Bandejd TC
19
TC Controlador de temperatura ya F
LC Controlador de nivel r- P
| Uy @ Vapor
cc Controlador de 1]
concentraciio | E Caldeira
B  Transdutor | —
=—— Linha de processo |
= Linha de sinal de | __G_ —

& controle
Valvula de controle
g Bobina de vapor

Produto inferior

62

Figura 5.5: Diagrama esquematico da OR, como descrito por Ogunnaike et al. (1983).

O modelo possui 3 entradas e saidas, sendo que a primeira saida (yq) corresponde a
fracdo molar de etanol superior, a segunda (y;) a fracdo molar de etanol de fluxo lateral, ¢ a
terceira saida (y3) correspondente a temperatura em graus Celsius da bandeja namero 19 da
coluna, que coincide com a composicao inferior. Assim, o0 modelo possui forma matemdtica

retratada por

0,66e~ 255 0,618 —0.0049¢—°
6,75+1 8,645+1 9,065+1
G(s) = | Llle® —2,36e % —0,012¢ 12
3.255+1 55+1 7.00s+1
—34,68¢77% 46270 0,87(11,61s+1)e”*
8,155+1 10,0s+1 (3.89s+1) (18,8s+1)

5.2.1 PID classico

(5.3)

Na tabela 5.7 os valores estatisticos para o sistema de OR sdo apresentados, mostrando
que a tendéncia de desempenho superior por parte do MPA e inferior do MRO se mantiveram na
sintonia do controlador, e a classificagdo entre meta-heuristicas ficou como na sintonia da WB.
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Tabela 5.7: Desempenho do controle para o PID classico (OR).

Meta-heuristica  Colocagdo  Minimo  Miaximo Média  Mediana  Desvio padrdo

MPA 1° 40,38 50,80 41,77 40,84 2,05
GA 22 41,64 85,77 51,34 47,82 9.14
HHO 3° 42,26 322,25 73,21 60,89 44,89
PSO 4° 4476 570,83 114,11 7349 102,95
MRO 5° 53,11 15827 472,43 332,03 486,12

Os melhores PIDs encontrados na sintonia feita pelas diferentes técnicas t€m seus
valores de ganho mostrados na Tabela 5.8. As respostas ao degrau das 3 saidas do sistema estiao
presentes na Figura 5.6. Na primeira e segunda saidas a resposta ao degrau oscila bastante, com
0 MPA sendo capaz de chegar mais rapidamente no setpoint, mesmo na segunda saida, quando
seu overshoot é¢ maior. Na terceira e ultima saida, que possui uma tendéncia de decair abaixo de 0
com amplitude elevada, 0 MPA conseguiu decair menos em comparagdo com as outras técnicas,
ao mesmo tempo que subiu mais rapidamente (ainda que com overshoot e oscilagdo maiores).

Tabela 5.8: Pardmetros dos melhores PID encontrados (OR).

Meta-heuristica Kp; K Kp Kp> Kp Kp> Kp3 K3 Kp3

MPA 092 045 143 -125 -0,15 -154 364 147 435
GA 072 039 121 -117 -0,19 -147 326 151 398
HHO 079 044 133 -125 -0,18 -142 340 052 0,80
PSO 069 036 085 -1,10 -0,17 -144 473 0,10 2,06

MRO 064 037 021 -126 -021 -092 375 040 -099
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5.2.2 FOPID

No controle da OR, o controlador FOPID nao obteve resultados satisfatérios, com todos
os melhores controladores tendo sua resposta indo para infinito. Esse péssimo desempenho nesse
processo se deveu ao fato de o algoritmo ter de lidar com muitas varidveis de decisdo, o que
dificultou tremendamente sua convergéncia para um bom resultado. Com isso, o FOPID foi
inferior ao PID cléssico para o controle desse processo, como pode ser visto pelos altissimos
valores de ITSE da Tabela 5.9, onde "Inf’ remete a um valor infinito.

Tabela 5.9: Desempenho do controle para o FOPID (OR).

Meta-heuristica Colocagio Minimo Maximo  Média Mediana  Desvio padrdo
MPA 18 2249.5 2.0e+09 2.0e+08 2.6e+04 6.0e+08

GA 2° 22180 1,8e+156  3,6e+154 3,0e+10  Inf

HHO 3° 46234 2.3e+23  4,6e+21  3,1e+05  32e+22

MRO 4° 55357 22e+11  45e+09  12e+06  3.2e+10

PSO 38 576220  Inf Inf 34e+155 Inf

Os parametros encontrados para os FOPID na OR estdo na Tabela 5.8. OS algoritmos
ndo conseguiram convergir em nenhum momento diante da enorme quantidade de parametros, o
que acabou fazendo com que o processo ficasse instavel.
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5.2.3 APID

Pela tabela 5.11 pode-se ver que o GA foi a meta-heuristica que teve o melhor resultado,
enquanto que MRO e principalmente MPA foram inferiores. As medidas estatisticas apontam
que apesar de ter ficado em 3° lugar, o HHO foi1 o que obteve 0 melhor desempenho se levar em
consideracdo as medidas gerais como a média e a mediana, e ndo apenas o melhor resultado ao
longo das 50 rodadas. Isso quer dizer que 0 HHO tem mais chances de retornar um valor de
ITSE menor que técnicas como o GA e o PSO, que apresentaram um minimo menor.

Tabela 5.11: Desempenho do controle para o APID (OR).

Meta-heuristica Colocagdo Minimo  Mdximo  Média Mediana  Desvio padrdo

GA 1° 623,57 2. 7e+14 5.8e+12  59e+07 3.8e+13
PSO 22 1.,05e+03 3.95e+20 99e+18 1,7e+11  5.6e+19
HHO 3e 2,2e+03 9.4e+03 7.5¢+03  8,8e+03  2.2e+03
MRO 4° 1,1e+04 1,6e+04 1,3e+04 13e+04 854

MPA 5° 5.9e+25 1.4e+43 2.8e+41  2,1e+35 1.9e+42

A Figura 5.7 mostra como o GA obteve um resultado superior as outras meta-heuristicas.
O HHO foi mais rapido mas teve um overshoot alto na segunda saida e demasiada oscilagdo na
terceira, enquanto que o PSO néo subiu tdo rapido e teve overshoot um overshoot maior que o
GA, e portanto 0 GA foi 0 mais balanceado, obtendo assim o menor ITSE.
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Figura 5.7: Comparagdo do controlador APID para as saidas do sistema de OR.
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5.3 Sistema de Pulverizacao por Moinho de Bolas

O Sistema de Pulverizagdo por Moinho de Bolas (do inglés Ball Mill Pulverizing System,
BMPS) foi exposto por Menhas et al. (2012), sendo um sistema utilizado para pulverizar carvao
em usinas termelétricas a carvao. Outras utilidades desse tipo de processo com outros modelos
sdo na pulverizacdo de aluminio (Ramezani e Neitzert (2012)) ou ferro (Munoz et al. (2007)),
por exemplo.

O sistema é¢ MIMO 2 x 2, e as saidas correspondem a temperatura de saida 7 e a pressao
negativa de entrada P do processo. Dessa forma as duas entradas do sistema em malha aberta
sdo a abertura de ar quente para controlar 7', ¢ a abertura de ar reciclado para controlar P. O
modelo matematico € descrito por

Gi(s) Giaf(s) 2 Ol
Ga(s) Gnf(s) ﬁ oot

que ndo é um processo dominante diagonalmente, e portanto para reduzir o impacto da interagao
entre os processos ¢ colocado um desacoplador de regime permanente (Menhas et al. (2012)),
dado por

D11 D12 0,1978 -0, 1538
D(s) =G H0) =

(5.5)
D21 D22 -2,1978 -3,8462

O esquema feito no Simulink para executar as simulacoes foi o da Figura 5.8, onde
T0 e PO sdo os setpoints para temperatura e pressao respectivamente, e’ ¢ e P sdo os erros de
temperatura e pressao, u7 e uP sdo os sinais de controle dos PIDs 1 e 2, T e P sdo as saidas do
sistema (temperatura e pressdo), € re f ¢ Y sio os valores de referéncia e saida agrupados para
calculo de funcio fitness.

=

eT uTfF—

h 4

P Saidas

PID1

P eP uP
aP upP

PID2

Figura 5.8: Esquema no Simulink do BMPS.
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5.3.1 PID classico

Os resultados para o BMPS estd na Tabela 5.12. O desempenho foi bem semelhante,
e os algoritmos alcancaram o minimo global dentro das limitacdes de valores impostas, com
0 MPA obtendo o melhor resultado e 0 GA o pior. GA e PSO ficaram em 4° ¢ 5° lugares, mas
nessa configuracdo de controlador e processo os resultados foram proximos, o que ndo torna
essas técnicas quantitativamente menos eficientes. A colocacio final foi escolhida com base nao
apenas no minimo, mas levando em consideracdo as medidas estatisticas.

Tabela 5.12: Desempenho do controle para o PID cldssico (BMPS).

Meta-heuristica  Colocagdo  Minimo  Maximo Média  Mediana  Desvio padrdo

MPA 1° 871,10 871,19 871,11 871,10 0,01
HHO 22 871,10 873,97 872,36 871,98 0,81
MRO 3° 871,10 896,60 873,46 873,24 3,50
PSO 4° 871,10 956,14 874,58 871,12 16,82
GA 37 871,73 1052,7 890,29  877.87 3443

Os valores de parametro dos melhores controladores encontrados pelas meta-heuristicas
estdo na Tabela 5.13. Como o apresentado na tabela ¢ o melhor controlador encontrado, os
resultados acabaram sendo iguais para 4 das 5 técnicas de otimizacdo que foram capazes de
encontrar o minimo local (dentro das limitagdes de valores impostas). A Figura 5.9 explicita bem
isso, onde € possivel ver que as curvas do GA foram separadas das curvas das outras 4 técnicas,
que apresentaram o mesmo comportamento.

Tabela 5.13: Parametros dos melhores PID encontrados (BMPS).

Meta-heuristica Kpq K Kpq Kp> K Kp>
MPA 5 0,04 0 5 5 0
HHO 5 0,04 0 5 5 0
MRO 5 0,04 0 5 5 0
PSO 5 0,04 0 5 5 0

GA 4,99 0,04 0,19 4,99 4,76 0,48
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Figura 5.9: Comparacdo do controlador PID para as saidas do sistema de BMPS.

5.3.2 FOPID

Tempo (segundos)

(b) Segunda saida.
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O desempenho da sintonia do controlador FOPID foi bom por parte de todos os 5
algoritmos testados, e o ITSE das melhores solucdes foi semelhante em cada algoritmo, com o
MPA obtendo a posi¢ao de melhor meta-heuristica. O MPA foi ndo s6 a técnica de otimizacio
que retornou 0 menor ITSE, como também teve os menores valores estatisticos, e suas solucdes
ao longo das 50 rodadas foram bem proximas, sendo evidenciado pelo seu desvio padrio abaixo

de 1.
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Tabela 5.14: Desempenho do controle para o FOPID (BMPS).

Meta-heuristica  Colocagdo  Minimo  Miaximo Média  Mediana  Desvio padrdo

MPA 1° 304,56 304,67 304,59 304,59 0,03
MRO 22 304,64 705,79 377,22 30648 150,78
HHO 3° 304,65 525,58 32395 305,54 60,13
GA 4° 319,96 34148 328,13 32832 6,13
PSO 5° 322,45 424,70 362,02 355,82 2445

Os valores de controlador FOPID que retornaram os valores de ITSE da tabela 5.14
estdo na tabela 5.15. Os valores evidenciam que para essa aplicacdo, valores nulos de Kpj €
K1 com valores miaximos de Kp, Kp2, K2, Kps retornam o melhor desempenho, quando
combinados com A e A» maximos e baixos uq € u».

Tabela 5.15: Parametros dos melhores FOPID encontrados (BMPS).

Meta-heuristica Kpq K Kp A M1 Kp> K Kp» A M2

MPA 3e-05 0 50 1 0,37 49,99 50 4999 0,99 0,003
MRO 0.001 0O 50 0 0,37 350 50 0 1 0
HHO 0,0005 0 50 1 0,37 29,07 49,78 16,8 1 0,12
GA 1.13 1,37 4993 0,02 043 4292 4433 26,03 089 045
PSO 0.001 0O 46,22 0 0,35 0.001 28,56 1125 1 0

Na Figura 5.10 estd exposta as respostas do sistema a degraus unitarios. Na primeira
saida as curvas t€m o comportamento parecido, possuindo overshoot proximo aos 75 segundos,
mas sem conseguir alcangar o setpoint desejado de 1. Ja na segunda saida as curvas alcangam o
setpoint em pouco tempo, antes até mesmo de 1 segundo. E possivel verificar como o MPA de
fato obteve o melhor resultado quando comparado as outras técnicas de otimizagio.

Quando comparamos as curvas da Figura 5.10 com aquelas da Figura 5.9, pode-se
perceber o quanto o FOPID acelerou a resposta do BMPS em relacdo ao PID classico, além de
diminuir o overshoot na segunda saida. Esses fatores evidenciam um desempenho superior do
FOPID em relacdo ao PID cldssico.
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Figura 5.10: Comparacio do controlador FOPID para as saidas do sistema de BMPS.

5.3.3 APID

Para esse sistema, PSO, HHO, ¢ MRO obtiveram resultados proximos numericamente,
com 0 PSO obtendo 0 menor ITSE, além de medidas estatisticas melhores, juntamente ao HHO.
Os baixos valores de ITSE para as meta-heuristicas (com excecdo do MPA) demonstram uma
facilidade maior de se encontrar uma sintonia satisfatoria para o APID no BMPS, ao comparar
seus resultados aos dos outros sistemas. Isso pode ser observado na tabela 5.16.
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Tabela 5.16: Desempenho do controle para o APID (BMPS).

Meta-heuristica  Colocagdio  Minimo Madaximo Média Mediana  Desvio padrdo
PSO 1° 517,36 744,67 571,98 538,69 61,27

HHO 2" 518,32 768,98 562,75 53941 60,72

MRO 3° 519,89 1036.7 623,05 665,94 110,82

GA + 555,04 TIT, 18 626,15 619,64 48,85

MPA 5° 3.1le+04  2,6e+06  7.1e+05 4.8e+05  6,3e+05

A boa sintonia das meta-heuristicas estd na Figura 5.11, a qual expde que o comporta-
mento das curvas foi semelhante, com o HHO tendo o maior overshoot, o MRO a curva menos
oscilatoria, e o PSO obtendo uma resposta mais proxima do setpoint mais rapido que os outros
(por volta dos 20 segundos), o que lhe conferiu um ITSE mais baixo.
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Figura 5.11: Comparacio do controlador APID para as saidas do sistema de BMPS.

5.4 Comparacao

5.4.1 Entre meta-heuristicas

Para comparar o desempenho das técnicas de otimizacdo utilizadas no trabalho, adotou-
se 0 seguinte critério: as meta-heuristicas receberam pontos de acordo com sua colocagdo em
cada par de sintonia sistema-controlador. Com isso se recebe 1 ponto para um 1° lugar e 5 para
um 5° lugar. Assim a técnica de otimizacdo melhor no geral é aquela com menos pontos.
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Tabela 5.17: Classificagido das meta-heuristicas em cada estudo de caso

Processo Controlador GA PSO HHO MPA MRO
WB PID 28 4° 3¢ 1° 58
WB FOPID 2° 3¢ 4° 1° 3°
WB APID a2 1° 2° 5@ 4°
OR PID 28 4° 3¢ 1° 3@
OR FOPID 2P 5@ 3¢ 1° 40
OR APID 1° 2° 3¢ 5° 4°
BMPS PID 5" 4° 2° 1° 30
BMPS FOPID 40 5° 3¢ 1° 22
BMPS APID 4° 1° 2° 5@ 3@

Tabela 5.18: Desempenho geral de meta-heuristicas.

Meta-heuristica Colocacido geral N° de pontos
MPA 1° 21
GA 2° 25
HHO 2 25
PSO 3 29
MRO +4° 35

Na tabela 5.17 vé-se que o0 MPA possuiu os melhores desempenhos gerais, mesmo
levando em consideracdo que ele teve o pior desempenho no APID, tendo obtido a 5° colocagao
nos 3 sistemas. Isso demonstra que o MPA teve dificuldades em convergir para um resultado
coerente quando precisou fazer a sintonia em tempo-real, mas no cendrio mais simples (PID e
FOPID) obteve a maior consisténcia, sendo o melhor otimizador nos 6 cenarios de sintonia.

O GA e 0 PSO, sendo as técnicas mais usadas na area de sintonia de controladores PID,
obtiveram resultados bons, tendo terminado na 2° e 4° colocagdes. O fato de serem técnicas mais
usuais ndo implicou que seriam menos eficientes na sintonia do que técnicas mais recentemente
desenvolvidas.

Com relacdo ao HHO e ao MRO, pode-se inferir que 0 MRO ¢ uma meta-heuristica que
no cendario estruturado nesse trabalho nio é capaz de obter os melhores resultados em sintonia de
controladores PID dos 3 tipos usados, enquanto que o HHO teve os resultados mais medianos,
ndo obtendo o 1° nem o 5° lugar em nenhum dos 15 cendrios de sintonia estudados, mesmo
mantendo um desempenho que o coloque no 2° lugar.

5.4.2 Entre controladores

Nessa subsecdo ¢ feita uma comparacio rapida entre o desempenho dos controladores
PID dos 3 tipos trabalhados com relagdao aos menores valores de ITSE encontrados para cada um
dos 3 processos estudados. Na tabela 5.19 pode-se observar que cada tipo de PID foi melhor
para 1 processo diferente. O PID otimizou melhor o sistema de OR, o FOPID foi melhor para o
BMPS, enquanto que o APID foi o melhor para a WB.
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Tabela 5.19: Minimo ITSE dos tipos de controlador.

Controlador WB OR BMPS
PID 13,7 40,38 (MPA) 871,10
FOPID 8,82 22495 304,56 (MPA)
APID 7,46 (PSO) 623,57 517,36

Para fazer uma comparacao entre qual tipo de PID retorna o melhor desempenho para
cada meta-heuristica, a tabela 5.20 foi gerada. Para a WB o FOPID foi o melhor controlador
em 3 das 5 meta-heuristicas, com o APID vindo logo depois com 2. Na OR o PID classico foi
o melhor controlador para todas as meta-heuristicas, isso se deve ao fato de que esse processo
possui 0 maior nimero de parametros, o que torna mais facil a sintonia a partir de um controlador
mais estavel como o PID classico. Para o BMPS o FOPID foi o melhor em todas, e dessa forma
o FOPID foi o melhor controlador em 8§ dos 15 casos, mostrando a forca do calculo fracionario.

Tabela 5.20: Melhor controlador para cada sintonia de meta-heuristica.

Meta-heuristica WB OR BMPS

MPA 8,82 (FOPID) 40,38 (PID) 304,56 (FOPID)
GA 9,43 (FOPID) 41,64 (PID) 319,96 (FOPID)
HHO 12,43 (APID) 42,26 (PID) 304,65 (FOPID)
PSO 7.46 (APID) 44,76 (PID) 322,44 (FOPID)
MRO 13,18 (FOPID) 53,11 (PID) 304,63 (FOPID)

5.5 Comentarios sobre o capitulo

Nesse capitulo os 3 processos a serem controlados foram apresentados, e em seguida as
sintonias feitas por cada meta-heuristica para cada tipo de controlador (PID classico, FOPID,
e APID) foram demonstradas numericamente através dos valores de funcdo objetivo (ITSE)
alcancados ao longo das 50 rodadas de simulagdo.

A partir disso, foil possivel verificar quais técnicas de otimizacio se sairam melhor,
formando uma classificagdo geral implicando o MPA como a técnica de melhor sintonia. Ainda
foi possivel saber qual controlador foi melhor em cada processo, assim como saber que o
FOPID obteve o maior nimero de sintonias 6timas levando em conta todos os controladores e
meta-heuristicas.



78

Capitulo 6

Conclusao

Nesse trabalho realizou-se um estudo de aplicacdo de meta-heuristicas na sintonia de
controladores PID de 3 variantes diferentes: a variante classica, a variante de ordem fracionaria
(FOPID), e a variante adaptativa (APID). Para esse processo de otimizagdo utilizou-se 5 meta-
heuristicas diferentes: GA, PSO, HHO, MPA, e MRO. As 2 primeiras sendo as 2 técnicas mais
usadas na drea de sintonia de controlador PID por meta-heuristica, enquanto que as outras 3
s@0 mais novas. O objetivo do trabalho entdo foi o de avaliar se 0 uso das meta-heuristicas
estudadas seria satisfatorio na sintonia ao se usar de funcio objetivo o ITSE, e além disso se as
3 meta-heuristicas mais recentemente desenvolvidas seriam mais eficientes do que as 2 mais
usadas.

Foram usados 3 processos para testar a eficiéncia dos 5 algoritmos na sintonia dos tipos
de controlador PID: a WB, a OR, e o BMPS. Para cada uso de algoritmo em cada processo
(totalizando 15 cendrios para cada tipo de controlador) foram comparados os valores de ITSE
das sintonias entre as meta-heuristicas usadas e atribuidas posi¢des sobre quais foram melhores.

Ao final desse processo chegou-se as seguintes conclusdes quanto aos tipos de con-
troladores: no PID classico, todas as sintonias foram satisfatorias, obtendo valores razoaveis.
No FOPID as sintonias para a WB e para o BMPS foram boas, mas a sintonia para a OR se
mostrou numericamente complicada devido ao alto nimero de parametros a serem otimizados (15
parametros). No APID o MPA, que havia sido o0 melhor otimizador nos outros tipos de controlador,
se mostrou completamente ineficiente, ndo conseguindo obter resultados que convergissem para
um comportamento adequado por parte do controlador. J4 os outros 4 otimizadores foram bem
sucedidos na sintonia ao se obterem valores de ITSE e curvas de resposta coerentes. Além disso,
observou-se que 0 APID otimizou melhor a WB, o PID classico otimizou melhor a OR, ¢ o
FOPID otimizou melhor 0 BMPS.

Considerou-se que o FOPID foi o melhor controlador no geral, ja que ele retornou
a maior frequéncia de sintonias boas em cada meta-heuristica, enquanto que o PID cldssico
se mostrou mais efetivo na sintonia com alto nimero de parametros, ao se atingir um melhor
desempenho na resposta da OR. O APID obteve resultados satisfatorios, contudo devido a sua
natureza iterativa, ele acaba sendo inconsistente a depender do sistema a ser sintonizado.

Com relacdo a comparagdo entre meta-heuristicas, averiguou-se que o0 MPA foi a meta-
heuristica mais bem avaliada por esse trabalho, e GA e HHO ficaram tecnicamente empatados no
2° lugar pelo critério especificado na subsecdo 5.4.1. Elas sio seguidas por PSO e MRO, nessa
ordem. O excepcional desempenho do MPA no PID classico € no FOPID demonstra que essa é
uma técnica eficiente nesses tipos de sintonia, em detrimento de sua fraca capacidade na sintonia
do APID. O MRO nao obteve bons resultados e ndo conseguiu ser o melhor sintonizador em
nenhum cendrio do estudo, enquanto que 0 HHO se manteve mediano, sendo mais constante as
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mudangas de cendrio na aplicacdes usadas. Quanto ao GA e ao PSO, o fato de serem técnicas
mais usadas na drea de sintonia para PID ndo influenciou positiva nem negativamente na sintonia
feita nesse trabalho, e seus resultados foram satisfatorios no geral.

Esse trabalho gerou publicacGes importantes como uma comparagdo entre 4 variantes
do HHO: Cultural, com matriz de covariancia, com mecanica quantica, e oposicional, na sintonia
de controladores PID classicos para o controle do BMPS (Lucio et al. (2021a)), trabalho enviado
para o Congresso Internacional de Engenharia Mecanica (COBEM). Bem como uma publicagdo
para o Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional (CBIC) sobre uma comparagdo entre
variantes quantica e oposicional do MPA na sintonia do BMPS (Lucio et al. (2021b)).

A pesquisa sobre meta-heuristicas na sintonia de controladores pode seguir algumas
possiveis direcdes. E possivel expandir o nimero de meta-heuristicas usadas na anlise
comparativa, por meio também de modificacoes como a adicdo de aprendizagem por oposicdo
(Xu et al. (2014a)) e de mecanicas quanticas (Sun et al. (2016)). Outra possibilidade € fazer a
sintonia de outros tipos de controlador como MPC ou LQR, e ver como o desempenho deles
varia para alguma determinada aplicagdo. Processos com outras dindmicas podem ser usados
para se entender como as técnicas de otimizacdo reagem a diferentes situacoes.
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