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RESUMO

Uma nova ferramenta baseada no uso da inteligéncia computacional aplicada em sistemas
de controle é apresentada. Esse tipo de aplicacdo tem despertado o interesse de
pesquisadores por apresentar vantagens em relagdo aos outros métodos de ajustes para
controladores, principalmente quando o sistema apresenta uma dindmica complexa de ser
ajustada pelos métodos tradicionais. A ferramenta computacional proposta — GACT
(Genetic Algorithm Control Tool) foi desenvolvida para funcionar como uma Toolbox do
software MATLAB® para aplicacdo em sistemas de controle e fundamenta-se na aplicacio
conjunta de Algoritmos Genéticos (GA — do inglés Genetic Algorithm) com a teoria de
controle classico. O GACT baseia-se no avango dos sistemas operacionais que deixaram
de ser totalmente manuseados por linhas de comando e passaram a ter uma interface
gréfica interativa. Ou seja, a referida Toolbox possibilita a implementacéo de um sistema
de controle inteligente de maneira mais simplificada e interativa. A interface gréafica foi
concebida através do software GUIDE, integrado a0 MATLAB® de maneira a relacionar-
se com os codigos fontes e os diagramas de blocos do sistema a ser controlado no
SIMULINK®.

Palavras-Chave: Inteligéncia Computacional, Algoritmo Genético, Sistemas de
Controle, Interface Gréfica.
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ABSTRACT

A new tool based on the use of computational intelligence applied in control systems is
presented. This type of application has attracted the interest of researchers due the
advantages in relation to others methods for controlling settings, especially when the
system has a complex dynamics to be adjusted by traditional methods. The proposed
computational tool — GACT (Genetic Algorithm Control Tool) was developed to work as
a Toolbox of MATLAB® software for use in control systems and is based on the joint
application of Genetic Algorithms (GA) and the classical control theory. The GACT
based on the advancement of the operating systems that are no longer fully handled by
command lines, and now have an interactive graphical user interface. That is, the referred
Toolbox allows the implementation of an intelligent control system in a way more
simplified and interactive. The graphical user interface (GUI) was designed using the
software GUIDE, integrated with MATLAB® in order to connect with the source code
and block diagrams of the system to be controlled at the SIMULINK®.

Keywords: Computational Intelligence, Genetic Algorithm, Control Systems, Graphical
User Interface.
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Capitulo 1 - Introducao

O advento dos computadores e dos sistemas de controle resultou em grandes
avangos no campo da ciéncia, a partir da exploséo tecnoldgica do século XX. Assim, nos
dias atuais, os sistemas de controle automatico e computadores se fazem presentes durante
todo o cotidiano humano. Estes sistemas e computadores agem como promovedores do
progresso e do desenvolvimento, impulsionando a sociedade no século atual (D’AZZO e
HOUPIS, 2003).

Desenvolvimentos tecnoldgicos nestas duas areas tornaram possiveis diversas
aplicacdes e impulsionam pesquisas em sistemas de controle e automacéo. Os sistemas
de controle sdo norteados, notadamente, por duas linhas tedricas com abordagens
diferentes: Controle Classico com abordagem no dominio da frequéncia, contendo os
controladores PID e compensadores Avango-Atraso, entre outros; e o Controle Moderno
com abordagem no dominio do tempo, contendo os controladores modelados no Espaco
de Estados (TIANFIELD, 2005).

Nos Ultimos anos, os avangos em aplicacfes que envolvem controle automatico,
tem buscado formas para obtencdo de processos de otimizacdo do desempenho de
sistemas dinamicos (LO, WONG e RAD, 2006).

Tal otimizacdo pode ser alcancada através das técnicas de Inteligéncia
Computacional (IC). Sumathi e Paneerselvam (2010), definem que a IC estuda problemas
para 0s quais ndo existem algoritmos eficientes, quer seja devido a impossibilidade de
formula-los ou devido a complexidade dos mesmos. Assim, a definicdo ampla é dada por:
“IC é um ramo da ciéncia da computacdo que estuda problemas para 0s quais ndo existem
algoritmos computacionais eficientes”.

Os organismos bioldgicos resolvem estes tipos de problemas todos os dias:
extraindo os significados a partir da percepcao, compreendendo linguagens e resolvendo
problemas de visdo computacionais mal definidas, gracas a adaptacdo evolutiva do
cerebro no meio ambiente (SUMATHI e PANEERSELVAM, 2010).
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1.1 Motivacao e Relevancia

E prudente que os sistemas de controle apresentem uma metodologia bem
formulada, baseada nas teorias de controle classico e moderno, apresentando diversas
rotinas computacionais para consecucdo dos ajustes dos controladores (OGATA, 2010).
No entanto, diversos trabalhos na literatura demostram a superioridade da IC no
desenvolvimento de solucBes mais satisfatdrias para obtencdo do controle de sistemas
dindmicos (SUMATHI e PANEERSELVAM, 2010).

Dentre os possiveis controladores da literatura, o mais largamente utilizado na
industria € o controlador classico PID (Proporcional, Integral, Derivativo). De acordo
com Ramos et al (2005), de 70 a 90% das malhas de controle de processos industriais séo
do tipo PID e segundo Normey-Rico (2001) os sistemas de controle mais complexos tem
o PID como elemento basico.

O éxito da operacdo de todos estes sistemas depende fundamentalmente da
modelagem adequada e do correto projeto do controlador, além de simulagdes e testes
(OGATA, 2010). Uma ferramenta computacional ja consolidada para essa modelagem,
simulacdo e analise ¢ 0o MATLAB®SIMULINK®, bastante popular no ambiente
académico devido sua grande flexibilidade, precisdo e facilidade de uso (FREITAS e
FRANCA, 2005).

Com isso, 0 MATLAB®/SIMULINK® se apresenta como ferramenta efetiva para
0 auxilio no projeto de sistemas de controle, desde um simples sistema massa-mola, até
uma complexa planta industrial (MATHWORKS®, 2013).

O MATLAB® apresenta diversas extensdes (Toolboxes) para uma variedade de
aplicacdes, dentre estas existem uma Toolbox para implementagédo de problemas em
Redes Neurais Artificias (Neural Network Toolbox), para Logica Fuzzy (Fuzzy Logic
Toolbox), outra para ajuste de controlador PID (PIDtool) e outra para otimizagdo
(Optimization Tool), onde é possivel obter solucdes utilizando GA.

A motivacao do trabalho baseia-se nos seguintes pontos:

e Um sistema computacional é implementado para agir, durante o controle da
planta em questdo, tal qual o faria um especialista humano;
e As técnicas tradicionais de controle podem ter dificuldade e/ou

impossibilidade de atingir niveis desejados de eficiéncia;
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e Tal dificuldade e/ou impossibilidade é manifestada em sistemas cuja
dindmica é extremamente complexa, e/ou ndo completamente formalizada;

e Existe uma ampla literatura apontando beneficios de sistemas inteligentes;

e Os controladores classicos PID estdo presentes em mais de 70% das malhas
de controle de processos industriais.

e A complexidade no desenvolvimento de um codigo para obtengdo de um
sistema inteligente especifico para determinada aplicacdo inviabiliza o

experimento de alguns usuarios ndo totalmente familiarizados com o assunto.

Neste contexto, a ferramenta computacional desenvolvida neste trabalho foi
concebida para atuar como uma Toolbox do software MATLAB®. Intitulada GACT
(Genetic Algorithm Control Tool), essa ferramenta funciona para aplicacdo em sistemas
de controle fundamentada na aplicacdo conjunta dos GAs com a teoria de controle
classico. O GACT baseia-se no avango dos sistemas operacionais que deixaram de ser
totalmente manuseados por linhas de comando (requerendo um maior nivel técnico dos
Seus usuarios), e passaram a ter uma interface gréafica interativa (simplificando a forma

de manuseio).

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é fazer uso da Inteligéncia Computacional, por
meio da implantagdo de Algoritmos Genético, em um programa com interface gréfica,
possibilitando ao usuério desta Toolbox aplicar as técnicas do GA para projetar o
controlador de um sistema modelado no SIMULINK®.

Em adicéo, para cumprir o objetivo geral, foram elencados os seguintes objetivos
especificos:

e Entender o0s sistemas computacionais dentro de uma perspectiva da
Inteligéncia Computacional aplicada a sistemas de controle;

e Familiarizar-se com as metodologias e técnicas de desenvolvimento de
sistemas inteligentes, mais precisamente atraves de GAS.

e Familiarizar-se e estabelecer comunicacéo entre as aplicagdes MATLAB®
SIMULINK® e GUIDE.
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Aplicar os GAs e analisar a eficiéncia computacional fazendo as respectivas
comparagfes com as técnicas tradicionais de controle.

Comprovar a possibilidade de aplicacdo da técnica e da ferramenta proposta
comparando os parametros obtidos com a literatura recente e das técnicas

tradicionais de controle.

1.3 Metodologia

Para alcancar os objetivos especificos desse trabalho, algumas atividades foram

realizadas durante o tempo de estudo, como:

Pesquisar, de modo geral, sobre Inteligéncia Computacional embasando-se
no uso de Algoritmos Genéticos para otimizacdo de parametros em diversos
problemas particulares, como por exemplo, busca de menor caminho entre
dois pontos com restri¢oes;

Pesquisar, também de modo geral, os sistemas de controle constatando como
sdo tratados os pardmetros envolvidos nesta probleméatica e como sdo
desenvolvidas as tradicionais ferramentas computacionais utilizadas;
Realizar um estudo sobre as aplicages MATLAB®, SIMULINK® e GUIDE
afim de verificar como as mesmas enviam e recebem informacGes entre si
dentro da perspectiva da implementacdo da Toolbox proposta.

Elaborar um Algoritmo Genético para solucdo da problematica de sistemas
de controle classicos — ajuste dos valores dos ganhos do controlador que
otimize a resposta (rapida e sem elevada superagdo de sinal) do sistema de
controle.

Comparar as respostas obtidas através do GA da Toolbox desenvolvida com
as da literatura recente e das técnicas tradicionais de controle.

1.4 Organizacao do trabalho

A partir da metodologia adotada os trabalhos desenvolvidos sdo apresentados

neste documento estruturado da seguinte maneira:
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No Capitulo 2 é feita a reviséo da literatura, expondo-se 0s conceitos relacionados
a Inteligéncia Computacional e Sistemas de Controle, além de apresentar a origem do
trabalho, discutir e comentar as informacdes ja publicadas sobre o tema da dissertacao
assim como as ferramentas computacionais utilizadas nesses estudos.

No Capitulo 3 a ferramenta computacional (Toolbox) desenvolvida neste trabalho
é apresentada com a descricdo de cada uma de suas funcionalidades.

No Capitulo 4 apresentam-se os resultados e alguns comparativos entre as
respostas de dois sistemas de controle diferentes (controle de nivel de coluna d’agua em
uma planta de tanques acoplados e controle de tensdo de excitacdo de um gerador
sincrono).

No Capitulos 5 sdo apresentadas as conclusdes baseadas nos resultados obtidos no
Capitulo 4, verificando-se a eficiéncia da Toolbox desenvolvida na perspectiva de obter
0 ajuste dos ganhos que otimiza as respostas dos sistemas avaliados. Também sdo

levantadas algumas consideracdes e elencadas sugestdes para trabalhos futuros.
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Neste capitulo serdo apresentados os conceitos e definicdes que fundamentam este
trabalho, demostrando a potencialidade e a importancia da aplicacdo de técnicas de

inteligéncia computacional para controle de sistemas de dindmicos.

2.1 Inteligéncia Computacional

O estudo cientifico dos processos mentais e do comportamento do ser humano —
Psicologia — define inteligéncia, em linhas gerais, como a capacidade de aprendizado,
raciocinio, abstracdo de conceitos, reconhecimento, planejamento e compreensdo de
ideias e linguagens.

Em um ser humano este comportamento é responsavel pela capacidade de pensar
e raciocinar, aprender e compreender a partir da experiéncia, valer-se da razdo para
solucionar problemas, adquirir e aplicar conhecimentos, lidar com situagdes complexas
ou desconcertantes, reagir pronta e eficazmente a situacbes novas, reconhecer a
importancia relativa de elementos de uma situacdo e ainda manipular informacdes
ambiguas, incompletas ou erréneas (SUMATHI e PANEERSELVAM, 2010)

De acordo com sua origem etimoldgica, a palavra inteligéncia consiste da unido
de dois vocabulos latinos: “inter” (entre) e “elligere” (escolher). Sugere-se, assim, que
ser inteligente implica ser capaz de saber efetuar escolhas.

Utilizando-se destas caracteristicas que o distingue dos animais irracionais, 0
homem ousou na tentativa de conceber sistemas (maquinas) inteligentes capazes de
adaptar-se a novas situagOes, raciocinar, entender relacGes entre fatos, descobrir
significados, reconhecer a verdade e aprender com base em suas experiéncias.

De acordo com Bittencourt (2001) a Inteligéncia Artificial (IA) nasceu
oficialmente em 1956 num workshop de verdo na Faculdade de Dartmouth, nos Estados
Unidos.

O termo foi empregado inicialmente por Marvin Minski e John McCarthy.
Naquela ocasido, um grupo de dez cientistas de renome se reuniu para pesquisar teoria de

autdmatos e estudar como se processa a inteligéncia (BARRETO, 2001).
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De acordo com Sumathi e Paneerselvam (2010), a Inteligéncia Computacional
(IC) é o sucessor de inteligéncia artificial. IC baseia-se em algoritmos heuristicos, como
em sistemas fuzzy, redes neurais e computacdo evolutiva. Além disso, a inteligéncia
computacional também abrange técnicas que usam inteligéncia coletiva, fractais e teoria
do caos, sistemas imunologicos artificiais, wavelets, etc. IC € uma combinacdo de
aprendizado, adaptacdo e evolucdo usada para aplicacOes inteligentes e inovadoras. I1C
esta intimamente associada com a computacéo suave de uma combinacao de redes neurais
artificiais, légica fuzzy e algoritmos genéticos, sistemas conexionistas, como a
inteligéncia artificial e cibernética.

A maioria dos sistemas inteligentes é comparada com analogia de sistemas
bioldgicos. Os sistemas inteligentes realizam operagdes semelhantes aos seres humanos,
como tarefas de controle, reconhecimento de padrdes, ou a tomada de decisdes
(SUMATHI e PANEERSELVAM, 2010).

Ainda segundo Sumathi e Paneerselvam (2010), IC estuda problemas para 0s
quais ndo existem algoritmos eficientes, quer seja devido a impossibilidade de formula-
los ou devido serem demasiadamente complexos e, assim, ineficazes para aplicacfes
reais.

A IEEE Computational Intelligence Society define seus temas de interesse como
redes neurais artificiais, sistemas nebulosos (fuzzy) e computagéo evolutiva, incluindo
inteligéncia coletiva (swarm intelligence).

A Figura 1 ilustra como estes temas podem estar relacionados de forma a

conceber-se sistemas hibridos.

Redes Neurais
Artificiais

Computagao
Evolutiva /
Inteligéncia

Coletiva

Sistemas
Nebulosos

Figura 1 - Temas da Inteligéncia Computacional relacionados no diagrama de Venn

Fonte: Autoria propria, 2013.
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As redes neurais artificiais estdo associadas a capacidade de aprendizado, os
sistemas nebulosos estdo associados a capacidade de representacdo e a computacao
evolutiva juntamente a inteligéncia coletiva estd associada & capacidade de otimizacéao
(IEEE COMPUTATIONAL INTELLIGENCE SOCIETY, 2013).

Na computacdo evolutiva, destacam-se os Algoritmos Genéticos — GA (do inglés
Genetic Algorithm), uma técnica de programacédo que imita a evolucao bioldgica como
estratégia para resolver problemas.

2.1.1 Algoritmos Genéticos

De acordo com a qualidade requerida de solugdes, existem duas grandes familias
de algoritmos de busca para problemas de otimizacdo probabilistica: Métodos exatos e
Métodos aproximados (TALBI, 2002).

Esta primeira grande familia tem como objetivo encontrar a melhor solucéo para
0 problema em quest&o e provar a sua otimizagdo. A segunda tem como objetivo encontrar
uma boa qualidade ou uma solucgdo quase 6tima para o problema abordado em um tempo
razoavel, explorando uma parte selecionada do espaco de solugdes em que as solucGes de
boa qualidade séo esperados (MEHDI, 2011).

Ao contrario dos métodos exatos, ndo ha nenhuma garantia de que as solucdes
encontradas nos métodos aproximados sejam as melhores. Esta familia de métodos de
pesquisa também é composta de diferentes tipos de algoritmos classificados de acordo
com sua estratégia de pesquisa: algoritmos de aproximacao e algoritmos heuristicos. Os
algoritmos de busca mais populares da classe de métodos heuristicos sdo as meta-
heuristicas. Meta-heuristicas sdo métodos de otimizacdo de uso geral que podem ser
aplicadas a qualquer tipo de problemas, pois ndo contém nenhum conhecimento
especifico do problema em sua linha de projeto (BLUM e ROLLI, 2003).

A Figura 2 apresenta como estdo classificados esses algoritmos de otimizagdo de
acordo com Mehdi (2011). Os algoritmos genéticos pertence ao grupo dos algoritmos
meta-heuristicos baseados em populacéo (em destaque), e portanto tratam-se de méetodos
aproximados para solucéo de problemas.

E valido ressaltar que essa subjetividade, ou falta de precisdo dos métodos
heuristicos é tratada como uma particularidade comparada a inteligéncia humana, e ndo

como uma deficiéncia ou ineficacia na solugéo do problemas.
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Bueno (2009) destaca que muitas vezes, no cotidiano, diversos problemas séo
resolvidos sem total conhecimento e preciséo sobre 0s mesmos. Alguns exemplos citados
sd0: ndo preocupagdo com o tamanho exato do veiculo e da vaga de estacionamento ao
estacionar 0s mesmos; ndo conhecimento das propriedades do soluto e solvente ao adocar
uma bebida; ndo preocupacédo com as leis da fisica para auxiliar ou comprometer a acao
ao tentar mover ou levantar um objeto. Nestas e em diversas outras situagdes, em
detrimento de solucGes comprovadamente 6timas e precisas, a melhor solu¢do imediata

— “heuristica” — € encontrada e adotada, apresentando eficiéncia e relevante qualidade.

Métodos de otimizagao

Métodos

Métodos exatos

aproximados

N

Algoritmos Algoritmos

 OOT ATILAC . 5
Programacgao Programacio

Branch-and-X A*, IDA*

A de restrigoes dinamica Heuristicos de aproximagao

Branch- Branch- Branch- Heuristicas
and- and- and- Meta-heuristicas especificas
bound cut price do problema

P, S —

, . # - \Y
Meta-heuristicas ( Met u—hvlll‘L\llt'nh:
baseadas em | Dbaseadas em |

- .. I - ]
solugao tnica i populagio !

_______________ -

Figura 2 - Classificacdo dos métodos de otimizagdo
Fonte: Adaptado de Talbi, 2002 apud Mehdi, 2013.

O Algoritmo Genético é uma importante técnica heuristica baseada na teoria
evolutiva de Charles Darwin, para controle e otimizacdo de varios problemas em
engenharia, por exemplo, os problemas que envolvem sistema de controle. Este método
foi desenvolvido por John Holland, da Universidade de Michigan (HOLLAND, 1975) e,
de acordo com Sumathi e Paneerselvam (2010), envolve uma populagéo inicial de
solugdes possiveis para um problema que valendo-se de operadores genéticos e geragoes
sucessivas, produz individuos otimizados, devido o processo evolutivo proposto na
Teoria de Evolugéo de Darwin.

Segundo esta teoria, a combinacao entre os genes dos individuos que sobrevivem

pode produzir um novo individuo muito melhor adaptado as caracteristicas de seu meio
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ambiente ao combinar caracteristicas possivelmente positivas de cada um dos
reprodutores (GABRIEL e DELBEM, 2008).

Por ser um método que espelha-se na Genética Natural de Charles Darwin,
prevalecendo os individuos (solu¢des) mais adaptados ao ambiente (funcéo fitness), 0 GA
herdou alguns termos da biologia. A Tabela 1 lista a analogia do vocabulario desses
termos.

Tabela 1 - Analogia do vocabulario do GA

Genética Natural

Algoritmo Genético

Cromossomos

Strings

Genotipo (conjunto de
cromossomos de um individuo)

Estruturas (conjuntos de Strings)

Fenotipo (corpo formado pela
interacdo de carga genética para o
meio ambiente)

Descodificar a estrutura de um
conjunto de pardmetros que
compdem uma solucéo particular

Genes (elementos que compdem 0s
Cromossomos sdo compostos de
sequéncias de DNA)

Parte de uma sequéncia
codificando um determinado
pardmetro

Alelos (proteina que compreende o

Cada um dos bits gue constituem a

DNA) estrutura de cadeia
Ambiente Funcao Obje_tIVO ou aptidado
(Fitness)
Individuos Solucéo

Fonte: Adaptado de Pacheco (1999)

Os principios basicos do GA proposto na ferramenta computacional desenvolvida

neste trabalho sdo mostrados na Figura 3, os detalhes dessas varias etapas envolvidas na

aplicacdo de uma GA sera descrita nos tdpicos a seguir.
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\ Inicio
I
Configuragdo dos
Parametros

v

Populagao Inicial
Binaria Randomicamente
v
Decodificagdo

Y
Avaliar a fungao
fitness
v
Selecao
(método da roleta)

Escolha randomica

de 2 cromossomos
|
‘CRUZAMENTO s
sim Valor randémico > nao
l,_ Taxa de cruzamento _l,
filhos = pais Um ponto
L I}
v
- nao
Nova geracdo completa?
‘MUTACAO 4 sim
sim Valor randémico > nido
J,_ Taxa de mutagdo _l,
Sem mutagao Realizar mutagao
| |
T
v
Ordenar por valor de fitress
N |
ELITISMO v
ndo __Ordem do indiv. =+ Tamanho.._sim
da pop > Taxa de elitismo
Novo individuo binario
Randomicamente
¥
Manter individuos Decodificagdo
v
Avaliar a fungdo
fitness
]
y
nao Nova populagdo
completa?
l sim
Nova populag¢io
nao Satisfaz o critério
de parada?
\L sim
| Fim

Figura 3 - Fluxograma do GA da ferramenta computacional proposta
Fonte: Adaptado de Anh, Ahn e Nam, 2011.
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2.1.1.1 Populacéo inicial

No GA, os individuos que representam as solugdes para um problema especifico
podem ser representados por meio de cadeias binarias que consistem de zeros e uns,
modelados segundo a maneira de cadeias de DNA de seres vivos organicos
(BITTENCOURT, 2001).

O GA ¢ principiado com a criagdo de uma populacao inicial de ‘tam_pop’
individuos, cada um representado por uma string contendo uma sequéncia aleatoria de

‘tam_crom’ zeros e uns, conforme Figura 4.

Populagao inicial

individwo #01 > | 0 o |1 ]o|o|1 o101

idividwo #02 —> [ 1 [ 1 [ o[ 1o 1|1 ]1][1]0]

Individuo #03 —> [0 |1 |11 ]1]o]ofo|1]0]| > tam_pop’=5

Individuo #04 ——> [0 [0 |1 |o]o]1]o] 1|00

Individuo#os%h\o‘1‘1‘0‘1‘1‘1‘0]1]J

. )
Y

‘tam_crom’= 10

Figura 4 - Representa¢do da populacgdo binéria

Fonte: Autoria prépria, 2013.

A representacdo das possiveis solucdes para o espago de busca de um problema
define a estrutura do cromossomo a ser manipulada pelo algoritmo. Na Figura 4 cada um
dos 05 (cinco) individuos da populacéo inicial sdo representados por uma string de 10

(dez) digitos binarios (bits) de comprimento.

2.1.1.2 Decodificacdo
A string anteriormente citada recebe 0 nome de cromossomo que é decodificado

a partir do dominio da variavel real representada, conforme a equacao (1).

| Xmi;n_ )imax | + Xmin (1)

Onde Xr pertence ao intervalo [Xmin, Xmax], Xo € 0 nmero inteiro que corresponde

Xq=X,-

ao binario e n é o nimero de bits do cromossomo (PACHECO, 1999).
O valor de X, € obtido através da conversdo de binario para decimal. Tocci e

Widmer (2011) definem o sistema de numerag&o binario como um sistema posicional em
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que cada digito binario (bit) possui um certo peso de acordo com a posic¢éo relativa ao bit
da direita da string: o menos significativo (de menor peso ou LSB — do inglés least
significant bit). Tomando o Individuo #01 como exemplo, temos a seguinte relacéo:
0010010101, =0-2° +0-2° +1-2" +0-2°+0-2° +1-2° +0-2° +1-2° +0-2' +1-2°
0010010101, =0+0+128+0+0+16+0+4+0+1=149,,

Aplicando os pesos ilustrados na Figura 5 em cada um dos bits, o valor decimal inteiro

que o Individuo #01 representa € 149.

Valores posicionais
(pesos)

Individuo #01 —

Figura 5 - Exemplo dos valores posicionais para calculo do valor de Xp.

Fonte: Autoria propria, 2013.

Para um dominio da variavel real representada no intervalo, de por exemplo,
Xmin=0 € Xmax=10, 0 valor de Xr que representa o Individuo #01 da Figura 4 é calculado a
partir da equacédo (1) como segue:
|0-10]

210 _

X, =149- +0

Xq =149. 10
1023

X, =1,4565
Desta forma cada um dos individuos podem ser igualmente decodificados e seus

valores sdo expressos na Tabela 2.

Tabela 2 - Valores inteiro e decodificado de cada individuo (cromossomo binario)

Individuo Cromqss_omo Valor inteiro | Valor decodificado
binario (Xb) (XRr)
#01 0010010101 149 1,4565
#02 1101011110 862 8,4261
#03 0111100010 482 47116
#04 0010010100 148 1,4467
#05 1011011101 733 7,1652

Fonte: Autoria propria, 2013.
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No GA da ferramenta computacional proposta, Xmin € Xmax representam,
respectivamente, os valores minimos e maximos de cada um dos ganhos (Kp, K e Kp) do
controlador cléssico — PID.

Da tabela, é importante ressaltar a abreviada diferenca entre os individuos #01 e
#03. O valor inteiro que representa o Individuo #1 € 149 e o valor inteiro que representa
o Individuo #03 é 148. Tais valores resultam numa diferenca menor que 0,01 entre o0s
valores codificados (1,4565 - 1,4467 = 0,0098), implicando numa precisao de apenas 02
(duas) casas decimais.

Este pequeno valor, também conhecido como resolugdo ou tamanho do degrau
(por ser a diferenca do valor convertido entre dois valores de X, consecutivos, neste caso
148 e 149) implica na preciséo desejada do valor decodificado.

O numero minimo de bits k para uma determinada precisdo de p casas decimais
pode ser obtido a partir da equacdo (2).
in) 107 )

O proximo valor inteiro de k deve ser tomado como o tamanho do cromossomo

k > log, (X — X

‘tam_crom’, de forma que o GA desta ferramenta computacional opere com p casas
decimais de precisdo (PACHECO, 1999). Por exemplo, para uma precisdo de 3 casas
decimais, tem-se:
k > log,((10-0)-10°)
k> Iogz(lo“)
k >13,2877
n=14
Ou seja, seria necessario um cromossomo com 14 bits para que, no intervalo

escolhido [0,10], os valores decodificados apresentem precisao de 3 casas decimais. Apds
decodificados, os individuos sdo submetidos ao processo de avaliagcdo, como indicado no
fluxograma da Figura 3.

2.1.1.3 Avaliacdo

A avaliacgdo e feita através de uma funcao que melhor represente o problema e tem
como objetivo fornecer uma medida de aptidao de cada individuo da populag&o atual, que
vai dirigir o processo de busca (SIVANANDAM e DEEPA, 2010).

Funcdes de avaliacdo ou aptidao sdo especificas para cada problema. A saber, em

sistemas de controle, almeja-se obter uma resposta do sistema proximo da referéncia
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estabelecida, além de minimizar o maximo sobressinal e 0 tempo de acomodacéo da curva
de resposta.
Desta forma, em sistemas de controle, a fungdo aptidao (ou no inglés fitness) pode

atribuir diversas configuracdes a fim de minimizar os seguintes indices de desempenho:

e Integral do Erro ao Quadrado (ISE — do inglés Integral of Squared Error)

e Integral do Erro Absoluto (IAE — do inglés Integral of Absolute Error)

e Integral do Erro ao Quadrado vezes o Tempo (ITSE — do inglés Integral of
Time Multiply Squared Error)

e Integral do Erro Absoluto ponderado no Tempo (ITAE — do inglés Integral of
Time multiply Absolute Error)

Sendo:
ISE = [’ (t)dt (3)
IAE = [[e(t)]dt (4)
ITSE = [t-e?(t)dt (5)
ITAE = [t-[e(t)|dt (6)

Onde e(t) é o sinal do erro, diferenca entre o sinal de saida e o sinal de referéncia.

Além disto, em sistemas de controle requer-se atingir a referéncia rapidamente e
sem superacdo excessiva, podendo-se, entdo, utilizar a fitness a fim de minimizar os
valores de maximo sobressinal e tempo de acomodagao.

O méximo sobressinal (Mp), é o valor maximo de pico da curva de resposta
medido a partir da referéncia, e o tempo de acomodacéo (ts) € 0 tempo necessario para
que a curva de resposta atinja valores em uma faixa (comumente de 2% ou 5%) em torno
do valor desejado (OGATA, 2010).

A avaliacdo pode ser tratada de forma analoga ao meio ambiente onde os seres
Vivos sdo postos a provar sua existéncia e perpetuar suas respectivas espécies. No GA,
ela determina a probabilidade de cada solucéo (individuo) ser selecionada para reproduzir

e perpetuar suas informac0es paras as geracao (iteracdes) futuras.

2.1.1.4 Selecéo

O processo de selecdo do algoritmo genético seleciona individuos para reprodugéo

de acordo com a aptiddo. Individuos mais aptos (com maior fitness) tém maior
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probabilidade de serem selecionados para a reproducdo (SIVANANDAM e DEEPA,
2010). Existem varios métodos de selecdo nos GAs, dentre outros, destacam-se 0s

seguintes:
e Selecdo por roleta proporcional (Roulette wheel selection):

Método mais tradicional, fundamentada em uma busca linear através de uma
“roleta” com as fatias da roda ponderados na proporc¢éao de valores de aptidao relativa de
cada individuo (PACHECO, 1999). De tal modo que, se fi é o valor da fitness do individuo
i na populacéo corrente, a probabilidade do individuo ser selecionado p; é dada por (7):

p=—

N (7)

Onde N é o namero de individuos na populacdo . A Figura 6 representa a roleta

para uma fitness f(x) = x?(quadrado do valor decodificado), conforme dados da Tabela 3.

1,43%

H #01
W #02
47,73 WHO3

m#04

#05

Figura 6 - Representacéo da roleta

Fonte: Autoria propria, 2013.

Tabela 3 - Valores de fitness e probabilidade de sele¢do de cada individuo (cromossomo binario) para
selecdo do tipo roleta

o Cromossomo Va_lc_)r V"?"Or da Valo_r _da
Individuo binrio decodificado fitness probabilidade
(Xr) (fi= X&?) (pi)

#01 0010010101 1,4565 2,12 1,43 %

#02 1101011110 8,4261 70,99 47,73 %

#03 0111100010 47116 22,19 14,92 %

#04 0010010100 1,4467 2,09 1,41 %

#05 1011011101 7,1652 51,34 34,51 %
148,75 100,00 %

Fonte: Autoria propria, 2013.
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Desta forma, o individuo com maior probabilidade de ser selecionado é o #02,
conforme representado na Figura 6 por uma “flecha” que gira sobre a roleta contendo
fatias ponderadas de acordo com a equacgéo (7). A probabilidade da flecha parar sobre o

Individuo #02 é 47,73%, por exemplo.
e Selecdo randdmica (Random selection):

Neste tipo de selecdo os individuos sdo selecionados aleatoriamente, desprezando
o valor da fitness dos mesmo, tornando o GA mais rapido, porém na maioria das vezes
ineficaz (SIVANANDAM e DEEPA, 2010).

e Selecdo classificatoria (Rank selection):

Este método € utilizado quando h& grandes diferencas entre os valores de fitness.
Por exemplo, se a melhor probabilidade p;i entre os individuos é 90% da soma de todas as
adequacdes, entdo havera solucdes com chances muito baixas de serem selecionados.

O método consiste em classificar cada individuo de acordo com o valor da fitness
e determinar um novo valor para essa adaptagdo como uma pontuacao progressiva do pior
ao melhor adaptado (SIVANANDAM e DEEPA, 2010).

Por exemplo, o pior teré fitness igual a 1, o segundo pior 2 e assim por diante, de
forma que o melhor teré fitness igual a N (nimero de individuos na populag&o). A Tabela
4 apresenta 0s novos valores de fitness fi” para cada individuo ranqueados conforme
método da selecdo classificatoria.

Tabela 4 - Novos valores de fitness e probabilidade de selecdo de cada individuo (cromossomo binario)
para sele¢do do tipo classificatoria

o Cromossomo Vqlor da Novo_ valor da | Novo vql_or da
Individuo binario fitness fitness probabilidade
(fi= Xr?) (f) (pi”)
#01 0010010101 2,12 % 2 13,33 %
#02 1101011110 70,99 % 5 33,33 %
#03 0111100010 22,19 % 3 20,00 %
#04 0010010100 2,09 % 1 6,67 %
#05 1011011101 51,34 % 4 26,67 %
15 100,00 %

Fonte: Autoria propria, 2013.
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A partir desses novos valores de probabilidade pi’ é possivel montar uma nova
distribuicdo de probabilidade e verificar a diferenca entre esta e a definida pelo método
da roleta. A Figura 7 apresenta como a “nova roleta” estaria distribuida utilizando o

método da selecdo classificatoria.

13,33%
26,67% H#01

m #02

H #03

6,67% 33,33%

H #04

#05

20,00%

Figura 7 - Situacdo da “nova roleta” depois da Classificacdo

Fonte: Autoria prdpria, 2013.

Apos a classificacdo os individuos apresentam valores de probabilidade mais
préximos, diminuindo a superioridade do Individuo #03 e aumentando a probabilidade
do Individuo #04 em quase 5 vezes, homogeneizando as probabilidades de selecéo.
Entretanto, este método pode resultar em menor convergéncia, porque os melhores

individuos ndo se distinguem muito dos demais.
e Selecgdo por torneio (ou campeonato):

Neste tipo de selecdo os individuos sdo escolhidos, dois a dois (ou em pequenos
grupos), aleatoriamente, e os valores de fitness sdo comparados. O individuo com maior
fitness entre os dois (ou entre o grupo) vence o “torneio” e ¢ assumido como cromossomo
“pai” que ira gerar novos individuos nos passos seguintes (SIVANANDAM e DEEPA,
2010).

ApoOs o processo de selecdo, por qualquer um dos métodos supracitados, os
individuos escolhidos sdo enviados para o cruzamento e ao operador de mutacao genética
para obter nova geragdo. A selecdo é uma etapa importante do GA, pois é responsavel por
garantir a sobrevivéncia dos melhores individuos (HUANG, 2011).
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2.1.1.5 Cruzamento

O cruzamento é responsavel por fornecer um novo arranjo para os individuos da
populacéo e € aplicado apos a fase de selecéo.

De acordo com o fluxograma da Figura 3, o cruzamento serd ou ndo realizado
dependendo do valor de sua taxa. Quando o valor sorteado aleatoriamente for inferior a
taxa probabilistica de cruzamento indica que os cromossomos dos pais (sequéncia de
zeros e uns antiga) séo divididos em duas partes. O filho (nova sequéncia de zeros e uns)
recebe a combinacéao das partes dos dois pais (ANH, AHN e NAM, 2011).

Os valores mais usuais na literatura ficam em torno de 70 a 90%.

A Figura 8 ilustra como pode acontecer o cruzamento de 02 (dois) pais

selecionados (individuos #02 e #05) de forma a gerar descendentes (filhos).

I I I
pail|1|1|0\1|oi1|1|1\1|0\ Pai||1|1io[1|0|1|1i1[1|0|
I I I
miz[1]ofa]a]olafa]a]oa] wmiz[afofa]afofa]afa]o]1]
I I I

1 ponto de corte (corte = 5) 2 pontos de corte (corte =2 e corte = 7)
I | 1
Fi]hol|1|1]o|1}oi1|1|1|0|1| Fi1hu1|1|1il|1\0|1|1i1|1\o|
| | |
Fio2 [1 [ o[a[afola]a]a]a]o] rm2[a]olofa]ofa]a]1]o]1]
| | |

@ (b)

Figura 8 - Cruzamento com (a) um ponto de corte e (b) dois pontos de corte

Fonte: Autoria prépria, 2013.

Conforme Figura 8, o cruzamento pode acontecer em apenas um ponto ou pode
ter multiplos pontos de corte. E ainda, as posi¢cdes destes pontos podem ser definidas
previamente ou aleatoriamente.

Para apenas um ponto de corte e com a posicdo definida de forma aleatoria, é
sorteado um valor entre 0 e ‘tam_crom’ (o tamanho do cromossomo). Quando o valor
‘corte’ for igual a 1, apenas o primeiro bit de cada pai ¢ mantido e os demais sdo trocados
entre eles: do segundo ao ultimo bit do ‘Pai 1’ une-se ao primeiro bit do ‘Pai 2’ e vice-
versa. Quando o valor ‘corte’ for igual ao tamanho do cromossomo, as strings dos pais

sdo mantidas e os filhos sdo idénticos aos pais.
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2.1.1.6 Mutacéo

Apols o cruzamento, pode-se também fazer a mutacdo dos cromossomos de
maneira a alterar completamente as caracteristicas, inserindo diversidade a populacéo.
Geralmente, na mutacdo cada ‘0’ do cromossomo ¢ substituido por ‘1’ e vice-versa.
Também é possivel alterar os valores de parte do cromossomo de modo aleatério ou
definido previamente (ANH, AHN e NAM, 2011).

De acordo com Huang (2011), esta etapa é responsavel por fazer pequenas
alteracbes para os bits do cromossomo devido mudancas aleatorias. Este operador
genético é necessario porque insere diversidade a populacao e reduz as possibilidades de
criar uma populacao de individuos iguais, em outras palavras, evita minimos locais.

Os valores mais usuais na literatura ficam em torno de 1 a 2%. A Figura 9 ilustra

como pode acontecer a mutagdo dos cromossomos.

reslalafofafolafafafa]o] ™vRfafafofafofafafafa]o]
mml il t]ofafafafafafajo]  Prefofofafofafofojofo]a]
Mutagdo de apenas 1 bit (5° bit) Mutagio do cromossomo completo
(@) (b)

Figura 9 - Mutac&o do Individuo #02 (a) em apenas um bit e (b) no cromossomo completo

Fonte: Autoria prépria, 2013.

Conforme Figura 9, a mutacdo pode acontecer em 01 (um) ou mais bits (no 5° bit,

por exemplo) ou pode acontecer no cromossomo completo.

2.1.1.7 Elitismo

Nesta etapa, um grupo com os melhores individuos (elite) sdo selecionados de
acordo com a taxa percentual de elitismo, levando-os para a proxima geracao juntamente
aos novos individuos que complementam a populacdo (SIVANANDAM e DEEPA,
2010). Por exemplo, uma taxa de elitismo de 75% em uma populacdo com 100 individuos
indica que serdo selecionados os 75 melhores e levados para a geracdo seguinte
juntamente a outros 25 criados randomicamente.

Atraves de mecanismos naturais de busca do GA é possivel encontrar uma solugdo
para um problema especifico de otimizac&o. Entdo, é muito importante a correta definigdo
de parametros como: funcgéo de aptidao (fitness); populacdo; mecanismo de selecdo dos

pais; operadores de variagéo e reproducdo; as taxas de recombinacdo e mutacao. Assim,
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é possivel ter um GA suficientemente capaz de desenvolver um adequado mecanismo de

busca, como citado por Sumathi e Paneerselvam (2010) e Peng et al. (2001).

2.2 Sistemas de Controle

Ogata (2010) afirma que o controle automatico é essencial em qualquer campo da
engenharia e da ciéncia. O controle automatico € um componente importante e intrinseco
em sistemas de veiculos espaciais, sistemas robéticos, modernos sistemas de manufatura
e quaisquer operagOes industriais que envolvam o controle de temperatura, presséo,
umidade, viscosidade, vaz&o etc.

Conforme Tianfield (2005), cronologicamente, e de acordo com suas respectivas

abordagem, os sistemas de controle sdo divididos em 02 (dois) grandes grupos:

e Controle Classico: abordagem no dominio da frequéncia, aplicado a sistemas
com uma entrada e uma saida — SISO (do inglés Single Input, Single Output),
realizando a analise do sistema através de Diagramas de Bode, Critério de
Nyquist, Critério de Routh-Hurwitz, Lugar das Raizes (Evans) e Margens de
Ganho e Fase. Compde os Controladores PID e Compensacdo Avango-Atraso.

e Controle Moderno: abordagem no dominio do tempo, podendo ser aplicado a
sistemas com mais de uma entrada e mais de uma saida — MIMO (do inglés
Multiple Input, Multiple Output), realizando a anélise do sistema através de
Modelo por Espaco de Estados, Controlabilidade, Observabilidade, Processos
Estocasticos.

Bolton (1995) compara sistema a uma caixa preta com uma entrada e uma saida,
onde ndo se conhece o interior desta caixa, mas somente a relacdo entre a saida e a entrada.
Desta forma, um sistema pode ser chamado ‘sistema de controle’ quando sua saida é
controlada para assumir um valor particular ou seguir uma determinada entrada.

Ja Maya e Leonardi (2010) definem sistema como um conjunto de elementos que
se relacionam e que de alguma forma interagem uns com os outros. Em sua definigéo
genérica, sistema de controle é um sistema que tenta impor as variaveis de saida um
determinado comportamento, cuja referéncia esta de alguma forma contida nas variaveis

de entrada.
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Ogata (2010) divide os sistemas de controle em 02 (dois) grupos distintos, quanto
a caracteristica da planta: sistema de controle de malha aberta e sistema de controle de
malha fechada.

No sistema de controle de malha aberta o sinal da saida (ou resposta) ndo exerce
nenhuma acgédo de controle, ou seja, ndo influencia sobre o sinal de entrada, conforme
ilustrado na Figura 10a. J& no sistema de controle de malha fechada é observada a
presenca de um sinal de realimentacdo, que pode ser o proprio sinal de saida (ou uma
funcdo do sinal de saida e suas derivadas e/ou integrais). A diferenca do sinal de entrada
com tal sinal de realimentacdo produz o sinal do erro atuante, conforme ilustrado na
Figura 10b (OGATA, 2010).

Resposta desejada Sinal de controle Saida
— —> Controlador — - >  Planta — >
(referéncia ou Set-Point) (varidvel manipulada) (variavel de processo)
(a)

Resposta desejada —Comparagio Sinal de controle Saida
.pd — J —>(— > Controlador — - >  Planta — >
(referéncia ou Set-Point) (sinal de erro) (varidvel manipulada) (variavel de processo)

Sensor/Transmissor €

(b)

Figura 10 - Sistema de controle de (a) malha aberta e (b) malha fechada
Fonte: Adaptado de OGATA, 2010.

A Figura 10 apresenta os dois tipos de sistema de controle representados na forma
de diagrama de blocos. Ogata (2010) apresenta os diagramas de blocos como uma
representacdo grafica das funcdes desempenhadas por cada componente de um sistema e
do fluxo de sinais entre estes. Maya e Leonardi (2010) ratificam sobre a utilidade da
representacdo de sistemas por meio de diagramas de blocos funcionais (descritivos ou
qualitativos). Segundo eles, tais diagramas sdo uma extensdo ou detalhamento da
representacdo grafica de um sistema por um retangulo com as variaveis de entrada e de
saida indicadas por meio de setas.

Tal bloco funcional é definido por Ogata (2010) como um simbolo da operacgéo
matematica que é aplicada ao sinal de entrada do bloco que produz o sinal da saida. Nestes
blocos, normalmente s&o incluidos as suas respectivas fungdes de transferéncia.

Bolton (1995) define a fungdo de transferéncia de um sistema linear que descreve

0 comportamento dindmico como a razdo da transformada de Laplace da variavel de saida
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0o(s) pela transformada de Laplace da variavel de entrada 6i(s), supondo todas as

condigdes iniciais nulas, conforme (8).

G(s) = Z‘_’T(;) ®)

A Figura 11a apresenta um diagrama de blocos de um sistema de malha aberta
construido no software MATLAB® SIMULINK® contendo um sinal de entrada degrau
aplicado a um bloco funcional que representa a fungao transferéncia ‘1/(s+1)’ ¢ o bloco
‘scope’, responsavel por mostrar o grafico do sinal da saida (resposta ao degrau),

mostrado na Figura 11b.

W bemplo MATLABSMULINK = | = | B % || [ B Scope =8| = |

Ip SHPLL AR BASF -

File Edit View Simulation Format Tools

Hel
O =zEE =

Step Transfer Fon Scope

F100% oded5

@ (b)

Figura 11 - Exemplo de (a) diagrama de blocos e (b) gréfico da resposta ao degrau através do software
MATLAB® SIMULINK®.

Fonte: Adaptado de Matlab, 2011.

O software citado apresenta-se como uma ferramenta computacional importante
para a modelagem, simulacdo e analise de sistemas dinamicos.

E possivel observar na Figura 11 que o sistema mesmo sem a presenca de um
controlador atinge a referéncia apds aproximadamente 6 segundos. Isto acontece devido
as caracteristicas da funcdo de transferéncia da planta. Em outros casos, para plantas
diferentes, o sistema pode apresentar uma resposta que nao convirja para a referéncia tdo
rapidamente, necessitando-se, entdo, de um controlador.

Para implantagdo deste controlador, apds justificada sua necessidade, €
indispensavel que este seja devidamente projetado para atender as especificacdes
desejadas. Em linhas gerais, deseja-se que o sistema atinja a referéncia rapidamente e sem

superagédo excessiva.
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2.2.1 Projeto de controladores

O projeto dos controladores pode ser concebido de varias formas diferente. Da
literatura é possivel citar os seguintes métodos: Tentativa e erro (ajuste manual), Métodos
de sintonia de Ziegler-Nichols, Cohen e Coon, Método da Integral do Erro, Lugar das
raizes, Alocacdo de polos, Dominio da Frequéncia, Espaco de Estados, Logica Fuzzy,
Algoritmos Genéticos, entre outros.

De acordo com a configuragdo do sistema e utilizando-se uma das abordagens de
sistemas de controle (Classico ou Moderno) é possivel conceber um controlador para a
planta em questdo. Contudo, é razoavel utilizar ferramentas computacionais para obter

éxito no projeto de controladores.

2.2.2 Controlador PID

E prudente que o controlador serve para corrigir o sinal do erro — diferenca entre
a referéncia estabelecida e o sinal de saida da planta. O controlador Proporcional Integral
Derivativo (PID) convencional, conforme citado no topico 1.1, apresenta elevada
aplicacdo industrial.

Tal controlador, ilustrado na Figura 12, baseia-se na acdo de trés ganhos: na acdo
P a correcdo acontece de forma proporcional ao erro, de modo que o sinal de correcdo
deve crescer na proporcao do erro entre o valor real e o desejado; na acdo | a correcdo é
proporcional ao produto erro x (vezes) tempo, representando uma acdo mais intensa a
erros pequenos, porém duraveis por longo periodo de tempo; na acdo D a correcdo
acontece proporcionalmente a taxa de variagdo do erro, de tal sorte que se o erro variar
muito rapido, esta taxa de variacdo deve ser reduzida para evitar oscilacGes
(BAZANELLA e SILVA, 2005).

A Figura 12 ilustra um controlador PID aplicado em um sistema de controle por
realimentacdo unitaria.
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Acgdo
> P K, -en)
r(t) e() | [0 Y u(t y@
>( > K, -|e(r)dr _)®—) 4 >
(sinal de ®(sinal de 1 { A (sinal de Planta (sinal de
referéncia) erro) controle) saida)
A
R KD_de(r)
dt

Figura 12 - Representacdo do controlador PID em um sistema de realimentacdo unitaria

Fonte: Autoria prdpria, 2013.

Conforme Figura 12, o sinal de controle compreende o somatério das 03 (trés)

acOes sobre o erro. Dessa forma, este sinal u(t) é dado pela equacéo (9):
t
u(t) = K, -e(t) + K, -.[e(r)dr+ KD-%e(t) (9)
0

Aplicando a transformada de Laplace supondo todas as condicGes iniciais nulas,

esse somatorio, no dominio da frequéncia, fica conforme (10):
U(s) =K, -E(s)+K, -E(s)-%+ Ky -E(S)-s (10)

De modo que a funcéo de transferéncia do controlador — relagéo entre a variavel
de saida e a de entrada pode ser definido pela equacéo (11):

ues) _ 1 .
E(s)_KP+K' S+KD S (11)

Ou ainda, por (12) — resolvendo o minimo mdltiplo comum e rearranjando 0s
termos:
U@s) Ky s®+Kp-s+K,
E(s) S

(12)

De tal forma que o sistema de controle da Figura 12 pode ser representado no

dominio da frequéncia pelo diagrama de bloco da Figura 13.

R(s)>®E(S) S K, s+K,-s+K, _)@)&) Planta Y(s)
(sinal de g’ (sinal de s (sinal de (sinal de’
referéncia) erro) controle) saida)
(Controlador PID)

Figura 13 - Representacdo no dominio da frequéncia do sistema de controle da Figura 12.

Fonte: Autoria propria, 2013.
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Nos graficos das proximas 05 (cinco) figuras € realizada uma andlise da acéo dos

trés ganhos do controlador PID para a planta com a funcdo de transferéncia conforme

ilustrado na Figura 14.

R(S) \@ E(S) -

K, s’+K,-s+K,

(sinal de, (sinal de”
referéncia) erro)

S

>

(Controlador PID)

Uls) . 1 Y(s) .
(sinalde | ¢>4g1] || (sinalde
controle) saida)

(Planta)

Figura 14 - Exemplo de sistema de controle utilizado para analise da acdo de cada ganho do controlador

PID.

Fonte: Autoria prdpria, 2013.

Primeiramente verifica-se a acdo proporcional isoladamente. Na Figura 15

constata-se que a medida que o ganho proporcional aumenta de Kp=1 até Kp=50,

mantendo-se K; e Kp nulos, o valor da elevacdo maxima de sobressinal (overshoot)

aumenta expressivamente, chegando a um sobressinal de quase 80%, e em contrapartida

0 tempo em gue o sinal de resposta atinge a referéncia pela primeira vez (tempo de subida)

diminui de maneira significativa.

1.8

o O s s
[= S <+ T N T O o

Sinal de Resposta

=
T

02f:

4

Tempaois)

Figura 15 - Grafico da analise da acdo do ganho proporcional, com KP=1, KP=5 e KP=50.

Fonte: Autoria propria, 2013.

Optando-se pelo valor que mais se aproximou da referéncia, Kp=50, variar-se-a

no grafico da Figura 16 os valores de Kp, mantendo-se K, nulo e Kp neste valor constante

(Kp=50).
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Figura 16 - Gréfico da andlise da acéo do ganho derivativo, para Kp fixo e com Kp=0, Kp=5 e Kp=>50.

Fonte: Autoria prépria, 2013.

A medida gue ganho derivativo aumenta de Kp=0 até Kp=50 0 valor do sobressinal é
minimizado, e o sinal de resposta acomoda-se mais rapidamente entre +/- 2% do sinal de
referéncia, porém com um pequeno valor de erro em regime permanente — diferenca entre o sinal
de saida e o de referéncia para um tempo relativamente alto.

Novamente, escolhendo o valor que mais se aproximou da referéncia, Kp =50 e
Kp=50, variar-se-4 no grafico da Figura 16 os valores de K;, mantendo-se Kp e Kp

constantes (Kp=50 e Kp=50).

14 T T T .
121 8
5
|13}
o
7 08} -
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= D6} i
=
= Kp=50
04r Kd=50 1
—Ki=0
0zr Ki=5
——Ki=50
O 1 1 1 1
0 2 4 B g 10

Tempo (s)

Figura 17 - Grafico da analise da acdo do ganho integral, para KP e KD fixos e com KI=0, KI=5 e KI=50.
Fonte: Autoria propria, 2013.

A medida que o ganho integrativo aumenta de K,=0 até K;=50 o erro de regime

permanente é minimizado. A Figura 18 apresenta a visualiza¢do do Gltimo segundo de
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duracdo da simulagéo (entre 9 e 10 segundos) da resposta acima, confirmando que para

Ki=50 o erro de regime permanente é nulo.

1.04 p . T T r r

1.03¢F .
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096 1 1 1 1 1 1
g . ; )

Figura 18 - Gréfico da anélise da acdo do ganho integral, para Ke e Kp fixos e com K,=0, K;=5 e K,;=50,
no periodo entre 9 e 10 segundos.

Fonte: Autoria propria, 2013.

A Figura 19 apresenta o valor do maximo sobressinal obtido, mostrando o

resultado da acdo dos ganhos durante o periodo entre 0 e 0,4 segundo.

1.06 . . . . . . .

1.05¢ 8
1.04
1.03¢
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—
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=

099}
098}
097}
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Figura 19 - Grafico da analise da acdo do ganho integral, para KP e KD fixos e com KI=0, KI=5 e KI=50,
no periodo entre 0 e 0,4 segundo.

Fonte: Autoria propria, 2013.

O valor do méaximo sobressinal, neste exemplo, usando Kp=50, Kp=50 e K;=50 ¢é

aproximadamente 4,45%.
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Desta forma, conclui-se que a elevacdo excessiva do sinal, o erro de regime
permanente e 0s tempos de subida e acomodagéo estdo relacionados com os valores dos
ganhos PID. A acéo P diminui o tempo de subida, a a¢do D reduz o maximo sobressinal
e 0 tempo de acomodacdo e a acdo | tende a eliminar o erro de regime permanente.

A singularidade existente nesta relacdo motiva a necessidade da utilizacdo de

ferramentas computacionais para o ajuste mais adequado dos ganhos.

2.3 Ferramentas computacionais: MATLAB® ¢ SIMULINK®

Em seu portal corporativo, MathWorks® (2013) define MATLAB® como um
ambiente interativo para computacdo numeérica, visualizacdo e programacdo. Com o
software MATLAB® é possivel analisar os dados, desenvolver algoritmos e criar modelos
e aplicagdes. A linguagem, ferramentas, e as funcbes matematicas embutidas permite
explorar maltiplas abordagens e chegar a uma solugdo mais rapida do que com planilhas
ou linguagens de programacao tradicionais, como C/C++ ou Java®. Além disso, é possivel
utilizar o MATLAB® para uma variedade de aplicagdes, incluindo processamento de
sinais e comunicacao, processamento de imagem e video, sistemas de controle, teste e
medicéo, finangas computacionais e biologia computacional (OGATA, 2008). Ainda
segundo a empresa, mais de um milhdo de engenheiros e cientistas na industria e na
academia usam o software MATLAB®.

Integrado a0 MATLAB®, existe um ambiente de diagrama de blocos para a
simulacgdo de sistemas — 0 SIMULINK® — permitindo incorporar algoritmos MATLAB®
em modelos e exportar os resultados de simulacio para MATLAB® para analise posterior.
O SIMULINK® suporta o projeto em nivel de sistema, simulac&o, geragio automatica de
codigo, teste continuo e verificagdo de sistemas embarcados. SIMULINK® fornece ainda
um editor gréfico, bibliotecas de blocos personalizaveis e solucionadores de modelagem
para simulacdo de sistemas dindmicos.

Ao contréario do MATLAB®, que utiliza linha de comando, o SIMULINK® utiliza
uma interface grafica, representando o sistema por diagramas de blocos, no qual cada
bloco representa sua respectiva funcio de transferéncia. E valido ressaltar que apesar do
SIMULINK® ser uma aplicagdo especifica, este ndo trabalha independentemente do
MATLAB®.
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Uma terceira ferramenta computacional relevante para o presente trabalho é o
GUIDE, ambiente de desenvolvimento de interface gréafica do usuario no MATLAB®,
equipado com um conjunto de ferramentas para a criagdo de interfaces graficas de usuério
(GUIs, sigla do inglés Graphical User Interfaces). Estas ferramentas simplificam o
processo de programacéo e arranje das GUIs.

A GUI é uma representacdo grafica de uma ou mais janelas que contém controles,
chamados de componentes, que permitem ao usuario realizar tarefas interativas. O
usuario do GUI ndo precisa criar um script ou digitar comandos na linha de comando para
realizar as tarefas. Ao contrario dos programas de codificacdo para realizar tarefas, o
usuario de uma GUI ndo precisa entender os detalhes de como as tarefas sdo executadas.

Componentes GUI pode incluir menus, barras de ferramentas, botdes, caixas de
listagem e deslizantes, entre outros. As GUIs criadas usando ferramentas MATLAB®
também pode realizar qualquer tipo de célculo, ler e escrever arquivos de dados,
comunicar com outros GUIs, e exibir dados como tabelas e/ou gréficos
(MATHWORKS?®, 2013).

A Figura 20 apresenta a janela do GUIDE contendo um exemplo da criacdo de
uma GUI.

4l untitled fig 0[S

File Edit Wiew Layout Tools Help

NME@ sRR2 ¢ 2B5HS S|k

Measzures Units:

Density(D}: 0| Ibicwin (@ English Unit System
() S.1. Unit System

WolumeW): 0| cuin

Mass(D*V) 0 b Calculate | | Reset

Figura 20 - Janela do software MATLAB® GUIDE
Fonte: Adaptado de Matlab, 2011.

Do lado esquerdo ha 14 (catorze) opgOes de componentes que podem ser inseridos
e editados na janela deste software. Alem da escolha das caracteristicas destes
componentes € possivel estabelecer uma programacdo para que determinada agéo

aconteca ao clicar ou editar o respectivo componente. Tal programacéo é realizada no
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MATLAB® e o resultado da compilacio deste codigo criado é a janela mostrada na Figura
21.

i’ N
n untitled =t X
— Measures Units
Density(D}: 0 Ib/cu.in (@ English Unit System
() 5.1 Unit System
Volume(W): 0| cuwin
Mass(D*V): 0 b Calculate ] [ Reset

e ——————————

Figura 21 - Janela resultante da compilacéo
Fonte: Adaptado de Matlab, 2011.

A partir dessas aplicagdes, no capitulo seguinte serdo apresentadas as
funcionalidades da ferramenta computacional desenvolvida. A versdo do software
MATLAB® utilizado foi a R2011b, cuja licenca pertence ao Programa de Pés-Graduagéo
em Sistemas de Comunicacgdo e Automacdo — PPGSCA — da Universidade Federal Rural
do Semi-Arido — UFERSA.
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A proposta central deste trabalho versa sobre o desenvolvimento de uma
ferramenta computacional a partir das trés outras anteriormente citadas: MATLAB®,
SIMULINK® e 0 GUIDE.

O MATLAB® apresenta diversas extensdes (Toolboxes) para uma variedade de
aplicacdes, dentre estas existem uma Toolbox para implementacdo de problemas em
Redes Neurais Artificias (Neural Network Toolbox), para Logica Fuzzy (Fuzzy Logic
Toolbox), outra para ajuste de controlador PID (PIDtool) e outra para otimizagéo
(Optimization Tool), onde é possivel obter solugdes utilizando GA.

A ferramenta computacional desenvolvida neste trabalho — GACT (Genetic
Algorithm Control Tool) — permite ao usuério, por meio de uma janela de interface gréfica
interativa, criar um novo sistema no SIMULINK® (ou utilizar um ja existente) e conceber
o controle deste sistema através das técnicas de Inteligéncia Computacional, com o
subsidio de um Algoritmo Genético também de elaboracao propria.

O GACT foi desenvolvido para funcionar como uma Toolbox do software
MATLAB® para aplicacdo em sistemas de controle e fundamenta-se na aplicagdo
conjunta dos GAs com a teoria de controle classico. O GACT baseia-se no avan¢o dos
sistemas operacionais que deixaram de ser totalmente manuseados por linhas de comando
(requerendo um maior nivel técnico dos seus usuarios), e passaram a ter uma interface
grafica interativa (simplificando a forma de manuseio).

A criacdo de tal Toolbox € justificada pela necessidade da aplicacdo das técnicas
de IC por usuérios com baixa familiarizagdo com o assunto, podendo estes comparar 0s
resultados obtidos com outros métodos de ajustes de controlador.

As Figuras 22 e 23 ilustram as diferencas entre 0 GA implementado em um
programa com e sem interface grafica interativa, respectivamente.

Desta forma, o GACT possibilita a implementacdo de um sistema de controle
ajustado por inteligéncia computacional de maneira mais simplificada e interativa. A
interface gréfica foi concebida através do software GUIDE, integrado ao MATLAB® de
maneira a relacionar-se com os codigos fontes e os diagramas de blocos do sistema a ser
controlado no SIMULINK®.
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< T i | 3
| script [Ln 16 Col 41 [OVR
Figura 22 - Implentagdo do GA desenvolvido sem interface gréfica interativa
Fonte: Autoria propria, 2013.
-
B guidesimutiab =
Untitled 1 kl
UFERSA GACT - Genetic Algorithm Control Tool
— Sistema no SIMULINK. — Método de Ajuste. — Ganhos (ajuste manual)
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©) Importar modelo. mdl (@) ] () Tentativa e erro (ajuste manual) 0 4 | j 5
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Figura 23 - Implentacdo do GA desenvolvido com interface grafica interativa proposta

Fonte: Autoria propria, 2013.
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Além do GUIDE, o GACT utilizar-se-a da relagdo entre 0 MATLAB® e o
SIMULINK®. Por tras da interface grafica existe um programa principal
(main_program.m), varias subrotinas (functions.m), um modelo no SIMULINK®
(model.mdl). As rotinas do GA escritas no MATLAB® interagem com o modelo no
SIMULINK® conforme ilustrado na Figura 24.

Com isso, € possivel estabelecer uma comunicacdo entre todas essas aplicacdes,
fazendo com que o SIMULINK® envie e receba variaveis da workspace — espago de
trabalho do MATLAB®, onde se armazenam as variaveis (CHAPMAN, 2010).

MATLAB® Q SIMULINK ®
@a uma populagdo inicial com os @ula e plota a resposta utilizando

individuos para representar os ganhos
Kp, Ki e Kd

cada individuo

Fitness = 1 / IDS indices de desempenho do sistema
(IDS)

Calcula a fitness: l A partir da resposta, calcula os

Evolui para n.1a.xir.nizar a fungdo Testar os novos valores de Kp, Ki e
Jfitness (minimizar o IDS) Kd e tragar a nova resposta

Calcula a fitness e finaliza quando « A partir da resposta, calcular novos
\ atinge o total de geragdes / IDS

Figura 24 - Comunicac&o/relagéo entre as duas aplicagdes, MATLAB® e SIMULINK®, usado no método
proposto

Fonte: Autoria prépria, 2013.

A partir do GACT é possivel estabelecer os valores dos ganhos proporcional,
integral e derivativo que otimiza a resposta do sistema em questdo, apos a selecdo do
arquivo contendo 0 modelo no SIMULINK® de tal sistema, o tipo do controlador, e 0s
respectivos parametros do GA e do controlador.

Os parametros do controlador se referem aos limites maximos e minimos de cada
um dos ganhos (Kp, K € Kp).

Os parametros do GA sdo: Tamanho da populacdo, Tamanho do cromossomo,
NUmero mé&ximo de geragdes, Taxa de cruzamento, Taxa de Mutagéo e Taxa de Elitismo.
Cada um desses valores, conforme apresentados inicialmente apresentam um significado
especifico e influenciam de forma particular nos resultados.

Ao lado de cada um dos campos dos parametros do GA ha icones informativos
que trazem sugestdes de valores conforme literatura, além da explicacdo do que cada

valor influencia na busca da solugéo.
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A funcéo fitness também pode ser escolhida pelo usuario, de forma a adaptar-se
ao problema em questdo. Para um problema simples onde deseja-se minimizar 0 maximo
sobressinal (overshoot) e o tempo de acomodacgdo da saida do sistema para a resposta a
uma entrada degrau, é ponderavel o uso da ultima fungdo sugerida “Minimizar (Overshoot
e Tempo de Acomodacéo)”.

Quando o problema buscar uma referéncia diferente do degrau, sem set point fixo,
como por exemplo, uma onda quadrada ou senoidal, a melhor escolha é uma das 03 (trés)
primeiras funcBes. Essas funcdes fitness sdo definidas pelos seguintes indices de

desempenho, conforme citadas no topico 2.1.1.3:

» Integral do Erro ao Quadrado (ISE — do inglés Integral of Squared Error)

» Integral do Erro Absoluto (IAE — do inglés Integral of Absolute Error)

» Integral do Erro Absoluto ponderado no Tempo (ITAE — do inglés Integral of
Time multiply Absolute Error)

Serdo apresentadas, nos topicos a seguir, as 09 (nove) funcionalidade de cada

caixa (box) e botdes destacados na Figura 25.

.
B guidesimutiab w
Untitled 1 k]
UFERSA GACT - Genetic Algorithm Control Tool
Sistema no SIMULINK. 1 Controlador 2 — Método de Ajuste 3 Ganhos (ajuste manual) 6
Novo modeio.mdl @ PD Algoritmo Genético (AG) Proporcional (Kp) valor:| 06928 |[ e
Importar modelo.mdl Pl Tentativa e erro (ajuste manual) 0 j J 4
Exemplo 1.mdl PD r . Integral (Ki) vaor:| 02225 ||
| Selecionar |
0 4 [ 10
@) Exemplo 2.mdl P
- = S = Derivativo (Kd) vaor:| 01889 |[ass=
Pardmetros do Algoritmo Genético (AG) 4] —Parimetros do C 5
Kp
Tamanho da populagdo: 100 H Limite inferior: 0
. Gréfico da Resposta do Sistema Controlado 7
Tamanho do cromossomo: 35 B Limite superior: 5 14 . -
e —— .
N° méximo de geragdes 10 ﬂ K '
ﬂ Limite inferior: 0 2
Taxa de cruzamento. 80
Limite superior: 10 "
Taxa de mutagdio: 1 =t 3
K a9
Taxa de Eltismo: 75 Limite inferior: 0 .
Limite superior: 1 ar
Funcéo Fitness ST | 08
: Salvar limites.
Minimizar(ITAE) &
o4
Minimizar(ISE) Selecionar | — Valores dos Ganhos Ajustados. 8 03
(scwuconar |
Minimizar(AE) Proporcional (Kp): 0.6928 0z
Integral (Ki): 0.2225 a1
@ Minimizar(O: @ Tempo de A céo) Derivativo (Kd): 0.1889 'y I L —
0 s ] 18
UFERSA-PPGSCA Copyright - Developed by Emmanuel Marques - Ver. 1.09 |_Ajuda | | Sobre

Figura 25 - GACT com as 09 (nove) funcionalidades destacadas

Fonte: Autoria propria, 2013.
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3.1 Sistema do Simulink

Nesta caixa, em destaque na Figura 26, o usuario pode escolher entre utilizar um
novo modelo do SIMULINK®, importar um modelo ja criado ou ainda fazer uso de um
dos dois exemplos inseridos nesta Toolbox. O “Exemplo 1 consiste no controle de nivel
de um sistema de tanques acoplados. O “Exemplo 2” consiste no controle da tensdo de

excitacdo de um gerador sincrono.

— Sistema no SIMULINK 1
Novo modelo.mdl
Importar modelo.mdl

Exemplo 1.mdl

@ Exemplo 2.mdl

| Selecionar }

Figura 26 - Box "Sistema do Simulink"

Fonte: Autoria propria, 2013.

Apds a escolher entre uma das quatro opg¢des o usuario deve clicar no botédo
“Selecionar” para confirmar sua escolha e caso tenha indicado a primeira op¢do uma novo
modelo do SIMULINK® sera aberto; caso tenha indicado a segunda uma janela abrira
informando-0 que é necessario importar 0 modelo desejado renomeado como
“model.mdl” para o diretorio que contém o GACT; caso uma das duas ultimas opgoes
sejam escolhidas, 0 GACT estara pronto para ajustar os ganhos dos controladores para 0s

sistemas anteriormente mencionados (tanque acoplado e gerador sincrono).

3.2 Controlador

Nesta caixa, em destaque na Figura 27, o usuario define que tipo de controlador

deseja ajustar. As opgdes sdo:
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e Controlador Proporcional, Integral e Derivativo (PID);
e Controlador Proporcional e Integral (P1);
e Controlador Proporcional e Derivativo (PD);

e Controlador Proporcional (P).

~— Controlador 2
@ PID
Pl

PD

Figura 27 - Box "Controlador"

Fonte: Autoria propria, 2013.

Ap0s a escolher entre uma das quatro opg¢Bes o usuério deve clicar no botéo

“Selecionar” para confirmar sua escolha.

3.3 M¢étodo de Ajuste

Nesta outra caixa, em destaque na Figura 28, o usuario define que tipo de método
de ajuste deseja utilizar: Algoritmo Genético ou Ajuste Manual. Caso escolha a segunda
opcéo o usuario do GACT pode usar as barras de rolagem do box apresentado no tépico
3.6.

— Método de Ajuste 3
Q@ Algoritmo Genético (AG)

Tentativa e erro (ajuste manual)

Selecionar

Figura 28 - Box "Método de Ajuste"
Fonte: Autoria propria, 2013.
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Ap0s selecionar a primeira opcao é preciso definir os parametros do GA e o0s

valores méximos e minimos de cada ganho.

3.4 Parametros do Algoritmo Genético

Nesta caixa, em destaque na Figura 29, o usuério define os pardmetros do GA e
ao lado de cada um desses parametros foram inseridos botdes ajuda “?” para auxiliar no
devido preenchimento afim de levar o algoritmo a convergir para um resultado

satisfatorio.

- Parametros do Algoritmo Genético (AG) 4
Tamanho da populacéo: 100 ﬂ |
Tamanho do cromossomo: 35 H
N° maximo de geracoes: 10 ﬂ
Probabilidade de cruzamento: 30 ﬂ
Probabilidade de Mutacdo: 1 2]
Taxa de Eltismo: 75 B

— Funcéo Fitness-

Minimizar(ITAE)
Minimizar(ISE)
Minimizar(lAE)

@ Minimizar(Overshoot e Tempo de Acomodacéo)

Figura 29 - Box "Parametros do Algoritmo Genético"

Fonte: Autoria propria, 2013.

Um exemplo de janela informativa € mostrado na Figura 30, apresentado um texto
de ajuda sobre o parametro “Taxa de Mutacdo”. Cada janela dessa apresenta ainda uma

sugestdo de valor conforme valores mais usados na literatura.
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u Taxa de Mutagdo I. = e e

Uma baixa taxa de mutagio previne que uma dada pozicio fique estagnada

em um valor, além de possibilitar gue se chegue em qualguer ponto do
egpago de busca. Com uma taxa muito alta a buzca se toma essencialmente
aleatdnia.

Sugestdor 1%

Figura 30 - Janela informativa sobre o parametro "Taxa de Mutacéo"

Fonte: Autoria prépria, 2013.

Cada janela desta apresenta ainda uma sugestédo de valor conforme valores mais

usados na literatura.

3.5 Parametros do Controlador

Nesta outra caixa, em destaque na Figura 31, o usuério define os parametros do
controlador. Estes parametros consistem nos limites inferior e superior de cada ganho
(Kp, K & Kp).

— Parametros do Controlador———— 5

Kp-
Limite inferior: 0
Limite superior: 5

— Ki-
Limite inferior: 0
Limite superior: 10

— Kd-
Limite inferior: 0
Limite superior: 1

[ Salvar limites ]

Figura 31 - Box "Parametros do Controlador"

Fonte: Autoria propria, 2013.

Estes parametros escolhidos pelo usuario é o dominio de busca do GA. O limite

inferior e superior representam Xmin € Xmax Na equacado (1), conforme tépico 2.1.1.2.
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3.6 Ganhos (ajuste manual)

Esta outra caixa, em destaque na Figura 32, permite ao usuario fazer o ajuste
manual dos parametros do controlador. Esse ajuste pode ser realizado através de 03 (trés)
barras de rolagem horizontal (sliders) ou editando o valor nas caixas de texto e clicando

em ajustar.

— Ganhos (ajuste manual)- 6
Proporcional (Kp) valor:| 06928 || smsa
0 j J v s
Integral (Ki) valor:| 0.2225 s
0 j_[ »| 10
Derivativo (Kd) valor: | 0.1889 st

o | o

Figura 32 - Box "Ganhos (ajuste manual)"

Fonte: Autoria prépria, 2013.

Cada um desses sliders definem um valor percentual compreendido entre 0s

valores do dominio definido no topico 3.5.

3.7 Grafico da Resposta do Sistema Controlado

Esta caixa, em destaque na Figura 33, apresenta o gréfico da resposta do sistema

controlado a partir dos parametros ajustados pelo GACT.
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— Grafico da Resposta do Sistema Controlado——————— 7
14 T T

Q7 -
06 -
05 | -

04 | -

Figura 33 - Box "Grafico da Resposta do Sistema Controlado™

Fonte: Autoria propria, 2013.

Neste exemplo, o gréafico exibe a resposta ao degrau unitario apresentando
pequena elevacdo de sobressinal e com tempo de acomodacgédo de aproximadamente 1

segundo.

3.8 Valores dos Ganhos Ajustados

Nesta outra caixa, em destaque na Figura 34, os valores dos ganhos ajustados pelo

GACT séo apresentados.
— Valores dos Ganhos Ajustados- 8
Proporcional (Kp): 0.6928
Integral (Ki): 0.2225
Derivativo (Kd): 0.1889

Figura 34 - Box "Valores dos Ganhos Ajustados™

Fonte: Autoria propria, 2013.

Esses valores ajustados também sdo representados nos sliders do tdpico 3.6.
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3.9 Informacodes

Estes botdes, em destaque na Figura 35, auxiliam o usuério na utilizacdo do

programa e apresentam informagdes sobre a Toolbox.

9
Ajuda Sobre

Figura 35 - BotGes de informagdes

Fonte: Autoria prdpria, 2013.

Ao clicar no botao “sobre” o GACT apresenta a seguinte janela mostrada na

Figura 36.

(B sobre 0 GACT... S S

Versdo: 1.09
Autor: Emmanuel Marques
Orientador: José Patrocinio da Silva

Este ToolBox apresenta-se como trabalho desenvolvido
pelo autor durante mestrado académico no Programa de
Pés-Graduacdo em Sistemas de Comunicagdo e
Automacado (PPGSCA) da Universidade Federal Rural do
Semi-Arido (UFERSA), destinado a usuarios que desejam
utilizar Algoritmo Genético para ajuste de um sistema de
controle classico (PID) modelado no SIMULINK®,

Figura 36 - Janela informativa “Sobre” o programa

Fonte: Autoria propria, 2013.

Todas as andlises e resultados apresentados no capitulo a seguir foram obtidos

através do GACT desenvolvido.
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Capitulo 4 - Resultados e Discussoes

A fim de corroborar a aplicacdo desenvolvida foram ajustado dois controladores,
um para cada sistema anteriormente mencionadas no se¢do 3.1, a partir do GACT e a
partir das técnicas tradicionais de controle. Os resultados e discussdes de cada um desses

dois sistemas sdo tratados nos topicos a seguir.

4.1 Controle de Nivel em Sistema de Tanques Acoplados

Neste primeiro sistema, 0 GACT realizou a busca dos ganhos do controlador Pl
(Kp e Ki) que otimiza caracteristicas da resposta (tempo de acomodacdo e maximo
sobressinal) de um sistema de tanques acoplados.

O modelo utilizado neste exemplo baseou-se no sistema de tanques acoplados
desenvolvido por Quanser Inc. (2008), que consiste em dois tanques, como mostrado na
Figura 37. Um motor-bomba de corrente continua (pump) eleva o liquido do reservatério
inferior de 4gua (water basin) para duas conexdes hidraulicas chamadas OUT1 e OUT2.

Um tubo liga a conexdo OUT1 de modo que o liquido passa para dentro do tanque 1.

Out 1 Out 2

L

F‘ol

Pump

Water
Basin

(b)

Figura 37 - (a) Sistema de tanques de acoplamento desenvolvido por Quanser Inc. (b) Representacdo
esquematica do sistema.

Fonte: Adaptado de Quanser Inc., 2008.
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Este liquido, a partir do primeiro tanque (parte superior da planta) flui por
gravidade para dentro do segundo tanque (tank 2), passando através de um furo, cujo
didmetro pode ser variado através de uma simples mudanca das pecas de saida. A partir
do tanque 2, também por acédo da gravidade, o liquido flui de volta para o reservatorio
inferior de &gua através de um orificio com as mesmas caracteristicas do orificio do
tanque 1.

Para as simulagGes, foi utilizado o modelo do SIMULINK® mostrado na Figura
38. Para testar 0 maximo sobressinal e o tempo de acomodacdo, este modelo usa um
ensaio continuo de trés pontos de ajuste: 15, 17 e 13 centimetros do nivel de agua no
tanque 1.

Os parametros do Algoritmo Genético definidos no GACT estdo apresentados na
Tabela 5.

Tabela 5 - Parametros do GACT para controle em sistema de tanques acoplados

Parametro Valor / Opcéo

Tamanho da populacéo 100
Tamanho do cromossomo 35
Numero maximo de geracgdes 10

Taxa de cruzamento 80 %
Taxa de mutagdo 1%

Taxa de elitismo 75 %

Funcéo Fitness Minimizar (ITAE)

Fonte: Autoria prépria, 2013.

A Figura 38 ilustra o diagrama de blocos do sistemas simulado com o controlador

PI que foi otimizado de forma a obter o menor valor do indice ITAE.
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Figura 38 - Modelo utilizado no MATLAB® SIMULINK® proposto por Quanser Inc. (2008)
Fonte: Autoria propria, 2013.

Na Figura 39 os resultados obtidos do sistema controlado com um controlador Pl

ajustado através da teoria classica de controle € comparado com o ajustado através do GA

desenvolvido, nos 3 niveis de referéncia 15 cm, 17 cm e 13 cm.
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Level h (cm)

Reference

— Pl tuned by GA controller
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Figura 39 - Comparagdo entre controlador Pl sintonizado pelo GA e controlador PI classico

Fonte: Autoria propria, 2013.
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Tambeém foi analisada a resposta ao degrau de 15 cm para ambos os controladores,

a fim de calcu

lar o maximo sobressinal (Max Overshoot) e os valores de tempo de

acomodacéo (Settling Time) e de pico (Peak Time). Os resultados destas simulacfes séo

mostrado nas Figuras 40 e 41.
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Figura 40 - Resposta ao degrau do controle Pl classico.
Fonte: Autoria prépria, 2013.
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Figura 41 - Resposta ao degrau do controle Pl ajustado com 0 GACT

Fonte: Autoria propria, 2013.
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Os resultados obtidos pelo GACT sdo comparados e apresentados na Tabela 6

com os obtidos pelo controle cléssico proposto por Quanser Inc. (2008).

Tabela 6 - Comparacdo das respostas ao degrau unitario

) ) Maximo Tempo de
Sintonia . .
sobressinal acomodacao
Controle cléssico 1,5589 % 4.6180 s
GACT 0,0011 % 4.5260 s

Fonte: Autoria prépria, 2013.

Assim, foi possivel notar uma reducéo consideravel do maximo sobressinal, e do
valor do tempo de acomoda¢do. O méaximo sobressinal diminuiu de 1,5589% a 0,0011%

e 0 tempo de acomodacéo diminuiu de 4,6180 para 4,5260 segundos.

4.2 Controle de Tensao de Excitacao em Gerador Sincrono

A literatura recente tem mostrado uma grande quantidade de aplicacdes de GAs
no problema do ajuste do controlador de diversos equipamentos relacionados com
sistemas elétricos. A principal caracteristica de tais aplicaces é ajuste do controlador
para controle de valores de frequéncia, tensdo e corrente. Esses problemas sao
particularmente interessantes para GAs nao s pela sua complexidade, mas também por
serem dinamicos (XIAOFANG et al, 2010; KUMAR, GUPTA e SINGH, 2006;
RAMYA, SELVI e NIVETHITHA, 2013; HASANIEN, 2013).

Neste segundo sistema, 0 GACT realizou a busca dos ganhos do controlador PID
(Kp, Ki e Kp) que otimiza caracteristicas da resposta (tempo de acomodagdo e maximo
sobressinal) de um sistema elétrico de poténcia utilizado por Devaraj e Selvabala (2009).

Neste trabalho um regulador de tensdo automatico (AVR — do inglés Automatic
Voltage Regulator) € utilizado para controlar a tensdo de excitacdo de um gerador
sincrono, tal sistema foi modelado no SIMULINK®, conforme representado na Figura 42.



Capitulo 4 - Resultados e Discussdes 65

’7 irsf o Ve 10 . 1 . 1 vt > ]
i 0.1s5+1 0.45+1 541
Step tegrater Amplifier Exciter Generator Scape
%’ duidt
Gain I Derivative
1
il
e
0.01s+1 Clodk
Sensor
Wi

Terminal Voltage

Figura 42 - Modelo no SIMULINK® do sistema AVR, juntamente com o controlador PID
Fonte: Autoria prépria, 2013.

Os parametros do Algoritmo Genético definidos no GACT estao apresentados na
Tabela 7.

Tabela 7 - Pardmetros do GACT para controle no sistema do gerador sincrono

Parametro Valor / Opcéo
Tamanho da populacéo 100
Tamanho do cromossomo 35
Numero maximo de geracgdes 10
Taxa de cruzamento 80 %
Taxa de mutagdo 1%
Taxa de elitismo 75 %
Funcio Fitness Minimizar (Overshoot e
Tempo de Acomodacao)

Fonte: Autoria propria, 2013.

Os paréametros do controlador foram baseados no ajuste PID pelo método de
Ziegler-Nichols (ZN). A funcdo de transferéncia em malha fechada do sistema de controle
de tensdo de excitacdo do gerador sincrono, em funcéo dos ganhos proporcional, integral
e derivativo (Kp, K e Kp) é:

V() 01K, s* + (10K, +0,1K,)s® + (10K, + 01K, )s +10K,
V. (s) 0,0004s° +0,0454s* +0,555s5° + (10K, +1,51)s? + (10K, +1)s + 10K,




Capitulo 4 - Resultados e Discussdes 66

Utilizando o método de ZN para este sistema obtém-se os seguintes ganhos dos
controladores: Kp=1,155; K;=2,1; Kp=0.1588. A partir destes ganhos, escolhe-se 0s
seguintes dominios de controlador (de zero a aproximadamente 5 vezes o valor do ganho
obtido pelo ZN): 0,0000 < Kp < 5,0000, 0,0000 <K, < 10,0000 E 0,0000 < Kp < 1,0000.

Ap0s selecionar o botdo “Ajustar Controlador” o GACT executa o codigo fonte
contendo o GA proposto retornando 0s seguintes valores de ganhos otimizados
Kp=0,6928; K|=0,2225; Kp=0,1889.

A resposta ao degrau unitario para o sistema controlado utilizando os ganhos

ajustados por ZN e pelo GACT sdo mostrados na Figura 43.
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Figura 43 - Gréafico comparativo da resposta ao degrau unitario do sistema controlado por ZN e GACT

Fonte: Autoria propria, 2013.

Respostas a entrada degrau unitario do sistema controlado pelo PID ajustado
através do GACT e através do método de Zigler-Nichols (ZN).

Do grafico acima sdo obtidos os valores de maximo sobressinal e tempo de
acomodacdo para cada PID. No PID ajustado pelo método de ZN o maximo sobressinal
é de 63,7% e 0 tempo de acomodacdo (quando o sinal da resposta acomoda-se entre 0,98
e 1,02) e de 2,98 segundos. Ja no PID ajustado pelo GACT o méximo sobressinal é de
0,3% e o tempo de acomodacéo ¢ de 1,01 segundo.

Os resultados obtidos pelo GACT também sdo comparados como o0s obtidos por

Devaraj e Selvabala (2009) e apresentados na Tabela 8.
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Tabela 8 - Comparacdo das respostas ao degrau unitario

) ) Maximo Tempo de
Sintonia .
sobressinal acomodacao
Ziegler-Nichols 63,7 % 2,98 s
GA (Devaraj e Selvabala) 0,4% 1,26s
GACT 0,3% 1,01s

Fonte: Autoria prdpria, 2013.

Como pode ser observado na Tabela 8, de forma geral, 0 GACT proposto neste
trabalho se sobressaiu frente aos resultados do tradicional método de ZN e do GA
desenvolvido por Devaraj e Selvabala (2009), apresentando valores inferiores de tempo
de acomodacdo e maximo sobressinal.

O controle de processos € uma tarefa crucial para o perfeito funcionamento de
uma planta industrial. O controlador sintonizado pelo GA é essencial a fim de reduzir ou
eliminar as intervencgdes do operador, como citado por Batzias, Nikolaou e Kakos (2003)
e Wang (2002), tais como superacgdes (overshoot) excessivas, que pode ocorrer nas acoes
de controle durante as condicGes de arranque (startup), dindmicas e transitérias.

Com esses resultados foi possivel comprovar a eficacia ndo tdo somente do GA
desenvolvido como também da interacio entre 0 MATLAB® e 0 SIMULINK® para a
referida aplicacéo.

Desta forma, em linhas gerais, os objetivos deste trabalho foram atingidos a partir
do desenvolvimento de um GA capaz de ajustar os ganhos do controlador PID de um
sistema genérico representado por um modelo do SIMULINK® que pode ser importado

pelo usuério da ferramenta computacional proposta: 0 GACT.
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Nesse trabalho, a Inteligéncia Computacional foi considerada, através da
implementacdo de um Algoritmo Genético, de autoria propria, para desenvolvimento de
um programa com interface grafica, agregada ao MATLAB®, denominado GACT —
Genetic Algorithm Control Tool. Tal aplicativo possibilita ao seu usuario aplicar as
técnicas do GA para projetar um controlador a partir de um sistema modelado no
SIMULINK®,

Em adicdo, para fundamentar o modelo, foram estudas varias referéncias
bibliograficas sobre os sistemas computacionais dentro de uma perspectiva da
Inteligéncia Computacional aplicada em sistemas de controle, com base na teoria de
controle moderno, com a finalidade de familiarizar-se com as metodologias e técnicas de
desenvolvimento de sistemas inteligentes, mais precisamente através de GAs. Neste
aspecto, foi estabelecida uma interacio entre as aplicacdes MATLAB®, SIMULINK® e
GUIDE de forma a permitir o uso de GAs em conjunto com a teoria de controle e
estabelecer uma comparacdo envolvendo a técnica aqui proposta, com as técnicas
tradicionais de controle. Tais compara¢Ges comprovaram a possibilidade de aplicacdo da
técnica e da ferramenta proposta pois 0s pardmetros obtidos através do GACT
apresentaram-se satisfatorios quando comparados com a literatura recente e as técnicas
tradicionais de controle.

Para o primeiro sistema, analisou-se os dados obtidos nas simulages dos
controladores Pl classico e Pl sintonizado pelo GACT. Este tltimo ofereceu um tempo
de acomodacdo 1,99% mais rapido. Além de um desempenho superior com relagcdo ao
overshoot, reduzindo-o para aproximadamente zero.

A partir do exposto, fica evidente que o controlador PI ajustado pelo GACT pode
ser utilizado para controlar sistemas de tanques acoplados, especialmente se for
considerada a operagdo proxima das condicOes de fronteira, porque uma ultrapassagem
nas regides superiores ou inferiores podem representar um risco da opera¢do do processo.
Neste caso, se uma ultrapassagem ocorre durante a operacdo de um dos tangues, com 0
nivel mais elevado, um transbordamento pode ocorrer na mudanca do ponto de
funcionamento. E, no caso de operacdo com o nivel mais baixo, ha a possibilidade de

descontinuidade no abastecimento de 4gua na saida tanques.
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Para o segundo sistema, analisando os dados obtidos nas simulagbes do PID
sintonizado por ZN e o PID sintonizado através do GACT, observou-se que este ultimo
obteve um tempo de acomodacao trés vezes mais rapido, além de um melhora expressiva
em relacdo a maxima superacdo de sinal, apresentando valor quase nulo (0,3%).

A partir do exposto, fica evidente que o controlador PID sintonizado através da
ferramenta computacional desenvolvida pode ser usado para controlar a tenséo de
excitacdo de um gerador sincrono, especialmente devido o valor quase nulo de maximo
sobressinal, representando a diminuicdo dos riscos provocados pela superacao excessiva
da tensdo do gerador.

Neste caso, se um maximo sobressinal ocorre durante a operagdo do sistema, pode
ocorrer uma sobre tensdo causada pelo elevado valor da resposta (1,637 por unidade —
p.u.), provocando danos ao gerador e as cargas a ele conectadas.

Para trabalhos futuros sugere-se o desenvolvimento de um bloco no SIMULINK®
que implemente o ajuste de um ou mais controladores através de Algoritmo Genético. De
modo que este bloco tenha como pardmetro de entrada o sinal de saida do sistema a ser
controlado, e como pardmetro de saida os ganhos do controlador que deverdo ser
ajustados de maneira a produzir um sinal de saida o mais préximo possivel do desejado
(referéncia).

Tal aplicagdo pode também empregar uma técnica hibrida de inteligéncia

computacional, agregando-se ldgica fuzzy ao sistema de controle.
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