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RESUMO

PUCHTA, ERICKSON. Controle PID Gaussiano com Otimização dos Parâmetros
das Funções Gaussianas Usando Algoritmo Genético e PSO. 2016. 75 f. Dis-
sertação – Programa de Pós-Graduação em Engenharia Elétrica, Universidade Tecnológica Federal
do Paraná. Ponta Grossa, 2016.

Este trabalho propõe a utilização de uma técnica de controle PID adaptativo gaussiano (GAPID) com
o objetivo de aumentar o desempenho do controle PID tradicional aplicado a um conversor Buck. A
função gaussiana utilizada para definir os ganhos adaptativos tem características como: é uma função
suave e com derivadas suaves, possui limites inferior e superior bem definidos e possui concavidade
ajustável. Pelo fato de ser uma função suave, ajuda a evitar problemas relacionados às transições
abruptas dos ganhos, comumente encontradas em outros métodos adaptativos. Entretanto, não há
uma metodologia algébrica para obter os ganhos adaptativos, visto que originalmente o conjunto de
parâmetros do GAPID é composto por oito elementos. Para tanto, utilizaram-se técnicas como otimi-
zação através de metaheurísticas bio-inspiradas, métricas avaliativas de desempenho, alteração no
método de obtenção do tempo de acomodação, com o objetivo de aumentar o desempenho deste
controlador (GAPID) e obter os ganhos adaptativos. O uso do conjunto de oito elementos na otimiza-
ção gerou soluções ótimas, porém, muito especializadas, levando o controlador a não se comportar
bem quando as condições de operação mudam. Desta forma, é proposto um vínculo entre os pa-
râmetros não lineares das curvas gaussianas com os parâmetros lineares do controlador PID, que
demonstrou gerar soluções quase tão boas quanto com parâmetros livres e menos especializadas,
com comportamento mais homogêneo face a mudanças no ponto de operação do controlador e tra-
zendo como principal vantagem a utilização dos mesmos requisitos de projeto do PID tradicional, o
que facilitaria a migração do controlador PID para o GAPID dentro da maioria das indústrias. Os
resultados obtidos, tanto na simulação quanto no protótipo foram semelhantes. Isso se deve ao cui-
dado com a modelagem e o rigor nos procedimentos de projeto, implementados da mesma forma no
modelo e no protótipo.

Palavras-chave: Controle Adaptativo. Controle PID não linear. GAPID. Metaheurísticas Bio-inspiradas.



ABSTRACT

PUCHTA, ERICKSON. Gaussian PID Control with Gaussian Function Parameters Optimization
Using Genetic Algorithm and PSO. 2016. 75 s. Masters Thesis – Post-Graduation Program in
Electrical Engineering, Federal University of Technology, Paraná. Ponta Grossa, 2016.

This work proposes the use of a Gaussian adaptive PID control technique (GAPID) in order to incre-
ase the performance of the traditional PID control applied to a Buck converter. The Gaussian function
used to define adaptive gains has characteristics such as; it is a smooth function with smooth deriva-
tives, it has well defined lower and upper bounded and it has the adjustable concavity. Because it is
a smooth function, it helps avoid problems related to abrupt gains transition, commonly found in other
adaptive methods. However, there is no algebraic methodology to obtain the adaptive gains, since ori-
ginally the GAPID parameter set consists of eight elements. Therefore, was used techniques such as
optimization through bio-inspired metaheuristics, performance evaluation metrics, and change in the
method to obtaining the settling-time, in order to increase the performance of this controller (GAPID)
and obtain the adaptive gains. The use of the eight elements in the optimization generated optimized
but very specialized solutions, causing the controller not to behave well when the operating conditions
change. In this way, a link between the nonlinear parameters of the gaussian curves and the linear
parameters of the PID controller was proposed, which demonstrated to generate solutions almost as
good as with free and less specialized parameters, with a more homogeneous behavior in relation to
changes in the operating point of the controller and bringing as a main advantage the use of the same
traditional PID design requirements, which would facilitate the migration of PID controller to GAPID
within most industries. The results obtained in both the simulation and the prototype were similar. This
is due to careful modeling and rigor in design procedures, implemented in the same way in the model
and the prototype..

Keywords: Adaptive Control. Nonlinear PID control. Bio-inspired Metaheuristics.
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1 INTRODUÇÃO

No decorrer da história, vários registros de métodos de controle foram introduzidos. Porém,

nenhum deles teve maior destaque do que o tradicional PID (controlador Proporcional, Integral e

Derivativo) linear, criado na década de 40 e acompanhado por uma forma simples de ajuste sugerido

por Ziegler-Nichols (OGATA, 2009). Este controlador foi e é o mais utilizado nas indústrias modernas.

Embora haja técnicas mais eficientes, o grau de complexidade na implantação e ajuste é muito mais

elevado que o PID.

Outro controlador que vem se destacando na indústria é o baseado em lógica fuzzy, onde um co-

nhecimento prévio do sistema que pode ser traduzido de forma linguística possibilitando a construção

de várias regras que facilitam a modelagem dos problemas tornando-os, assim, menos complexos.

Um exemplo disso é a empresa Coca-Cola Femsa® em Jundiaí - SP (Alisson, 2013), onde peque-

nas variações na pressão com a qual as garrafas são preenchidas com refrigerante podem afetar a

velocidade de enchimento e provocar a perda da bebida por borbulhamento e variações de nível do

líquido injetado. Para resolver esse problema, um sistema de controle baseado em lógica fuzzy foi

implementado, o que possibilitou controlar simultaneamente as válvulas de pressão e de vazão da

linha engarrafadora e gerar uma economia de 500 mil litros de Coca-Cola e de 100 mil garrafas PET

por ano.

Outro indicador relevante são as empresas desenvolvedoras de produtos para automação in-

dustrial, como a Siemens® e Rockwell®, que desenvolveram um toolbox para desenvolvimento de

projetos com controladores fuzzy. Desta forma, ambas disponibilizam para o usuário os controladores

PID e fuzzy para serem utilizados nos controladores lógicos programáveis (PLC).

Atualmente com a evolução dos processos fabris e industriais, as plantas de controle passaram

a possuir muitas entradas e saídas, tornando a sua síntese e análise cada vez mais complexas, uma

vez que a modelagem requer um número elevado de equações para se chegar ao comportamento da

planta.

CONTROLE NÃO LINEAR

Por vários anos muitos pesquisadores têm procurado aumentar o desempenho dos conversores

de potência aumentando sua eficiência, reduzindo perdas e eliminando ruídos. Entretanto, frequente-

mente os métodos clássicos não alcançam os resultados esperados, forçando o projetista a procurar

por novas metodologias ou efetuar melhorias em técnicas existentes. Neste sentido, técnicas não

lineares podem melhorar o desempenho do controlador, como o método adaptativo ((XIAO et al.,

2010), (KASTER et al., 2015)), modos deslizantes ((SARINANA; BACHA; BORNARD, 2000), (WEI

et al., 2013), (SAHU; SHAW; MAITY, 2015)), controladores ótimos (LQR - Linear-quadratic regula-

tor ((LEUNG; TAM; LI, 1993), (NALLUSAMY; VELAYUTHAM; GOVINDARAJAN, 2015), (MISTRY et

al., 2016)) e SDRE - State Dependent Riccatti Equation ((FUJIMOTO; TABUCHI; YOKOYAMA, 2010),

(PEDROSO et al., 2013), (DO et al., 2014), (KHAMIS, 2015), (ÇIMEN, 2010))). Entretanto, a imple-
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mentação de tais metodologias é mais complexa que o controlador tradicional e ainda pode apre-

sentar efeitos indesejáveis, como o chaveamento em alta frequência (chattering) para controladores

por modos deslizantes. Na indústria, onde a maioria dos controladores são baseados no PID linear,

uma solução adaptativa coloca-se como uma boa opção, já que não apresenta grande impacto na

transição do linear para o adaptativo, pois preserva a simplicidade da estrutura do PID linear e muitas

vezes permite aproveitar os mesmos requisitos de projeto.

Dentro do universo dos controles adaptativos, a maioria dos autores propõem ganhos constantes

por segmentos, ou seja, funcionam como se o controlador PID linear possuísse dois ou mais conjun-

tos de ganhos, um para cada faixa de operação. Porém, dentro de cada faixa o controlador opera da

forma linear tradicional ((ALEXANDROV, 1999), (RAFAEL; SANTOS; PIRES, 2013), (NUCHKRUA;

LEEPHAKPREEDA, 2013), (SINGH; KUMAR, 2015), (WANG; ZHANG, 2016)). O problema é que a

transição dos ganhos acaba sendo abrupta (descontínua) podendo causar alguns efeitos secundários

indesejados.

Uma parcela bem menor de autores propõe o uso de alguma função adaptativa contínua dos

ganhos ((ISAYED M. B.; HAWWA, 2007), (XIAO et al., 2010), (KASTER et al., 2015), (JIMENEZ-

URIBE et al., 2015), ) e é neste grupo que se insere o trabalho aqui proposto.

Com o intuito de melhorar o desempenho do controlador PID tradicional, (KASTER et al., 2011)

propôs o uso de um controlador PID adaptativo baseado em uma função Gaussiana. Neste caso,

os ganhos do PID são adaptados de acordo com uma função Gaussiana do erro de entrada. Tal

função é suave e com derivadas suaves o que propicia transições também suaves para os ganhos do

controlador, evitando transições abruptas nos ganhos, característica de alguns tipos de controladores

adaptativos. Em sistemas com ocorrência de erro em regime permanente existe a possibilidade de

transição repetitiva dos ganhos caso o erro em regime permanente esteja na vizinhança do valor da

transição dos ganhos. Esse problema não existe no caso de funções de adaptação suaves.

Em 2012, (SANTOS; KASTER; SILVA, 2012) realizou uma comparação entre um algoritmo de

PLL (Phase-locked loop) monofásico (pPLL) controlado por um controlador PI convencional e um

controlador PI não linear adaptativo (Proporcional, Integral) baseado em uma função Gaussiana,

onde os parâmetros das funções Gaussianas foram obtidos através de uma varredura de cada ganho

individualmente e avaliando os resultados. O gráfico do desempenho como função do parâmetro

avaliado permitiu verificar a curva de tendência do desempenho dentro de uma faixa pré-estabelecida

de ganhos e adotar então o melhor resultado. Embora esta não seja a metodologia de projeto mais

adequada, por não avaliar o efeito do conjunto dos parâmetros, o controlador resultante teve um

desempenho melhor quando comparado ao PI convencional.

(PEDROSO et al., 2013) realizou um estudo comparativo entre o controlador PID convencional, o

controlador PID adaptativo com ganhos Gaussianos (chamado na época de ANLPID-GGF - Adaptive

Non- Linear PID – Gaussian Gain Functions) e controladores ótimos (LQR e SDRE). Os tempos

de resposta ao transitório de partida do ANLPID-GGF, LQR e SDRE foram menores que do PID

convencional. Como o LQR e o SDRE não possuem ação de controle integral, eles obrigatoriamente

exibem um erro em regime permanente que é tão menor quanto maior o ganho do controlador. Sabe-
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se, entretanto, que a elevação do ganho também traz efeitos indesejáveis, como a amplificação do

ruído de realimentação e, em alguns casos, a redução da margem de estabilidade. O SDRE, que de

certa forma também pode ser considerado um controlador adaptativo, foi o que obteve os melhores

resultados, mas também se mostrou muito sensível a ruídos.

(SANTOS; KASTER, 2015) propôs em seu trabalho um controlador adaptativo não linear base-

ado em uma função Gaussiana ao invés de um PI, para controlar um filtro ativo monofásico. Este foi

projetado tendo como base os ganhos do controlador PID convencional, resultando em uma melhoria

no controle de tensão quando comparado ao primeiro.

MÉTRICAS AVALIATIVAS DE DESEMPENHO

Um sistema de medição de desempenho é constituído por um conjunto de medidas utilizadas

para quantificar a eficácia de um processo. As medidas de desempenho podem ser classificadas de

diferentes maneiras: pelo tempo de acomodação (Ts), pelo nível de sobressinal ou pela integração

dos erros. Os indicadores também podem ser estabelecidos para avaliar se o resultado foi alcançado

e se o desempenho do processo é satisfatório. Os indicadores de resultados avaliam o atendimento

aos objetivos definidos pelo projetista.

No trabalho proposto por (ANSARI; IBRAHEEM; KATIYAR, 2014) houve a necessidade de es-

colher uma função de avaliação (fitness) para um agente otimizador baseado no comportamento de

uma colônia de formigas (ACO - Ant Colony Optimization). O ITAE (Integral Time Absolute Error ) foi a

melhor opção para avaliar o processo de otimização para se obter os ganhos de um controlador PID.

Da mesma forma, em (KISHNANI; PAREEK; GUPTA, 2014) os autores concluíram que a utilização

do ITAE (Integral Time Absolute Error ) seria a melhor escolha para avaliar o processo de otimização

baseado na postura de ovos do pássaro cuckoo (Cuckoo Search - CS) resultando na obtenção dos

ganhos de um controlador PID. (WENGE et al., 2010) utilizou outra técnica de otimização baseada

em um sistema eleitoral (Elector Survey Optimization - ESO), que simula a motivação dos candidatos

às eleições para o maior apoio na campanha. Neste trabalho o ISE (Integral Square Error ) obteve

o melhor desempenho na obtenção dos ganhos de um controlador PID comparado com o método

Ziegler-Nichols.

Embora a integração dos erros seja consolidada como agente avaliador de performance, em

(KUMAR; NEMA; PADHY, 2014) os autores alteraram a forma original do ISE (Integral Square Error )

inserindo dois termos que auxiliam na ponderação dos resultados obtidos pela integração quadrática

dos erros com o máximo sobressinal (Mp) a cada transitório (CostFn = αISE + βMp). Desta

forma, α e β agem como agentes limitadores da função. Assim, de posse de um agente avaliador

aplicado ao algoritmo CS obteve-se os ganhos otimizados para um controlador PID convencional.

O estudo destas métricas, servirá como ferramenta avaliativa para as metaheurísticas bio-inspiradas

que serão utilizadas neste trabalho.
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METAHEURÍSTICAS BIO-INSPIRADAS

Com o desenvolvimento do cálculo integral e diferencial por Leibnitz e Newton no século XVIII,

o problema de encontrar máximos e mínimos em funções tornou-se solúvel em um primeiro mo-

mento, uma forma analítica de encontrar os pontos de nulidade do gradiente de uma função. Com

esta ferramenta em mãos foi possível encontrar as melhores soluções para um problema (otimiza-

ção) que poderia também ser resolvido analiticamente se o problema tivesse uma estrutura simples

(SOUZA, 2001). A falta de um método universal para a otimização de problemas mais complexos

que ocorrem na realidade, conduziu-nos ao desenvolvimento de diferentes estratégias de otimização

impulsionadas pela observação da natureza e pelo avanço da matemática e o aumento do poder de

processamento dos computadores modernos. Estes algoritmos incluem os métodos determinísticos

(LEE; LEE; LEE, 2009) e os heurísticos (PUSPITASARI; FATTA; WIBOWO, 2015) .

As técnicas baseadas em informação da derivada ou Hessiana da função custo são, ainda, as

de maior utilização. Sua aplicação, como explicitado, é restrita à funções em que tais informações

podem ser calculadas ou estimadas. Entretanto, o processo de diferenciação pode não ser simples

ou mesmo possível de ser computado. Ainda, cada inicialização das técnicas clássicas consegue

encontrar o ótimo da bacia de atração em que foi inicializado. Além disso, o passo do algoritmo torna-

se essencial para a convergência do mesmo, pois um passo muito pequeno pode levar a uma elevada

demora, enquanto um muito grande pode não estacionar em um ponto ótimo.

Neste sentido, metaheurísticas bio-inspiradas de otimização aparecem como candidatas viáveis

para a solução de diversos problemas. Por serem técnicas populacionais, possuem intrinsecamente

potencial de busca local e global. A maioria destas são inspiradas por sistemas naturais. É pos-

sível citar por exemplo: recozimento simulado ((PUSPITASARI; FATTA; WIBOWO, 2015), (KRIPKA;

KRIPKA, 2013)), que é inspirado por um processo metalúrgico, algoritmos evolutivos e algoritmos

genéticos ((RAMPAZZO; YAMAKAMI; FRANçA, 2013), (SILVA et al., 2013), (ABENSUR, 2013)) que

são inspirados por princípios da evolução Darwiniana e biológica, busca tabu ((ARMENTANO; BRAN-

CHINI, 2013), (ARMENTANO et al., 2013)), inspirado pela memória de seres humanos, algoritmos

baseados em inteligência de enxames como o algoritmo otimização de enxame de partículas (PSO -

Particle Swarm Optimization) (NASCIMENTO et al., 2013), o algoritmo de colônia de formigas (NéIA

et al., 2013), o algoritmo colônias de abelhas (KRAUSE; CORDEIRO; LOPES, 2013), algoritmo do

cuckoo (YANG; DEB, 2009) e pelos algoritmos de otimização inspirados pelo comportamento social

de algumas espécies que evoluem em grupos. Como existe uma gama enorme de métodos otimiza-

dores, escolher uma depende do objeto da investigação.

Em 2008, (KHEIRMAND et al., 2008) realizou um estudo para verificar o desempenho no pro-

cesso de otimização entre duas técnicas bem conhecidas, o algoritmo genético (AG) e o PSO, para

melhorar o desempenho de um conversor CC-CC, utilizando um controlador por alocação de polos.

Neste caso, o PSO se destacou pela facilidade de implementação e a velocidade de convergência.

(MOGHADAM; GHAREHPETIAN; ABYANEH, 2010) utilizou em sua pesquisa o AG para melhorar o

desempenho de um controlador PI na regulagem de um link de tensão CC (Corrente Contínua) para
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inversores de potência.

Outro problema frequentemente discutido está relacionado à forma de onda gerada por inver-

sores de potência. A distorção na saída afeta o tipo de filtro requerido e o valor dos componentes

que deve ser selecionado para atender às restrições do THD (Total Harmonic Distortion) máximo

permitidos pelos órgãos regulamentadores da rede elétrica. Sendo assim, (SARVI; SALIMIAN, 2010)

utilizou o algoritmo genético e o PSO para aumentar o desempenho em inversores multiníveis, re-

duzindo harmônicos (THD). Neste trabalho o algoritmo genético se destacou por produzir resultados

melhores.

De fato observa-se nos últimos anos um crescimento significativo de trabalhos utilizando mé-

todos bio-inspirados de otimização. Esta tendência pode ser observada em todos os campos da

ciência. (LEóN-ALDACO; CALLEJA; ALQUICIRA, 2015) investigou a participação de metaheurísticas

no melhoramento do desempenho em conversores de potência nas publicações dos anos anterio-

res a 2015. Aproximadamente 62% destas publicações utilizaram algoritmos evolucionários, sendo

que 86% destes utilizaram o algoritmo genético. Cerca de 36% utilizaram inteligência de enxame, de

forma que o PSO se destacou com uma participação de 88%, e somente 2% utilizaram redes neurais.

1.1 JUSTIFICATIVA

Dentro de uma indústria há vários processos com características altamente não lineares, de

maneira que um controlador PID convencional não se coloca como alternativa mais adequada como

elemento controlador. Entretanto, devido à popularidade deste, muitos fabricantes o fornecem como

biblioteca dentro da ferramenta de desenvolvimento. É comum observar nos sistemas de controle

industrial blocos de controle PID padrão, nas quais o programador seleciona e o insere em seu pro-

grama. A facilidade de parametrização destes blocos e o sistema “auto-tunning” faz com que o

programador de fato não conheça a fundo o processo, induzindo-o a um erro pois normalmente o

sistema de “auto-tunning” é acionado antes de iniciar a produção.

Quando o controle fica ineficiente devido a uma perturbação inserida ou uma instabilidade, um

operador especialista é acionado para efetuar os ajustes necessários. Estes podem incluir uma nova

definição de setpoint para a variável de processo, dos ganhos de controle, ou simplesmente alterar a

calibração do elemento atuador.

O baixo desempenho deste controlador dentro da indústria já foi relatado por vários autores

(ASTROM K. J.; HAGGLUND, 1995). Entretanto, o dinamismo do sistema corporativo dentro de uma

indústria não propicia um estudo ou uma modelagem da planta para um correto projeto de controle,

o que força o projetista a utilizar blocos prontos e de fácil parametrização.

Desta forma, o objeto de estudo deste trabalho visa propor um controle adaptativo que aproveite

a estrutura do controlador PID, porém, melhorando o seu desempenho através do uso de funções

adaptativas Gaussianas (GAPID - Gaussian Adaptive PID). O aproveitamento da estrutura visa fa-

cilitar sua inserção dentro dos processos industriais. A escolha por funções Gaussianas justifica-se

por suas características consideradas desejáveis: transição suave entre dois patamares distintos de
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ganhos com possibilidade de ajuste da concavidade da função.

Por não haver ainda metodologia de projeto algebrico, adota-se uma solução de otimização

eficiente e de bastante aceitação através de meta-heurísticas bioinspiradas. No caso, a escolha recai

em algoritmos genéticos (AG) e otimização por enxame de partículas (PSO), até mesmo para que se

possa fazer uma comparação no desempenho de ambas.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo principal desse trabalho é desenvolver uma metodologia para calcular os ganhos de

um controlador PID não linear baseado em uma função Gaussiana, aplicado em um conversor CC-

CC de topologia Buck. Observa-se que esta tarefa pode ser vista como um problema de otimização

não-linear, de maneira que metaheurísticas bio-inspiradas colocam-se como candidatas a solução

do problema. Estas serão aplicadas para encontrar uma solução para esse problema, e espera-

se que na convergência haja uma melhora no desempenho do sistema. Assim, serão avaliados os

desempenhos obtidos por meio dos algoritmos genéticos e otimização por enxame de partículas

(PSO).

1.2.2 Objetivos Específicos

Os objetivos específicos deste estudo podem ser sumarizados abaixo:

• Obter o modelo matemático do conversor Buck;

• Realizar estudos para alterar a forma de obtenção do tempo de acomodação (Settling Time)

para um transitório;

• Construir um modelo matemático do conversor utilizando-se o software Matlab/Simulink®;

• Realizar estudos para escolha de duas técnicas de otimização bio-inspiradas: algoritmo gené-

tico e otimização por enxame de partículas;

• Verificar e implementar técnicas de avaliação de desempenho para o processo de otimização,

ou seja, definir a melhor função custo a ser otimizada;

• Desenvolver um programa de otimização paralelo para processamento em uma cluster, onde

serão simulados e coletados os dados do modelo matemático do conversor (software Ma-

tlab/Simulink®);

• Validar o modelo matemático com o um protótipo desenvolvido em laboratório;

• Realizar estudos de variação paramétrica para obtenção de uma curva de tendência do com-

portamento do controlador GAPID;
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• Propor uma metodologia algébrica para obtenção dos ganhos da função Gaussiana;

• Elaborar documentos e artigos científicos.

1.3 METODOLOGIA

Para atingir a metas propostas, será adotada a seguinte metodologia:

• Elaboração estrutural do objeto de pesquisa, o foco do trabalho e o impacto no mundo cientí-

fico;

• Utilizar técnicas de gerenciamento de projeto, pautando cada atividade dentro de um crono-

grama exequível;

• Realização de pesquisa bibliográfica, buscando verificar os trabalhos mais recentes sobre o

tema;

• Elaboração dos modelos matemáticos para simulação computacional do sistema proposto, au-

tomatizando o sistema de coleta de dados através de uma programação paralela;

• Documentação do desenvolvimento e dos resultados, visando perpetuação dos resultados por

futuros pesquisadores.

1.4 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO

Este trabalho seguirá com a seguinte estrutura:

• No Capítulo 2 é apresentada a modelagem do sistema de aplicação utilizando um conversor

CC-CC tipo Buck;

• No Capítulo 3 aborda-se de forma mais aprofundada a proposta do controle PID não linear

adaptativo baseado em funções Gaussianas (GAPID);

• No Capítulo 4 são apresentadas as formas de se avaliar o desempenho, ou seja, a determina-

ção da função custo a ser otimizada. Para tal, técnicas consolidadas no meio cientifico como,

ITSE, ISE, IAE, serão testadas para verificação de qual delas se faz mais adequada;

• No Capítulo 5 são apresentadas duas técnicas bio-inspiradas para otimização do processo de

obtenção dos ganhos do controlador GAPID, a saber o algoritmo genético e otimização por

enxame de partícula;

• No Capítulo 6 são mostrados e discutidos os resultados experimentais obtidos;

• Por fim, no Capítulo 7 serão apresentadas as conclusões do trabalho e sugestões de continui-

dade da pesquisa.
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2 MODELAGEM DO CONVERSOR BUCK

2.1 INTRODUÇÃO

Devido à sua simplicidade construtiva e seu desempenho em diversas aplicações, os conver-

sores CC-CC Buck são amplamente utilizados em áreas que vão desde medicina até dispositivos

eletrônicos portáteis. Com uma dinâmica bem conhecida e largamente explorada no meio acadê-

mico, esta topologia foi selecionada pois permite ao pesquisador focar na aplicação de controle, sem

ter que despender grandes esforços no seu funcionamento. Esta foi uma das várias vantagens que

nortearam a escolha desta topologia como planta para aplicar as técnicas de controle desta disser-

tação. Nos tópicos seguintes serão abordadas todas as características deste conversor, bem como

sua modelagem.

2.2 CONVERSOR BUCK

O conversor Buck caracteriza-se por ser um conversor step-down, ou conversor abaixador (Fi-

gura 1). Os engenheiros projetistas de fontes fazem uso dessa topologia porque a tensão de saída

é sempre menor que a tensão de entrada e possui a mesma polaridade. A corrente de entrada do

Buck é descontínua ou pulsada devido à comutação da chave Q, que varia a corrente de zero até I a

cada ciclo de chaveamento, produzindo um valor médio de tensão na saída inferior ao valor médio da

tensão de entrada, enquanto a corrente média de saída é maior que a corrente média de entrada.

Na Figura 1 é apresentado o diagrama esquemático deste conversor.

Quando a chaveQ é comutada, ela insere ou retira a fonte de tensão de entrada Vi do circuito. A

combinação indutor (L) e capacitor (C) forma um filtro passa-baixas que transforma a tensão pulsada

vinda da chave Q em tensão aproximadamente contínua sobre a carga (Vo). No período que a chave

está conduzindo (Ton Figura 2) o diodo VD está cortado, ocasionando a transferência de energia

da fonte para o indutor L. Neste transitório, a corrente ic é maior que a corrente iR até alcançar o

regime. Quando a chave passa para corte (Toff ), o diodo conduz, mantendo a corrente na carga

constante conforme ilustrado na Figura 2. A partir deste momento a energia armazenada no indutor é

transferida para o capacitor e a carga até que o valor instantâneo da corrente que passa pelo indutor

seja maior que a carga (iL > iR) . Caso contrário (iL < iR), o capacitor descarrega mantendo

constante a corrente na carga.

A variável de controle que atua sobre a chave é discreta, assumindo valores 0 (false) ou 1 (true)

com duração variável no tempo. Sendo assim, o valor médio dessa variação está dentro de um

período de comutação PWM (Pulse Width Modulation), que é definido como razão cíclica (d(t) ∼=
q(t)) que está representada na Equação 2.2:

T = Ton + Toff (2.1)
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Figura 1 – Conversor Buck

Fonte: Autoria própria.

d(t) ∼= d(kT ) =
1

T

(k+1)T∫
kT

q(t)dt =
Ton
T

(2.2)

onde:

T período de um ciclo;

Ton período em que a chave Q está ligada;

Toff período em que a chave Q está desligada.

2.3 MODELAGEM

A modelagem de uma planta é a sintetização das características físicas de um sistema na forma

de equações diferenciais, buscando a compreensão dos fenômenos que o cercam. Este modelo ma-

temático será composto por parâmetros, que por sua vez estão intrínsecos ao sistema. Quando o mo-

delo tenta retratar um fenômeno que consiste na interação entre duas características, pode-se adotar

simplificações (até certo ponto). Entretanto a maioria dos sistemas físicos são inerentemente não-

lineares forçando a simplificação por técnicas de linearização ((UDDIN; KRAUSE; MARTIN, 2016),

(ABDULAZIZ et al., 2016)).

Para a realização dos cálculos a seguir considera-se os dois estados de funcionamento ana-

lisados anteriormente. Quando q = 0 a fonte Vi passa a não fazer parte do circuito (Figura 2).

Aplicando-se técnicas de análise de malha obtemos as Equações 2.3 e 2.4:

VD + VL + rLiL + rCiC + VC = 0 (2.3)

iL = iC + iR (2.4)

onde:

VD: tensão de junção do diodo;

VL: tensão do indutor;

rL: resistência intrínseca do indutor;
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Figura 2 – Estado de corte do Mosfet Q

Fonte: Autoria própria.

iL: corrente sobre o indutor do conversor Buck;

rC : resistência intrínseca do capacitor;

iC :corrente sobre o capacitor do conversor Buck;

VC : tensão do capacitor;

iR: corrente da carga.

Quando q = 1 a fonte Vi é inserida no circuito e começa a fornecer energia para os demais

componentes (Figura 3). Realizando uma análise do circuito obtemos as expressões 2.5, 2.6 e 2.7:

Figura 3 – Estado de condução do Mosfet Q

Fonte: Autoria própria.

−Vi + rsiL + VL + rLiL + VC + rCiC = 0 (2.5)

VL = Vi − (rs − rL)iL − rCiC − VC (2.6)

iC = iL +
VC + rCiC

R
(2.7)

onde:

Vi: tensão de alimentação do circuíto;

rs: resistência intrínseca da chave;

rs: resistência intrínseca da chave;

R: resistência da carga.
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2.3.1 Análise de espaço de estados aplicado ao modelo

Considerando o conversor Buck como ideal (rs = rL = rC = VD = 0) e utilizando as

equações acima descritas obtém-se as Equações 2.8 e 2.9 as quais representam a dinâmica do

circuito quando é inserida ou retirada a fonte Vi do sistema através de um comutador.

L
diL
d(t)

= qVi − VC (2.8)

C
dvc
d(t)

= iL −
vC
R
. (2.9)

Tomando os estados x1 = iL, x2 = vC e q = u, chega-se a:

ẋ1 = −x2
L

+
Vi
L
u (2.10)

ẋ2 =
x1
C
− x2
RC

. (2.11)

Em termos de equações matriciais no espaço de estados, a equação anterior pode ser escrita

como: [
ẋ1

ẋ2

]
=

[
0 − 1

L
1
C
− 1
RC

]
.

[
x1

x2

]
+

[
Vi
L

0

]
u (2.12)

y =
[

0 1
]
.

[
ẋ1

ẋ2

]
+ [0] · u (2.13)

Aplicando a transformada de Laplace nas Equações 2.8 e 2.9, chega-se às expressões 2.14 e

2.15:

LsîL = uV̂i − V̂C (2.14)

CsV̂C = îL −
V̂C
R
. (2.15)

Isolando iL na Equação 2.15 tem-se

îL =
V̂C(CRs+ 1)

R
. (2.16)

Substituindo 2.16 na Equação 2.14, obtém-se:

Ls

(
V̂c (CRs+ 1)

R

)
= uV̂i − V̂C . (2.17)

Em seguida, isolando VC na Equação 2.17, chega-se a:

V̂C =
uV̂iR

LCRs2 + Ls+R
. (2.18)
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Para obtermos a função de transferência ( V̂c
u

), dividimos ambos os lados por u

V̂c
u

=
V̂iR

LCRs2 + Ls+R
. (2.19)

Isolando Vc na Equação 2.14 e substituindo na Equação 2.15 tem-se a expressão 2.20.

îL =
uV̂i(RCs+ 1)

LCRs2 + Ls+R
. (2.20)

Por fim, para obtenção da função de transferência ( iL
u

), divide-se ambos os lados por u, resul-

tando
îL
u

=
V̂i(RCs+ 1)

LCRs2 + Ls+R
. (2.21)

2.3.2 Modelo MATLAB/SIMULINK®

O modelo completo utilizado para a realização das simulações de validação da modelagem é

apresentado na Figura 4. Observa-se os três blocos que representam a estrutura do conversor Buck

na forma de blocos: ssBuck é a modelagem por espaço de estados (Equações 2.8 e 2.9), ftBuck é

a modelagem por função de transferência (Equações 2.21 e 2.19) e spsBuck é o modelo utilizando a

biblioteca SimPowerSystem do Matlab/Simulink®.

Para poder confrontar os resultados utilizou-se os mesmos parâmetros para todos os blocos

apresentados no Quadro 1. Estes foram validados comprovando a eficácia da modelagem, tal como

apresentado na Figura 5.

Grandeza Valor

Tensão de alimentação (Vi) 50V

Tensão de saída (Vo) 20V

Indutor (L) 2,47mH

Capacitor (C) 100µF

Carga (R) 10Ω

Quadro 1 – Parâmetros usados no Buck para estudos preliminares.

Fonte: Autoria própria.

No próximo Capítulo será apresentada uma técnica de controle adaptativo usada para esse

conversor, visando melhorar o seu desempenho em relação ao controle PID tradicional na regulação

da tensão de saída.
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Figura 4 – Modelo Simulink® utilizado para validação.

Fonte: Autoria própria.

Figura 5 – Resposta do sistema para validação do modelo

Fonte: Autoria própria.
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3 CONTROLE GAPID

3.1 INTRODUÇÃO

Neste capítulo será apresentada a descrição da técnica de controle não linear baseada em uma

função Gaussiana (Gaussian Adaptive PID - GAPID), no qual utiliza-se a estrutura de um controlador

PID convencional e faz-se com que os ganhos variem através de uma curva Gaussiana relacionada

com a amplitude do erro.

A seguir será apresentada a função Gaussiana que determina a regra adaptativa do controlador

e comentários a respeito da direção da concavidade da função e do parâmetro que determina o grau

da concavidade. Posteriormente, será abordada a questão do agrupamento ou não dos parâmetros,

definindo os termos “parâmetros livres” ou “parâmetros vinculados” que serão utilizados em capítulos

posteriores.

3.2 CONTROLADOR GAPID

O controle adaptativo proposto é baseado no controle PID linear, tendo como regra adaptativa o

uso de funções Gaussianas. A função Gaussiana possui como características desejáveis o fato de ser

uma função suave com derivadas suaves, com limites superior e inferior bem definidos e concavidade

ajustável.

Essa função dos ganhos do GAPID é dada pela Equação 3.1

f(δ) = k1 − (k1 − k0)e−p·δ
2

(3.1)

onde δ é o sinal de entrada do controlador, representado pelo erro do sistema, k0 e k1 são os ganhos

limitadores para entrada nula e entrada infinita, respectivamente, e p é a variável que regula o grau

da concavidade da curva Gaussiana.

Trata-se de uma função par, sensível, portanto, ao módulo do sinal de entrada e que permite

estabelecer dois patamares de saída: um para valores grandes em módulo do sinal de entrada e

outro para valores pequenos.

Há uma região da curva onde estão as maiores derivadas, ou seja, onde a transição dos valores

de saída é mais acentuada. A concavidade ajustável permite estabelecer o quão fechada ou aberta

a curva Gaussiana será. Isso permite ajustar a posição da faixa dos valores de entrada onde ocorre

a transição entre k0 e k1. Quando se pensa em um sistema de controle, pode-se imaginar que há

um tipo de controle com ganhos k0 atuando quando os erros são pequenos e outro com ganhos k1

quando os erros são grandes. A concavidade, de certa forma, atua como um ajuste na proporção de

participação de k0 e k1 no controle final.

O parâmetro p possui um significado um tanto abstrato para o projetista e fica difícil ter-se uma

noção de qual valor atribuir a este parâmetro. Como alternativa, o valor de p pode ser determinado
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como uma função do percentual λ da faixa entre k0 e k1 no ponto δr, representado pela equação:

p = −
ln
(
k1−f(δ)
k1−k0

)
δ2r

= − ln(1− λ)

δ2r
. (3.2)

Neste caso, δr é um valor de referência escolhido pelo projetista, que pode ser a amplitude do

transitório de partida ou de alguma perturbação conhecida.

A Figura 6 mostra a função Gaussiana nas duas concavidades possíveis. A direção da con-

cavidade para cima ocorre quando k0 < k1 enquanto a concavidade para baixo quando k0 > k1.

As concavidades das Gaussianas dos ganhos proporcional, integral e derivativo serão determinadas

durante o processo de otimização, que será visto no Capítulo 5. Apesar disso, é razoável afirmar

que interessa ter-se ganhos derivativo e proporcional mais altos e integral mais baixo quando o erro

é grande, invertendo essa proporção na medida que o erro diminui. Isso ajuda a dar uma ideia das

concavidades das Gaussianas desses ganhos.

±

(1¡ ¸)

f(±)

¡±r ±r

(a)

(1¡ ¸)

±

f(±)

K1

K0

¡±r ±r
(b)

Figura 6 – Função Gaussiana: (a) função do ganho proporcional (b) função do ganho integral

Fonte: Autoria própria.

As funções estabelecidas para os ganhos proporcional, integral e derivativo do GAPID são defi-

nidas por:

kp(δ) = kp1 − (kp1 − kp0) e−pp·δ
2

(3.3)

ki(δ) = ki1 − (ki1 − ki0) e−pi·δ
2

(3.4)

kd(δ) = kd1 − (kd1 − kd0) e−pd·δ
2

(3.5)

onde:

kp0, ki0, kd0: limites das Gaussianas p-i-d quando a entrada é nula;

kp1, ki1, kd1: limites das Gaussianas p-i-d quando a entrada tende a infinito;

pp, pi, pd: concavidades das Gaussianas p-i-d;

δ: variável de entrada (erro do sistema).

Ao iniciar um transitório no qual o erro é alto, a função proporcional oferece um ganho elevado

conforme ilustrado na Figura 6(a) ajudando a acelerar a resposta transitória. À medida que o tempo
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passa e o erro diminui, o ganho vai sendo gradualmente reduzido, desacelerando a resposta do

transitório e auxiliando na redução do sobressinal.

A concavidade da Gaussiana para o ganho integral é o inverso do ganho proporcional. Isso se dá

pelo fato de que ganho integral elevado pode levar um sistema a respostas mais lentas, prejudicando

o desempenho durante o transitório. Desta forma, para grandes erros deseja-se ganho integral pe-

queno. À medida que o erro diminui, o ganho integral aumenta, de modo a aumentar o desempenho

na correção de erros não nulos pequenos.

O ganho derivativo auxilia na aceleração do transitório e na diminuição do sobressinal. Entre-

tanto, este apresenta o efeito indesejável de amplificação dos ruídos. Sendo assim, utiliza-se o ganho

derivativo de uma forma similar ao ganho proporcional, porém considera-se kd0 = 0 para que o ga-

nho seja nulo quando alcançar o regime permanente. Nesse ponto, o controlador PID passa a ser

apenas um PI. Assim, a equação inicial para o ganho derivativo, dada pela Equação 3.5, assume uma

forma reduzida, dada pela Equação 3.6.

kd(δ) = kd1 − kd1 e−pd·δ
2

(3.6)

Quando se desenvolve um projeto de um PID linear, obtém-se como resultado ganhos lineares

fixos (kp, ki, kd) que atendam determinados requisitos de projeto. Porém, no caso do GAPID, embora

a estrutura contenha integrador, diferenciador e ganhos como no PID, os ganhos são variáveis e um

comportamento bem diferente pode ser obtido. O desafio é encontrar a combinação apropriada dos

parâmetros superior, inferior e concavidade que resultem na melhor resposta possível, considerando-

se o objetivo do projeto de controle.

Originalmente, o conjunto de parâmetros do GAPID é composto por 8 elementos: kp0, kp1, pp,

ki0 ki1, pi, kd1, pd. Chamaremos esse conjunto de parâmetros individuais de “parâmetros livres”.

A otimização via parâmetros livres leva a sistemas muito especializados que costumam funcio-

nar bem somente quando trabalham nas condições de operação usadas na otimização. Pequenas

mudanças nas condições de operação podem deixar o sistema pouco eficiente. Observou-se que

existe um conjunto de ganhos bastante distintos que produzem respostas muito parecidas. Uma de-

las acaba sendo a melhor, às vezes com diferenças bem pequenas em relação às outras soluções.

Essa solução “melhor” é a solução especializada que produz a melhor resposta para aquela condição

de otimização em particular, mas pode ser ruim em outra condição de operação. Para tentar contor-

nar esse problema, resolveu-se criar outro conjunto de parâmetros, estes vinculados aos ganhos de

um controle PID linear e que, dessa forma, aproveitasse os mesmos requisitos de projeto deste, po-

rém, com desempenho melhorado. Observou-se que, embora a otimização baseada em parâmetros

vinculados não leve a soluções tão boas quanto usando os parâmetros livres, as soluções não são

tão especializadas e comportam-se melhor face a mudanças das condições de operação.

Assim, neste trabalho é proposta uma forma de vínculo bastante razoável: os limites superior e

inferior possuem uma relação na forma x ; 1/x em relação ao ganho linear. A exceção é o ganho

derivativo, onde se busca zerar o ganho derivativo quando o sistema entrar em regime, para ajudar a

minimizar o efeito da amplificação dos ruídos de alta frequência sobre o controle. Nesse caso, existe
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apenas a relação ’z’ para o ganho derivativo relacionado ao limite superior da Gaussiana. Desta

forma, a expressão completa dessas relações das funções Gaussianas com os ganhos lineares é

representada pelas Equações 3.7.

kp0 =x · kp , k1p = 1/x · kp , pp = − ln(1−λ)/δ2p

ki0 =y · ki , k1i = 1/y · ki , pi = − ln(1−λ)/δ2i

kd1 =z · kd , pd = − ln(1−λ)/δ2d.

(3.7)

Com a vinculação apresentada nas Equações 3.7, o conjunto de parâmetros passa a ter 6 ele-

mentos: x, y, z, δp, δi, δd. Chamaremos o conjunto desses parâmetros de “parâmetros vinculados”.

Esses dois termos serão usados posteriormente para especificar a estratégia de otimização a ser

usada.

Em 2015, (KASTER et al., 2015) propôs a utilização de um algoritmo de varredura paramétrica

para encontrar os parâmetros vinculados para cada um dos ganhos proporcional, integral e derivativo

(conforme Equação 3.7). Esse método demanda um esforço computacional elevado devido ao nú-

mero de combinações existentes, ou seja, a extensão do espaço de busca, proporcional ao número

de pontos considerados em cada parâmetro. A cada combinação efetuada, deve-se testar no modelo

e avaliar o desempenho resultante. Desta forma ao final do processo elege-se os parâmetros que

tiveram os melhores resultados.

Nesta mesma linha, este trabalho busca incrementar o desempenho obtendo esses ganhos

através de metaheurísticas bio-inspiradas de otimização, as quais serão discutidas no Capítulo 5.



32

4 MÉTRICAS AVALIADORAS DE DESEMPENHO

4.1 INTRODUÇÃO

As métricas são sistemas de mensuração que avaliam quantitativamente uma tendência ou com-

portamento, permitindo medir e avaliar o desempenho de qualquer ação proveniente do objeto avali-

ado. Esta ferramenta propicia sustentar de forma estratégica as decisões, permitindo retirar conclu-

sões relevantes do objeto avaliado. Algumas métricas podem ser altamente especialistas, como no

caso do objeto estudado neste trabalho: o controle.

Neste capítulo será apresentado um estudo sobre tratamento de variáveis de processo a serem

entregues às métricas, bem como as métricas avaliadoras de desempenho.

4.2 ENVELOPAMENTO DO TRANSITÓRIO DE PARTIDA

Quando se utiliza o settling-time (tempo de acomodação) como indicador de desempenho, é

necessário considerar que se trata de uma função descontínua. Na Figura 7 são apresentados os

tempos de acomodação (2% e 5% de margem) como função da variação do coeficiente de amorteci-

mento (ζ), onde é possível evidenciar essa descontinuidade.

Figura 7 – Descontinuidade do tempo de acomodação para 5% e 2%

Fonte: Autoria própria.

Para solucionar esse problema, inclusive para simplificar a obtenção dos tempos de acomoda-

ção, optou-se por traçar uma envoltória na resposta obtida (Figura 8).

Esta envoltória inserida na resposta, também chamada de envelopamento da curva, possibilita

a obtenção do tempo de acomodação de uma forma suave e sem descontinuidades para um de-

terminado intervalo de coeficientes de amortecimento (0 < ζ < 1). A curva de resposta sempre

permanece com um par de envoltórias regidas pela Equação 4.1. A constante de tempo deste enve-

lopamento é dada por 1
ζwn

, onde a velocidade de decaimento da resposta do transitório depende do
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valor desta constante (OGATA, 2009). Assim, para determinar o tempo de acomodação basta percor-

rer a envoltória até atingir o limite estipulado no projeto para o sobressinal. Quando a envoltória tocar

esse limite obtemos o tempo de acomodação.

1±

(
e−ζwnt√
1− ζ2

)
(4.1)

Figura 8 – Envelopamento do transitório

Fonte: Autoria própria.

O tempo de acomodação (Ts) obtido através do envelopamento não apresenta descontinuidade

para a variação do coeficiente de amortecimento (ζ). Desta forma obtêm-se resultados confiáveis,

com transições suaves até atingir o regime permanente (Figura 9).

4.3 AGENTES MÉTRICAS AVALIADORAS DE DESEMPENHO

Como o objetivo é criar um critério de análise de desempenho, utilizando-se do artifício de enve-

lopamento da curva de resposta para obtenção do tempo de acomodação, adotou-se como métrica

de medição de desempenho uma função quadrática que pondera em uma escala percentual do má-

ximo sobressinal admissível com o menor tempo de acomodação. Desta forma, o COP (coeficiente

de performance, Equação 4.2) penaliza as resposta com um percentual de sobressinal acima do

admissível determinado pela constante α (Equação 4.3), tendo como preponderante o tempo de

acomodação:

COP = Ts(1 + αM2
p) (4.2)

α =

(
1

M%

)2

(4.3)
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Figura 9 – Tempo de acomodação obtido via envelopamento do transitório para 5% e 2%

Fonte: Autoria própria.

onde:

Ts: tempo de acomodação (settling time);

Mp: máximo sobressinal admissível;

α: coeficiente percentual quadrático;

M%: porcentagem admissível para o máximo sobressinal.

A curva do valor do COP como função de ζ é apresentada na Figura 10 (a).

Outra forma para obtenção do índice de desempenho é a utilização de técnicas de integração

dos erros. Estas visam analisar o erro em função do tempo e determinar um índice de desempenho.

Elas podem ser dadas pela integração quadrática dos erros (ISE), integração absoluta dos erros

(IAE) e integração quadrática dos erros ponderada no tempo (ITSE), (JAGATHEESAN; ANAND, 2012)

descritas respectivamente a seguir.

ISE (Integral Square Error ): O desempenho do sistema é avaliado pela Equação 4.4:

ISE =

∫ ∞
0

e2(t)dt. (4.4)

A característica do resultado desta medida de desempenho é que este método penalizará gran-

des erros mais do que os menores (já que o quadrado de um grande erro será muito maior). Portanto,

o resultado ISE tenderá a eliminar grandes erros rapidamente, mas irá tolerar os pequenos que per-

sistem durante um longo período de tempo. Muitas vezes isso leva a respostas rápidas, mas pode

demorar a amortecer pequenas oscilações (Figura 10 (c)).

IAE (Integral Absolute Error ): Integra o valor absoluto do erro ao longo do tempo, conforme a

Equação 4.5

IAE =

∫ ∞
0

|e(t)|dt. (4.5)

Observa-se que este indicador de desempenho reduz a penalização para os grandes erros ini-

ciais e aumenta a penalização dos erros pequenos que ocorrem mais tarde (Figura 10 (d)).
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(a) COP (b) ITSE

(c) ISE (d) IAE

Figura 10 – Comparativo entre as técnicas de análise de desempenho

Fonte: Autoria própria.

ITSE (Integral Time Square Error ): Uma característica deste método é que o sistema penaliza

mais os erros que ocorrem mais tarde do que os iniciais, como evidenciado na Equação 4.6 (Figura

10 (b)):

ITSE =

∫ ∞
0

te2(t)dt. (4.6)

Quando aplica-se as técnicas discutidas até agora em um sistema oscilatório, mantendo a

frequência natural constante (ωn) e variando o coeficiente de amortecimento (0 < ζ < 1), obtém-se

um comparativo dos resultados das análises de desempenho (performance) Figura 10. Para que a

análise seja feita de forma justa, utilizou-se uma função denominada fit para ponderar as penali-

zações de acordo com as premissas do projeto. Sendo assim, quanto maior o erro, menor a nota

atribuída à resposta.

fit = 1/cost (4.7)
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A Equação 4.7 será utilizada mais adiante como agente avaliadora de desempenho na otimiza-

ção, na qual a função custo (cost) será uma das agentes métricas analisadas anteriormente.

Da análise dos gráficos da Figura 10 pode-se tirar uma conclusão bastante importante: para

cada uma das métricas apresentadas anteriormente, observa-se que a função de avaliação possui um

valor máximo (Fitnessmax) que ocorre para um dado valor do coeficiente de amortecimento, referido

como ζmax. Pode-se concluir que isso poderá afetar o processo de otimização pois tende a produzir

resultados onde o sistema final apresente coeficiente de amortecimento correspondente a ζmax. Da

teoria clássica de controle, sabe-se que sistemas com ζ < 0.7 apresentam oscilação no transitório,

o que normalmente não é desejado. Portanto, nota-se que as métricas ISE e ITSE possuem ζmax <

0.7, enquanto IAE possui ζmax ' 0.7 e apenas COP possui ζmax > 0.7. Isso pode ser um fator

decisivo quanto à métrica a ser escolhida para o processo de otimização.

No próximo Capítulo serão utilizadas as métricas avaliadoras de desempenho para verificar a

qualidade das respostas encontradas pelos agentes otimizadores.
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5 FERRAMENTAS DE OTIMIZAÇÃO

5.1 INTRODUÇÃO

Neste capítulo é apresentada uma revisão sobre as origens e características das metaheurís-

ticas bio-inspiradas propostas neste trabalho, onde o algoritimo genético (AG) e a otimização por

enxame de partículas (PSO) são utilizados para encontrar uma solução otimizada na obtenção dos

parâmetros das funções Gaussianas dos ganhos de um controlador PID adaptativo.

5.2 ALGORITMO GENÉTICO

O algoritmo genético (AG) é o mais importante representante dos algoritmos evolutivos. Como

características marcantes eles são adaptativos e inspirados na evolução natural descrita pela primeira

vez por (DARWIN, 1859) em seus livros “On the Origin of Species” e “The preservation of favored

races in the struggle for life”. Nestes foi descrita de forma pioneira a seleção natural – sobrevivência

do indivíduo mais adaptado ao ambiente, a recombinação sexual e mutação.

Estes conceitos básicos foram os inspiradores para elaboração dos algoritmos genéticos (AGs)

introduzidos por (HOLLAND, 1975) e mais tarde aperfeiçoados por (GOLDBERG, 1989) e (MICHA-

LEWICZ, 1992). AGs são métodos de busca que visam a procura do ótimo global, sem impor res-

trições sobre a função a ser otimizada, como continuidade ou dimensionalidade. Ele é o adequado

para solução de problemas com espaços de busca grandes e complexos, em que a enumeração de

todas as soluções possíveis (busca aleatória) não é possível ou muito custosa. O AG é aplicado com

sucesso em diferentes campos que variam desde a previsão de séries temporais ((SIQUEIRA, 2009),

(WANG et al., 2016)), otimização de carga em contêineres (SUPENO; RUSMIN; HINDERSAH, 2015),

teoria de jogos (BONOMO; LAUF; YAMPOLSKIY, 2015), controle de frota de veículos usando visão

computacional (ROMERO; TRIGUEROS, 2006), projeto de circuito eletrônico (SARVI; SALIMIAN,

2010), a previsão do mercado de ações (BOONPENG; JEATRAKUL, 2014), para otimizar os indica-

dores técnicos do mercado financeiro (IBRAHIM; RAAHEMIFAR, 2016), telefonia celular (AZEVEDO;

RIBEIRO, 2013), dentre outros.

Uma vez que a evolução natural ocorre nos cromossomos e não nas próprias entidades bioló-

gicas, uma solução possível é representada por uma versão codificada dos parâmetros (genótipo)

num algoritmo genético. Esta representação é realizada como cadeia linear de genes e chamada

indivíduo. O mapeamento do genótipo ao fenótipo correspondente depende inteiramente da estrutura

do problema e tem de ser adaptado pelo usuário. De acordo com a natureza, não se usa um único

indivíduo, mas um conjunto deles, a população (p(t)). Após a inicialização, um número é atribuído a

cada indivíduo que determina a aptidão para a sobrevivência (chamada de fitness). Dois indivíduos

são escolhidos com probabilidades proporcionais à posição relativa na população atual e se acasa-

lam para produzir novos indivíduos (crossover ). Este tem característica exploradora propiciando criar

pequenos desvios aleatórios, ficando assim perto da sua linhagem. Esta etapa é repetida até que

indivíduos suficientes sejam criados para formar a próxima população. Estes novos indivíduos podem
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ser modificados novamente por mutação aleatória que ocorre com uma probabilidade fixa, mas pe-

quena (MICHALEWICZ, 1992). Com isso, pode-se recuperar as boas características eventualmente

perdidas nos processos de seleção e cruzamento, evitando ficar preso em determinadas regiões do

espaço de busca ou em pontos de ótimos locais (NéIA et al., 2013). Posteriormente, esta nova popu-

lação é avaliada e as subsequentes são criadas até que uma condição de terminação seja atendida.

Assim como na natureza, o processo evolutivo perpassa por toda população e não apenas em um

único indivíduo.

A terminologia empregada originalmente no algoritmo genético é a mesma da teoria da evolução

natural e da genética (Quadro 2).

Biologia Algoritmo Genético (AG)

Gene Parâmetros que caracterizam o indivíduo

Cromossomo Indivíduo

Alelo Valor dos parâmetros do gene

Locus Posição de um gene no indivíduo

Genótipo Indivíduo candidato a uma solução – x

Fenótipo Valor da função para um dado indivíduo – f(x)

Quadro 2 – Relação da terminologia do AG com a Biologia

Fonte: (BARBOZA, 2005).

5.2.1 População Inicial

A população é inicializada inserindo as características desejadas em cada indivíduo de uma

forma aleatória e uniforme, visando maximizar a distribuição dos mesmos no espaço amostral. Estas

características são norteadas pelo objetivo da busca: por exemplo, deseja-se otimizar um controlador

PID linear em que as característica de cada indivíduo (genes) são as variáveis Ki, Kp, Kd. Entre-

tanto, se é conhecida a dinâmica da função custo, pode-se utilizar este conhecimento para inserir

na população indivíduos com potencial de boas soluções ((NéIA et al., 2013), (PINHO et al., 2013)).

Em contrapartida, a proporção de indivíduos com conhecimento prévio deve ser dimensionada de tal

forma que evite uma convergência prematura (PINHO et al., 2013).

O tamanho da população auxilia no aumento da eficiência, visto que a população inicial deve

cobrir a maior parte do espaço de busca da solução. Uma população pequena pode resultar em uma

convergência prematura enquanto uma muito grande requer elevado esforço computacional ((LEóN-

ALDACO; CALLEJA; ALQUICIRA, 2015; ROEVA; FIDANOVA; PAPRZYCKI, 2013), (PINHO et al.,

2013)).

Uma vez gerados, os indivíduos passam pelo processo de seleção e após isso estarão sujeitos

aos operadores genéticos, a saber, crossover e mutação. É a aplicação de tais operadores de forma

iterativa que permite que o processo de otimização ocorra e os ótimos das funções sejam procurados.
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5.2.2 Crossover (Recombinação)

O operador de recombinação (crossover ) permite a geração de filhos que herdam genes dos

seus pais, tendo por finalidade combinar as informações genéticas de dois indivíduos. Apresenta

como característica o poder exploratório, permitindo ao algoritmo realizar buscas locais e refinamento

de soluções. Tradicionalmente esta recombinação pode ser por ponto ou aritmética quando a codifi-

cação do problema é real.

A recombinação por ponto está classicamente vinculada a um contexto de codificação binária.

Neste método escolhe-se dois indivíduos (pais) da população e gera-se outros dois filhos. O processo

é realizado selecionando aleatoriamente os pontos de recombinação, conforme ilustrado na Figura

11. Portanto, esta metodologia pode ser aplicada ao contexto de qualquer codificação.

(a)

(b) (c)

Figura 11 – (a) crossover 1 ponto, (b) crossover 2 pontos, (c) crossover uniforme

Fonte: (TUTORIALSPOINT.COM, 2016).

Para codificação com números reais é possível utilizar o método desenvolvido por (MICHA-

LEWICZ, 1992), no qual a combinação percentual dos pais (p1 e p2) geram novos filhos f1 e f2,

por meio de uma combinação linear entre seus genes (equações 5.1 e 5.2). O termo α será uma

constante pré-determinada pelo usuário (0 < α < 1 ).

f1 = (1− α)p1 + αp2 (5.1)

f2 = αp1 + (1− α)p2. (5.2)

5.2.3 Mutação

A finalidade da mutação em AGs é introduzir a diversidade. Deve permitir que o algoritmo evite

os mínimos e máximos locais impedindo que a população de cromossomos se torne muito similar

entre si, retardando ou mesmo interrompendo a evolução. Este raciocínio também explica o fato de

que a maioria dos algoritmos evita levar apenas o mais apto da população à próxima geração, mas

sim uma seleção aleatória com uma ponderação para aqueles que estão mais aptos (PINHO et al.,

2013).
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Dos diversos métodos para obter a mutação escolhe-se para discutir a uniforme e a Gaussi-

ana. Na mutação uniforme, um gene é selecionado e substituído por outro gerado por meio de uma

distribuição uniforme no intervalo permitido dos seus alelos (Figura 12).

Figura 12 – Mutação Uniforme

Fonte: (SIQUEIRA, 2009).

Na mutação Gaussiana, os genes de um cromossomo c são modificados aleatoriamente no

conjunto de uma população obedecendo um vetor gaussiano de média zero e desvio padrão fixo

N(0, σ) (MICHALEWICZ, 1992), conforme ilustrado na Equação 5.3

c′ = c+N(0, σ) (5.3)

onde c′ é o novo cromossomo.

5.2.4 Seleção

Este processo tem como função direcionar o processo evolutivo para regiões mais promissoras,

nas quais podem ser encontrados os indivíduos mais adaptados (BARBOZA, 2005). Assim, quando a

população aumenta devido ao operador de recombinação (crossover ), o processo seletivo age como

regulador populacional eliminando o excedente (indivíduo com baixo grau de adaptação) e mantendo-

a com tamanho fixo. Entretanto, embora a probabilidade dos mais aptos serem selecionados seja

mais elevada, é possível que indivíduos de menor fitness possam participar da nova geração. Alguns

métodos de seleção são apresentados a seguir.

• Roleta: A seleção dos indivíduos é feita de forma aleatória, atribuindo para cada um uma par-

cela, que é correspondente ao seu grau de adaptação (fitness). Assim, a probabilidade do

indivíduo ser selecionado é proporcional à parcela ocupada na mesma. Entretanto, esse mé-

todo tem a desvantagem de possuir uma alta variância, privilegiando indivíduos que possuem

alto valor de aptidão, podendo o mesmo ser sorteado várias vezes ou não ser sorteado. Esta

falha pode direcionar para uma solução local prematuramente. Em contrapartida, quando a

evolução está avançada, observa-se uma estagnação do algoritmo (BARBOZA, 2005). Este

problema pode ser contornado quando se utiliza um processo de seleção elitista ou a realiza-

ção de um novo sorteio (PINHO et al., 2013) (Figura 13).

• Torneio: Ao utilizar o método de seleção por torneio, uma competição é iniciada com um sub-

conjunto da população e não com todos os indivíduos. A ideia consiste em escolher-se k

indivíduos, extrair o melhor deste grupo para uma população intermediária. Este procedimento

é repetido com reposição até que a população intermediária tenha o mesmo número de indiví-

duos da população da geração anterior (BARBOZA, 2005) (Figura 14).
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Figura 13 – Seleção por Roleta

Fonte: (TUTORIALSPOINT.COM, 2016).

Figura 14 – Seleção por Torneio

Fonte: (TUTORIALSPOINT.COM, 2016).

5.2.5 Avaliação do Grau de Adaptação do Indivíduo

Para cada indivíduo da população é atribuída uma nota, graduando assim a adaptação de cada

solução ao problema. Em outras palavras, indivíduos mais adaptados – ou cromossomos que re-

sultem em melhores resultados – possuem maior fitness. Quanto maior, mais adaptado ao meio e,

assim, maior sua a probabilidade de sobrevivência. Esta conversão depende da função custo Jw

desejada e normalmente busca-se reduzir a função custo para aumentar o grau de adaptação do

indivíduo Jfit (BOCCATO et al., 2009).

Jfit =
1

1 + Jw
(5.4)

Quanto maior for o valor de aptidão, maiores as chances de o indivíduo sobreviver no ambiente

e reproduzir-se, passando seu material genético para as gerações futuras. Desta forma, o processo

avaliativo é efetuado a cada aplicação dos operadores recombinação, mutação e seleção durante a

iteração (geração) vigente.
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5.2.6 Busca Local e Elitismo

A seleção elitista consiste em reinserir o cromossomo (indivíduo) melhor adaptado de uma ge-

ração para a seguinte, evitando assim a perda de indivíduos importantes e de alta aptidão durante o

processo de seleção. Desta forma, armazena-se temporariamente o indivíduo melhor adaptado da

geração, para que no final este seja reintroduzido na população, mesmo que não esteja na última

geração do processo (BARBOZA, 2005). Quando o critério de parada for aceito, o melhor indivíduo

desta geração provavelmente será a solução desejada (BARBOZA, 2005).

A busca local, por outro lado pode ser realizada em um conjunto de indivíduos com os melhores

valores de fitness. Neste caso, pequenas perturbações pseudo-Gaussianas podem ser somadas ao

valor de um de seus genes por vez, a fim de avaliar na vizinhança se alguma solução neste espaço

melhora a adaptação dos mesmos. Em geral, esta operação é realizada após determinado número

de iterações (GLOVER, 2002).

5.2.7 Etapas do Algoritmo Genético Clássico

As etapas básicas de um clássico algoritmo genético proposto por (HOLLAND, 1975), bem como

o pseudocódigo são apresentados a seguir:

Pseudocódigo:

1. Gerar uma população inicial com Npop;

2. Determinar o número máximo de iterações;

3. Calcular a aptidão dos indivíduos da população inicial;

4. Em cada iteração, fazer:

a) Selecionar pares de pais da população para Crossover;

b) Realizar o Crossover, criando uma população intermediária;

c) Realizar Mutação na população;

d) Calcular a aptidão da prole;

e) Realizar a seleção;

f) A cada ngen gerações realiza-se uma busca local.

5. A busca prossegue até atingir o número máximo de iterações ou algum outro critério previa-

mente estabelecido.

5.2.8 Evolução Temporal do Fitness no AG

A evolução temporal do fitness do melhor indivíduo classicamente sempre é ascendente se

adotada a estratégia de elitismo. Já o fitness médio pode variar pois a mutação pode levar indivíduos
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para regiões menos promissoras. A probabilidade de que a média do fitness aumente com o passar

das gerações varia devido à aleatoriedade envolvida na criação de cada população genética, ficando

assim, oscilando abaixo do melhor indivíduo. A Figura 15 apresenta um exemplo de como o fitness

médio e o máximo podem se comportar durante o processo evolutivo.

Figura 15 – Evolução temporal do fitness

Fonte: (BHATTACHARJYA, 2013).

5.3 OTIMIZAÇÃO POR ENXAME DE PARTÍCULAS (PSO)

Inspirado no comportamento social e na dinâmica de movimentos e comunicação de pássaros

e peixes, a estrutura de otimização proposta por (KENNEDY; EBERHART, 1995), o algoritmo de

otimização por enxame de partículas (PSO), combina a experiência particular e social do grupo para

solucionar um problema de forma coletiva. A distribuição dos membros deste enxame no espaço de

busca para solução de um problema é delimitada por dois componentes básicos: a posição em que

se encontra (xp) e a velocidade (vp). A convergência para a melhor solução do problema é atraída por

duas forças aleatórias – com vistas a melhorar sua localização (pbest) e outra pela melhor localização

encontrada pelo enxame (gbest). No algoritmo proposto por (KENNEDY; EBERHART, 1995), a cada

iteração estes dois componentes (xp, vp) são atualizados (Equações 5.5 e 5.6) tendo como limitante

a velocidade máxima que essa partícula pode atingir (Vmax). Já que esta é utilizada para limitar

as velocidades das partículas evitando que ocorram grandes saltos, ou que o movimento seja lento.

Sendo assim, as Equações 5.5 e 5.6 replicam o comportamento do enxame

v(it+1)
p =v(it)p + c1 · rand(it)1

[
pbestp − x(it)p

]
+

+ c2 · rand(it)2

[
gbestp − x(it)p

]
(5.5)
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x(it+1)
p = x(it)p + v(it+1)

p . (5.6)

onde:

vp: velocidade da partícula;

c1,c2: coeficientes cognitivos e social;

pbestp: melhor posição que a partícula p já obteve durante a busca;

gbestp: melhor posição encontrada na vizinhança da partícula p;

rand(): função aleatória de distribuição uniforme entre 0 e 1;

x
(it+1)

p : posição da partícula p;

it: iteração atual.

Em 1998, (SHI; EBERHART, 1998) propôs alterar o funcionamento original do PSO inserindo

um coeficiente de inércia (w) na equação da velocidade (Equação 5.7), limitando o tamanho da

área a ser explorada pela partícula. Neste contexto, (EBERHART; SHI, 2000) notou que por meio

de diferentes pesos inerciais é possível ampliar (w = 0, 9) ou restringir (w = 0, 4) o espaço de

busca. Se o valor do peso inercial for pequeno, a partícula irá realizar uma busca local mais refinada,

porém, se tiver um valor maior, a busca será mais ampla, rastreando uma maior área dentro de uma

região delimitada. Portanto, a escolha de um valor de equilíbrio para o parâmetro pode influenciar

as habilidades das partículas na exploração global e local. Por outro lado, o decremento linear do

momento de inércia durante o processo de busca conduzirá a bons resultados, visto que inicialmente

ocorre uma exploração de espaços maiores e no decorrer das iterações o raio da busca será reduzido,

permitindo encontrar um ótimo local (EBERHART; SHI, 2000). Desta forma, obtém-se um melhor

controle sobre o processo de busca eliminando a importância da velocidade máxima da partícula

(Vmax).

v
(it+1)
p = wv

(it)
p + c1 · rand(it)1

[
pbestp − x(it)p

]
+

+c2 · rand(it)2

[
gbestp − x(it)p

] (5.7)

Outro comportamento relatado por (EBERHART; SHI, 2000) é a influência que as componentes

cognitiva (c1) e social (c2) tem sobre o resultado final. Visto que influenciam na qualidade da solução

através da experiência da própria partícula (pbest) e do grupo (gbest), acelerando e desacelerando

o processo de busca. Como mencionado por (EBERHART; SHI, 2000), a escolha recomendada

para as constantes c1 e c2 é 2 (dois). Sob esta condição, a partícula tem seu espaço de busca

estatisticamente contraído levando o enxame à melhor posição atual (gbest).

O funcionamento básico do algoritmo PSO é apresentado pelo fluxograma da Figura 16.

Ao iniciar um enxame de partículas, limita-se a posição das mesmas dentro do espaço de busca

do problema, ou seja, distribui-se de forma aleatória os integrantes do enxame variando suas po-

sições para evitar aglomeração. Cada partícula será avaliada através de uma função de aptidão

(fitness) que representará uma solução pontual dentro do espaço de busca e, se sua posição for

a melhor já encontrada, ela será armazenada na variável pbest. O valor da componente cognitiva
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Figura 16 – Fluxograma básico do algorithmo PSO

Fonte: (NASCIMENTO et al., 2013).

(pbest) será determinada pela constante de aceleração c1 (termo cognitivo), que atualiza a veloci-

dade de uma partícula em direção ao melhor resultado local, levando em consideração as experiên-

cias passadas. Da mesma forma, quando o enxame encontrar uma melhor posição geral, esta será

armazenada pela variável gbest. A velocidade para disseminar a melhor posição encontrada para o

enxame será determinada pela constante c2, que é um termo de aceleração desta troca de informa-

ção. O tamanho da área na qual esta solução pontual (partícula) irá “sobrevoar” é determinada pelo

coeficiente de inércia (w).

Sendo assim, até que o critério de parada seja satisfeito, a cada iteração a velocidade será

atualizada pelo pbest e gbest. Após isso, cada partícula terá sua posição atualizada em função do

acréscimo da velocidade.

Neste contexto, o PSO é semelhante a um algoritmo genético (AG), pois ambas inicializam e

distribuem suas populações de forma aleatória. Porém, ao contrário do AG, cada potencial solução

tem sua velocidade inicializada aleatoriamente, as potenciais soluções, chamadas de partículas, “so-

brevoam” o espaço de busca n-dimensional ajustando seu “vôo” baseado na própria experiência e

na experiência coletiva (EBERHART; SHI, 2000). Outras similaridades são que ambas são basea-

das em população e tanto partícula quando indivíduos representam uma solução para um problema.
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As divergências estão em que o PSO não possui o processo multiplicação e de seleção e todos os

integrantes da população inicial (enxame) continuam vivos até encontrar a solução para o problema.

No Capítulo 6 serão apresentados os testes de parametrização efetuados com o propósito de

encontrar o melhor conjunto de parâmetros para o PSO para o controlador PID Gaussiano e os

resultados experimentais de sua aplicação ao conversor Buck.



47

6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

6.1 INTRODUÇÃO

Neste capítulo é feita uma descrição detalhada do protótipo, da modelagem utilizada para re-

alizar o experimento e das técnicas de otimização selecionadas para a estimação dos parâmetros.

Por uma questão metodológica, todos os estudos realizados tiveram como base as simulações do

modelo. Em seguida, tais resultados foram validados num protótipo em laboratório.

6.2 PROTÓTIPO

O protótipo apresentado na Figura 17, foi desenvolvido por (LUCAS, 2015) para confrontar os

dados de sua pesquisa com a parte prática. Foi utilizado o kit de desenvolvimento DE0-nano da

empresa Terasic, dotado de um FPGA da marca Altera®, modelo Cyclone IV EP4CE22F17C6N, para

embarcar o projeto de controle discutido em sua pesquisa.

Este kit possui 22230 elementos lógicos, um conversor A/D de 12 bits de resolução com 8

canais multiplexados, com configuração de velocidade de 50 a 200 mil amostragens por segundo. O

cristal responsável pelo clock possui uma frequência de 50 MHz, sendo possível manipular diferentes

frequências de clock internamente com as quatro PLLs existentes no FPGA.

Figura 17 – Conversor Buck

Fonte: (LUCAS, 2015).

O FPGA é um HCPLD (High Capacity Programable Logic Device) que suporta a implementa-

ção de circuitos lógicos relativamente grandes. Consiste em um grande arranjo de células lógicas

ou blocos lógicos configuráveis contidos em um único circuito integrado. Cada célula contém ca-

pacidade computacional para implementar funções lógicas e realizar roteamento para comunicação

entre elas. Existem vários meios de embarcar um projeto em um FPGA, porém a programação uti-

lizando interfaces gráficas através de blocos digitais, como o DSP Builder, vem se destacando pela
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facilidade no desenvolvimento e interação com o programador. Esta ferramenta trabalha juntamente

com o software Matlab®, permitindo gerar algoritmos capazes de interagir com simulações usando

os elementos da biblioteca padrão.

Tanto o protótipo quanto a modelagem utilizada por (LUCAS, 2015) serão reutilizadas como

ferramenta experimental para esse trabalho. A modelagem desenvolvida pelo autor será utilizada

para embarcar os parâmetros otimizados, visto que nesta modelagem a estrutura dos controles PID

e GAPID já está desenvolvida.

Para o processo de otimização, uma nova modelagem foi desenvolvida (Figura 18) tomando

como base a pesquisa realizada por (LUCAS, 2015). Desta forma, foram necessários ajustes no

modelo para que fosse mantida a similaridade entre os modelos e o protótipo .

Figura 18 – Modelo do Buck no Simulink®

Fonte: Autoria própria.

Na Figura 19 é apresentada a estrutura esquemática básica do protótipo da Figura 17, onde

observa-se o sensoriamento utilizado e o tratamento destes sinais por um diagrama em blocos.

Figura 19 – Esquemático do conversor e sistema de controle.

Fonte: Autoria própria.
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As especificações deste conversor (Quadro 3) correspondem fielmente ao protótipo e modelos.

Grandeza Símbolo Valor

Capacitor C 100µF

Variação tensão no capacitor ∆Vc% 10%

Resistência do capacitor rC 0,2 Ω

Indutor L 2,54 mH

Variação corrente no indutor ∆IL% 10%

Resistência do indutor RL 0,81 Ω

Resistência série da chave Ron 0,55 Ω

Queda de tensão diodo Vd 1 V

Frequência de comutação f 50 KHz

Tensão de alimentação Vi 50 V

Tensão de saída VO 20 V

Carga Ω 10 Ω

Quadro 3 – Parâmetros usados no projeto do conversor Buck

Fonte: Autoria própria.

6.3 ESTUDO PARAMÉTRICO PARA O PSO

Conforme descrito no capítulo anterior, o PSO é da classe da inteligência de enxame que tem

como característica a presença de estruturas (seres) que realizam tarefas individuais, mas o trabalho

coletivo mostra-se inteligente. Este enxame é composto por partículas nas quais a posição (xp) e

a velocidade (vp) são as componentes que conduzem a partícula para uma possível solução. En-

tretanto, a experiência própria (pbest) e do grupo (gbest) direcionam o enxame para uma solução

coletiva (convergência). Desta forma, coeficientes como: inércia (w), termos cognitivo (c1) e social

(c2), influenciam diretamente na qualidade da solução alcançada. Com base nesta afirmativa, houve

a necessidade de avaliar as respostas obtidas pelo PSO para diferentes configurações destes coefi-

cientes. Para isso foram efetuadas em média 30 execuções independentes para cada configuração.

O primeiro desafio é como apresentar um conjunto de parâmetros para avaliação (codificação),

visto que o problema em questão é composto por seis parâmetros.

A estruturação de uma população de possíveis partículas candidatas deve ser organizada de

tal forma que a partícula tenha um espaço de memória, onde serão armazenadas as informações

provenientes de outras partículas e suas condições (posição e velocidade). A estrutura mais simples

para essa aplicação é uma matriz de três dimensões, como mostrado na Figura 20.

A solução para o problema proposto neste trabalho será composta por uma partícula hexadi-

mensional pn = (x, y, z, δp, δi, δd), onde as dimensões são cada um dos parâmetros do GAPID,

e a função de aptidão (fitness) de cada partícula é uma função que envolve todos os parâmetros e
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poderia ser escrita como fit = f(x, y, z, δp, δi, δd). Dentro do conceito do PSO, cada partícula pn

é um valor hexadimensional, bem como sua velocidade vn = (vx, vy, vz, vp, vi, vd) e sua melhor

posição individual pbestn = (px, py, pz, pp, pi, pd).

Figura 20 – Organização do enxame de partículas

Fonte: Autoria própria.

De posse de um enxame de partículas já estruturado e devidamente distribuído sobre o espaço

de busca, utilizou-se a equação proposta por (SHI; EBERHART, 1998) (Equação 5.7) para verificar a

melhor forma de parametrizar o PSO. Deve-se salientar que, para que a experiência fosse realizada

de forma justa, os enxames partiram do mesmo ponto para convergir para uma solução. A Tabela

1 é composta por oito itens, correlacionados com os gráficos das Figuras 21 e 22. Desta forma, os

valores contidos no item 1 da Tabela 1 estão representados no gráfico 1 das Figuras 21 e 22.

A análise dos dados contidos na Tabela 1 levará em consideração quatro variáveis: o tempo de

subida (Tr), o máximo sobressinal (Mp), o tempo de acomodação (Ts) e o fitness (fit = 1/IAE).

No item 1, o pior resultado, utilizou-se o momento de inércia e um valor aleatório fixo para as variáveis

c1 e c2. No item 2, optou-se por variar o momento de inércia de forma decrescente para inicialmente

explorar grandes áreas e à medida que o tempo fosse passando iria contraindo esse espaço de busca

induzindo o melhor resultado. Da mesma forma, variou-se o termo cognitivo de forma decrescente

para que as partículas tivessem inicialmente maior interação com seus vizinhos e que isso fosse

sendo reduzido ao passar do tempo. O termo social, que determina o grau de influência do enxame

nas partículas, variou de forma crescente visando aumentar a influência do enxame nas partículas a

medida que o tempo fosse passando, o que culminou em um resultado melhor que o item 1. O item 3

está relacionado com o PSO original proposto por (KENNEDY; EBERHART, 1995), onde obtivemos

o terceiro melhor resultado. Quando o momento de inércia foi inserido (0, 9) no item 4, obteve-se um

resultado melhor que o experimento anterior. Nos itens subsequentes, manteve-se os coeficientes

de aceleração em 2 (dois) (EBERHART; SHI, 2000) e variou-se o momento de inércia de forma

decrescente com o objetivo de encontrar a melhor configuração para esses parâmetros. Portanto,
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pode-se comprovar através dos estudos apontados por (EBERHART; SHI, 2000) e (NASCIMENTO et

al., 2013) que o melhor resultado fora obtido com a configuração apontada pelo item 8.

Tabela 1 – Resultados obtidos do estudo paramétrico utilizando PSO

Item win wfim c1ini c1fim c2ini c2fim Tr(ms) Mp(%) Ts(ms) Fitness

1 0,9 0,9 1,5 1,5 1,5 1,5 1,80000 0,74 1,2000 4165,86
2 0,9 0,2 2,0 0,2 0,2 2,0 1,20000 2,54 0,9510 4553,34
3 1 1 2,0 2,0 2,0 2,0 0,70255 2,81 0,62440 4994,01
4 0,9 0,9 2,0 0,2 0,2 2,0 0,90613 3,68 0,79330 5995,73
5 0,6 0,4 2,0 2,0 2,0 2,0 0,69093 3,41 0,61910 5972,36
6 1,2 0,8 2,0 2,0 2,0 2,0 0,71668 1,95 0,62968 6039,64
7 1,2 0,4 2,0 2,0 2,0 2,0 0,70848 2,26 0,62648 6027,70
8 0,9 0,4 2,0 2,0 2,0 2,0 0,71268 1,62 0,62753 6072,62

Fonte: Autoria própria.

Analisando a evolução da função de aptidão (Figura 21), fica evidente a influência que a pa-

rametrização do PSO tem sobre o resultado encontrado. Observe que o valor do fitness pode ser

normalizado no intervalo [0;1] dividindo-se pelo valor máximo possível de ser encontrado. Entretanto,

neste trabalho optou-se por manter a escala original.

Figura 21 – Evolução do fitness no estudo paramétrico (PSO)

Fonte: Autoria própria.

Ao analisar-se o gráfico de resposta (Figura 22), nota-se que há uma distância considerável

entre os resultados dos primeiros três itens com as demais configurações. Isso ocorreu devido aos

testes realizados com o PSO original e variações de parâmetros.

Além da parametrização do PSO, outro ponto crítico é a escolha da função de aptidão. Esta fun-

ção, conhecida como fitness, penaliza as soluções fora do padrão e privilegia os melhores resultados.

O sucesso da otimização dependerá desta escolha.
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Figura 22 – Transitório de resposta após a otimização (PSO)

Fonte: Autoria própria.

Neste sentido, procede-se um estudo sobre como analisar e ponderar essa “performance” de-

sejada. Inicialmente, escolheu-se quatro técnicas de análise de desempenho, uma utilizando uma

função quadrática que pondera o tempo de acomodação (Ts) e o máximo sobressinal (Mp) em uma

escala percentual quadrática (COP ), e três técnicas baseadas na integração dos erros (ITSE,

ISE e IAE), explicadas no capítulo 4. Neste experimento será utilizado o PSO com a configuração

que apresentou o melhor resultado (Tabela 1, item 8). Entretanto, apenas o número de iterações e a

quantidade de elementos do enxame foi alterado (Quadro 4).

Partindo do pressuposto que a população inicial de cada teste será distribuída de forma aleatória

sobre o espaço de busca, garante-se que os candidatos (ITSE, ISE, IAE, COP ) não saiam

do mesmo ponto. Desta forma serão evidenciadas a velocidade de convergência, a qualidade e a

robustez das respostas encontradas pelos candidatos.

Descrição Valor

População do enxame 20

Número máximo de iterações 30

Coeficiente de inércia inicial (w) 0,9

Coeficiente de inércia final (w) 0,4

Termo Cognitivo (c1) 2

Termo Social (c2) 2

Quadro 4 – Parâmetros do PSO

Fonte: Autoria própria.

Ao término das simulações pode-se observar que o melhor resultado (Tabela 2) foi obtido pelo
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ITSE, que obteve o menor tempo de acomodação (Ts), embora apresentasse o maior sobressinal

(Mp). Isso evidencia um comportamento especialista (que funciona bem apenas no ponto de ope-

ração usado no projeto), tendo alguns ganhos elevados, Gassiana com concavidade extremamente

fechada1 (particularmente no termo derivativo) e, consequentemente, a ocorrência chattering (trepi-

dação) desse ganho quando próximo ao regime permanente. O ISE resultou no segundo melhor

resultado. A performance alcançada pelo IAE demonstrou maior estabilidade a perturbações, de-

vido à sua característica de produzir respostas mais lentas e com baixas oscilações. Já no caso

do COP , verifica-se que produziu uma resposta muito parecida com o IAE, mas devido à sua

característica de ponderação de tempo de acomodação em função do sobressinal resultou em um

sobressinal bem pequeno, porém apresentando um undershoot considerável (como um sobressinal

negativo) e também com uma maior incidência de chattering.

Tabela 2 – Comparativo entre técnicas de fitness (PSO)

DESCRIÇÃO ITSE ISE IAE COP

Mp(%) 4,205 3,977 1,85096 1,67569
Ts (ms) 0,6038 0,81525 0,98285 0,999025
Tr (ms) 0,6644 0,92545 1,18178 1,22503
x 46,0387 8,8565 7,3650 6,9375
y 3,0370 2,4615 2,1562 2,0338
z 8,4961 2,8323 2,8967 2,6613
δi 43,9453 71,1466 55,2456 76,4675
δd 2,0616e-5 4,4357e-5 6,1169e-4 0,0155
δp 11,5679 23,1356 13.3929 13,2621

Fonte: Autoria própria.

Ao analisar as respostas obtidas, apresentadas na Figura 24, verifica-se que todas as técnicas

de fitness apresentaram resultados satisfatórios quanto às premissas do projeto (saída = 20 V,

sobressinal 6 5 %). Entretanto, o candidato escolhido foi o resultado obtido pelo IAE devido à

sua robustez quanto à variação do ponto de operação, muito comum nas aplicações do conversor

Buck. Deve-se salientar que, para esse caso em particular, foi a técnica que apresentou os melhores

resultados quando inseriu-se perturbações no sistema.

Na Figura 23 está exposta a evolução temporal do resultado obtido pelo IAE.

Portanto, após determinar o melhor conjunto de parâmetros e a melhor forma de avaliar (fitness),

parte-se para o experimento prático.

6.4 OTIMIZAÇÃO UTILIZANDO PSO

Os resultados obtidos no tópico anterior serão utilizados para o experimento prático no protótipo

e na simulação. A parametrização utilizada para o PSO está apresentada no Quadro 4, a evolução

1 A abertura da curva Gaussiana está relacionada com o parâmetro p onde, quanto mais alto o seu valor, mais fechada
se torna a curva.
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Figura 23 – Evolução temporal do fitness (PSO)

Fonte: Autoria própria.

Figura 24 – Comparativo entre as respostas do sistema para diferentes técnicas de fitness

Fonte: Autoria própria.

temporal da avaliação do enxame está apresentada na Figura 23, sendo que a trajetória do enxame

está apresentada na Figura 25. Ao analisar-se esta trajetória, fica evidente que a convergência de

mais de 80% das partículas que compõem o enxame ocorre após 15 iterações.

Ao finalizar o processo de otimização, utilizou-se os parâmetros do Quadro 5 na parametrização

do GAPID e do PID linear para o protótipo.

Na Figura 26 é apresentada uma comparação entre o PID linear e o GAPID. Nota-se que na
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simulação houve uma melhora significativa ao utilizar o GAPID de 46% sobre o PID linear no quesito

tempo de acomodação (Ts) e 31,7% com relação ao sobressinal (Mp). Estes dados estão apresen-

tados na Tabela 3. O ponto mais importante a ser notado aqui é que esta performance é alcançada

pelo GAPID com parâmetros vinculados ao PID linear.

Para alcançar essa melhoria, os ganhos adaptativos entram em ação durante a inicialização

do transitório, como representado na Figura 27. Esses ganhos induzem a ação de controle (u) que

corresponde à saída do controlador GAPID.

Param. PID Valor Param. GAPID Valor

kp 6,5E-3 x 7,37

ki 21,9 y 2,16

kd 6,5E-6 z 2,89

δp 13,4

δi 55,2

δd 6,12E-4

Quadro 5 – Parâmetros de controle otimizados (PSO)

Fonte: Autoria própria.

Tabela 3 – Comparativo de performance do GAPID otimizado com PSO

Parâmetro PID GAPID Desempenho

Ts 1,82 ms 0,983 ms 46%
Mp(%) 2,71% 1,85% 31,7%

Fonte: Autoria própria.

Ao parametrizar o controlador com os valores da Tabela 5 no modelo do DSP Builder mostrado

na Figura 18, onde o mesmo foi compilado e embarcado em um FPGA, os resultados tanto para o

PID linear quanto para o GAPID replicaram as respostas obtidas na simulação. Isso confirma a ótima

fidelidade entre o modelo usado em simulação e o protótipo.

A corrente do indutor e tensão de saída para o PID linear são apresentadas na Figura 28 (a). O

valor do tempo de acomodação, tanto para o resultado prático quanto para o experimental, são muito

próximos o que valida a modelagem.

O transitório de saída para o GAPID é apresentado na Figura 28 (b). Novamente, o tempo de

acomodação, tanto para o resultado prático quanto para o experimental, são semelhantes.

6.5 OTIMIZAÇÃO UTILIZANDO ALGORITMO GENÉTICO

Conforme estudo realizado no Capítulo 5, para que um indivíduo seja apresentado a um pro-

cesso de evolução seus genes devem ser estruturados combinando suas características. Estas ca-

racterísticas definirão qual indivíduo de uma população carregará seus genes para a próxima geração.



56

Figura 25 – Evolução dos parâmetros otimizados do PSO.

Fonte: Autoria própria.

Desta forma, a combinação dos seis parâmetros vinculados (x, y, z, δi, δd, δp) do GAPID ao PID li-

near formam um indivíduo, ou seja, uma possível solução. Na Figura 29 é apresentada a forma dos

genes que irá compor a população de possíveis candidatos para a solução do problema.

Após a codificação da população, dimensiona-se o tamanho da população, o número de itera-

ções (gerações), a taxa de acasalamento (crossover ), a influência do meio no indivíduo (mutação) e

expõe a população ao processo de seleção (roleta). No Quadro 6 está apresentada a parametrização

do algoritmo genético.

Descrição Valor

Tamanho da população (Nind) 20

Número de iterações 80

Filhos gerados por crossover 10

Regulador de amplitude de mutação (β) 10

Taxa percentual de mutação (%) 10

Delta da busca local 0,01

Quadro 6 – Parâmetros AG
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Figura 26 – Resposta ao transitório para o PID linear e o GAPID (PSO)

Fonte: Autoria própria.

Fonte: Autoria própria.

A evolução do processo de avaliação (COP ) desta população é apresentada na Figura 30.

Após o processo de otimização, o indivíduo que apresentou melhor desempenho está apresen-

tado no Quadro 7 (GAPID).

PID param. Valor GAPID Param. Valor

kp 6,5E-3 x 6,95

ki 21,9 y 1,99

kd 6,5E-6 z 2,58

δp 13,24

δi 76,25

δd 0,01

Quadro 7 – Parâmetros de controle otimizados (AG).

Fonte: Autoria própria.

O resultado da simulação utilizando os parâmetros do Quadro 7 para o GAPID e PID linear é

apresentado na Figura 31.

Ao analisarmos o transitório de partida tanto para GAPID quanto para o PID linear, nota-se

que houve uma melhora significativa tanto para o tempo de acomodação (Ts) quanto para o máximo

sobressinal (Mp). A técnica utilizada para obtenção do tempo de acomodação foi o envelopamento do
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Figura 27 – Variação dos ganhos adaptativos kp(δ), ki(δ) e kd(δ) e o resultado do sinal de controle durante o
transitório de partida (PSO)

Fonte: Autoria própria.

transitório descrito no Capítulo 4. Sendo assim, observa-se uma melhora de 52,8% no quesito tempo

de acomodação (Ts), e 66,8% com relação ao sobressinal (Mp). Estes dados são apresentados na

Tabela 4.

Tabela 4 – Comparativo de performance do GAPID otimizado com AG.

Parâmetros PID GAPID Desempenho

Ts 2,29 ms 1,08 ms 52,8%
Mp(%) 2,71% 0,9% 66,8%

Fonte: Autoria própria.

O transitório dos ganhos adaptativos gerado pelo GAPID e sua respectiva ação de controle é

apresentada na Figura 32.

Testes de perturbação por variação de carga foram realizados para testar a robustez do con-

trolador. Como esperado, obteve-se um desempenho similar ao transitório inicial para a variação de

carga, como mostrado na Figura 33.

A corrente do indutor e a tensão de saída para o PID linear são apresentadas na Figura 34

(a). Como esperado, o valor do tempo de acomodação, tanto para o resultado prático quanto para a

simulação (Figura 31), são muito próximos.
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(a) PID Ts = 1, 875ms (b) GAPID Ts = 0, 985ms

Figura 28 – Resposta do transitório de partida para PID e GAPID no protótipo (PSO)(Ch.1: 500mA/div; Ch.2:
3V/div, Time: 500µs/div)

Fonte: Autoria própria.

Figura 29 – Estrutura dos genes para AG

Fonte: Autoria própria.

O transitório de saída para o GAPID é apresentado na Figura 34 (b). A prática e a simulação

(Figura 31) também são semelhantes.

6.6 COMPARATIVO ENTRE PSO E AG

Ao iniciar um processo de otimização, o tamanho do espaço de busca e o número de indivíduos

distribuídos neste espaço são fatores que ajudam a aumentar a eficiência de um agente otimizador. O

tamanho da população pode definir a precisão da otimização, porém populações grandes requerem

grande esforço computacional quando utiliza-se algoritmo genético (ou seja, ocorrem vários testes

a cada iteração para determinar o grau de adaptação de um indivíduo desta população) ((LEóN-

ALDACO; CALLEJA; ALQUICIRA, 2015; ROEVA; FIDANOVA; PAPRZYCKI, 2013), (PINHO et al.,

2013)).

Para realizar um experimento comparativo, utilizou-se o melhor resultado encontrado na Tabela

2, no qual o ITSE obteve o melhor resultado como agente avaliador de desempenho. Na Figura 35

é apresentado o transitório de partida para os dois modelos otimizadores e na Tabela 5 é apresentado

um comparativo do desempenho que ambos tiveram.

Fica evidente que ambos obtiveram bons resultados. Entretanto, o esforço computacional re-
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Figura 30 – Evolução temporal do fitness (AG): média (em vermelho), o melhor resultado (em azul).

Fonte: Autoria própria.

Figura 31 – Resposta do transitório para o PID linear(linha pontilhada cor preto) e GAPID (linha sólida cor azul)
(AG).

Fonte: Autoria própria.

querido pelo algoritmo genético é 133% maior que pelo PSO. É importante mencionar que os valores

dos parâmetros obtidos pelas técnicas de otimização não são idênticos, que é um indicativo de que a

função de custo é multimodal. Este comportamento tende a dificultar o processo de busca.
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Figura 32 – Variação dos ganhos adaptativos kp(δ), ki(δ) e kd(δ) e o resultado do sinal de controle durante o
transitório de partida (AG).

Fonte: Autoria própria.

6.7 ESTUDO DE TENDÊNCIA

Um dos objetivos deste trabalho é desenvolver uma metodologia algébrica para obtenção dos

ganhos adaptativos do GAPID, encontrar a proporção apropriada que determine os limites superiores,

inferiores e a concavidade da gaussiana representadas por equações matemáticas. É esta propor-

ção que fará com que os ganhos sejam dinâmicos e modulem em função de uma curva gaussiana,

aumentando ou diminuindo os ganhos adaptativos em função da amplitude do erro. Esta metodologia

algébrica eliminaria o processo de otimização para encontrar essa proporcionalidade dos parâmetros

adaptativos.

Portanto, um estudo de variação paramétrica foi efetuado para tentar determinar uma tendência

da variação destes parâmetros. Para isso, um vetor de carga distribuído em uma escala logarítmica

foi criado para efetuar o processo de otimização. O processo de otimização foi conduzido por duas

linhas: parâmetros vinculados e parâmetros livres.

6.7.1 Varredura de Carga com Parâmetros Vinculados

Conforme descrito no Capítulo 3, vincula-se os parâmetros com o intuito de aproveitar os mes-

mos requisitos de projeto do PID. Desta forma, busca-se correlacionar as duas técnicas para reduzir

o impacto que acarretaria na migração do PID para o GAPID.
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(a) Transição de carga de 10 Ω para 20 Ω no PID linear (b) Transição de carga de 20 Ω to 10 Ω no PID linear

(c) Transição de carga de 10 Ω para 20 Ω no GAPID (d) Transição de carga de 20 Ω para 10 Ω. no GAPID

Figura 33 – Comparação entre PID e GAPID quando ocorre uma variação de carga (Ch.1: 500 mA/div; Ch.2: 3 V/div,
Time: 500µs/div).

Fonte: Autoria própria.

Na Figura 36 é apresentado um estudo de otimização para cada carga variando de 10 a 100 Ω.

O transitório de resposta é apresentado na Figura 37.

6.7.2 Varredura de Carga com Parâmetros Livres

Embora os parâmetros vinculados tenham como ponto de partida os ganhos do PID linear, des-

vincular esses ganhos deixa o processo de otimização livre para encontrar uma solução ótima sem

impor qualquer restrição. Entretanto, como já mencionado anteriormente, aplica-se a um sistema que

costuma funcionar bem apenas quando trabalha nas condições de operação usadas na otimização,

sem incidência de perturbações.

Na Figura 38 é apresentado um estudo de otimização para cada carga variando de 10 a 100 Ω.

Na Figura 39 é apresentada a resposta a variação de carga. Nota-se que, conforme descrito

anteriormente, os resultados são próximos e com característica especialista, não sendo possível

indentificar um padrão de tendência que possa conduzir a uma expressão matemática.
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(a) PID Ts = 1, 875ms (b) GAPID Ts=0,930 ms

Figura 34 – Resposta do transitório de partida para PID e GAPID no protótipo (AG) (Ch.1: 500 mA/div; Ch.2:
3 V/div, Time: 500µs/div).

Figura 35 – Comparativo entre PSO e AG utilizando ITSE

Fonte: Autoria própria.

6.7.3 Análise Geral

Analisando os resultados obtidos, tanto para parâmetros vinculados como livres, conclui-se que,

perto da solução ótima, existe uma “nuvem” de resultados sub-ótimos, porém com parâmetros bem

diferentes. Mesmo que os parâmetros sejam diferentes, podem acabar gerando respostas próximas

do “ótimo”. É possível que exista um conjunto de soluções sub-ótimas que permita identificar uma

curva de tendência passível de equacionamento matemático. Essa análise acabou ficando fora do

escopo deste trabalho, ficando entre os estudos futuros na continuidade da pesquisa.
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Tabela 5 – Comparativo entre PSO e AG utilizando ITSE

DESCRIÇÃO PSO AG

Tempo de execução(s) 542 1265
Workers (Cluster ) 36 36
Gerações/Iteração 30 200
Convergência total 20 65
Avaliação por Geração/Iteração 1 5
Mp(%) 4,205 3,951
Ts(ms) 0,6038 0,6180
Tr(ms) 0,6644 0,688
x 46,0387 25,3232
y 3,0370 3,0390
z 8,4961 5,0311
δi 43,9453 65,3527
δd 2,0616e-5 6,0958e-5
δp 11,5679 13,6890

Fonte: Autoria própria.

Figura 36 – Varredura de carga utilizando PSO com fitness IAE para parâmetros vinculados

Fonte: Autoria própria.

6.8 CONCLUSÃO DO CAPÍTULO

Neste capítulo foram realizadas análises da aplicação das propostas de otimização bio-insiradas:

algoritmo genético (AG) e a otimização por enxame de partículas (PSO). Para isso foi necessário

realizar um estudo de variação paramétrica. Uma análise detalhada determinou qual a melhor forma
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Figura 37 – Resposta do sistema para variação de carga com parâmetros vinculados

Fonte: Autoria própria.

Figura 38 – Varredura de carga utilizando PSO com fitness IAE para parâmetros livres

Fonte: Autoria própria.

de avaliar o desempenho (fitness) dos resultados, de maneira que o IAE foi eleito por apresentar

resultados mais estáveis e robustos para as variações de carga. Foi necessário um número elevado

de simulações para poder levantar as curvas de desempenho para cada sistema, sendo assim, houve

a necessidade de utilizar uma cluster composta por 36 workers, onde um script de programação

paralela otimizou o processo de coleta de dados das simulações.

Utilizou-se o PSO como agente principal nas simulações devido sua facilidade de implantação
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Figura 39 – Resposta do sistema para variação de carga com parâmetros livres

Fonte: Autoria própria.

e velocidade no processo de convergência. Essa característica propiciou um estudo de variação de

carga para determinar uma forma algébrica para obtenção dos ganhos do perfil gaussiano, porém

devido aos efeitos da combinação paramétrica não foi possível determinar uma tendência, já que se

obtêm o mesmo resultado para proporções diferentes dos parâmetros. Foram apresentadas formas

de onda dos transitórios do sinal de saída do PID e do GAPID que demonstram a eficácia do controle

proposto.

No capítulo seguinte serão apresentadas as considerações finais, a conclusão sobre o trabalho

e sugestões de trabalhos futuros.
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7 CONCLUSÃO

Neste trabalho foi apresentado um estudo sobre o controlador adaptativo baseado em funções

Gaussianas, o GAPID, que tem como alicerce a estrutura de um PID convencional. Porém, ao con-

trário do que ocorre no último caso, no qual após o projeto finalizado seus ganhos são fixos, o GAPID

atua na variação dos ganhos sobre uma curva Gaussiana como função da amplitude do erro. Desta

forma, pode-se variar os ganhos adaptativos em um transitório de partida mantendo uma transição

suave entre estes.

Para que um estudo comparativo fosse realizado, uma planta de teste foi escolhida para que

o controlador fosse embarcado em um FPGA e os testes de controle fossem executados. Sendo

assim, o conversor abaixador CC-CC Buck foi eleito devido à sua baixa complexidade e conceitos

bem difundidos em várias bibliografias. Desta forma, a dinâmica da planta tornou-se um problema

secundário frente às necessidades da implantação do controle.

A principal dificuldade na utilização do GAPID é achar a proporção exata das Gaussianas que

regerão a variação desses ganhos, visto que esta curva possui limites superiores e inferiores bem

definidos. Ao longo do tempo, muitos autores utilizaram métodos pouco convencionais para encontrar

essas proporções e mesmo assim obtiveram êxito em seus estudos. Alguns utilizaram métodos

empíricos e outros varredura paramétrica para encontrar essa proporcionalidade. Neste trabalho,

utilizou-se duas metaheurísticas de otimização bio-inspiradas bem consolidadas no meio científico e

acadêmico: o Algoritmo genético (AG) e a otimização por enxame de partículas (PSO).

Além de eleger duas ferramentas de otimização, outro ponto extremamente importante é a forma

de avaliar o desempenho. É este agente avaliador que informará ao AG e o PSO se o resultado dever

ser considerado como uma solução adequada ou não. Sendo assim, após intensa pesquisa biblio-

gráfica definiu-se os possíveis candidatos para esta tarefa: IAE (Integral Absoluta dos Erros), ISE

(Integral Quadrática dos Erros), ITSE (Integração do tempo com erro quadrático) e uma função

quadrática que pondera o tempo de acomodação em função do percentual quadrático do máximo

sobressinal (COP ). Entre todos os candidatos, o ITSE obteve os melhores resultados gerais em

termos do tempo de acomodação e máximo sobressinal.

Entretanto, por razões avaliativas de desempenho optou-se por utilizar na pesquisa o IAE, pois

embora ele tende a produzir uma resposta mais lenta do que os sistemas ideais (ISE e ITSE),

favorece a obtenção de resultados com menores oscilações. Para testar o COP como métrica de

avaliação, houve a necessidade de estender as análises, pois para avaliar o desempenho do tran-

sitório de partida duas informações devem ser consideradas: o tempo de acomodação e o máximo

sobressinal. Entretanto, por se tratar de uma função descontínua, a aquisição do tempo de acomo-

dação deu-se através do envelopamento do transitório, discutido no Capítulo 4. Assim, quando a

envoltória tocar no limite estipulado em projeto obtém-se o tempo de acomodação.

Após um estudo paramétrico do PSO, visando definir parâmetros de configuração para aumentar

o grau de aproveitamento da ferramenta de otimização, optou-se por manter o termo cognitivo fixo

em 2 (dois) e variar o coeficiente de inércia de forma decrescente (0,9 a 0,4) a cada iteração.
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Para dinamizar a coleta de dados proveniente das simulações, um script de programação para-

lela foi desenvolvido e executado em uma cluster com 36 workers. Após vários testes o PSO foi eleito

como ferramenta base para toda a pesquisa devido a facilidade de implantação e a baixa exigência

de recursos computacionais.

Todos os resultados encontrados pelo PSO foram confrontados com o AG. Ambos tiveram resul-

tados muito próximos, embora o PSO tenha sido 133% mais eficaz em termos computacionais.

Outro estudo efetuado foi a variação paramétrica da carga usando na otimização Gaussianas

com parâmetros livres e vinculados. Este teve como principal objetivo evidenciar uma tendência das

soluções como função da variação de carga. Porém devido aos efeitos da combinação paramétrica

não foi possível determinar uma tendência, visto que outros resultados sub-ótimos mas com propor-

ções diferentes dos parâmetros.

Os resultados obtidos, tanto na simulação quanto no protótipo, foram semelhantes. Isso se deve

ao cuidado com a modelagem e o rigor nos procedimentos de projeto, implementados da mesma

forma no modelo e no protótipo.

CONTRIBUIÇÕES DO TRABALHO

Este trabalho traz como principais contribuições:

• Apresentar proposta de controle adaptativo tendo como base a estrutura do PID tradicional,

dinamizando a variação dos ganhos baseados na curva Gaussiana;

• Expor a dificuldade para encontrar uma solução algébrica que determine os ganhos adaptativos

vinculados ao PID tradicional;

• Propor uma metodologia de projeto através de metaheurísticas de otimização bio-inspiradas;

• Demonstrar a eficácia do GAPID comparado ao PID tradicional;

• Apresentar a eficácia do PSO para obtenção dos ganhos adaptativos;

• Demonstrar que os resultados coletados da simulação correspondem com os resultados cole-

tados no protótipo.

CONTINUIDADE DO TRABALHO

Como continuidade desses estudos, pretende-se:

• Realizar uma variação paramétrica mais completa, envolvendo a carga, o indutor e o capacitor,

buscando encontrar uma forma algébrica para determinação dos ganhos adaptativos;

• Estudar o uso das ferramentas de otimização para outros conversores e aplicações;
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