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RESUMO

Este artigo apresenta um sistema de controle PID para o controle de fluidos em
ambientes industriais, auxiliado por redes neurais, destacando a importancia da
estabilidade e do escoamento laminar para medi¢gdes precisas em tanques pulmaes.
A abordagem PID adaptativa com redes neurais € comparada com meétodos
tradicionais de sintonia PID e aqueles baseados no enxame de particulas (PSO). O
PID neural adaptativo regula a velocidade de bombeamento para manter o nivel do
fluido estavel, mesmo em condi¢cdes de vibracdo, turbuléncia e variacbes nas
propriedades do fluido. Os métodos de sintonia considerados incluem abordagens
empiricas, sensibilidade limite, PSO e autoajuste, sendo comparados ao PID com
redes neurais por meio das métricas de IAE (Integral do Erro Absoluto), ITAE (Integral
do Tempo do Erro Absoluto) e ISE (Integral do Erro ao Quadrado).

Palavras-chave: controle; PID adaptativo; rede neural artificial; otimizagcdo por
enxame de particulas; tanques pulmades.

Adaptive Tuning of PID Controllers Using Neural Networks
ABSTRACT

This article presents a PID control system for fluid regulation in industrial environments,
assisted by neural networks, highlighting the importance of stability and laminar flow
for accurate measurements in surge tanks. The adaptive PID approach with neural
networks is compared to traditional PID tuning methods and those based on patrticle
swarm optimization (PSO). The adaptive neural PID controls the pumping speed to
maintain a stable fluid level, even under conditions of vibration, turbulence, and
variations in fluid properties. The tuning methods considered include empirical
approaches, limit sensitivity, PSO, and self-tuning, which are compared to the PID with
neural networks using the performance metrics of IAE (Integral of Absolute Error), ITAE
(Integral of Time-weighted Absolute Error), and ISE (Integral of Squared Error).

Keywords: control; adaptive PID; artificial neural network; particle swarm optimization;
surge tanks.
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1 INTRODUCAO

A medicao de vazao de um fluido é um desafio comum em diversos processos
industriais, especialmente aqueles onde a matéria-prima possui alto valor agregado e
requer precisdo na dosagem de ativos. A estabilidade e o escoamento laminar da
vazdo sao fundamentais para garantir medicbes assertivas, entretanto diversos
fatores como vibracgdes, turbuléncias, impurezas, bolhas, variacdes nas propriedades
do fluido, mudancas na demanda e ruidos, podem impactar direta ou indiretamente as
medidas. (Santos L.V.S,2014).

Em busca de solucbes, € comum utilizar tanques pulmdes, para armazenar
temporariamente fluidos a fim de minimizar perturbacées no processo. No entanto,
essa abordagem apresenta limitagdes, uma vez que tanques maiores requerem mais
espaco e geram custos elevados, enquanto tanques menores dificultam o controle e
sincronizacao do sistema (Souza et al, 2020, p. 52).

Em processos industriais por questdes de eficiéncia, qualidade, economia além

de seguranca e normas, surge a necessidade de controlar variaveis como

temperatura, vazao, nivel, pressdo entre outras sendo comumente utilizado o controle
PID (Romao, 1996, pag.5).

O presente artigo visa enfrentar desafios como vibragbes, turbuléncias,
impurezas, bolhas, variacbes nas propriedades do fluido, mudancas na demanda e
ruidos por meio de uma abordagem exploratéria, centrada na comparacdo entre
sintoniza¢Bes PID convencionais e PID adaptativo. Sendo a escolha de uma bomba
de transferéncia para avaliar o desempenho do controle de velocidade, mantendo o
nivel de um pulméo de pequeno porte estavel, destaca a aplicabilidade pratica dessa
pesquisa.

O artigo propde a utilizacdo de um controlador PID adaptativo auxiliado por
redes neurais artificiais e realiza comparacdes com meétodos de sintonia PID que sao
consolidados na literatura, tais como o0s métodos de sintonia empirica, de
sensibilidade limite, autoajuste do CLP SIMATIC STEP 7 1200 Siemens e de enxame
de particulas. Estes métodos sdo comparados por meio de métricas como a integral
erro absoluto no tempo (ITAE), a integral do erro absoluto (IAE) e a integral do

quadrado do erro (ISE), as quais avaliam as condicbes de desempenho para
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diferentes critérios de desempenho, por exemplo: o impacto do erro conforme
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aumenta o tempo de convergéncia, pode ser aferido pela métrica ITAE; o impacto do
erro independente do tempo de convergéncia pode ser aferido pela métrica IAE; e o
impacto dos erros que possuem maiores valores pela métrica ISE.

A proposta do PID adaptativo auxiliado por redes neurais, utiliza conceitos de
redes neurais ndo apenas proporciona uma nova perspectiva sobre o controle de
sistemas dindmicos, mas também sugere a viabilidade de abordagens adaptativas.
Destaca-se a importancia da integragéo entre principios consolidados e conceitos em
aprendizado de maquina contemporaneo. Esta proposta ndo se limita a contribuicdes
tedricas, mas almeja impactos praticos em ambientes industriais, fornecendo a estes
ambientes um controle mais robusto e adaptavel.

A proposta visa superar as limitacbes de métodos de controles de nivel
convencionais as quais enfrentam dificuldades ao lidar com interferéncias como
vibracOes, turbuléncias, impurezas e variacbes nas propriedades do fluido. Para
alcancar esse objetivo, a abordagem proposta compara métodos diferentes de
sintonia do controle PID encontrados na literatura em aplicacbes industriais

convencionais.

Para tal utiliza-se o método empirico, onde € realizado de forma experimental,
o método de sensibilidade limite, pelo fato de ser legitimado ao longo do tempo, o de
enxame de particulas, pelo fato de ser uma método meta-heuristico e ja introduzindo
os conceitos de redes neurais aplicadas as métricas de desempenho ITAE, IAE e ISE
para avaliar o desempenho dos controladores PID.

A integracdo entre principios consolidados e conceitos em aprendizado de
maquina é destacada ao longo do texto, estabelecendo uma comparacao entre o
controlador PID discreto e o Perceptron sendo o modelo mais simples de uma rede
neural artificial proposto por Frank Rosenblatt em 1957. Essa investigacao a priori se
concentra na simplicidade do Perceptron ndo sendo foco redes neurais complexas,
entretanto ressalta a convergéncia entre os dominios de controle classico e
aprendizado de maquina, além de sugerir a viabilidade de abordagens adaptativas
gue se beneficiam dessa sintese conceitual.

A alvo da proposta é proporcionar melhorias tangiveis no controle de sistemas

dindmicos, enfatizando a adaptabilidade dos controladores PID. A sintonia adaptativa
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dos ganhos por meio da rede neural € apresentada como um elemento-chave que
influencia a adaptacdo dos pesos do controlador PID, visando otimizar
autonomamente o desempenho do sistema diante das variabilidades do processo.
Espera-se que a discussao e a andlise comparativa dos métodos propostos
gerem percepcdes valiosas, ndo apenas do ponto de vista tedrico, mas também com
aplicacdes praticas potenciais em ambientes industriais, resultando em sistemas de

controle mais robustos e adaptéveis.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo € discutido sobre os conceitos teoricos: na subsecdo 2.1,
controlador PID tradicional e adaptativo, métodos de sintonia tradicionais, enxame de

particulas e por meio de redes neurais; na secdo 2.2, redes neurais.

2.1 Controlador PID

O controlador PID é capaz de controlar uma ampla variedade de processos,

desde que seja sintonizado adequadamente. E um algoritmo simples e de baixo custo,
0 que o torna uma opcao ideal para a maioria dos processos industriais, devido a sua
simplicidade e robustez. (ASTROM e POULIN, 1996 apud Rom&o). Na secéo 2.1.1 é

apresentado controlador PID tradicional.

2.1.1 Controlador PID tradicional

De acordo com FERMINO (2014), O controlador PID é um algoritmo de controle
gue combina trés acdes: proporcional, integral e derivativa. A acdo proporcional € a
mais simples e atua diretamente sobre o erro, ou seja, a diferenca entre o valor
desejado e o valor atual do processo. A acao integral atua sobre a integral do erro, ou
seja, a soma acumulada do erro ao longo do tempo. A acdo derivativa atua sobre a
derivada do erro, ou seja, a taxa de variagao do erro.

A seguir, sdo apresentadas as acgbes do controlador PID segundo Souza
(2013), onde a representacdo matematica no tempo continuo, expressa na eq. 1,
combina as acdes proporcional (P), integral (I) e derivativo (D), caracteristicas que
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solidificaram o PID como um método de controle tradicionalmente reconhecido e
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amplamente adotado na industria:
e Proporcional: fornece uma relacao linear entre o sinal de entrada e a saida do
controlador.
e Integral: acdo integral que faz a saida do controlador aumentar numa taxa
proporcional a integral da entrada do controlador.
e Derivativo: uma agéo derivativa, ou seja, com base na tendéncia do erro, a
acao derivativa se antecipa na acao de controle.
y() = Kp (e(®) +1 [} e(t)dt + Td =2 (1)
Podem ser projetados com uma estrutura PID, controladores conhecidos como
PID adaptativos, utilizando estimadores de parametros em tempo real para
sintonizacdo. Na subsecdo 2.1.2 é argumentado a necessidade de adaptacdo dos

parametros Kp, Ki e Kd, do controlador PID.

2.1.2 Controlador PID Adaptativo

Segundo Romao (1996) em um sistema de controle adaptativo, é inevitavel

identificar constantemente as caracteristicas dindmicas do processo, permitindo o
ajuste dos parametros do controlador, para manter o melhor desempenho.

O controle adaptativo € capaz de lidar com variagdes ambientais, o0 sistema
adapta-se a erros moderados de engenharia e compensa falhas nos componentes,
aumentando a confiabilidade global (Rom&o,1996).

Na literatura diversos algoritmos capazes de realizar o controle adaptativo no
campo das disciplinas de Sistemas Lineares e N&o-Lineares, de Teoria da
Estabilidade, de Projeto de Controladores, de Controle Estocastico, de Sistemas
Amostrados, de ldentificagdo de Sistemas, de Estimacao de Parametros, de Controle
por Computador, de Inteligéncia Atrtificial, de Redes Neurais, de Controle Fuzzy, de
Sistemas Especialistas e Otimiza¢cao (Roméo;1996).

A pesquisa em controle adaptativo se iniciou com estudos de automatizadas de
alto desempenho, na década de 50. Ja, na década de 1960 houve avancos com as

teorias de espaco de estados e estabilidade, juntamente com desenvolvimentos em
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controle estocastico, identificacdo de sistemas e estimacdo de parametros
(Romé&o;1996).

Os controladores PID adaptativos superam 0s convencionais principalmente
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em sistemas complexos. Em tais casos, 0os controladores adaptativos oferecem
robustez para ajustar-se a mudancas na dinamica do processo (Roméao;1996).

De acordo com Romao (1996) os procedimentos baseados na segunda
geracao buscam robustez em condic¢des variaveis e simplificacdo nas especificagdes,
podendo ser indireto e direto. No primeiro, o modelo do processo é parametrizado em
termos dos parametros do controlador, enquanto no segundo, baseado na técnica
autoajustavel, o controle € calculado supondo parametros conhecidos do processo.

Tanto no procedimento direto como no indireto, utilizam estimadores para
ajustar os parametros do controlador com base nas medidas de entrada e saida. Este

artigo aborda o procedimento de forma direta utilizando a regra delta como estimador.

2.2 Métodos de Sintonia de Controladores PID

A sintonia PID € o ajuste dos parametros Kp,Kie Kd para otimizar o

desempenho do sistema. Encontrar a combinacdo certa desses parametros é
relevante para garantir uma resposta rapida e estavel do sistema em questao, seja
em sistemas de controle industrial, automacéao ou robdotica.

A sintonia adequada do PID é um desafio pratico, muitas vezes realizado por
meio de métodos experimentais ou algoritmos computacionais para garantir um

desempenho eficiente e estavel do sistema controlado.

2.2.1 Sintonia PID por métodos tradicionais

Souza (2013) declara que existem uma infinidade de métodos sintonia de
controladores PID reconhecidos em processos industriais, como: “Ziegler e Nichols
(1942), Cohen e Coon (1953) e Chien, Hrones e Reswick (1952), método da Integral
do Erro (LOPEZ et al., 1967), método Biggest Log- Modulus Tuning (LUYBEN, 1986)”.

Logo abaixo uma breve descrigdo destes métodos:
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o Ziegler-Nichols (1942): Este método envolve a realizacédo de testes no sistema
para determinar os parametros criticos, como a taxa de ganho (Ku) e o periodo
de oscilagdo (Tu), a partir dos quais os parametros PID podem ser derivados.

e Cohen e Coon (1953): Esse método é uma variacdo do meétodo de Ziegler-
Nichols. Ele propde uma férmula para ajustar os parametros do controlador PID
com base nos valores obtidos durante os testes de identificagdo do sistema.

e Chien, Hrones e Reswick (1952): Este fornece uma abordagem sistematica
para a sintonia de controladores PID, utilizando modelos matematicos do
processo para determinar os parametros do controlador.

« Meétodo da Integral do Erro (LOPEZ et al., 1967): Este método se baseia na
integral acumulada do erro ao longo do tempo. Ele visa ajustar a parte integral
do controlador PID para atingir o equilibrio dinAmico e minimizar o erro de
regime permanente.

« Método Biggest Log-Modulus Tuning (LUYBEN, 1986): Este método se
concentra em maximizar o modulo logaritmico do sistema para otimizar o

desempenho do controlador PID.

Segundo Roméao (1996) em controle, um sistema adaptativo € capaz de
modificar seu comportamento em resposta a mudancgas na dinamica do processo e
perturbacdes. Esses sistemas tém propriedades valiosas que podem ser incorporadas

no projeto de novos controladores.

2.2.2 Sintonia PID por exame de particulas (PSO)

O algoritmo PSO néao faz muitas hipoteses em relacdo ao problema especifico,
0 que pode resultar em solucdes ndo 6timas em determinadas circunstancias. Essa
caracteristica permite que o PSO seja adaptado a uma variedade de problemas sem
a necessidade de pré-suposi¢cfes, apenas com métricas associadas ao problema em
questao. (MEDEIROS; KRIPKA, apud SANTOS, L.R.R,2018).

As equacbes fundamentais do PSO sdo essenciais para a dinamica do
movimento das particulas. A eq.2 descreve a atualizacdo da velocidade, influenciada
pela melhor posicdo global e local, juntamente com constantes de intensidade de
deslocamento. A eq.3 determina a obtencdo da nova posi¢ao da particula com base
na posicao atual e na velocidade (YANG, 2010 apud SANTOS, L.R.R,2018).
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vig[t + 1] = wvglt] + @1 Riaa[ (PbeSt — Ppialt ])
+ () le (plbge;t - pld[ ]) (2)
pialt + 1] = pialt] +viglt + 1] 3

No contexto especifico deste artigo o PSO é aplicado a otimizagdo dos
parametros do controlador PID para melhorar seu desempenho em sistemas
dindmicos. Sendo apresentado os termos das equacdes do algoritmo:

e viult + 1]: representa a velocidade da particula "i" na dimensdo "d" no

instante de tempo "t + 1".

e ®:um parametro que controla a inércia da particula.

e (@, € (,:sao constantes que controlam as melhores posi¢cdes globais e locais.
e Rig1lt] € Rig,[t] :s80 nUmeros aleatdrios entre O e 1.

o plestit] : a melhor posig&o local da particula "i" até o instante "t".

. pf’;jt [t]: a melhor posicdo global entre todas as particulas até o instante "t".

e piglt + 1]: representa a nova posicao da particula "i" na dimensao "d" no

instante de tempo "t + 1".

Segundo SANTOS, L.R.R, 2018, a integracédo dos ganhos do controlador PID
no contexto do PSO representa uma abordagem eficaz para otimizar o desempenho
do controlador. Essa abordagem aproveita as capacidades do PSO na busca por

solucdes eficazes, direcionadas pelas funcdes custo.

2.2.3 Sintonia PID por redes neurais

De acordo com Silva et al (2019, pag.54), o aprendizado padréao-por-padrao
(on-line) é uma estratégia de treinamento em que um modelo de aprendizado de
maquina é atualizado incrementalmente, exemplo por exemplo, ao invés de ser
treinado de uma s6 vez com um conjunto fixo de dados. Nesse método, cada exemplo
de treinamento é apresentado individualmente ao modelo, que é ajustado com base
nesse exemplo especifico. Esse processo ocorre continuamente a medida que novos
dados ficam disponiveis, permitindo uma adaptacéo dinamica do modelo a mudancas

nas distribuicbes de dados ao longo do tempo.

Revista e-Tec de Tecnologia e Ciéncia 116



f SENAI

Apresenta desafios, como os dados sdo apresentados, consideracbes de
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memoria disponivel e a necessidade de lidar com conjuntos de dados desequilibrados.
A escolha entre treinamento online e em lote depende das caracteristicas especificas
do problema e dos requisitos do sistema. (Silva et al,2019, pag.55).

Segundo MAGNUSSON (2018), uma rede neural artificial (RNA) tem
dificuldade em interpretar a componente integral de um controlador PID, devido a sua
natureza somatoria. A rede neural é projetada para reconhecer padrbes entre
entradas e suas saidas correspondentes. No entanto, a parcela integral do controlador
nao exibe um padrdo de saida consistente para uma entrada especifica, podendo
variar para a mesma entrada em momentos distintos.

O modelo de PID adaptativo proposto neste artigo considera as caracteristicas
e desafios citados em seu embasamento. Na secéo 2.3, discute-se redes neurais em

sua forma mais simples e como ocorre o treinamento.

2.3 Redes Neurais

As redes neurais sao ferramentas poderosas em aprendizado de maquina,

mesmo com apenas um neurdnio. Esse modelo basico, conhecido como Perceptron,
desempenha um papel fundamental ao separar classes linearmente. Ao receber
entradas ponderadas e aplicar uma funcéo de ativacdo, o neurbnio aprende padrbes
e relagcbes nos dados, ajustando seus pesos durante o treinamento para otimizar as
previsdes (DSA, cap. 6 ,2023).

Esse modelo segundo Silva et al (2019, pag.59) é aplicado em tarefas como
classificacdo binaria e regressao, e sua flexibilidade e capacidade de generalizacao
fazem dele uma escolha valiosa em situagcdes em que a complexidade do modelo
deve ser controlada. No contexto de aprendizado de maquina, o uso de um Unico
neurbnio destaca a versatilidade das redes neurais, oferecendo uma abordagem
eficaz para problemas mais simples. Essa simplicidade, por vezes, revela-se uma
vantagem em termos de eficiéncia computacional, tornando-o uma opg¢éao viavel em

diferentes cenarios.
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2.3.1 Perceptron

Segundo CECCON (2020), pesquisadores se inspiraram no neurdénio humano
e suas sinapses no desenvolvimento de um modelo matematico que represente um
neurdnio artificial, entretanto mesmo nas redes neurais mais complexas, as relacdes
entre as variaveis de entrada e de saida serdo lineares, para resolver este problema
e poder modelar relacbes ndo-lineares, os resultados de saida de cada camada sao
processados pelas denominadas fung¢des de ativacéo.

A fig. 1 representa a evolugdo do modelo do Neurdnio artificial denominado

Perceptron expresso pela equagao Yy—a(sn_, xewg+wo)» fOrmando assim a menor rede

neural possivel com apenas um neurénio (CECCON D,2020).

Figura 1 — Modelo matematico Neurénio artificial.
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Fonte: DAS (2022).

A partir deste modelo simplificado surge modelos mais complexos, com mais
neurdnios e topologias diferentes, para se utilizar funcdes ativacao ndo-lineares deve
se observar algumas caracteristicas como:

e Custo computacional: Operagcbes matematicas lineares sao
computacionalmente simples.

e Diferenciabilidade: Durante o treinamento das redes neurais, seus pesos e
seus baias séo ajustados pelo mecanismo de descida do gradiente, que exige
que cada operacdo matematica realizada em cada camada tenha sua derivada

calculada.
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e Centradas em zero: Os resultados que a funcdo de ativacdo é capaz de
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produzir deve ter iguais probabilidades de ser positivo ou negativo para poder
convergir.

« Nao produzir platds: Platés sdo regibes do universo de resultados que
tendem a ser constantes. Quando uma funcdo tem regides constantes, a
derivada nessas regides tende a zero, o gradiente tende a zero e a rede ndo é

mais capaz de convergir.

2.3.2 Treinamento Rede

De acordo com Silva et al (2019, pag.60), o ajuste dos pesos e limiar
do Perceptron € realizado por meio da regra de aprendizado. Resumidamente, se a
saida produzida pelo Perceptron ndo coincide com a saida desejada, 0s pesos e
limiares da rede serdo atualizados proporcionalmente aos valores de seus sinais de
entrada. Caso contrario, ou seja, se a saida produzida pela rede € igual ao valor
desejado, 0s pesos sinapticos e limiar permaneceréo inalterados. Esse processo €
repetido sequencialmente para todas as amostras de treinamento, até que a saida

produzida pelo Perceptron seja similar a saida desejada de cada amostra. Em
termos matematicos, as regras de ajuste dos pesos do neurbnio podem ser
expressas pela regra delta na eq.4:

watual — Wianterior + n(d* — y)X¥ (4)

A taxa de aprendizagem n reflete quao rapido o processo de treinamento da
rede sera conduzido em direcdo a sua convergéncia. A escolha da taxa de
aprendizado deve ser realizada com cautela para evitar instabilidades no processo de
treinamento, sendo que normalmente se adotam valores pertencentes ao intervalo
compreendido em 0 < n < 1 (Silva et al, 2019, pag.63).

Posteriormente na se¢do 2.4 ha apresentacao de trés métricas de avaliacéo de

desempenho e suas caracteristicas.
2.4 indices de desempenho

A escolha do indice de desempenho mais adequado depende das

caracteristicas especificas do sistema de controle. Por exemplo, se o sistema é
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sensivel a erros iniciais ou criticos, o ISE pode ser um bom indice de desempenho.
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Se o sistema é sensivel a erros que persistem por um longo periodo, o ITAE pode ser
um bom indice de desempenho (FERMINO, 2014). Os indices de desempenho podem
ser utilizados de forma isolada ou em conjunto. A seguir sdo discutidas as métricas de

desempenho IAE na subsecéo 2.1.3.1.

2.4.1 Integral do valor absoluto do erro (IAE):
O indice IAE refere-se a uma metrica de desempenho de controladores em que
se almeja analisar o resultado do erro independente do tempo de convergéncia.
Essa métrica se destaca por sua abordagem que envolve um amortecimento
ponderado e uma resposta transitoria efetiva. Apesar de ndo apresentar uma definigcdo
rigorosa dos parametros. (FERMINO, 2014). Sendo calculado pela eq. 5, sugerindo

uma énfase na consideracdo da magnitude absoluta dos erros ao longo do tempo.
T
IAE fO le(t)] dt (5)
e |: Representa uma integral definida ao longo do tempo,det =0 atét =T

e A: Considera apenas a magnitude

e E: Apresenta a diferenca entre a resposta do sistema e a referéncia desejada

2.4.1 Integral do quadrado do erro (ISE):

O indice ISE refere-se a uma metrica de desempenho de controladores em que
se almeja analisar o resultado dos erros de maior magnitude.

Essa métrica é um indicador de desempenho que enfatiza a minimizacéo de
grandes desvios em sistemas de controle. Ele atribui maior importancia aos erros que
possuem maior valor absoluto, o que o torna relevante em contextos nos quais a

atenuacao rapida de grandes erros € necessaria (FERMINO, 2014) , o qual é

calculado pela eq. 6:

ISE = [ e?(t) dt (6)
¢ |: Representa uma integral definida ao longo do tempo,det =0 atéet =T

e S: Considera o termo a seguir elevado ao quadrado

e E: Apresenta a diferenca entre a resposta do sistema e a referéncia desejada
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2.4.2 Integral do tempo multiplicado pelo valor absoluto do erro (ITAE):

O indice ITAE refere-se a uma metrica de desempenho de controladores onde
se almeja analizsar o resultado do erro conforme aumenta o tempo de convergéncia.
E um indice de desempenho que penaliza os erros que ocorrem no final da resposta
transitoria de um sistema de controle. Levando em conta ndo apenas a magnitude,
como no IAE, mas também a duracédo desses erros antes da convergéncia. A ITAE
possui uma maior capacidade de escolha nos parametros em relacdo a ISE
(FERMINO, 2014), e é calculada pela eq. 7:

ITAE = [ tle(t)| dt (7)

I: Representa uma integral definida ao longo do tempo,det =0 atéet =T .

T: Considera o tempo como multiplicador.

A: Considera apenas a magnitude.

E: Apresenta a diferenca entre a resposta do sistema e a referéncia desejada.

3 METODOLOGIA

A premissa em que a utilizacdo de um controle PID adaptativo fundamentado
em pesquisas de redes neurais € capaz de lidar com as variabilidades do processo de
forma mais eficaz do que as técnicas de sintonia do controle PID tradicionais. Por meio
dessa proposicao, a intencdo € demonstrar a adaptacdo dos pesos do controlador
PID, influenciada pela regra de delta, aprimorando a habilidade do controlador em

otimizar o desempenho do sistema de maneira autbnoma.

A metodologia proposta inicia-se com a fase de aquisicdo de dados,
envolvendo a implementacéo pratica de dados relevantes para o controle de nivel. Em
seguida, € determinado o modelo matematico do processo para definicdo dos
parametros de controle PID, abordando diferentes métodos de sintonia.

Introduz-se entdo a ideia do PID adaptativo, em que ha um ajuste automatico
dos parametros com base nas condi¢cdes em tempo real. Finalmente, na etapa de
confronto, realiza-se uma analise comparativa entre os metodos propostos, avaliando

a robustez do sistema de controle adaptativo.
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3.1 Experimentacdo e Aquisicdo de Dados de Controle de Nivel

Os dados foram coletados em uma planta didatica com componentes
industriais, a qual tem por objetivo manter o nivel de um tanque pulméo de 500
mmH,0 estavel e minimizar perturbacées do processo para garantir uma vazao

laminar, cujo diagrama P&D é apresentado na fig. 2.

Figura 2 — Diagrama P&D.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

3.1.1 Caracteristicas do sistema

O nivel é controlado utilizando o controlador Siemens Step 7 1200 e monitorado via
supervisorio desenvolvido no software Elipse E3 mostrado na fig. 3 em que as telas estio
conforme a norma ISA 101. As vazbes do processo foram variadas em 20%, 60%, 80%, e

100% cuja vazdo maxima é de 20 [/mindo minima controlavel considerando

velocidade minima para se realizar a transferéncia é de 4 [/min.
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Figura 3 — Supervisorio
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Os dados aquisitados incluiram o nivel do tanque, vazéo de saida, velocidade
da bomba e valores de referéncia. Os registros foram exportados no formato CSV a
partir do banco de dados do supervisério com intuito de trabalhar com os dados
coletados via software MATLAB, prosseguindo para subsecao 3.1.2 com definicdo da

funcao de transferéncia.

3.1.2 Funcao de transferéncia.

Apés aquisicdo dos dados do sistema de controle de nivel, eles foram
normalizados para facilitar compreensao e analise de simula¢cdes do comportamento
de resposta deste processo.

Os parametros da funcdo de transferéncia, como ganho, tempo morto e
constante de tempo, foram estimados com base nos dados coletados em diferentes

vazoes, com objetivo de comparar a resposta em diferentes consumos.
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Sendo apresentado na fig. 4 a esquerda, a resposta do sistema a 80% de vazao
e a direita diferentes vaz6es do processo ja normalizadas, podendo ser observado

que mesmo em diferentes vazdes mantém o comportamento.

Figura 4— Curva de reacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Sendo possivel ver a variacao do sistema em relacdo ao tempo de resposta e
na estabilidade do sistema. Entretanto para a andalise de controle, limitou-se a funcéo
de transferéncia de maior vazdo abstraida da eq. 8, dada pela ferramenta “System
Identification” do Matlab com objetivo de determinar um controle mais robusto.

G(s) = exp(—1. Ss)&
194.6s + 1

(8)

E possivel perceber pelo gréfico e funcdo de transferéncia que o sistema em
questdo é de primeira ordem com atraso. Deixando explicito que para aquisicdo dos
dados foram considerados respostas em que havia menores perturbacdes, com
objetivo de se obter fungéo que refletisse apenas o consumo. Em seguida determinou-
se na secdo 3.2 os parametros por meio das sintonias definidas anteriormente dos

controladores.
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3.2 Definicdo dos Parametros de Controle PID

Com o intuito de comparar o controle PID adaptativo com outros métodos
primeiramente foi necessario determinar os ganhos Kp, Ki e Kd. Para esse fim, foi
utilizado quatro métodos com abordagem diferentes, sendo o primeiro de forma
pratica experimental, o segundo a partir do método consagrado de sensibilidade limite
proposto por Ziegler e Nichols (FERMINO, 2014), terceiro utilizando a Otimizacéo por
Enxame de Particulas (PSO), e quarto o autoajuste do controlador Siemens Step 7
1200 utilizado no processo em investigacao.

3.2.1 Empirico

A sintonizacdo empirica de um controlador PID se inicia com a constante
proporcional (Kp) que influencia a resposta imediata a diferenca entre a saida
desejada e a saida real do sistema. Inicialmente, com um valor baixo, e aumenta-se
progressivamente, observando o tempo de resposta e as oscilagdes do sistema. Em

seguida, ajusta-se a constante integral (Ki) para minimizar o erro em regime

estacionario. Primeiramente, com um valor de Ki igual a zero e aumenta-se
gradualmente, monitorando constantemente o sistema para evitar instabilidades. Por
fim, ajusta-se a constante derivativa (Kd) para aprimorar a estabilidade e reduzir
oscilacbes. Da mesma forma, o ajuste de Kd comeca com o valor zero e incrementa-
se gradativamente. A sintonizacao € iterativa, implicando paciéncia e atencdo a cada

mudanca.

3.2.2 Método de sensibilidade limite
Este método foi proposto por Ziegler e Nichols sendo utilizado em processos
de malha fechada nos quais possa ser aplicado um ganho que apresente uma
oscilacéo peridédica em sua saida amplitudes e periodos estaveis (FERMINO, 2014).
Determinou-se o ganho critico (Ku) mediante ao pico estavel e o periodo
critico(Tu) pelo tempo do de oscilacdo explicito na fig. 5 normalizados por unidade, a

partir da funcéo de transferéncia obtida pelos dados aquisitados do sistema.
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Figura 5 — Ganho Critico.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Em sequéncia com os valores de Ku e Tu € possivel calcular os ganhos do

controlador por meio da tabela 1.

Tabela 1- Metodo de oscilacdo critica.

Controlador | K, T; T4
P 05K, | - -
PI 0,4K, | 0,8T, -
PID 0,6K, | 0,5T, | 0,125T,

Fonte: Ziegler e Nichols, 1942, apud Fermino, 2014

ApoOs simulacéo via script no Matlab foi autenticado parametros Ku e Tu com 0
processo em analise, tendo proposito de validar a funcao de transferéncia e comparar
comportamento dos ganhos simulados com os dados reais a uma vazédo de 20

iapresentado na fig. 6.

Por meio do célculo de desvio padrao dado pela eq. 9, em uma populacéo de
7082 amostras, totalizando 11 minutos e 48 segundos, resultando em um desvio

padrdo de 2,3% em um conjunto de 7082 dados, no qual apresenta em valor real de

o = ’Z(xil\:u)z 9)

11,5mmH,0 de desvio padrao.
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Figura 6-— Testes em bancada.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

3.2.3 Otimizacéao por Enxame de Particulas (PSO)
Utilizando as funcionalidades pré-existentes no manual do Matlab para o
algoritmo de enxame de particulas, apenas foi necessario realizar alguns ajustes de

parametros, como o tamanho da populacdo, o nimero maximo de iteracdes, limites

superior e inferior, ja que esses parametros afetam diretamente a convergéncia do
algoritmo, sendo realizado primeiramente de modo experimental.

A escolha dos limites do sistema néo foi um desafio, pois na sintonia empirica
obteve-se conhecimento prévio sobre as faixas de valores plausiveis. Segundo
SANTOS (pag. 42, 2018), “Durante a operacao do PSO, as particulas viajam em um
espaco de interesse com determinadas coordenadas”, a partir disto foi selecionado o
maior valor alcancado para um processador i5-4200U 2.30 GHz e 12GB de RAM.

O loop de otimizacéo do PSO foi executado aproximadamente 20 vezes, para
obter bons resultados, com parametros iniciais aleatérios e, sendo reconhecido com
base no custo minimo obtido, comparado com os indices de desempenho calculados
durante a cada interacgéo.

Com resultados relevantes foi realizado um segundo loop com vinte interacbes
para avaliar resultado das iteragfes do loop PSO com os parametros determinados,
sendo tamanho da populacdo de 60 e nUumero maximo de iteracdes de 30000, néo

sendo mais aumentar devido limitagdes de processamento.
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Na fig.7 é possivel visualizar resultado apos 17:32:25,1 horas de simulagéo dos
indices ITAE, IAE, ISE e custo minimo obtido sendo o melhor resultado na decima

oitava interagdo determinado pelo menor valor da média dos indices.
Figura 7— Treinamento PSO.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

3.2.4. Autoajuste do controlador Siemens Step 7 1200

A ferramenta de autoajuste do controlador exposta na fig. 8 determina a
resposta um degrau na saida de um controle na identificacdo do ponto de inflexdo. Os
parametros do controlador PID sdo calculados com base na inclinagdo maxima e no
tempo de resposta do sistema controlado.

Os valores ideais dos parametros PID séo obtidos através da execucédo de duas
etapas: pré-ajuste e ajuste fino. Quanto mais estavel for o valor real do processo, mais
facil e preciso sera o célculo dos parametros PID. Ruidos no valor real sdo aceitaveis

desde que o sinal de interesse seja significativamente maior que o ruido (SIEMENS

AG, 2017, pag.41).
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Figura 8- Tuning mode Step 7 1200

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Seguindo as orientagcbes do manual do fabricante para realizar a sintonia de
pré-ajuste e ajuste fino armazenou os dados. Sendo possivel comparar na tabela 2 a
variacdo dos métodos de ganhos fixos utilizados. O controle PI foi predominante,

sendo excluido da tabela o controle PID adaptativo devido a sua flutuagéo de valores.

Tabela 2— Ganhos por unidade

Método Kp Ki Kd
Empirico 0.3 0.02 0
Sensibilidade lim. | 0.9 0.006 0
PSO 0.75 0.01 47.68
Autotunning 0.72 0.015 0

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

3.3 PID adaptativo Proposto

A fim de compreender essa abordagem, é importante realizar uma analise dos
parametros de um controlador PID discreto. Esse controlador é estruturado em torno
de trés componentes: Proporcional (P), Integral (I) e Derivativo (D), frequentemente
denotados como Kp, Ki e Kd. Estes elementos desempenham funcdes essenciais na
regulacdo de sistemas, ajustando-se para assegurar que o desempenho do sistema

corresponda as expectativas estabelecidas.
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No contexto deste estudo, apresenta uma abordagem que implica uma analogia
entre os coeficientes Kp,Ki e Kd e 0s parametros ajustaveis em uma rede neural.
Cada um desses coeficientes é equiparado a um peso correspondente em um
contexto de aprendizado de maquina. Essa perspectiva conceitual nos permite
explorar as afinidades entre o controle PID e os principios subjacentes ao
funcionamento de redes neurais.

Por meio dessa proposta, a intencdo é demonstrar a adaptacdo dos pesos do
controlador PID por meio da regra delta, e para este objetivo se faz necessario
algumas ponderacdes.

Segundo Romé&o,1996, em aplicagbes digitais utiliza se o controlador PID
discreto incremental dado pela eq. 10, a partir da relacdo da eq. 11 foi realizada a
manipulacdo mateméatica para dispor os parametros do controlador Kp, Ki e kd em

evidencia como mostrado na eq. 12.

u(t) = Kp[e(®) —e(t — 1) + Te(t) + = (e(t) — 2e(t — 1) + e(t — 2))| (10)
OndeTi=2 e Td=+ (11)

3 14
Au(t) =Kp-(e(t) —e(t— 1))+ Ki-(Ts-e(t)) + Kd - ((e(t)_ze(t;sl)+e(t_2))) (12)

A partir destas assercdes foi realizado a analogia entre o controle PID e as
redes neurais exibida na figura 9 inspirado na pesquisa de Santos L.R.R(2018) em
sintonia PID utilizando Algoritmos de Controle de Poténcia Distribuidos (DPCA) em
Rede Opticas Passivas (PON), utilizando assim a regra delta eq.1 em algumas
literaturas dado pela eq. 13 para atualizacdo dos ganhos onde:

Wn = Wn+ « (Yn — sp(n))Xn (13)
Figura 9 - PID Perceptron.
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Fonte: adaptado DAS (2022).
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e Wn: Ganhos Kp,Kie kd.

e «: Coeficiente de aprendizado.

e Yn: Saida do processo.

e sp(n): Saida desejada.

e Xn: Entrada fundamentada na eq. 12.

Apés as definicbes e abstracdes foi realizado simulacdes na ferramenta
simulink do Matlab utilizando a fungéo de transferéncia dada pela eq. 8, realizando a
atualizacdo dos ganhos pela regra delta sendo a entrada analoga de cada ganho
fundamentada pela eq. 12 e exibida na fig. 9 modelo adequado para realizar a
adaptacao dos ganhos.

Salientando que a taxa de amostragem (Ts)utilizada foi a mesma utilizada na
aquisicao dos dados da fig. 4 com objetivo de encontrar um coeficiente de aprendizado
aproximado para o processo analisado.

Apresentado na fig. 10 o resultado da organizacdo dos blocos de controle
utilizados na simulacdo do PID adaptativo, de forma simplificada foi acrescentado a

regra delta nas entradas do PID discreto.
Figura 10 - PID Adaptativo Simulink.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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A principio assim como na sintonia empirica utilizou se com um valor baixo de

coeficiente de aprendizado e inserido o um degrau de 70%, aumentando assim
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gradualmente a cada teste, e avaliando a resposta apds cerca de 20 testes pode
perceber visualmente resultados satisfatorios e continuando a aumentar a taxa passou
a existir um sobressinal, assim decrementando novamente até encontrar resultado
visual satisfatério apresentado na fig. 11 juntamente com a evolucdo dos ganhos
Kp,Ki e kd.

Figura 11- Resposta degrau PID adaptativo

PID adaptativo i ki
15
[
eol
10
4{)_
5
20
PID adaptativo
o l plativo o I Ki
Kp Kd
10
-
;] 0.15
[
0.1
4
0.05
2
o . Kp o _I~ Kd
(1] 500 1000 1500 2000 (1] 500 1000 1500 2000

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

3.4 Analise do PID adaptativo.
Inicialmente, foram realizadas diversas simula¢des para analise gréafica dos

resultados, avaliando eventuais discrepancias nas sintonias.
Apés varias analises graficas serem feitas, foi possivel fazer algumas assercdes,
como por exemplo:

e as diferentes recuperacdes de cada tipo de sintonia;

e a eficiéncia esperada do método legitimado de sensibilidade limite;

e como o método empirico se mostrou ineficiente em relacdo aos demais.

No entanto, ndo € possivel validar o desempenho da sintonia do
controlador adaptativo sem aplicar métricas de avaliacao.
A fig. 12 exibe a mudancga no valor de referéncia, nos tempos 0 segundos e

2000 segundos. A imagem da esquerda mostra uma perturbacéo periddica de

amplitude de 10% a cada 600 segundos e uma aleatéria entre -5% e 5% de
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amplitude por todo tempo. A imagem da direita mostra o sinal puro, separado das

perturbacdes inseridas no sistema.

Figura 12 - Resposta PID adaptativo.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Na fig. 13 apresenta-se semelhante, contudo, com diferentes de valores de
referéncia, nos tempos 0 segundo, 1000 segundos e 2000 segundos, também
modificado a perturbacédo periddica de 15% de amplitude em intervalées de 800

segundos e perturbacdes aleatdrias entre -5% ha 10%.
Figura 13 - Resposta PID adaptativo.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Apbs diversas simulagdes realizando modificacbes de valores de referéncia,

insercéo de perturbac¢des no sistema. Foi analisado a evolucdo dos parametros Kp,
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Kie Kd dispostos na fig. 14, podendo ser observado o comportamento adaptativo do

controlador.
Figura 14- Adaptacdo KP, KI e Kd.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Considerando a variacdo dos valores de referéncia nos tempos 0,1000 e 2000
segundos, observa-se o incremento significativo de KP e Ki ao iniciar, em 1000
segundos a variacdo agressiva de Kd apés a mudanca do valor de referéncia e o

decremento em ki de forma periddica, nos momentos das perturbagdes inseridas.

Apresentando a secdo 4 os resultados obtidos nas métricas de desempenho

evidenciando alguns detalhes importantes.

4  APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

7

Nesta secdo € apresentado, as respostas dos controladores, destacando
variacfes e perturbacdes. Os resultados, sdo apresentados na Tabela 3, comparado
os diferentes métodos de sintonia do sistema, revelando o método com indices mais

baixos em todas as métricas, indicando sua eficacia na minimizacéo de erros.

4.1 Desempenho dos Controladores

Analisando o indice IAE, como descrito em literatura, apresentou uma resposta
ponderada nas transicoes, podendo ser visto na fig. 14, resultante do calculo da IAE
da resposta obtida na fig. 13, onde é apresentado variagcbes dos valores nos
temposem 0, 1000 e 2000 segundos, perturbacdes periddicas e aleatdrias inseridas

no sistema.
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Na andlise de sobressinal, apenas é perceptivel uma leve ondulacdo em
resposta ao ruido na fig.14. Em relacdo as perturbacbes, € perceptivel uma leve
inclinacdo. Em algumas simulagdes, s6 foi possivel ver essas caracteristicas em

conjunto de dados armazenados no workspace do MATLAB.

Figura 14 - Integral do valor absoluto do erro
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
Analisando o indice ISE, que atribui mais peso aos erros de maior magnitude,

€ possivel ver na fig. 15 o incremento significativo do indice na mudanca dos valores
de referéncia, seguindo o eixo do tempo em 0, 1000 e 2000 segundos. Em relagéo ao
sobressinal, é visivel apenas uma leve ondulacdo, ndo sendo possivel avaliar de

forma visual a influéncia das perturbacdes no gréfico.

Figura 15 - Integral do quadrado do erro.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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Diferente do indice ISE, o indice ITAE combina o conceito dos dois métodos e
incrementa a acdo do tempo, penalizando assim erros que ocorrem no final da
resposta transitoria, ou seja, erros que perduram no tempo. Isso pode ser visto na fig.
16, onde os indices continuam a incrementar significativamente nas sintonias que

atrasaram a minimizar o erro apoés a transicdo dos valores de referéncia.

Figura 16 - Integral do tempo multiplicado pelo valor absoluto do erro
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
Essas métricas fornecem uma medida quantitativa do desempenho do sistema

em diferentes aspectos, conforme indices calculados e normalizados por unidade (PU)

apresentado na Tabela 3. O IAE prioriza grandes erros instantaneos, o ISE penaliza
mais fortemente erros grandes de longo prazo, e o ITAE combina ambos,
considerando também a variacdo ao longo do tempo. Analisando os resultados da
tabela 3, observando que o método que apresenta os valores mais baixos em todas

as métricas é geralmente considerado o mais eficaz para a sintonia do sistema.

Tabela 3 - Indice Final normalizados em PU da figura 13

IAE ISE ITAE

Empirico 1 - 1
Sensibilidade limite 0,292 0,276 0,076
PSO 0,311 0,288 0,083
Autotunning 0,618 0,553 0,304
Adaptativo 0,146 0,109 0,012

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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4.2 Conclusbes

O método empirico em aplicacdo pratica se mostrou promissor e satisfatorio
em primeiro momento, mas apoés a insercdo de mudanca de valor de referéncia e de
perturbacdes externas deixou evidente suas limita¢des. Ja o método de sensibilidade
limite legitimado pela literatura, correspondeu com resultados excelentes, contudo em
resposta em relacéo as perturbacdes inseridas, ndo alcancou o melhor resultado.

Apesar do algoritmo PSO apresentar Otimos resultados em resposta as
perturbacdes inseridas, ndo se destacou nos resultados em relacdo aos indices de
desempenho. A sintonia adaptativa obteve os melhores resultados nos indices, além
de excelente resultado em relacéo as perturbacdes inseridas, um menor sobressinal

e acomodacéo superior em relacdo aos outros métodos.

5 CONSIDERACOES FINAIS

O método empirico ndo superou nenhum dos demais métodos, embora

houvesse expectativa de aproximacéao destes.

A expectativa em torno do enxame de particulas em estar entre os dois
primeiros era grande, pelo fato de que a quantidade de calculos realizados ser muito
maior em relacdo aos outros métodos utilizados.

O método de sensibilidade limite superou as expectativas, demonstrando um
desempenho satisfatério mesmo com ganhos fixos. Sua recomendacao em processos
aplicaveis deve-se a sua simplicidade e eficiéncia.

Por outro lado, o método PID adaptativo destacou-se, tanto no tempo de
acomodacdo quanto no menor sobressinal. Além disso, exibiu uma excelente
recuperacdo apos a introducéo de perturbac¢des no sistema, tornando-o uma escolha
aceitavel em situacbes que demandam maior precisdo de controle. Vale ressaltar que
um controle mais preciso resulta em uma aplicacdo mais eficiente da energia
necessaria para o controle.

Como perspectiva para futuros estudos, sugere-se a investigacdo do PID
adaptativo em sistemas de maior ordem e/ou que empregam outras variaveis do

processo para a atualizacdo dos parametros de controle
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