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Abstract— This work aims to make a comparative analysis of two methods for tuning PID controllers: the
classic method of Chien-Hrones-Reswick and Particle Swarm Optimization metaheuristic, applied to a level
process in a didactic industrial plant. The system automation and control are implemented using CompactRIO
hardware associated with LabVIEW graphic programming language.
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Resumo— Este trabalho tem como objetivo fazer uma anéalise comparativa entre dois métodos de sintonia
para controladores PID: o método classico de Chien-Hrones-Reswick e a metaheuristica Otimizagao por Enxame
de Particulas, aplicados em uma malha de controle de nivel de uma planta diddtica industrial. A automagao
e o controle do sistema sao efetuados utilizando o hardware CompactRIO, associado a linguagem gréfica de

programacao LabVIEW.

Keywords— Metaheuristicas e Otimizacao em Sistemas de Controle, PSO, LabVIEW, CompactRIO

1 Introducao

Os controladores PID, atualmente, sao uma das
metodologias mais aplicadas em sistemas de con-
trole industriais. Estima-se que mais de 90% das
malhas destes processos empregam o controle PID
(Knospe, 2006, p.30), devido a sua simplicidade
estrutural e potencialidades de aplicagao.

O projeto de um controlador PID consiste
basicamente da parametrizacao de seus gan-
hos, através de métodos de sintonia apropria-
dos. Métodos baseados em tabela, a partir da
identificagao paramétrica de uma dada planta,
sao comumente utilizados, tais como: método de
Ziegler-Nichols, método de Cohen-Coon, método
de Chien-Hrones-Reswick (CHR), entre outros
(Astrom and Hégglund, 1995). Estes métodos
nem sempre garantem uma sintonia adequada,
porém podem resultar em um bom ponto de par-
tida para uma sintonia refinada dos ganhos do
controlador.

Se, por outro lado, um indice de desempenho
for definido para o sistema, tais parametros podem
ser obtidos, a partir da minimizagao desta funcao.
Neste caso, métodos de otimizagao sao aplicados.

Para indices de desempenho (fungdes custo)
mal comportados, métodos analiticos nem sem-
pre sao factiveis. Sendo assim, metaheuristicas
podem ser empregadas para resolver problemas
de otimizagao relativamente complexos em tempo
computacional aceitavel (Valerdi, 2011).

Dentro deste contexto, este artigo apresenta
uma aplicacao pratica do algoritmo de Otimiza-
gdo por Enxame de Particulas, PSO (Particle
Swarm Optimization), na sintonia de um contro-
lador PI/PID da malha de nivel de uma planta

didatica indutrial, sendo comparado ao método
classico de sintonia CHR.

A automagao e o controle da planta didética
envolvida foram desenvolvidos utilizando o soft-
ware LabVIEW em conjunto com o PAC (Pro-
gramable Automation Controller) CompactRIO.

Resultados experimentais foram obtidos e sao
apresentados, de modo a validar a estratégia de
otimizagao considerada.

2 Planta Didatica de Controle

A planta didatica industrial modificada da fa-
bricante FESTO, utilizada neste trabalho, possui
quatro malhas de controle: temperatura, pressao,
nivel e vazdo (Almeida, 2012). Dentre elas, a
malha de controle de nivel foi considerada neste
artigo e é comentada a seguir.

2.1 Malha de Controle de Nivel

A malha de nivel da referida planta didatica é
apresentada na Figura 1. Os componentes em
destaque desta sao:

o CompactRIO: controlador da planta;

e Bomba centrifuga: consiste no atuador do sis-
tema de controle, realizando o deslocamento
de fluidos nos reservatorios;

e Sensor de nivel: sensor do tipo ultrassénico;

e Vilvula de distirbio: componente utilizado
para a insercao de distirbios no sistema, onde
em condicao de operagao normal a mesma é
mantida aberta.
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Figura 1: Malha de controle de nivel

A seguir, alguns conceitos sobre o controlador
CompactRIO e seu software de programacao gré-
fica, LabVIEW, sao comentados.

3 CompactRIO

O CompactRIO consiste em um PAC fabri-
cado pela National Instruments, formado por um
chassi reconfigurdvel baseado na tecnologia FPGA
(Field-Programmable Gate Array).

Cada chassi aloja um processador de ponto
flutuante embarcado com operagao em tempo real,
um FPGA de alta performance e mddulos de
E/S (entradas e saidas). Cada médulo de E/S
é conectado diretamente ao FPGA, promovendo
um rapido processamento de sinais. A conexao
entre o FPGA e o processador embarcado é rea-
lizada através de uma rede PCI de alta velocidade
(Bilik et al., 2008).

A programacéao do dispositivo, tanto do pro-
cessador quanto do FPGA, é realizada por meio do
software LabVIEW através de dois modos: Lab-
VIEW FPGA e Scan mode, sendo ambos alocados
no médulo Real-Time do programa.

3.1 LabVIEW

O LabVIEW é um software de programacao gra-
fica, fabricado pela National Instruments, que em-
prega icones ao invés de textos para criar apli-
cagoes.

A programacgao é efetuada na forma de um
diagrama de blocos, que a torna ideal para de-
sempenhar fungoes de testes e medigoes, andlise
de aplicacao de dados e controle de instrumentos
(Bitter et al., 2001). A Figura 2 ilustra o formato
deste tipo de programacao.

Todo programa elaborado no LabVIEW é
chamado de Instrumento Virtual, VI (Virtual
Instrument), devido a sua aparéncia e operagao
assemelharem-se as de instrumentos de medigao e
controle reais. Um VI é constituido de duas partes
principais:

Figura 2: Programacao em diagrama de blocos

e Diagrama de blocos: ¢ a estrutura onde a pro-
gramacao ¢ realizada, ou seja, é parte que
contém o cédigo fonte construido de forma
grafica pelo usudrio;

e Painel frontal: é a interface com o usuério,
onde sao alocados todos os controles, gréaficos
e indicadores, o que resulta em uma tela que
simula o painel fisico de um instrumento.

Este software pode ser utilizado para
adquirir, analisar e processar dados de instrumen-
tos/equipamentos, e para a automagao e controle
destes (Larsen, 2011). Por meio do médulo Lab-
VIEW Real-Time, as operagoes podem ser rea-
lizadas dentro de um tempo real e determinado,
que sao caracteristicas da presente aplicagao.

4 Sintonia de Controladores PID

Controladores PID podem ser vistos como com-
ponentes fundamentais para sofisticadas estraté-
gias controle, sendo implementados quando con-
ceitos bésicos de controle nao sao suficientes para
a obtencao de um desempenho aceitavel (Visioli,
2006, p.1).

Devido ao seu enorme emprego, muitas
pesquisas tém sido desenvolvidas, visando a busca
por novas metodologias de identificacao de sis-
temas e o aprimoramento de regras de sintonia
(Knospe, 2006, p.30).

Em projetos de controle, inicialmente um
método de identificagao deve ser empregado para a
correta modelagem matematica do sistema. Den-
tre varios presentes na literatura podem ser cita-
dos os métodos de Ziegler-Nichols (Z-N), Sundare-
san/Krishnaswamy e Smith (Coelho and Coelho,
2004).

Apés este procedimento é necessario efetuar
a sintonia do controlador (ou seja, parametrizar
seus respectivos ganhos). Métodos cldssicos de
sintonia, baseados em tabela, podem ser utilizados
para tal finalidade, tais como os de Z-N, Chien-
Hrones-Reswick (CHR) e Cohen-Coon (Astrom
and Higglund, 1995).

No entanto, estas técnicas classicas nem sem-
pre garantem uma boa sintonia dos controladores
PID, resultando em alguns casos acoes indese-
jveis (tais como sobressinais e longos tempos de
assentamento).



Uma alternativa que tem sido considerada em
alguns trabalhos é o emprego de metaheuristi-
cas para a otimizagao dos ganhos do controlador
(Chen, 2007; Oi et al., 2008; Costa, 2013). Estes
métodos ajudam a resolver problemas de otimiza-
¢ao (comumente encontrados em engenharia) por
simples operagoes de julgamento, reduzindo sua
complexidade e fornecendo solugoes préximas as
melhores possiveis (Valerdi, 2011).

Este trabalho utiliza uma metaheuristica de
otimizagdo, o PSO, com o objetivo de melhorar
o ajuste dos ganhos, sendo usado para refinar os
parametros do controlador, inicialmente obtidos
por um método classico, que neste trabalho é o
CHR.

Nas secoes a seguir sao descritos detalhes
com relacao aos métodos abordados para a
parametrizagao.

4.1 Método Cldssico de Sintonia CHR

A malha de controle de nivel foi modelada como
um processo de primeira ordem com atraso de
transporte, como descrito na equagao (1):

7 KefLs
 Ts+1

G(s) (1)
onde K, L e T, sao, respectivamente, o ganho es-
tatico, o atraso de transporte e a constante de
tempo do sistema (Coelho and Coelho, 2004).

Apdbs a obtencdo destes parametros para a
malha considerada, o método cldssico de sintonia
de CHR foi empregado.

Dois critérios de projeto foram propostos por
CHR: resposta rapida sem nenhum sobressinal
(CHR 0%) e o outro com um méximo de 20% de
sobressinal (CHR 20%). Neste trabalho utilizou-
se o primeiro critério, sendo o seu projeto de con-
troladores PI/PID descrito na Tabela 1.

Tabela 1: Sintonia PI/PID pelo Método CHR 0%

Controlador K, T; Ty
PI 0357 1,27 0
PID 08T T 0,5L

4.2 Otimizagao por Enxame de Particulas

O algoritmo PSO foi desenvolvido com base no
comportamento social de animais em busca de ali-
mento, contando com conceitos muito simples de
implementacao (Kennedy and Eberhart, 1995).
Este algoritmo possui um conjunto de indi-
viduos (vetores solugao) que evoluem no decorrer
do processo por cooperagao e competigao (Shi and
Eberhart, 1998, p.69). O método contém célculos
matematicos primitivos, resultando em aceitavel
complexidade computacional, e que o torna muito
eficaz na solugao de problemas de otimizagao. No

fluxograma da Figura 3 é apresentada a estrutura
de implementacao do PSO.

(Ajustar os parametros do algoritmo )

[niciar uma populagéo de individuos]

A 4

Obter o custo de cada individuo
e 0 melhor individuo

A 4

[Iniciar a velocidade de cada individuo |
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[Obtencéo dos novos custos|
¥

[Atualizago dos melhores individuos |

Atualizar a melhor solugéo

= ondicéo de parada satisfeito?
NAO

SIM
FIM

Figura 3: Fluxograma do algoritmo PSO

Inicialmente, o algoritmo inicializa uma popu-
lagdo P de individuos/particulas. Cada particula
possui uma posigao, vista como um vetor solugao
de N varigveis (geradas de maneira aleatéria den-
tro de um intervalo estabelecido, Xiax € Xmin),
potencial para a solugao do problema. Portanto,
a posicao de uma i-ésima particula é representada
pela equagao (2):

Xi:[Xi,17X’i,2;"'7Xi,N]7 i:1,2,...,P (2)

Cada individuo deste grupo também possui
uma dada velocidade, assumida, inicialmente com
o valor zero neste trabalho. Em um dado ins-
tante/iteracao (it) as posigoes e as velocidades séo
descritas, respectivamente, pelas equagoes (3) e

(4):
X, (it) = [X;1(it), Xi2(it), ..., X; n(it)]  (3)

Vi(it) = [Via(it), Via(it), ..., Vin(it)]  (4)

Sendo assim, cada um dos vetores solugao sao
avaliados na funcao de custo proposta, visando a
obtencao do melhor individuo do grupo.

Em seguida, o PSO evolui a posi¢ao e a ve-
locidade de cada uma de suas particulas de acordo
com as equagoes (5) e (6):

Vilit+1) = wVi(t) + drry (X — Xi(t))
+ara (X7 — Xy(t)) (5)

Xi(it + 1) = X, (it) + Vi(it + 1) (6)

onde: XP**' e XDbes' representam, respectiva-
mente, a melhor posicao de um dado individuo
e a melhor posicao dentre todos os individuos; ¢
e ¢o sao os coeficientes de aceleragao individual e
global, respectivamente; 1 e ry sao os parametros
cognitivo (associado ao individuo) e parametro so-
cial (associado ao grupo), respectivamente (am-
bos gerados aleatoriamente entre [0,1]); e w é o
peso inercial, que controla a capacidade de explo-
ragao do enxame, responsavel pela diversificagao



de busca e para que o algoritmo nao fique preso a
um minimo local.

A fim de evitar a extrapolacao da velocidade
do bando, uma restrigao a velocidade foi aplicada:

SeVi(it+1) < Vipin — Vi(it +1) = Vipin  (8)

Um célculo exatamente como o que foi ex-
posto nas equagoes (7) e (8) é feito também para
restringir as posigoes das particulas (baseado em
Xmax © Xrnin)-

Em seguida, os custos para cada uma das no-
vas posicoes sdao obtidos. Se o custo atual de uma
dada particula for menor ao observado na iteragao
anterior, a posicao corrente substitui a posigao
anterior da respectiva particula. Apds a verifi-
cacao das melhores posigoes individuais de cada
particula, um minimo global sera identificado. Na
sequéncia, o algoritmo continua com o seu pro-
cesso iterativo, descrito anteriormente (como ex-
posto na Figura 3), até que uma dada condicao de
parada seja satisfeita.

Com base no que foi comentado, os parame-
tros fundamentais, que devem ser estipulados para
a correta execucao do algoritmo s@o: numero de
varidveis IV, populagao de particulas P, o peso
inercial w, as constantes ¢1 e ¢ , as restricoes de
velocidade (Vipax € Vinin) € os limites superior e
inferior (Xmax € Xmin) para as varidveis.

5 Resultados Obtidos

Com base no que foi exposto anteriormente,
conclui-se que o desafio da sintonia de contro-
ladores PID estd diretamente relacionado com a
obtencao dos ganhos K, K; e K4 (ganhos propor-
cional, integrativo e derivativo, respectivamente).
A estrutura de controlador PID adotada para este
trabalho é a paralela, dada pela Figura 4. Com
base nesta Figura, os ganhos K; e K4 podem ser
definidos: K; = K,/T; e K4 = K,.T,;, onde T;
e Ty representam, respectivamente, o tempo inte-
grativo e o tempo derivativo.

y(t)

PLANTA

Figura 4: Estrutura PID paralela

A malha de nivel empregada para a sinto-
nia PID possui a seguinte funcao de transferéncia
(identificada por Sundaresan/Krishnaswamy):

2,677¢ %415

Gls) = 25505 1 1

(9)

Dois tipos de sintonia foram efetuados: uma
sintonia PI (N=2) e um PID (N=3). A priori, o
método classico CHR 0% foi utilizado para a sin-
tonia PI/PID da malha de nivel (Tabela 1). Uma
vez que os ganhos foram obtidos por essa técnica,
um refinamento foi proposto pela metaheuristica
PSO. Tal metaheuristica foi implementada por lin-
has de cddigo, com o auxilio do software MAT-
LAB, sem considerar qualquer toolboz.

Um intervalo foi considerado para a geragao
aleatéria dos vetores solugao do PSO: de 0 a 50% a
mais dos valores inicialmente obtidos pelo método
CHR 0% (estes sdo os limites inferior e superior,
Xmin © Xmax, respectivamente, de cada um dos
ganhos PI/PID).

Uma funcao de custo foi considerada para as
simulagdes do PSO. Tal funcdo (equagdo (10))
apresenta duas parcelas de minimizagao: uma
baseada no indice de desempenho ITAE (Dorf and
Bishop, 2001, p.199-200), e a outra dedicada a
minimizar a agdo de controle (u.(t)) do sistema,
por meio do célculo da variancia do vetor da agao
de controle.

T
Frusta = Wi | [ tlett)ldt | + Wavar(uc(t)) (10)
0
onde W7 e W5 sao ponderagoes atribuidas as duas
parcelas e var(u.(t)), a variancia do vetor uq(t).

Na Tabela 2 estao descritos todos os parame-
tros adotados para a metaheuristica PSO.

Tabela 2: Parametros Slo PSO

Parametros [ PID
Tempo de Simulacdo (s) [0,100]
Iteracoes 30
P 20
w 0,75
1, P2 2
Vimax, Vmin 5, -5
Wi 0,5 [ 1
Wo 5 [ 2

As Tabelas 3 e 4 apresentam os resultados da
sintonia realizada.

Tabela 3: Resultados do controle PI

Meétodos K, T; Feusto
CHR 0% 11,0458 90,3481 19,8278
PSO 1,3349 76,8597 10,8905

Tabela 4: Resultados do controle PID

MétOdOS Kp :E, Td Fcusto

CHR 0% 1,7933 75,2900 4,7050 35,9454

PSO 1,3311 77,6933 0,2603 26,8634

Tendo obtido os ganhos PI/PID por si-
mulacao, estes foram configurados na interface
de usudrio desenvolvida em ambiente LabVIEW
(Figura 5).
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Figura 5: Tela de interface com o usudrio

Sendo assim, trés situagoes foram conside-
radas para analisar o controlador: a primeira é a
referéncia inicial, definida em 150 mm; a segunda
refere-se a aplicagao de um novo degrau a partir de
60 segs, definido em 220 mm; e a terceira refere-se
a abertura da vélvula de distirbio do sistema (em
aproximadamente 115 segs). Os graficos dos resul-
tados dos controladores PI sao demonstrados nas
Figuras de 6 a 9 e os resultados dos controladores
PID nas Figuras de 10 a 13, com as curvas de res-
posta e da agao de controle do atuador do sistema
(no caso, a tensao aplicada na bomba centrifuga).

NIVEL (mm)
5
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REFERENCIA
80

100 120

60
TEMPO (s)

Figura 6: Controle PI: Resposta do sistema - CHR

6 Conclusoes

Este trabalho apresentou uma comparagao de de-
sempenho entre o método cldssico CHR e o algo-
ritmo PSO na sintonia de controladores PI/PID
na malha de nivel de uma planta didatica.
Pode-se verificar que, quando efetuada a sin-
tonia PI, ambas as técnicas obtiveram parametros
aceitaveis para o controlador, uma vez que solu-
cionaram o problema e tiveram praticamente o
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Figura 7: Controle PI: A¢ao de Controle - CHR
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Figura 8: Controle PI: Resposta do sistema - PSO
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Figura 9: Controle PI: Acao de Controle - PSO
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Figura 10: Controle PID: Resposta do sistema -
CHR

mesmo desempenho. No entanto, para a sinto-
nia PID, verificou-se que com o método classico,
o controlador do sistema se comportou de forma
indesejada, ao passo que com o PSO, a sintonia
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Figura 11: Controle PID: A¢ao de Controle - CHR
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Figura 12: Controle PID: Resposta do sistema -
PSO
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Figura 13: Controle PID: Acao de Controle - PSO

foi efetuada de forma a garantir um bom desem-
penho.

Com isso, pode-se concluir que a abordagem
metaheuristica representa uma forma alternativa
para a sintonia do controlador PID, quando a sin-
tonia por métodos classicos nao resulta em desem-
penho adequado.
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