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Resumo—Nesse trabalho foi projetado um controlador Fuzzy-
PID adaptativo otimizado por enxame de particulas (PSO), onde
usou-se variar os limites dos universos de discurso das variaveis
de entrada e saida do sistema de controle fuzzy, mantendo as
respectivas funcoes de transferéncias proporcionais, com objetivo
de obter o menor tempo de estabilizacio possivel da ventoinha
contida na placa PICGenius, e acionada por um PWM e pelo
Microcontrolador PIC 18F4550. Os resultados foram comparados
ao controlador PID convencional, onde foi possivel observar que
o controlador Fuzzy-PID proporcionou melhorou resultados no
sistema controlado.

Palavras-chaves—PSO, Sistema de Controle Fuzzy, Inteligéncia
Artificial.

I. INTRODUCAO

Controladores PID sdo frequentemente utilizados em diver-
sas aplicagdes industriais e podem ter seu desempenho apri-
morado com a aplica¢do de técnicas adaptativas, que retinem
dados do ambiente operacional do sistema realizando ajustes
quando hd mudancas de condi¢do previamente estabelecidas.
Assim, a tomada de decisdo no sistema de controle serda
baseada na condi¢do encontrada atualmente, minimizando,
portanto, falhas no sistema. Uma dessas técnicas adaptativas
é a logica Fuzzy, que pode auxiliar sistemas dindmicos em
ambientes instaveis. Nesse sentido, a unido de um PID a
um controlador Fuzzy resulta em um controlador hibrido
conhecido como controlador Fuzzy-PID [1].

O controlador Fuzzy — PID integra a vantagem de ambas
as estruturas de controle e, como consequéncia uma melhoria
no desempenho tanto em termos do transitério quanto ao
estaciondrio [2].

Porém, para que o controlador fuzzy funcione corretamente,
€ necessdrio ter pleno conhecimento do sistema a ser con-
trolado, pois se trata de um controle totalmente empirico, os
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valores utilizados na simulacdo e implementagdo podem nio
ser os ideais. Para resolver este problema, um algoritmo para
otimizar as funcionalidades pode ser aplicado. Uma dessas
técnicas é a otimizagdo por enxame de particulas (PSO),
que cria um universo de resultados possiveis e, em poucas
intera¢des, pode trazer melhores parametros para o controlador

[1].

O objetivo deste artigo é desenvolver um controlador adap-
tativo Fuzzy-PID para uma aplicacio de controle de uma ven-
toinha, acionada por PWM a fim de comparar seu desempenho
com um PID discreto convencional. Além disso, o controlador
Fuzzy-PID € sintonizado pelo PSO visando a reducdo do
tempo de acomodagdo na situa¢do de partida da ventoinha,
ou seja de 0 a 98% de sua velocidade. O estudo foi baseado
no trabalho de [3] onde foi desenvolvido um controlador PID
discreto para uma planta similar.

Recentemente os controladores Fuzzy-PID tem sido utiliza-
dos em diversas aplicagdes em vdrias dreas da engenharia,
como por exemplo em controle de motores do tipo BLDC
para o aumento de vida ttil [4], em processos quimicos de
um sistema de biomassa para uma caldeira a vapor [5] e em
outras aplica¢des complexas com fungdes de transferéncias de
ordem superiores ndo lineares. Além disso, alguns trabalhos
ja aplicaram o PSO como otimizador, por exemplo em [6],
onde os autores propde a sintonia online dos parametros do
controlador através de um mecanismo de adaptacdo baseado
em algoritmo em PSO. Também em [7] € apresentado um
método de busca baseado no PSO para otimizacdo de um
controlador fuzzy aplicado a um sistema de suspensao, e em
[8], onde o PSO ¢é usado para ajustar um controlador fuzzy
de um sistema robético. Diante dos promissores resultados
aplicando o PSO, este trabalho também visa incorporar este
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algoritmo de otimizagdo para explorar didaticamente o con-
trolador adaptativo Fuzzy-PID em uma ventoinha.

Como a ventoinha é uma planta relativamente simples e
esta contida no kit didatico PicGenius, o intuito do trabalho é
desenvolver um controlador adaptativo Fuzzy-PID otimizado
e apresentar de forma simples as vantagens deste controlador
em relacdo a um PID discreto convencional, como a melhoria
do desempenho tanto em regime transitério como em regime
estaciondrio. E ainda, € possivel explorar as vantagens de uti-
lizar o algoritmo de otimizagdo PSO nos projetos de controle.

O projeto dos controladores PID e Fuzzy-PID adaptativo,
bem como o algoritmo de otimizagdo, foram feitos em Python,
através da IDE online Google Collaboratory, que é uma
alternativa aos softwares convencionais de projeto de controle,
e permite a execu¢do de comandos em um ambiente em
nuvem. Para o projeto dos controladores foram utilizadas as
bibliotecas control e scikitfuzzy.

II. Loécica Fuzzy

Com o propésito de auxiliar na busca da solugdo de prob-
lemas especificos, a 16gica difusa ou comumente conhecida
como légica Fuzzy procura se aproximar do pensamento hu-
mano, saindo da légica booleana e buscando respostas lidando
com o conceito de verdade parcial. Isto ocorre, pois a base dos
sistemas Fuzzy € a teoria dos conjuntos Fuzzy no qual seus
elementos possuem um grau de pertinéncia associado que é
determinado pela andlise das funcdes de pertinéncia [9].

Uma das principais vantagens de se utilizar o controlador
Fuzzy é a de que o projetista pode realizar o controle de um
sistema com base no comportamento que 0 mesmo possui,
sem a necessidade de obtencdo do seu modelo matematico
[10]. Porém, para que isso ocorra é necessario que o projetista
tenha um pleno conhecimento do funcionamento do sistema
de maneira que consiga ajustar os parametros de forma correta
fazendo com que o esforco de controle trate de maneira
especifica cada entrada com o propésito de atingir os objetivos
esperados.

Para que ocorra o processamento das varidveis numéricas
emitidas ao controlador, por exemplo um sinal enviado por
um sensor, € necessdria a execu¢do de um processo que
consiste em transformar estes valores numéricos em varidveis
linguisticas para realizar a tomada de decisdo com base em
regras pré-estabelecidas, regras estas que estdo associadas
a um valor numérico necessdrio para efetuar o controle da
planta. Estas etapas podem ser definidas como: fuzzificagao,
inferéncia e defuzzificacdo [11], conforme representado na
Figura 1.

A etapa de fuzzificacdo consiste em transformar os da-
dos de entrada, que sdo varidveis numéricas, em varidveis
linguisticas, onde ocorre um pré-processamento de categorias
com a finalidade de reduzir o nimero de processos. J4 na
inferéncia ocorrem as decisdes com base no condicional Se-
Entdo, em inglés If-Then, definidas por uma base de regras
previamente estabelecidas definido as ac¢des a serem tomadas
em determina ocasido. A ultima etapa do processamento do
sinal, a defuzzificacdo, assegura a interpretacdo exata das
varidveis linguisticas obtidas na fase da inferéncia em valores
numéricos [11].
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Fig. 1. Estrutura de um controlador de légica fuzzy

ITII. CONTROLADOR HIBRIDO Fuzzy-PID

Apesar de ser robusto e de fAcil aplicacdo o controlador PID
possui algumas limitacdes em determinadas aplica¢des, como
por exemplo em sistemas que ndo se comportam de maneira
linear ou em situagdes em que a dindmica da planta varie
constantemente, tais situacdes podem impactar no tempo de
resposta do controlador. Uma das alternativas para tal situacao
seria a unido do controlador PID e a 16gica Fuzzy.

Neste controlador, a aplicagdo da l6gica Fuzzy é acoplada
a um controlador PID para ajustar os seus parimetros auto-
maticamente em um processo on-line (Figura 2), ou seja, se
houver modifica¢des na dindmica da planta, como por exemplo
variagdes de carga, os ganhos do controlador PID sdo ajustados
por meio da logica Fuzzy para se adaptarem a essa mudanga
em tempo real [2].
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Fig. 2. Estrutura basica de um controlador hibrido Fuzzy-PID.

Esta unido pode tornar o sistema estdvel mais rapidamente
que um controlador PID cldssico, resultando uma diminuicao
do tempo de acomodagao para se atingir o estado estaciondrio
[12].

IV. OTIMIZAQAO POR ENXAME DE PARTICULAS
A. Visdo Geral

A Otimizacdo por Enxame de Particulas, PSO da sigla em
inglés, € uma técnica de otimizagdo baseada no comporta-
mento social de animais, como cardume de peixes ou bandos
de pdssaros, navegando pelo espaco. Ela foi desenvolvida por
J. Kennedy e R. Eberhart em 1995 [13]. O PSO ¢é muito
utilizado em otimizacdo de controladores do tipo Fuzzy-PID
como pode ser visto em [4], [14], [15]

O PSO tem uma populagao inicial de individuos (particulas)
e uma funcdo de avaliacdo que mede como cada individuo no
enxame estd em relacdo a otimizacdo do problema, sendo a
interagdo social dos individuos e a troca de conhecimento entre
as particulas o principal artificio para a solu¢do da otimizagao.
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A funcao do PSO ¢ evoluir o enxame de particulas inicial-
mente randomicas, para que em cada iteracdo cada particula
seja atualizada de modo a seguir os melhores valores para o
problema, e que todas as particulas do enxame cheguem a
essa solucdo levando em conta as iteracdes anteriores. Cada
particula tem uma posi¢do x e uma velocidade v. A posi¢do
representa a solu¢do do problema e a velocidade representa o
deslocamento da particula no espago de solucdes.

Um algoritmo PSO padrio pode ser representado pelo
fluxograma contido na figura 3

Criar enxame
inicial aleatorio

U

Atualizar a
_> velocidade de
cada particula no|

enxame

v

Atualizara
posicdo de cada
particula no
enxame
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v

Fig. 3. Fluxograma de um PSO padrao.

Para calcular a posicdo e velocidade em cada iteracdo sdo
usadas as equacdes 1 e 2.

Thy1 = Tf + Uk (1

Vs = W vt e (D — 2h) + o ra(pl — @) (2)

Sendo:

z} = Posi¢do da particula ¢ no instante k;

v}i: Velocidade da particula ¢ no instante k;

pi.= Melhor posi¢do individual da particula ¢ no instante k;

pj=Melhor posi¢do global de todas as particulas no instante
k;

wg= Constante de inércia;
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c1,co= Termos cognitivos e de aprendizagem social das
particulas;

r1, o= Numeros aleatérios entre 0 e 1.

A velocidade é o parimetro que guia o processo de
otimizacdo. Ela reflete o conhecimento individual de cada
particula e o conhecimento total do grupo. O conhecimento
individual de cada particula é representado pela componente
cognitiva e o conhecimento total é representado pela compo-
nente de aprendizado social. Com essa informagao, é possivel
observar que a velocidade depende de 3 termos: O termo
de inércia que considera a velocidade anterior e dificulta
as mudancgas abruptas de direcdo, o termo cognitivo que
direciona o individuo para a melhor posic¢do achada por ele e a
componente social que direciona os individuos para a melhor
posicdo encontrada pelo enxame. Desse modo, as particulas
convergem juntas para a melhor solu¢do da otimizagdo.

O valor do coeficiente de inércia wy permite ajustar o
busca local e global pela melhor solu¢do, sendo que quanto
mais préximo de 1 mais abrangente é a busca (global) e
quanto mais préximo de 0 menos abrangente € a busca (local).
Para garantir uma exploracdo maior do espaco de solugdes
e evitar que o PSO fique travado em melhores locais sdo
introduzido os ndmeros randomicos 71 € r9. Assim, mesmo
que o algoritmo convergir para uma solucdo satisfatéria, ele
continua executando para verificar se hd melhores solucdes.

Para definir a importancia do comportamento social e cogni-
tivo sdo introduzidos as constantes ¢; € co. Quando ¢ =cy=0,
significa que os componentes social e individual tem a mesma
importancia. No modelo PSO social (¢; = 0 e co maior que
zero) a componente social tem uma importancia maior que a
componente cognitiva. No PSO cognitivo (¢; maior que zero
e co = 0) a componente individual tem uma importancia maior
que a social.

Os valores wy, c1, ca, 11 € 12 sdo ajustados de acordo
com o problema que serd otimizado. Para essa otimizacdo
foi utilizada os valores w; = 0.5, ¢; = 1, and ¢ = 2. O
algoritmo utilizado nesse projeto foi baseado no algoritmo
PSO de Nathan Rooy [16].

B. Funcdo de Avaliacdo

A funcdo de avaliacdo tem o propdsito de medir o desem-
penho de cada particula e avaliar o quio perto ela estd da
melhor combinagdo de parimetros para o controlador, assim
como definir o melhor individuo local e global.

Essa avaliagao é feita considerando o tempo de estabilizacao
como uma pontuagdo a ser minimizada. Essa pontuagdo é
gerada pela fungdo de 5 pardmetros do controlador adaptativo
Fuzzy-PID de cada particula, de modo a minimizar o tempo
de estabilizacdo. Também foram acrescentadas punicdes a
pontuacgdo relacionadas ao percentual de sobressinal e ao erro
estaciondrio. Se o percentual de sobressinal for maior que 2%
a pontuacdo é aumentada em 10% do valor do percentual
de sobressinal. Se o erro estaciondrio for maior que 0.5 a
pontuacdo aumentada em 40% do valor do erro estaciondrio.

Garantindo assim que o melhor global tenha o menor tempo
de estabilizacdo possivel sem desrespeitar os requisitos de
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projetos estabelecidos e também possibilitando que o algo-
ritmo do PSO varie livremente os pardmetros e identifique a
desestabilizacdo do sistema.

C. Pardmetros de Otimizagdo

Para a otimizac¢do foi considerado inicialmente o sistema
com as fungdes de pertinéncia das figuras 6, 7, 8, 9 e 10.
Como o controlador Fuzzy-PID adaptativo foi programado
considerando o universo de discurso sempre simétrico, ele se
inicia em -X e termina em X, assim como todos as funcdes de
pertinéncia triangulares s@o definidos proporcionalmente aos
valores do universo de discurso, mantendo assim o formato
do controlador inicial, mas alterando o os limites do universo
de discurso. Dessa forma, os pardmetros que serdo variados
pelo PSO sdo o universo de discurso no intervalo entre 0.01 e
40 para o erro e a derivada do erro, no intervalo entre 0.0001
e 10 para os ganhos kp e kd e no intervalo entre 1076 e 10
para ki.

Seguindo esses parametros para o PSO, o algoritmo foi exe-
cutado 10 vezes. Em cada execug@o gerou-se uma combinacao
de parametros, com tempo de estabilizagdo, percentual de
sobressinal e erro estaciondrio associado a ela. Salvou-se esses
resultados em uma planilha do Google, implementada no
Python e no Google Colaboratory IDE via biblioteca gspread.

V. MODELAGEM DA VENTOINHA

Para o desenvolvimento de controladores do tipo PID
€ necessario conhecer o modelo matematico da planta. A
obtencdo do modelo matematico da planta foi realizada em
duas etapas: coleta de dados e aproximagdo do sistema.
Coletou-se os dados através de um sensor € um microcon-
trolador, com isso foi possivel fazer a identificacdo do sistema
para entdo, aproximar a resposta da planta a uma funcdo de
transferéncia.

Para a coleta de dados foi utilizada a placa didatica Kit
PICGenius que possui um microcontrolador da familia PIC18F
e um sensor infravermelho capaz de ler a rotagdo da ventoinha.
Para a leitura da rotagcdo através do sensor foi utilizado o
programa MPLabX, onde programou-se o timer 0 do micro-
controlador para gerar um pulso PWM e criou-se um arquivo
com os dados em pas por 100 milisegundos (pas/100ms). Por
meio do processo de identificagdo do sistema, chegou-se a
uma funcdo de transferéncia de primeira ordem apresentada
na equacgao 3.

_ 80
©0.89-s+1

A técnica de controle € pensada para o microcontrolador,
para isso a planta deve passar pelo processo de discretizagao.
Para um processo de discretizagdo eficiente, € necessdrio
escolher o periodo de amostragem adequado. Para esse projeto
definiu-se o periodo de amostragem sendo 100 ms, ja que é o
mesmo periodo de coleta de dados do sensor infravermelho.

Escolheu-se o método Zero-Order-Hold (ZOH) para a
discretizacdo porque ele mantém as caracteristicas de esta-
bilidade do sistema. Esse método se baseia em um segurador
de amostras de ordem zero, isso significa que o valor das

G(s) 3)
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saidas do sistema equivale ao valor no instante da amostragem.
Nesse processo, os polos sdo discretizados seguindo uma
transformacdo exponencial. A funcdo de transferéncia dis-
cretizada € apresentada em na equacdo 4. A figura 4 contém
a resposta ao degrau da fungfo de transferéncia discreta do
modelo obtido, com tempo de estabilizacdo de 4 segundos.

8.502
z — 0.8937 @
Para o projeto do controlador Fuzzy-PID adaptativo em
linguagem de programacdo Python € necessario implementar
a equacdo a diferencas da planta, pois desse modo € possivel
obter todos os valores de saida da simulacao individualmente.

A equacdo a diferencas da ventoinha estd contida na equacao
5.

G(z) =

U = Ug—1 - 0.8937 4 ef_1 - 8.502 5)

Cooler Discrete Transfer Function Step

70

& 3

20
10

Fig. 4. Resposta ao degrau da ventoinha.

VI. CONTROLADOR PID DISCRETO INICIAL

O projeto do controlador PID discreto inicial foi baseado
no modelo exato representado na equacdo 6. Os requisitos de
projeto para o controlador inicial sdo percentual de sobressinal
menor que 15 %, tempo de estabilizagdo menor que 3 segundos
e erro estaciondrio nulo.

(kp + kd + ki) - 22 — (kp +2 - kd) - z + kd
z-(z—1)

Como pode ser visto na equag@o 6 a funcio de transferéncia
do controlador PID ¢ caracterizado por um pélo fixo em 1,
um pdlo fixo em zero e um zero complexo conjugado cujo os
valores variam de acordo com os ganhos kp, ki e kd. Portanto
para a obtencdo dos valores dos pdlos foi feita a fungdo de
transferéncia em malha fechada do controlador discreto com
a planta discreta e variou-se os valores dos ganhos até que
os requisitos de projeto fossem atendidos. Esse método é
andlogo a ferramenta SISOTOOL do software MATLAB. O
valor dos ganhos kp, ki e kd para o controlador inicial sdo
respectivamente: 0, 02858, 0,00751 e 0,07291.

Como o controle PID serd implementado em um micro-
controlador € necessario obter a equacdo a diferencas do
controlador. Utilizando o mesmo periodo de amostragem da
discretizacdo da fun¢do de transferéncia da ventoinha e substi-
tuindo os valores dos ganhos obtidos no projeto do controlador
PID, obteve-se a equagdo 7.

K(z) = (6)
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Uy = Up—1 +eg-0.109 —ex_1-0.1744 + ef,_o - 0.07291 (7)

A resposta ao degrau do conjunto ventoinha e controlador
PID, ambos em equagdo a diferencas estd contida na figura 5.
Os pardmetros de desempenho sdo percentual de sobressinal
de 12.72 %, tempo de estabilizacdo de 2.8 segundos e erro
estacionario de 9.19 - 10711, O controle estabiliza em 1 pois
o esfor¢o de controle é o duty cycle aplicado ao PWM para
acionar a ventoinha.

08

06

04

02

0o

0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 17.5 20.0

Fig. 5. Resposta ao degrau do PID inicial.

VII. CONTROLADOR Fuzzy-PID ADAPTATIVO
A. Sistema de Inferéncia Fuzzy

Para implementar o sistema fuzzy foi utilizada a biblioteca
scikit fuzzy em Python. Essa biblioteca implementa o sistema
fuzzy por meio de objetos de entradas, saidas e regras. Com
isso, as fungdes de pertinéncias sdo contidas nos objetos de
entrada e saida por meio das varidveis linguisticas e as regras
relacionam as varidveis linguisticas por meio de um objeto de
simulacgdo.

Um controlador adaptativo Fuzzy-PID é composto por um
controlador PID e um sistema de inferéncia fuzzy. Para o
projeto, considerou-se como as entradas o erro (E) e a derivada
do erro (dE) da planta, e o sistema de inferéncia tem como
saida os ajustes dos ganhos kp, ki, e kd do PID que influ-
enciam na estabilidade, percentual de sobressinal, e tempo de
estabilizacdo do sistema.

As fungdes de pertinéncia para as varidveis sdo baseadas
no artigo "Study on Fuzzy Self-Adaptive PID Control System
of Biomass Boiler Drum Water” [5]. Nesse artigo, as funcdes
de pertinéncia usadas para entrada e saida sdo compostas por
7 fungdes triangulares com as seguintes varidveis linguisticas:
PB (positivo grande), PM (positivo médio), PS (positivo pe-
queno), ZO (zero), NS (negativo pequeno) e NB (negativo
grande) que podem ser vistas nas figuras 6, 7, 8, 9 e 10.

As regras para o sistema Fuzzy também foram baseadas em
[5]. As regras utilizadas para o controlador estdo contidas nas
tabelas I, Il e II.

B. Estratégia de Controle Adaptativo Fuzzy-PID descrita por
Equacgdo a Diferengas

Para interagir um sistema de controle Fuzzy com um PID
discreto em um ambiente de programacdo em Python §é
necessdrio adotar uma estratégia de controle por equacdo a
diferencas, pois para cada passo de simulacdo o controlador
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Fig. 8. Fungdo de pertinéncia da varidvel Kp.
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Fig. 9. Funcdo de pertinéncia da varidvel Ki.

Fuzzy ird prover ajustes nos ganhos do controlador PID. Isso
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Fig. 10. Fungdo de pertinéncia da varidvel Kd.

TABLE I
CONJUNTO DE REGRAS PARA KP

Error
dxError | NB | NM | NS 70 PS PM | PB
NB PB PB PM | PM PS 70 70
NM PB PB PM PS PS 70 NS
NS PM | PM | PM PS 70 NS NS
70 PM | PM PS 70 NS | NM | NM
PS PS PS 70 NS NS | NM | NM
PM PZ 70 NS | NM | NM | NM | NB
PB ZO | ZO | NM | NM | NM | NB NB

TABLE II
CONJUNTO DE REGRAS PARA KI

Error

dxError | NB | NM | NS Z0 | PS | PM | PB
NB NB NB | NM | NM | NS | ZO | ZO
NM NB NB | NM | NS NS | ZzO | ZO
NS NB | NM | NS NS 70 PS PS
70 NM | NM | NS 70 PS PM | PM
PS NM | NS 70 PS PS PM | PB
PM 70 70 PS PS PM | PB PB
PB 70 70 PS PM | PM | PB PB

TABLE III
CONJUNTO DE REGRAS PARA KD

Error
dxError | NB | NM | NS 70 PS PM | PB
NB PS NS NB NB NB | NM | PS
NM PS NS NB | NM | NM | NS | ZO
NS ZO | NS | NM | NM | NS NS | ZO
70 ZO | NS NS NS NS NS | ZO
PS 70 | ZO 70 70 70 70 | 70
PM PB NS PS PS PS PS PB
PB PB | PM | PM PS PS PS PB

influencia no esfor¢o de controle que o controlador PID atua
na planta. A equacdo 8 apresenta a equacdo a diferencas do

controlador adaptativo Fuzzy-PID por equacdo a diferencas.

Up = Uk—1 + €f * (0109 + A) — €1 (01744 + B)
+ep_z - (0.07291 + kd(i))

®)

Sendo:
A = kp(i) + kd(i) + ki(i);
B =kp(i) 4+ 2 - kd(i);

DOI: 10.3895/jaic.v8n1.11313 (a ajustar)

kp(i) = O valor de saida kp para cada passo de simulago;

ki(¢) = O valor de saida ki para cada passo de simulagéo;

kd(i) = O valor de saida kd para cada passo de simulagéo;

Entdo foi definido o sistema inicial com as funcgdes de
pertinéncias das respectivas varidveis contidas nas figuras 6,
7, 8,9, e 10. A resposta ao degrau para o sistema inicial estd
contida na figura VII-B e os pardmetros de desempenho foram
percentual de sobressinal 0.02%, tempo de estabilizacdo de 1.9
segundos, erro estaciondrio de 1,73 - 109,

Fuzzy-PID inicial.png

Fig. 11. Resposta ao degrau para Fuzzy-PID adaptativo inicial

Tratando-se do ambiente de programagdo em Python &
possivel criar a fung¢do que gera o controlador adaptativo
Fuzzy-PID tendo como argumento da fungdo os 5 limites dos
universos de discurso das variaveis Fuzzy. Além de simular a
resposta ao degrau, calcular os pardmetros de desempenho e
retornd-los. Com isso, o algoritmo do PSO pode ser progra-
mado para variar os 5 pardmetros de entrada desta funcdo, de
modo a minimizar o tempo de resposta do sistema.

VIII. RESULTADOS DE OTIMIZACAO

Ap6s os 10 resultados serem obtidos, foram escolhidos dois
pelos critérios de melhor tempo de estabilizagcdo e percentual
de sobressinal. Os melhores resultados obtidos estao na Tabela
IV.

TABLE IV
MELHORES RESULTADOS OBTIDOS PELO PROCESSO DE OTIMIZAQ;\O

Percentual de Tempo de Erro
Resultado Sobressinal Estabilizacao L
Estacionario
(%) (s)
Melhor tempo 0,9619 0,7 4,9327-10~°
de estabilizagdo
Melhor Percentual
de Sobressinal 0,8617 | 0,8 | 4,4015-109 |

Para ambos os controladores os resultados obtidos foram
satisfatdrios, pois o percentual de sobressinal é menor do que
1 e o erro estaciondrio é muito proximo a zero.

A comparag@o dos universos de discurso e as fungdes de
pertinéncia das entradas (erro e derivada do erro) e das saidas
(kp, ki e kd) dos dois controladores podem ser vistas nas
figuras 12, 13, 14, 15 e 16.
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Fig. 12. Comparacdo das funcdes de pertinéncia otimizadas da varidvel

erro de melhor tempo de estabilizacdo e melhor percentual de sobressinal,
respectivamente.
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Membership

Fig. 13. Comparacdo das funcdes de pertinéncia otimizadas da varidvel
derivada do erro de melhor tempo de estabilizagdo e melhor percentual de
Sobressinal, respectivamente.
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Fig. 14. Comparacdo das funcdes de pertinéncia otimizadas da varidvel
Kp de melhor tempo de estabilizacdo e melhor percentual de sobressinal,
respectivamente.

E possivel observar que para a varidvel erro houve uma
grande mudanga no universo de discurso entre o resultado
com melhor tempo de estabilizacdo e o melhor percentual de
sobressinal. J4 a varidvel derivada do erro permaneceu com o
mesmo universo de discurso em ambos os casos.
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Fig. 15. Comparacdo das funcdes de pertinéncia otimizadas da varidvel
Ki de melhor tempo de estabilizagdo e melhor percentual de sobressinal,
respectivamente.
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Fig. 16. Comparacdo das funcdes de pertinéncia otimizadas da varidvel

Kd de melhor tempo de estabilizacdo e melhor percentual de sobressinal,
respectivamente.

Comparando as figuras observa-se que os ganhos propor-
cional (kp) e derivado (ki) tiveram uma pequena alteracdo no
seu universo de discurso e nas funcdes de pertinéncia, ja o
ganho integral (ki) permaneceu com o mesmo universo de
discurso em ambos 0s casos.
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As respostas ao degrau para o melhor tempo de estabilizagdo
e para o melhor percentual de sobressinal obtidos em
simulacdo estdo apresentadas nas figuras 17 e 18, respecti-
vamente.
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Fig. 17. Resposta ao degrau do controlador Fuzzy-PID adaptativo otimizado
com o melhor tempo de estabilizagao.
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Fig. 18. Resposta ao degrau do controlador Fuzzy-PID adaptativo otimizado
com o melhor percentual de sobressinal.

E possivel observar que a resposta ao degrau em ambos
0s casos obteve um resultado bem parecido. Através dessas
comparagdes observa-se a minuciosidade na sintonizacdo do
sistema Fuzzy das entradas e saidas utilizando o algoritmo
PSO, com o objetivo de obter o resultado mais satisfatério de
acordo com os pardmetros de projeto.

Na Tabela V € apresentada uma comparacio entre os valores
obtidos para os parametros de todos os controladores propostos
neste trabalho.

TABLE V
COMPARAGCAO DOS RESULTADOS OBTIDOS PELOS CONTROLADORES
PROPOSTOS
Percentual de Tempo de Erro
Resultado sobressinal Estabilizacao Estaciondri
stacionario
(%) O]
PID Inicial 12,72 2,8 9,19-10- 11
Fuzzy-PID 0,02 1,9 1,73-1079
Fuzzy-PID Adaptativo
(melhor tempo de 0,9619 0,7 4,9327 1079
estabilizacio)
Fuzzy-PID Adaptativo
(melhor percentual 0,8617 0,8 4,4015-10~°
de sobressinal)

Ao comparar o PID inicial ao Fuzzy-PID observa-se uma
diminuicdo bem significativa no percentual de sobressinal.
Esse parametro representa o pico da resposta ao degrau do
controlador e em algumas aplicagdes € importante que ele seja
bem baixo, portanto ao incluir o sistema de inferéncia Fuzzy
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no projeto do controlador foi possivel diminuir o valor desse
parametro.

Ao comparar o PID Inicial e o Fuzzy-PID ao Fuzzy-
PID adaptativo observa-se uma diminui¢do no tempo de
estabilizacdo. Em ambos os casos, melhor tempo de
estabilizacdo e melhor percentual de sobressinal, os pardmetros
obtidos tiveram resultados bem parecidos.

Portanto, ao incluir o algoritmo PSO para a otimizagdo
das entradas € possivel obter resultados muito satisfatérios se
comparados ao PID puro e ao Fuzzy-PID.

IX. CONCLUSAO

Com esse artigo, foi possivel observar através do controle
de um ventoinha realizado por um controlador Fuzzy-PID que
a otimizagao € essencial para se obter um resultado melhor no
controle PID. O resultado obtido foi satisfatério, demonstrando
uma performance significativamente melhor do que o contro-
lador PID inicial. Esse resultado pode ser observado através do
tempo de estabilizacdo e do percentual de sobressinal. Além
disso, o PSO foi satisfatério para otimizar o controlador com
os pardmetros pré estabelecidos.

O tipo de controlador projetado nesse artigo foi o con-
trole 6timo. Essa técnica consiste em encontrar o melhor
controle para um ponto de operacdo especifico, nesse caso,
a inicializacdo do ventoinha. Para encontrar um controlador
com uma boa resposta para vdrios valores estabelecidos, com
distdrbios e sistema dindmico, seria necessiario mudar os
parametros do PSO para encontrar um controle robusto.

Outra possivel mudanga nesse projeto é sobre os parametros
otimizados pelo PSO. Esse projeto otimiza apenas os universos
de discurso da varidvel fuzzy, mas o PSO poderia otimizar
também os formatos e os pontos das funcdes de pertinéncia,
as regras do sistema de inferéncia fuzzy e seus pesos além de
ganhos nas entradas e saidas do sistema, visando encontrar
resultados ainda melhores.

O projeto foi executado no Google Colaboratory IDE,
um IDE online para programacdo em Python com diversas
aplicacdes online, porém com uma memoéria RAM limitada,
assim, para ser possivel rodar uma aplicacdo mais complexa
€ necessario implementar o c6digo em um interpretador de
Python nativo em um computador ou otimizar o c6digo para
ndo extrapolar o limite de memoria RAM.
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PSO-Optimized Adaptive Fuzzy-PID Controller for
Fan Control on a Teaching Bench

Abstract—In this work, an adaptive Fuzzy-PID controller
optimized by particle swarm (PSO) was designed, where it was
used to vary the limits of the speech universes of the input and
output variables of the fuzzy control system, maintaining the
respective proportional transfer functions, in order to obtain
the shortest possible stabilization time of the fan contained in
the PICGenius board, and driven by a PWM and the PIC
18F4550 Microcontroller. The results were compared to the
conventional PID controller, where it was possible to observe
that the Fuzzy-PID controller provided improved results in the
controlled system.

Keywords—PSO, Fuzzy Control Systems, Artificial Intelli-
gence.
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