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RESUMO

Este trabalho objetivou investigar o uso de algoritmo genético (AG) para
otimizacdo dos parametros de controlador PID. A pesquisa foi realizada
exclusivamente em ambiente simulado, utilizando sistemas disponiveis na literatura,
onde foi possivel comparar o desempenho do método proposto com outros métodos
também utilizados na literatura. A ampla utilizacdo de controladores PID na industria
e a dificuldade inerente na escolha dos parametros do controlador justificam a busca
por métodos de otimizagéo eficientes, sendo a utilizacdo de AGs para tal fim sendo
explorada no presente trabalho. A coleta de dados foi realizada através das
simulacdes, utilizando diferentes funcdes de custo. As analises foram feitas
submetendo os sistemas controlados a uma entrada unitaria, onde indices de
desempenho foram coletados em cada uma das simulacdes e foi realizada
comparacao grafica dos resultados. Ao fim, foi possivel verificar que os controles
otimizados com o AG apresentam melhor desempenho quando comparado com
métodos tradicionais, sendo possivel inferir a importancia da correta escolha dos
parametros do AG e do impacto que os diferentes parametros causam no resultado
final.

Palavras-chave: Controle PID. Algoritmo genético. Otimizacao.
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1 INTRODUCAO

O estudo e a préatica da manipulagéo de sistemas dindmicos é conhecido como
teoria de controle e € um dos campos de maior sucesso no elo entre matematica
aplicada e engenharia pratica (Brunton; Kutz, 2022). Embora algoritmos complexos e
mais robustos existam, o controle PID (proportional-integral-derivative), menos
sofisticado, é utilizado em cerca de 90% da indUstria, principalmente por ser simples,
o significado fisico dos parametros de controle ser claro e o conhecimento do operador
poder ser utilizado no projeto do controlador (Patel; Chaphekar, 2012; Nouman; Asim;
Qasim, 2018).

A configuragdo dos parametros PID, se feito utilizando somente a prética, é
dificil, geralmente nao apresenta bom resultado e o desempenho € ruim (Chen; Ma;
Yun, 2013). Recentemente, técnicas de machine learning vém sendo aplicadas em
sistemas de controle, especialmente para lidar com sistemas néo lineares e incertos
e, entre as possibilidades, algoritmos evolucionérios tém se mostrado uma alternativa
popular entre os pesquisadores (Ahmadi; Esfanjani, 2025; Fleming; Purshouse, 2002)

O algoritmo genético (AG) € um dos primeiros e mais simples algoritmos
evolucionarios, baseado em principios de otimizacdo através de selecdo natural e
aptiddo (Brunton; Kutz, 2022). O AG é uma metodologia robusta de busca e
otimizacdo, capaz de lidar com dominios de sistemas complexos, que apresentam
caracteristicas como multimodalidade, descontinuidade, variagdo no tempo,
aleatoriedade e ruido (Fleming; Purshouse, 2002). Permite, segundo Fleming e
Purshouse (2002), um nivel notavel de flexibilidade em relacdo a avaliacdo de
desempenho e a definicdo de especificacbes de projeto.

O presente trabalho aborda a aplicacdo de AG na otimizacdo dos parametros
de controladores PID, com o objetivo de melhorar o desempenho de sistemas sob
diferentes condi¢des dindmicas. Considerando a ampla utilizacdo dos controladores
PID na industria, a correta definicdo de seus parametros € fundamental para garantir
a estabilidade, a preciséo e a eficiéncia dos processos controlados (M. Zahir et al.,
2018).

A pesquisa desenvolvida concentra-se na andlise e comparagdo do
desempenho de controladores PID ajustados por meio de AG, utilizando como

ambiente de testes a simulacdo computacional de diferentes plantas. Como critérios
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de avaliacao, foram considerados o sobressinal, o tempo de acomodacé&o e o erro em
regime permanente frente a uma entrada de referéncia unitaria.

O objetivo principal deste estudo consiste na construgéo de um controlador PID
associado a um algoritmo genético capaz de realizar a otimizacdo de seus
parametros. Além disso, busca-se compreender como os diferentes parametros
internos do AG, como tamanho da populacao, taxa de mutacéo e taxa de cruzamento,

impactam diretamente no desempenho final do sistema controlado.

1.1 TEMA

Aplicacéo de algoritmos genéticos no ajuste de controladores PID.

1.2 DELIMITACAO DO TEMA

Este trabalho delimita-se na aplicacdo de AG no ajuste de controladores PID
em ambiente de simulac&o exclusivamente computacional, com foco em sistemas que

possuam func¢des de transferéncia instaveis.

1.3 PROBLEMA DE PESQUISA

Como a aplicacédo de algoritmos genéticos pode contribuir para o ajuste dos
pardmetros de controladores PID, visando melhorar o desempenho de sistemas
dindmicos (estabilidade, tempo de resposta e precisdo) em simulagbes

computacionais?

1.4 HIPOTESES

Para o presente estudo, as hipéteses levantadas foram:

1. Utilizar o algoritmo genético para otimizacdo dos parametros melhora o
desempenho do controlador PID.

2. Verificar se, utilizando o AG, é possivel encontrar os valores 6timos para
plantas com diferentes graus de complexidade.

3. Avaliar a influéncia dos parametros utilizados no algoritmo genético no

resultado da otimizagao.

1.5 JUSTIFICATIVA

Os sistemas de controle PID séo os blocos de construgdo fundamentais dos
sistemas de controle classicos e modernos (Wang, 2020). Segundo a autora, tém sido

utilizados na maioria das aplicagbes industriais, desde controle de processos
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guimicos, mecanicos e eletromecanicos, sendo utilizados, também, em controle de
veiculos aéreos, controle de acionamentos elétricos e conversores de poténcia. Sua
parametrizagdo, entretanto, € extremamente complexa e muitas vezes apresenta
péssimo desempenho (Chen; Ma; Yun, 2013). Métodos tradicionais, como Ziegler-
Nichols, geralmente apresentam bom desempenho em resposta e rejeicdo de
perturbacdes, mas produzem uma resposta oscilatoria e geram um alto percentual de
sobressinal (M. Zahir et al., 2018).

Para alcancar o melhor desempenho em termos de estabilidade e precisao, a
melhor solucéo de projeto de controle para ajustar um sistema controlado por um PID
permanece uma questdo em aberto em muitas aplicacbes (Somefun; Akingbade;
Dahunsi, 2021). Uma das razfes, os autores explicam, é a auséncia de modelos
perfeitos para descrever sistemas do mundo real, que sé&o sistemas inerentemente
incertos.

Profissionais de engenharia de controle estdo cada vez mais lidando com
problemas para os quais a teoria e a pratica de controle existentes ndo estdo
preparadas, que normalmente requerem a consideracdo de multiplos critérios de
desempenho e variaveis de controle ndo mensuraveis, por isso, tem se considerado
cada vez mais o uso de técnicas ndo convencionais a fim de encontrar uma solucao
satisfatoria (Fleming; Purshouse, 2002). Como o machine learning abrange uma
ampla gama de técnicas de otimizagéo de alta dimensé&o, possivelmente néo lineares,
€ natural aplicar o aprendizado de maquina ao controle de sistemas complexos e ndo
lineares (Brunton; Kutz, 2022). Muitos desses algoritmos sédo baseados em sistemas
bioldgicos, os autores explicam, como o algoritmo genético.

O algoritmo genético de otimizac&o permite controlar processos e sistemas de
comportamento descontinuo, variante no tempo e suscetiveis a aleatoriedades e
ruidos (Fleming; Purshouse, 2002). Esses autores afirmam que o método permite um
nivel notavel de flexibilidade em relagéo a avaliacdo de desempenho e a especificagéo
de projeto.

Dada a necessidade de um ajuste fino dos parametros de um controlador PID
para garantir a estabilidade e desempenho do sistema em condi¢des diversas e a
dificuldade dessa tarefa utilizando os métodos tradicionais, a aplicagdo do algoritmo
genético surge como uma alternativa na busca pela otimizagédo de comportamento em

sistemas dinamicos.
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1.6 OBJETIVOS

O presente estudo sobre parametros de controlador PID, otimizados através de

algoritmo genético, tem como objetivo geral e especificos:

1.6.1 Objetivo geral

Analisar a contribuicdo de algoritmos genéticos no ajuste de parametros de
controladores PID para melhorar o desempenho de sistemas dinamicos em

simula¢ces computacionais.

1.6.2 Objetivos especificos

1. Realizar simulagbes para analisar o desempenho de controladores PID
ajustados por algoritmos genéticos em diferentes plantas.

2. Avaliar o impacto de parametros como populacédo, mutacdo e cruzamento no
desempenho dos algoritmos.

3. Comparar fungdes de avaliacao (fitness) utilizadas na otimizacgéao.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Esta secéo trata dos conceitos necessarios para o entendimento do trabalho,
compreendendo a definicdo do sistema de controle utilizado, apresentacdo do AG,
bem como os parametros que o compdem, definicdo matematica das funcdes de custo

utilizadas e implementacéo do algoritmo de otimizacéo.

2.1 CONTROLE DE SISTEMAS

A engenharia de controle baseia-se nos fundamentos da teoria de feedback e
da andlise de sistemas lineares e integra os conceitos da teoria de redes e da teoria
de comunicacao (Dorf; Bishop, 2017). Ndo se limitando, os autores explicam, a
nenhuma disciplina de engenharia, sendo igualmente aplicavel a engenharia
aeronautica, quimica, mecanica, ambiental, civil e elétrica.

Existem diversas maneiras de manipular o comportamento de sistemas
passivamente, por exemplo um seméforo, ou ativamente, que € dividida em duas
categorias, baseadas em se o sistema utiliza ou n&o sensores, sendo denominados
sistema de malha aberta e sistema de malha fechada, respectivamente (Brunton;
Kutz, 2022).

No sistema de malha aberta a saida n&o influencia o controle, ele atua com
base apenas na entrada de referéncia, normalmente por tempo, como em uma
maquina de lavar ou seméaforo temporizado, enquanto o sistema de malha fechada
compara a saida com a entrada de referéncia e usa o erro resultante para corrigir o
sistema, como em um termostato (Ogata, 2010).

Os indices de desempenho de um sistema sao utilizados, normalmente, para
determinar a qualidade da resposta (Brunton; Kutz, 2022). Em Ogata (2010), o autor
define, que, na pratica, a resposta transitoria de um sistema apresenta oscilacées
amortecidas antes de atingir o regime permanente.

De acordo com a caracteristica da curva da resposta no tempo, podem ser
obtidos os indices de desempenho (Figura 1), onde € comum definir:

a) Tempo de atraso, ty

b) Tempo de subida, t,

c) Tempo de pico, t,

d) Maximo sobressinal, M,,

e) Tempo de acomodacao, tg
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Figura 1 - Curva de resposta em degrau unitario

c(h) 4 . .
Tolerancia aceitavel

d

~— [ —|

P

Fonte: Ogata (2010)
2.2 CONTROLE PID

Atualmente, grande parte dos controladores industriais em operacéo baseia-se
em estratégias de controle do tipo PID ou em variacfes modificadas desse modelo. A
ampla aplicabilidade do controle PID se destaca especialmente em sistemas nos quais
0 modelo matematico do sistema é desconhecido, inviabilizando o uso de métodos
analiticos convencionais (Ogata, 2010).

Em uma das configuragdes, o PID possui um mecanismo de controle em malha
fechada (Bharat et al., 2019). O autor explica que o sistema calcula continuamente o
erro, que é a diferenca entre a saida da variavel de processo e a sua referéncia,
aplicando entdo uma corre¢cao baseada na acao do proporcional, integral e derivativo.

Um diagrama de controle PID pode ser visto na Figura 2.

Figura 2 - Diagrama controlador PID

wr + € +Y+ u - Y
50 K [ O Sistema —
— e/ +

Fonte: Adaptado de Brunton e Kutz, 2022
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O diagrama da Figura 2 mostra a estrutura de operacao do PID, no qual w,
representa o sinal de referéncia e €, o sinal de erro. A agdo de controle é executada
pelos operadores proporcional, integrador e diferenciador (K, K; e K;). O controlador
busca reduzir o erro ajustando continuamente a variavel de controle u (Brunton; Kutz,
2022).

Quando a referéncia w,, mudar, o erro € entre o valor definido e o resultado real
é recalculado. O termo € € utilizado para os parametros K,,K; € K;, com o0s sinais
respectivos pesados e somados para constituir o sinal u de controle aplicado ao
modelo do sistema, também chamado de planta. O sinal y € o resultado obtido (Joseph
et al., 2022).

Conforme apresentado em Wang et al. (1999), pode-se utilizar um controlador

K(s), definido matematicamente por Equacéo 1, para o acionamento do processo.
K;
K(s)=Kp+?+de (1)

O objetivo da sintonia do PID é determinar os parametros de modo que o
controlador apresente elevado desempenho e comportamento consistente para uma
ampla classe de processos lineares, que podem apresentar dinamicas bastante
distintas, desde sistemas de baixa ou alta ordem, com atraso pequeno ou significativo,
até respostas mondétonas ou oscilatérias (Wang et al., 1999).

2.3 ALGORITMO GENETICO

Algoritmos genéticos (AGs) trabalham com uma populacdo de potenciais
solu¢Bes para um problema, onde cada individuo representa uma solugdo Unica
(Fleming; Purshouse, 2002). Dentro dos algoritmos evolucionarios, os autores
seguem, o algoritmo genético é frequentemente utilizado para sintonizar os
parametros de um controlador PID. Em um AG, uma populacdo composta por diversas
realizacfes do sistema, cada uma com diferentes valores de parametros, compete
para minimizar uma determinada fungéo de custo, onde valores de parametros bem-
sucedidos sdo propagados para futuras geracbes através de regras genéticas
(Brunton; Kutz, 2022).
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As etapas de um algoritmo genético podem ser visualizadas na Figura 3. Nessa
abordagem, os individuos sdo gerados aleatoriamente na geracdo k, avaliados e
classificados conforme sua funcdo de custo, que, por sua vez, € inversamente
proporcional a probabilidade de selecdo para as operagfes genéticas. Os individuos
sdo entdo escolhidos para avancar para a proxima geracao k+1 através de quatro
operacoes: elitismo, replicacédo, crossover e mutacdo, formando entdo a nova geracao
k+1. Essas operacfes sdo repetidas até que o valor de custo convirja para um ponto
ou outro critério de parada seja atendido (Brunton; Kutz, 2022).

Segundo (Brunton; Kutz, 2022), individuos bem-sucedidos (baixo custo),
possuem maior probabilidade de serem selecionados para avancar para as proximas
geracdes, através das operacdes genéticas:

a) Elitismo: O conjunto de individuos mais aptos sdo diretamente selecionados

para avancar para a proxima geracao.

b) Replicacdo: Individuos selecionados em (a) avancam para a préoxima
geracdo sem sofrer mudancas.

c) Crossover: Individuos sao selecionados em pares e trocam uma parte de
seus “codigos genéticos” e entdo avancam para a proxima geracao.

d) Mutacdo: Um conjunto de individuos € selecionado para ter uma parte de
seu codigo genético modificado. A mutacdo promove a diversidade e serve
para aumentar a exploracao do espac¢o do parametro.

Para as operacfes de replicacdo, crossover e mutacdo os individuos sao

aleatoriamente selecionados. A probabilidade desses eventos sdo parametros que

devem ser definidos na constru¢cdo do modelo.

Figura 3 - Diagrama ilustrando a evolugdo em um algoritmo genético.

Fungao  Probabilidade  Geracio Geracio Operacio

de Custo de selecio k Elitismo k+1
0 | foceoo: oonopid] O
] 1 10000100 110000100 110000100 110000100 R
] [ [aopo01p11 _..  Replicagdo 110111011 CGS)
110100011 1101101 1]
] 1 poapoo1ia 1 /1.1.19.0.0.1‘0.0 C(3,5)
] 1 pripzopoo = T 111110011 M(6)
T T 111000100 PR R )
1 ] 011100101 110000010] C(13)
11 001010010 1 t 110111011 M(Q)
Piafid Rl Mutagiio Pl il
1|0 100,100,100 110001000} C@3)
10 PLOLO1 L 110000221 c@d)

Fonte: Adaptado de Brunton e Kutz (2022)
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Um algoritmo genético buscar maximizar a aptiddo média de sua populacéo
através de iteracOes de operadores genéticos. Custo é um termo comumente
associado com problemas de otimizacdo e representa métrica de desempenho

(Fleming; Purshouse, 2002).

2.4 FUNCAO DE CUSTO

Joseph et al. (2022) apresenta seis (6) funcdes de custo comumente utilizadas.
No presente trabalho, quatro (4) funcdes de custo foram utilizadas (Tabela 1),
seguindo como orientacéo os trabalhos de Rajinikanth e Latha (2012), M. Zahir et al.
(2018) e Eltayeb et al. (2024).

Tabela 1 - Funcdes de custo
T

IAE = f le(®)] Integral Absolute Error (IAE)

0
T

ISE = f le(t)|? Integral Square Error (ISE)

0
T

ITAE =ft|e(t)|
0

Integral Time Absolute Error
(ITAE)
T

ITSE =Jt|e(t)|2
0

Integral Time Square Error
(ITSE)

Fonte: Adaptado de Joseph et al. (2022)

As fungbes de custo utilizadas na otimizacdo de controladores PID definem
matematicamente o critério de desempenho a ser minimizado pelo algoritmo genético,
influenciando diretamente a forma da resposta do sistema. As quatro funcdes
consideradas diferem na maneira como penalizam o erro ao longo do tempo.
Enquanto o IAE integra o erro absoluto sem qualquer ponderacao, resultando em
respostas mais suaves, porém potencialmente mais lentas, o ISE penaliza
guadraticamente o erro, aumentando sua sensibilidade a desvios de maior magnitude
e promovendo corre¢cdes mais agressivas, ainda que as custas de maior sobressinal
(Joseph et al., 2022).

Por outro lado, o autor segue, as funcdes temporais ITAE e ITSE acrescentam

um fator de ponderagao no tempo, fazendo com que erros tardios sejam penalizados
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de forma mais intensa. O ITAE penaliza o erro absoluto ponderado pelo tempo e tende
a produzir respostas rapidas com eliminacéao eficiente do erro estacionario, mas pode
gerar oscilagdes iniciais. JA o ITSE combina penalizagdo temporal e quadratica,
reforcando ainda mais a correcdo de erros persistentes e de grande amplitude,
frequentemente resultando em um equilibrio adequado entre estabilidade, rapidez e

precisao.

2.5 PARAMETROS DO ALGORITMO GENETICO

O parametro de selecao indica a forma com a qual o algoritmo escolhera os
pais da proxima geracao. No presente trabalho, foi utilizada a selec&o por torneio, que
seleciona um numero n de individuos de maneira aleatoria. Utilizando como critério o
valor do custo de cada individuo, o mais apto (menor valor), € selecionado para ser
um dos genitores da proxima geracao (MathWorks, 2025).

Segundo MathWorks (2025), as opc¢des de crossover especificam a maneira
com a qual o algoritmo combinara dois individuos selecionados, a fim de formar um
novo individuo na proxima geracdo. No presente trabalho foi utilizada
“crossoverintermediate”, opcao padrao do MATLAB, que gera novos individuos (filhos)

a partir de uma combinacao ponderada dos pais, conforme Equacéao 2.

child = parent, + rand * Ratio * (parent, — parent;) )

A expressao Eq. 2 representa a geracdo de um novo individuo (child) a partir
de dois pais (parent; e parent,) por meio de uma combinacdo linear. O termo
(parent,- parent;) define a direcdo entre os pais, enquanto o fator aleatério rand
(entre 0 e 1) e o parametro Ratio, determinam o quanto o filho se aproxima de um ou
outro pai. Dessa forma, o novo individuo é criado em uma posicao intermediéria,
promovendo diversidade genética e explorando o espago de busca de forma
controlada (MathWorks, 2025). O valor utilizado para Ratio foi o padrao do software,
um vetor composto inteiramente por 1’s.

O parametro MaxStallGenerations define o nimero maximo de geracdes
consecutivas (no presente trabalho, 20 geragfes) em que o algoritmo genético pode
permanecer sem apresentar melhora significativa no valor da funcdo de custo. O

algoritmo é interrompido quando a variagdo média relativa do melhor valor da funcéo
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de custo, ao longo das ultimas geracdes, ndo exceder o limite definido (MathWorks,

2025). A variacdo média foi definida como a padrédo do MATLAB (1e — 6).

2.6 AG APLICADO AO CONTROLE PID

A Figura 4 apresenta o diagrama de blocos que descreve a arquitetura funcional
do sistema de controle PID otimizado por AGs. Esse diagrama integra uma estrutura
cladssica de controle em malha fechada com um mecanismo externo de otimizacao,
responsavel por ajustar continuamente os parametros do controlador. O objetivo
central é garantir que o sistema atenda aos requisitos de desempenho especificados,
mesmo diante de variagdes dinamicas do processo ou da necessidade de

reconfiguragéo dos ganhos (Rajinikanth; Latha, 2012).

Figura 4 - Diagrama de blocos para ajuste e reajuste de pardmetros PID usando AG

Algoritmo Tempo de resposta

Genéfico especificado pelo
£ processo
IT0 <—
KP Ki Ka
Referéncia "R(s)"
H@*ﬁ Controlador PID Processo
Saida do processo
T —_ ”YY(S)"

Feedback

Fonte: Adaptado de Rajinikanth; Latha, (2012)

No diagrama, o sinal de referéncia R(s) € comparado com a saida do processo
Y (s), produzindo o erro e(t), que alimenta o controlador PID. Os ganhos K, K; e K,
sao fornecidos pelo algoritmo genético, que avalia o desempenho do sistema a partir
da resposta temporal do processo e do critério de desempenho definido. A partir dessa
avaliagédo, o AG gera novos conjuntos de parametros, buscando minimizar o erro de
controle e otimizar a resposta dinamica. O processo opera em malha fechada, com
realimentacdo continua do sinal de saida e reavaliagdo dos parametros sempre que

necessario (Rajinikanth; Latha, 2012).
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2.7 FUNCAO TRANSFERENCIA

Na teoria de controle, as funcdes de transferéncia sdo empregadas para
representar as relacdes de entrada e de saida de componentes ou de sistemas que
podem ser descritos por equacdes diferenciais lineares invariantes no tempo (Ogata,
2010). As funcdes de transferéncia se aplicam apenas a sistemas lineares e
invariantes no tempo, com as condi¢des iniciais assumidas como zero (Dorf; Bishop,
2017; Ogata, 2010).

Para um sistema linear, invariante no tempo, a funcéo de transferéncia G(s),
definida em Equacéo 3:

b9 =12

onde X(s) representa a transformada de Laplace da entrada e Y(s) representa
a transformada de Laplace da saida. A funcéo de transferéncia evidencia a influéncia
dos polos e zeros na resposta temporal do sistema, sendo o0s polos responsaveis pela
dindmica natural e os zeros por efeitos diretos na forma do sinal de saida. Além disso,
a andlise de G(s) possibilita a aplicacdo de técnicas fundamentais, como projeto de
controladores PID, lugar das raizes, analise de resposta em frequéncia e critérios de
estabilidade, tais como os de Routh-Hurwitz e Nyquist (Ogata, 2010).

Segundo Ogata (2010), outra propriedade importante é que a representacao
por funcdes de transferéncia permite a composi¢cdo modular de sistemas complexos
por meio de diagramas de blocos e algebra de blocos, facilitando a modelagem de
sistemas de controle em malha aberta e malha fechada. A partir de G(s), € possivel
prever o comportamento da planta frente a perturbacdes, analisar sensibilidade e
projetar compensadores que atendam requisitos especificos de desempenho, como
tempo de acomodagao, sobressinal e erro em regime permanente. Dessa forma, o
uso de fungdes de transferéncia constitui uma das bases conceituais mais importantes

da engenharia de controle moderna.
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3 METODOLOGIA
3.1 METODOS E TECNICAS UTILIZADOS

Como indices de desempenho foram utilizados apenas maximo de sobressinal,
tempo de acomodacéo e erro em regime permanente, tendo em vista que sdo as
principais informacgdes utilizadas no projeto de controladores, como visto em M. Zahir
et al., (2018) e Chen, Ma e Yun, (2013).

Para garantir a reprodutibilidade dos resultados obtidos pelo GA, foi fixada a
semente do gerador de numeros aleatorios utilizando o comando rng (1, 'twister"')
no MATLAB. Assim, todos os experimentos puderam ser repetidos sob as mesmas
condic¢des iniciais. O passo de tempo utilizado nas simulagdes foi de 0,001s. As
métricas foram extraidas com um tempo de simulagéo de 10 segundos.

As funcdes de custo foram implementadas por meio do célculo numérico da
integral correspondente, utilizando o operador trapz () do MATLAB. Esse operador
aplica a regra do trapézio para realizar a integragdo numérica de vetores discretos, 0
que permite estimar a integral continua do erro com base nos dados simulados da
resposta temporal.

Para o calculo do tempo de acomodacédo e do erro em regime permanente,
adotou-se o critério de 2%. Nesse critério, considera-se que a resposta do sistema
esta acomodada quando permanece de forma continua dentro de uma banda de +2%
em torno do valor final da saida. Assim, o tempo de acomodacdo corresponde ao
instante em que a resposta entra nessa faixa e ndo mais a ultrapassa até o final da
simulagéo.

Da mesma forma, o erro em regime permanente foi obtido avaliando-se a
diferenca absoluta entre o valor final da resposta e o valor de referéncia (degrau
unitario). Como o0 regime permanente deve ocorrer apds o amortecimento das
oscilagOes transitorias, o erro foi calculado considerando o valor final da simulacéo.

Todos os sistemas de controle foram projetados de maneira semelhante,

conforme Figura 5.
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Figura 5 - Representacao genérica do sistema de controle

—»@—» PIDi) ——»  G(s) o

Entrada ‘ PID Ideal Saida

Unitaria

Fonte: Autor, 2025

O sistema opera em malha fechada, uma vez que o AG necessita da
informacéao do erro (diferenca entre a entrada de referéncia e a saida do sistema) para
ajustar os parametros do controlador. A estrutura é composta por uma entrada
unitaria, um somador que calcula o erro, um controlador PID ideal responséavel pelo
processamento desse erro, e a funcao de transferéncia G(s), cuja resposta produz a

saida do sistema.

3.1.1 METODOS DE ABORDAGEM

A presente pesquisa configura-se como aplicada, uma vez que busca gerar
conhecimentos voltados a resolugcdo de problemas concretos relacionados ao
desempenho de controladores PID. Trata-se de uma abordagem de natureza
guantitativa, pois se fundamenta na mensuracdo de varidveis numéricas e na
aplicacdo de métodos computacionais de simulacdo para a analise do comportamento
dos sistemas controlados.

Quanto aos objetivos, o estudo é classificado como uma pesquisa
experimental, pois envolve a manipulacao deliberada de variaveis independentes,
como os parametros do algoritmo genético (tamanho da populacéo, taxa de mutacao
e crossover), com o proposito de observar seus efeitos sobre varidveis dependentes,
como tempo de resposta, erro em regime permanente e estabilidade do sistema (GIL,

2008).

3.1.2 METODOS DE PROCEDIMENTO

Quanto aos procedimentos metodolégicos, trata-se de uma pesquisa
experimental. Foram manipulados propositalmente os parametros do algoritmo
genético para verificar seus efeitos sobre o desempenho do sistema controlado. A
experimentacdo ocorreu em ambiente de simulagéo, respeitando critérios de controle

e repetibilidade, conforme orientacdes de Gil (2008).
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3.1.3 TECNICA DE COLETA DE DADOS

A coleta de dados foi realizada por meio de simula¢gdes computacionais no
ambiente  MATLAB, utilizando modelos mateméticos de sistemas dinamicos
representativos de processos industriais. A cada simulacdo, foram coletados
indicadores de desempenho do sistema controlado, como sobressinal, tempo de
acomodacéo e erro em regime permanente. As funcdes de custo utilizadas foram

discutidas no subcapitulo 2.4.

3.1.4 ANALISE DE DADOS

Os dados obtidos nas simula¢des foram analisados por meio de estatistica
descritiva e comparacao gréfica. A analise baseou-se na comparacédo de desempenho
entre diferentes configuracdes do algoritmo genético aplicadas a controladores PID.
Essa andlise permitiu verificar a hipétese de influéncia dos parametros do algoritmo
na capacidade de otimizagdo dos parametros de controle, como demonstrado nos
estudos de Brunton e Kutz (2022) e Chen, Ma e Yun (2013).

3.2 MATERIAIS E EQUIPAMENTOS

Foram utilizados os seguintes materiais e equipamentos para a realizacao do
trabalho:

* Software MATLAB R2018b: ambiente computacional utilizado para
desenvolver os modelos de simulagéo e implementar os algoritmos de controle
e otimizacao.

* Computador com processador Intel i5, 16 GB de RAM e sistema operacional
Windows 10: equipamento necessario para suportar a execucdo das
simulaces com desempenho adequado.

* Modelos matematicos de sistemas: utilizados para representar os sistemas sob

controle.
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4 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

As simulacdes foram feitas utilizando fun¢des de transferéncia disponiveis na
literatura, tendo em vista que o presente trabalho objetiva apenas a utilizagcdo do

algoritmo genético como forma de encontrar os valores das constantes de controle.

4.1 PRIMEIRO SISTEMA

A primeira funcdo escolhida foi a Equacédo 4, que representa um sistema
subamortecido de terceira ordem e pode ser encontrada em Ogata (2010), p. 525,

Figura 8.6.

1
s(s+1)(s+5)

G(s) = 4

Os parametros utilizados no GA para o primeiro sistema seguem na Tabela 2.

Tabela 2 - ParAmetros do Algoritmo Genético

Populacao 30

Méx. de Geragbes | 100
Limite inferior [000]
Limite superior [25 30 10]

Funcdo de sele¢do | Sele¢do por torneio

Tamanho Torneio 4

Funcéo Crossover | Crossoverintermediate

Taxa de elitismo 0,1

Critério de parada | 20 geracdes

Fonte: Autor, 2025

Os valores de limite superior foram decididos com base na regra de sintonia
Ziegler-Nichols, encontrado em Ogata (2010), p. 526. Os valores de limite superior e
inferior sdo cruciais para reduzir o tempo de execucéo do algoritmo, pois limitam o
espaco de busca.

Uma vez executado o algoritmo, os resultados, para cada uma das func¢oes de

custo, podem ser vistos na Tabela 3.
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Tabela 3 - indices de desempenho do sistema controlado.

. Erro em
= Max. Acomo- .
Fungao Custo - regime Gera-
P K; Kg . Sobres- dagao N
de custo min. . perma- ¢Oes
sinal (%) (s)
nente
IAE 9,930 0,000274 10,00 0,526 1,588 1,170 1,34E-05 100
ISE 14,827 0,000130 10,00 0,341 12,411 2,458  2,96E-06 73

ITAE 19,016  8,008971 10,00 0,865 33,265 2,981  9,80E-05 48
ITSE 11,323  0,001533 10,00 0,081 4,859 2,265  6,05E-05 68
Z-N 18 12,811 6,3223 NA 61,873 NaN 0,02104 NA

Fonte: Autor, 2025

Na Tabela 3 foram adicionados os indices de desempenho utilizando o método
de Ziegler-Nichols (Z-N), a fim de comparagéo. Os resultados do mesmo foram obtidos
através do MATLAB, com os parametros PID fornecidos por Ogata (2010), p. 526.

A resposta ao degrau unitario, para cada uma das funcdes de custo, pode ser

vista na Figura 6.

Figura 6 - Reposta ao degrau unitario com parametros PID otimizados.
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Fonte: Autor, 2025

Ao analisar a Tabela 3 e Figura 6, observa-se que todos os controladores
obtidos por meio do algoritmo genético apresentaram desempenho significativamente
superior ao método empirico de Ziegler—Nichols, o qual resultou em uma resposta
com maximo sobressinal de 61,87% e comportamento altamente oscilatério, néo
apresentando estabilizacdo nos dez segundos de simulacéo.

Entre as fungbes de custo, o IAE apresentou o melhor desempenho global, com

sobressinal maximo de apenas 1,588%, tempo de acomodacédo de 1,17s e erro em
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regime permanente praticamente nulo (1,34 x 107°). Esses resultados evidenciam
que o critério IAE promoveu uma resposta rapida e bem amortecida, com minima
oscilacéo e alta estabilidade.

O ISE obteve o menor erro em regime permanente (2,96 x 107°), entretanto,
com um sobressinal maior que o IAE (12,411%) e um tempo de acomodacado mais
longo (2,458s). O ITAE obteve 33,265% de sobressinal e tempo de acomodacao de
2,981s, os maiores entre as funcdes analisadas. O ITSE obteve desempenho
intermediario, com sobressinal de 4,859% e tempo de acomodacao de 2,265s. Todas
as funcdes de custo obtiveram valores em regime permanente préximos a zero.

A evolucéo dos valores dos parametros pode ser vista na Figura 7.

Figura 7 - Evolugéo dos Parametros PID por Fun¢éo de Custo
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Fonte: Autor, 2025

Através da Figura 7, observa-se que o ganho proporcional (Figura 7a), para
IAE, ISE e ITSE, apresenta uma tendéncia decrescente ao longo das geracoes,
contrarios a tendéncia crescente de ITAE. O IAE apresentou uma convergéncia mais
lenta, com a simulacdo atingindo o maximo de geracdes, com valor de 9,930. ISE
atingiu o valor 14,827, com o valor convergindo em 73 geracgdes. ITAE apresentou o
maior valor para a constante proporcional (19,016) e o menor tempo de simulacao,
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com o valor convergindo em 48 geracfes. ITSE atingiu o valor de convergéncia
(11,323) em 68 geracoes.

O ganho integral (Figura 7b), por sua vez, apresenta uma rapida convergéncia
para valores muito baixos em quase todas as fun¢des de custo, exceto no ITAE, que
manteve um valor de 8,008971. As demais funcfes tenderam a ganhos integrais muito
pequenos, 0 que indica um controle mais dependente da acdo proporcional e
derivativa. J& o ganho derivativo (Figura 7c) apresenta comportamento mais estavel,
convergindo rapidamente para o valor maximo de 10, em todos 0s casos.

A evolucao do valor de custo, para cada uma das funcées de custo pode ser

visto na Figura 8.

Figura 8 - Comparacgéo da convergéncia de cada funcao de custo
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Fonte: Autor, 2025

Observa-se na Figura 8 que todas as funcOes apresentaram tendéncia de
reducdo do valor de custo nas primeiras geracdes, indicando uma fase inicial de
exploragdo do espaco de busca. Apés esse periodo, o0 algoritmo entra em regime de
convergéncia estavel, caracterizado por pequenas varia¢gdes no valor da funcéo de
custo.

A funcéo ITSE foi a que apresentou melhor desempenho global, atingindo o
menor valor de custo (= 0,081) e estabilizando rapidamente, por volta da 20? geragao.
Esse comportamento evidencia que o ITSE proporcionou uma otimizagao eficiente,
resultando em respostas com bom equilibrio entre tempo de acomodacdo e

sobressinal.
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Em seguida, a funcdo ISE também demonstrou estabilidade e convergéncia
consistente, embora com valor final de custo mais elevado (= 0,341). A funcéo IAE,
por outro lado, apresentou uma convergéncia mais lenta e gradual, com redugao
progressiva do custo até estabilizar em torno de 0,526 apds aproximadamente 60
geracgoes.

A funcéo ITAE apresentou valor de custo relativamente alto (= 0,865), além de
convergir mais rapidamente (cerca da 402 geracdo) o que pode ser indicios de que

atingiu uma maxima local prematuramente.

4.2 SEGUNDO SISTEMA

Como segunda funcgéo de transferéncia foi escolhida a Equacéo 5, uma planta
linear de quinta ordem, com comportamento multimodal e potencialmente
subamortecido. Sua escolha se deriva do fato dos autores também utilizarem
algoritmos otimizacao evolucionarios (Particle Swarm Optimization — PSO e Algoritmo
Genético) possibilitando assim uma comparagcdo de desempenho, em paralelo com a
comparacdo com o método de Ziegler-Nichols. A funcédo de transferéncia pode ser

encontrada em Samakwong e Assawinchaichote, (2016).

25,2852 + 22,205 + 3
G(s) == )]
s5 4+ 16,6s* + 25,41s3 + 17,252+ 12s + 1

Os parametros utilizados no sistema seguem na Tabela 4.

Tabela 4 - Pardmetros do Algoritmo Genético

Populacéo 30
Max. de Geracdes | 100
Limite inferior [000]
Limite superior [6 10 7]

Funcéo de sele¢cdo | Selecéo por torneio

Tamanho Torneio 4

Funcédo Crossover | Crossoverintermediate

Taxa de elitismo 0,1

Critério de parada | 20 geracdes

Fonte: Autor, 2025
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Os valores para limites superiores foram definidos com base nos parametros
disponibilizados pelos autores Samakwong e Assawinchaichote (2016).

Com os parametros definidos, a otimizagéo através do AG levou a Tabela 5.

Tabela 5 - indices de desempenho do segundo sistema

. Erro em
= Max. Acomo- .
Fungao Custo - regime Gera-
P K; Kgq . Sobres- dagao ~
de custo min. . perma- ¢oes
sinal (%) (s)
nente

IAE 2,694 4,389 7,000 0,154 9,074 0,666 0,0035 63

ISE 3,020 4,523 7,000 0,077 9,552 0,632 0,0035 49

ITAE 2,531 4,432 7,000 0,278 8,854 0,677 0,0036 50

ITSE 2,452 4,353 6,998 0,005 8,724 0,689 0,0034 36

Fonte: Autor, 2025

Com os valores dos parametros PID otimizados, os resultados a uma entrada
unitaria, para cada uma das fun¢des de custo podem ser vistos na Figura 9.

Figura 9 - Comparacgéo das Respostas ao Degrau
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Fonte: Autor, 2025.

A resposta ao degrau foi similar para todas as fungdes de custo. Os valores de
sobressinal foram proximos uns dos outros, na ordem de 9%, com destaque para
ITSE, que teve o menor valor registrado (8,724%) e ISE, com 9,552%, sendo 0 maior
dentre os analisados. No quesito tempo de acomodacao, a funcéo ISE apresentou o
menor valor, com 0,632 s, vale ressaltar, no entanto, que todas as funcdes de custo
analisadas obtiveram valores entre 0,6 e 0,7 segundos. O erro em regime permanente
foi praticamente nulo em todos os casos, com valores na ordem de 0,003, sendo ITSE
0 que apresentou o menor valor (0,0034).
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O numero de geracbes até a convergéncia apresentou maior variedade em
relacdo aos outros indices de desempenho, sendo que nenhuma fungéo atingiu o valor
méaximo de geracdes (100). O ITSE convergiu com 36 geracbes, menor valor
registrado, seguido do ISE (49), ITAE (50) e IAE (63).

Figura 10 - Evolucédo dos parametros PID do segundo sistema
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Fonte: Autor, 2025.

Através da Figura 10, observa-se que o comportamento dos parametros
apresenta padrdes distintos ao longo das geracdes em funcdo da métrica utilizada no
algoritmo genético.

No caso do ganho proporcional (Figura 10a), nota-se que as fungdes de custo
IAE, ISE e ITSE exibem uma tendéncia predominantemente decrescente, ajustando-
se gradualmente até atingir a convergéncia em torno de valores similares apos a 202
geracdo. A funcéo ITAE, por outro lado, demonstra um comportamento oposto,
iniciando com valores menores e apresentando uma tendéncia crescente até
estabilizar. Além disso, observa-se que o IAE apresenta a convergéncia mais lenta,
alcancando o valor final apenas apos atingir o limite maximo de geracgdes. Ja o ISE
converge para seu valor final em aproximadamente 73 geracdes, enquanto o ITSE
estabiliza em torno da 682 geracdo. O ITAE apresenta a convergéncia mais rapida
entre as quatro métricas, estabilizando ainda na faixa de 48 geracdes.
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Em relacédo ao ganho integral (Figura 10b), verifica-se uma convergéncia muito
rapida para valores proximos de quatro em praticamente todas as funcdes de custo.

O parametro (Figura 10c) apresenta 0 comportamento mais estavel entre 0s
trés parametros, mostrando uma rapida ascenséo inicial seguida de convergéncia
para valores préximos ao maximo permitido (7). Essa tendéncia é observada
consistentemente para todas as funcdes de custo avaliadas, indicando que a acao
derivativa desempenha um papel relevante no desempenho étimo identificado pelo
algoritmo genético, independentemente da métrica utilizada.

A Figura 11 apresenta a comparacéo direta da evolucdo do custo ao longo das
geracdes para as quatro funcdes de custo aplicadas no processo de otimizacdo por
algoritmo genético. Observa-se que cada métrica apresenta uma dinamica distinta de

convergéncia, refletindo diferentes prioridades no processo de minimizagao do erro.

Figura 11 - Comparac¢édo do custo das fungdes
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A funcao ITSE apresenta o menor valor de custo ao longo de toda a simulacéo,
convergindo rapidamente jA nos primeiros instantes e mantendo-se praticamente
estavel até o final. A funcéo ISE, por sua vez, apresenta um custo intermediario e
relativamente estavel, com leve reducdo nas primeiras geragcfes antes de atingir a
convergéncia.

Ja a funcao IAE exibe uma reducéo mais lenta do valor de custo, apresentando
uma curva gradualmente decrescente até aproximadamente a 202 geracdo, quando
entdo estabiliza. Por fim, o ITAE apresenta o maior valor de custo dentre as quatro

funcbes, embora demonstre também uma tendéncia clara de convergéncia. A curva
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inicia com um valor significativamente mais alto e apresenta uma reducdo gradativa
até estabilizar.

A fim de comparar a otimizagcdo do presente trabalho com o trabalho de
Samakwong e Assawinchaichote (2016), optou-se por tracar o grafico apenas com a
funcao de custo que apresentou os melhores indices de desempenho. Dado o exposto
anteriormente, a funcdo de custo escolhida para ser comparada foi a ITSE, que
apresentou os menores valores de custo, sobressinal e erro em regime permanente.

A Tabela 6 apresenta a comparagao da mesma com os valores do trabalho original.

Tabela 6 - Comparacdo das Respostas ao Degrau
Max. Sobres- Acomo-  Erro em regime

Método Kp K; Kq

sinal (%) dacgao (s) permanente
ITSE 2,452 4,353 6,998 8,724 0,689 0,0034
PSO 2,2573 2,2573 2,2573 1,241 4,6262 0,0093
AG-Lit. 5,9179 5,9179 5,9179 13,067 1,4749 0,0011
Z-N 3,9563 3,9563 3,9563 58,429 NaN NaN

Fonte: Autor, 2025

Tendo em vista a falta de informagdes referentes a simulacdo no trabalho de
referéncia, foram aplicados aos parametros encontrados pelos autores as condicfes
de analise do presente estudo, a fim de garantir uma comparacéao justa. A resposta
ao degrau pode ser vista na Figura 12. A fim de facilitar o entendimento, as respostas
do algoritmo genético utilizado no trabalho de Samakwong e Assawinchaichote (2016)

sera referenciado como “AG — Literatura” ou simplesmente “AG — Lit.”.

Figura 12 - Comparacéo com os resultados encontrados na literatura
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Utilizando como base os resultados da Tabela 6 e Figura 12, a comparacéo das
respostas ao degrau revela diferencas significativas entre os métodos de sintonia
considerados. O método PSO apresentou o melhor desempenho geral, com o menor
valor de sobressinal (1,241%) entre os quatro avaliados. O método ITSE exibiu o
segundo menor sobressinal (8,724%), mostrando uma resposta extremamente bem
amortecida em comparacdo aos demais. JA o controlador obtido por AG — Lit.
apresentou um sobressinal moderado, de 13,067%, enquanto o método de Ziegler—
Nichols apresentou o maior valor dentre todos, com 58,429%, evidenciando sua
caracteristica conhecida de respostas mais agressivas e com maior oscilacao.

No quesito tempo de acomodacdo, observou-se vantagem para o ITSE, que
apresentou o menor valor registrado (0,689 s). O método AG — Lit. também obteve um
resultado satisfatério, com tempo de 1,4749 s, enquanto o PSO apresentou o maior
tempo entre os controladores estaveis (4,6262 s). O método de Ziegler—Nichols néo
atingiu acomodacao dentro dos limites de 2%, resultando em valor ndo definido (NaN),
o que refor¢ca seu comportamento oscilatorio para a planta em questéo.

Quanto ao erro em regime permanente, todos os métodos que estabilizaram o
sistema apresentaram valores muito pequenos, na ordem de milésimos. O menor
valor foi obtido pelo AG — Lit. (0,0011), seguido por ITSE (0,0034) e PSO (0,0093). O
método Ziegler—Nichols ndo apresentou erro de regime permanente valido devido a

falta de acomodacé&o dentro da janela especificada.

4.3 TERCEIRO SISTEMA

Para o terceiro sistema, foi escolhido como trabalho de referéncia M. Zahir et al.,
(2018). A funcao de transferéncia representa um sistema de segunda ordem e
representa um motor de corrente continua (Equagéo 6).

104,9
s2+4+ 103,55 + 2617

G(s) = 6

A presenca de um termo proporcional s (com coeficiente 103,5) e de um termo
constante (2617) indica que o sistema apresenta amortecimento elevado, podendo
situar-se na regido de sobre amortecimento ou amortecimento critico.

A escolha do trabalho de referéncia se da, também, pois os autores sugerem uma

funcé@o de custo modificada, com o objetivo de aumentar a eficiéncia e resposta do
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algoritmo genético e disponibilizam o0s parametros utilizados no algoritmo,

possibilitando assim uma comparacgao precisa com 0 proposto no presente trabalho.

Os parametros utilizados no GA para o terceiro sistema seguem na Tabela 7.

Tabela 7 - Par&metros utilizados no algoritmo

Populacao

30

Max. de Geracdes

100

Limite inferior

[000]

Limite superior

[210 19000 2]

Funcéo de selecéo

Selec¢édo por torneio

Tamanho Torneio

4

Funcédo Crossover

Crossoverintermediate

Taxa de elitismo

0,1

Critério de parada

20 geracoes

Tempo de simulacéo

0,2 segundos

Fonte: Autor, 2025

Os valores de limite superior foram baseados no algoritmo de Ziegler-Nichols,

disponivel no trabalho de referéncia. A mudanca no tempo de simulacao se da devido

ao sistema apresentar uma rapida resposta, tornando desnecessario o uso de um

tempo mais elevado.

Uma vez aplicado o algoritmo, os indices de desempenho podem ser vistos na

Tabela 8.

Tabela 8 - indices de desempenho para o terceiro sistema

, Erro em
~ Max. Acomo- .
Fun¢ao Custo - regime Gera-
P Kj K4 . Sobres-  dagdo ~
de custo min . perma- ¢oes
sinal (%) (s)
nente

IAE 203,722 5057,387 1,930 0,00493 0,000 0,017 9,17E-07 59

ISE 209,901 8886,584 1,955 0,00274 4,310 0,052 2,33E-05 22

ITAE 209,728 5452,763 1,853  0,00002 0,063 0,014 5,29E-07 21

ITSE 198,077 7013,468 1,960 0,00001 2,259 0,046 2,09E-06 21

Fonte: Autor, 2025

Com os valores dos parametros PID otimizados, os resultados a uma entrada

unitaria, para cada uma das fungdes de custo podem ser vistos na Figura 13.
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Figura 13 - Reposta ao degrau do terceiro sistema com parametros otimizados
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Entre os controladores avaliados, observa-se que o critério ITSE apresentou o
melhor desempenho global, alcangcando o menor valor de custo minimo (0,00001).
Esse resultado indica elevada eficiéncia do algoritmo para esse tipo de funcéao de
penalizacdo. O controlador resultante apresenta um sobressinal moderado (2,259%)
e um tempo de acomodacéao reduzido (0,046 s), revelando comportamento transitorio
rapido e bem amortecido. Além disso, 0 erro em regime permanente (2,09x107) é
extremamente pequeno, demonstrando excelente precisdo. O namero de geracfes
necessarias para a convergéncia (21) evidencia que o método encontra solucdes de
alta qualidade de forma eficiente.

O critério ITAE destacou-se como o segundo melhor método, alcangcando um
custo minimo igualmente baixo (0,00002). O sobressinal obtido € o menor dentre
todos os controladores analisados (0,063%), 0 que caracteriza um comportamento
bastante suave e altamente amortecido, conforme esperado para esse tipo de fungao
de custo, que penaliza fortemente erros persistentes. O tempo de acomodacgao
também é o menor do grupo (0,014 s), indicando resposta extremamente rapida. O
erro estacionario (5,29x1077) é praticamente nulo, reforcando a elevada preciséo do
controlador.

O controlador otimizado pelo critério IAE apresentou desempenho intermediario,
com custo final de 0,00493. Esse método resultou em um sobressinal totalmente
suprimido (0%), caracteristica tipica de solu¢cdes mais conservadoras, que privilegiam
estabilidade e robustez em detrimento de agressividade. O tempo de acomodacao

(0,017 s) é bastante reduzido e compativel com um sistema altamente amortecido. O
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erro em regime permanente (9,17x1077) permanece proximo de zero, evidenciando
excelente precisdo. O método demandou 59 geracfes para convergir, 0 maior entre
0s quatro, sugerindo maior complexidade ou superficie de solugcdo menos favoravel
para esse critério especifico.

Por fim, o critério ISE apresentou o comportamento menos satisfatorio dentre os
avaliados, apesar de alcancar um custo minimo significativamente baixo (0,00274).
Esse método gerou o controlador mais agressivo, exibindo o maior sobressinal
(4,310%) e um tempo de acomodacéo superior aos demais (0,052 s). Esses valores
refletem a tendéncia do critério ISE de penalizar fortemente erros de grande
magnitude, mas permitir oscilacfes transitorias. O erro estacionario (2,33x107%),
embora baixo, € maior do que o observado nos outros métodos. A convergéncia em
22 geracdes demonstra eficiéncia computacional, mas néo se traduziu em melhor

desempenho dindmico. A evolucédo dos parametros pode ser vista na Figura 14.

Figura 14 - Evolugéo dos parametros PID no terceiro sistema
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Na evolucdo do ganho proporcional, Figura 14a, nota-se que todas as fungcbes
de custo iniciam o processo com uma breve regido de variagdo nas primeiras
geracOes, apresentando oscilagbes moderadas antes de atingir estabilidade. Apés
essa fase inicial, as curvas convergem de forma progressiva para valores préximos

entre si, estabilizando-se por volta da 202 geracdo. As métricas exibem trajetérias
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muito similares, com diferencas pequenas tanto no valor final quanto no ritmo de
aproximacao.

Em relagdo ao ganho integral (Figura 14b), observa-se um comportamento
marcadamente distinto. Todas as métricas apresentam valores iniciais bastante
elevados, seguidos por uma queda acentuada ao longo das primeiras geracdes. Essa
reducdo ocorre de forma rapida e relativamente uniforme, levando as curvas a
convergirem antes da 152 geragdo. A partir desse ponto, os valores permanecem
praticamente constantes até o fim das itera¢es, indicando forte consenso entre os
diferentes critérios de desempenho.

Por fim, a evolucdo do ganho derivativo (Figura 14c) mostra-se como a mais
estavel e uniforme entre os trés parametros. Todas as funcdes de custo exibem um
crescimento suave nas primeiras geragoes, seguido por um processo de estabilizacao
gradual. As curvas convergem para valores proximos de 1,5 a 2,0, com pouquissimas
oscilacbes ao longo da evolucdo. A proximidade entre as curvas indica que a agao
derivativa exerce influéncia moderada, porém consistente no processo de otimizacao.
Esse comportamento reforca a ideia de que, para o terceiro sistema, o impacto do
termo derivativo é bem capturado pelo algoritmo genético e ndo provoca divergéncias
significativas entre as funcdes de custo, garantindo estabilidade no ajuste final.

A evolucéo dos valores das funcfes de custo pode ser vista na Figura 15.

Figura 15 - Evolug&o do valor das fungdes de custo do terceiro sistema
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Na andlise da evolucéo das fungdes de custo para o terceiro sistema, observa-se
inicialmente que a métrica IAE apresenta o maior valor de custo entre as quatro
funcBes avaliadas. Sua trajetdria caracteriza-se por uma queda lenta e progressiva,
sem variacdes abruptas. Apesar de exibir uma tendéncia de reducdo continua, a
convergéncia ocorre apenas de forma tardia, estabilizando-se proximo da 352
geracdo. Esse comportamento indica que o IAE responde de maneira menos sensivel
as melhorias introduzidas pelo algoritmo genético, demandando um namero maior de
geracdes para atingir uma regido de minimo relativamente estavel.

A funcéo ISE, por sua vez, apresenta um comportamento mais eficiente. Apos
uma pequena queda inicial, estabiliza-se rapidamente, mantendo um valor
praticamente constante a partir das primeiras 10 geragdes. Embora o custo final obtido
pelo ISE seja inferior ao do IAE, sua curva demonstra pouca variacdo depois da
estabilizacdo, sugerindo que o algoritmo encontra o0 minimo local de forma precoce,
sem grandes ajustes posteriores. Ainda assim, seu desempenho permanece
intermediario quando comparado as funcbes ITAE e ITSE.

A métrica ITAE destaca-se por uma reducdo mais pronunciada nas geracoes
iniciais. Sua curva apresenta a queda percentual mais significativa entre as quatro
funcdes, atingindo um patamar estavel por volta da 152 geracédo. Apesar de apresentar
um valor de custo superior ao do ITSE, a estabilizacdo rapida e a expressiva resposta
inicial indicam uma boa capacidade de captura do comportamento dindmico do
sistema, conferindo ao ITAE um desempenho satisfatério em termos de otimizacao.

Por fim, a funcdo ITAE evidencia o melhor desempenho global. Desde as
primeiras geracdes, apresenta o menor valor absoluto de custo, além de convergir de
forma extremamente rapida e praticamente sem oscilacdes. Uma vez estabilizada, a
curva mantém-se praticamente inalterada, refletindo alta eficiéncia na minimizacéo do
erro ponderado no tempo. Esse comportamento indica que o ITAE € especialmente
sensivel as melhorias do algoritmo genético e se adequa com grande eficacia ao
processo de otimizacdo do terceiro sistema.

De forma geral, a comparacédo entre as funcdes de custo revela que o ITAE se
destaca como a métrica mais eficiente, oferecendo ndo apenas o menor valor de custo
final, mas também a convergéncia mais rapida e estavel. Essa caracteristica o torna
o critério mais adequado para analises de desempenho subsequentes no estudo.

De maneira similar ao segundo sistema (pag. 31), a fim de comparar a otimizacao

do presente trabalho com o trabalho de referéncia, optou-se por utilizar apenas a
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funcao de custo que apresentou os melhores indices de desempenho. Dado o exposto
anteriormente, a funcéo de custo escolhida para ser comparada foi a ITAE. A Figura
9 apresenta a comparagdo da mesma com os valores do trabalho original.

Tabela 9 - Comparacdo dos pardmetros adquiridos com o trabalho original
Max. Sobres- Acomo-  Erro em regime

Método Kp K; Kqg

sinal (%) dacao (s) permanente
Z-N 203,01 18545,0 0,5558 47,371 0,1240 0,0021
ITAEU 116,96 2999,40 11,0786 0,0000 0,0327 0,0024
ITAEM 549,45 7890,00 4,6080 0,0000 0,0071 0,0041
ITAE 209,728 5452,763 1,853 0,063 0,014 5,29E-07

Fonte: Autor, 2025

Onde Z-N, ITAE ndo modificado (ITAE Unmodified) e ITAE modificado (ITAE
Modified) séo provenientes do trabalho de M. Zahir et al., (2018) e ITAE representa 0s
valores adquiridos no presente trabalho. A resposta do sistema controlado frente a

uma entrada unitaria pode ser vista na Figura 16.

Figura 16 - Comparacg&o da resposta ao degrau unitario
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No que diz respeito ao maximo sobressinal, os métodos ITAEU e ITAEM se
destacam, ambos apresentando sobressinal nulo (0%), evidenciando respostas
totalmente amortecidas e sem oscilagbes. O método ITAE também obteve um
desempenho bastante satisfatdrio, com sobressinal extremamente baixo (0,063%),
indicando elevada suavidade na transicdo ao regime estacionario. Em contraste, o
método de Ziegler—Nichols apresentou um sobressinal significativamente maior

(47,371%), refletindo seu comportamento tipicamente agressivo e oscilatorio.
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Considerando o tempo de acomodacdo, novamente é possivel observar
vantagens nos meétodos derivados de critérios integrais. O método ITAEM obteve o
menor valor (0,0071 s), indicando uma resposta extremamente rapida e estavel. Em
seguida, aparece o ITAEU (0,0327 s) e o ITAE (0,014 s), ambos garantindo
acomodacdo rapida e eficiente. O método Ziegler—Nichols apresentou o pior
desempenho neste critério (0,1240 s), reforcando sua tendéncia a respostas mais
lentas e oscilatérias quando comparado aos demais.

Quanto ao erro em regime permanente, todos os métodos forneceram resultados
satisfatorios, com valores muito reduzidos. O melhor desempenho foi obtido pelo
ITAE, que apresentou erro praticamente nulo (5,29x1077), seguido pelos métodos ZN
(0,0021), ITAEU (0,0024) e ITAEM (0,0041). As diferencas, embora pequenas,
indicam gque os métodos baseados em critérios integrais tendem a oferecer maior

precisao, especialmente o ITAE.
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CONCLUSAO

O presente trabalho investigou a aplicagdo de AG na otimizagcdo de
controladores PID em trés sistemas dinamicos distintos, todos analisados em
ambiente de simulacdo. Os resultados obtidos permitem afirmar que o AG é uma
técnica altamente eficaz para sintonia de controladores, atendendo plenamente aos
objetivos propostos.

Em todos os sistemas testados o desempenho do controle PID, otimizado com
0 AG, apresentou desempenho superior quando comparado com o método de Ziegler-
Nichols. Simultaneamente, nos trés sistemas testados, o parametro derivativo (K,;)
atingiu valores proximos, se nao iguais, ao maximo definido pelo limite superior. Esse
comportamento deriva do fato das funcbes de custo favorecerem a minimizagédo do
erro em regime permanente (todas sdo compostas por varia¢gdes do somatério do erro
em cada instante de tempo) e, uma vez que o um maior valor para K; diminui o tempo
de subida o controle, por consequéncia, faz com o que sistema atinja a estabilidade
mais rapidamente, entretanto, observa-se que uma rapida resposta aumenta
significativamente o sobressinal.

No primeiro sistema, o valor para K; foi praticamente nulo para quase todos os

casos, isso se deve ao sistema possuir o termo
1

S
0 que da ao sistema o comportamento do parametro integrador do controlador

PID (Equacéo 1), tornando desnecessaria a atuacdo do mesmao.

Observou-se também que o comportamento da convergéncia dos parametros
do controlador (Kp, Ki, Kd) varia significativamente entre os sistemas analisados. No
primeiro sistema, os valores de Kd convergiram rapidamente para o limite superior
permitido (Figura 8). J& no terceiro sistema, o comportamento foi distinto: os valores
de Ki apresentaram queda rapida e estabilizacao precoce.

No primeiro sistema o método Z—-N apresentou um sobressinal de 61,87% e
comportamento altamente oscilatério (Tabela 3), enquanto todas as fun¢des de custo
otimizadas via AG apresentaram respostas amortecidas e erros praticamente nulos.
Assim, confirma-se a primeira hipotese: utilizar o AG como método de otimizacdo dos
parametros melhora o desempenho de um controlador PID.

No segundo sistema, mesmo com comportamento multimodal, o algoritmo

convergiu rapidamente e produziu respostas com sobressinal inferior a 10% para
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todas as funcdes de custo (Tabela 5). Além disso, a comparacdo com 0s resultados
da literatura (Tabela 6) demonstrou que o método ITSE implementado no presente
trabalho superou o algoritmo genético utilizado pelos autores originais, confirmando
que o AG consegue encontrar solugcdes de alta qualidade mesmo em sistemas
complexos. Isso reforca a segunda hipotese do trabalho. A diferenca de desempenho
pode ser explicada considerando uma diferente parametrizacdo do AG, como valores
diferentes de populacédo, taxa de mutagdo, método de selecao, etc.

A influéncia dos parametros do AG pode ser visto no terceiro sistema, onde 0s
autores do trabalho original ndo geraram a populacao inicial de forma aleatéria, mas
criaram uma populacdo com genes igualmente espacados entre os limites minimo e
maximo, aumentando assim artificialmente a diversidade genética. Simultaneamente,
0s autores utilizaram uma variagao de ITAE (ITAEM), onde a implementacéo realizada
apresentou menor erro em regime permanente e melhor equilibrio entre sobressinal e
tempo de acomodacéo (Tabela 9).

Outro resultado importante diz respeito ao papel da funcdo de custo na
caracteristica da resposta final. No primeiro sistema, por exemplo, fun¢des como ITAE
e ITSE penalizaram de forma mais intensa erros persistentes, resultando em
respostas mais rapidas, porém com maiores sobressinais. Ja o IAE, ao penalizar
apenas o erro absoluto, produziu respostas mais suaves.

A literatura também demonstra que essas fun¢des podem ser modificadas para
atender requisitos especificos do processo. Um exemplo disso é o trabalho de M. Zahir
et al. (2018), que propds versdes modificadas da funcdo ITAE para melhorar o
desempenho do algoritmo genético, conforme discutido e comparado no terceiro
sistema (4.3) deste trabalho.

Outro aspecto observado foi a relacao entre o espaco de busca e a eficiéncia
da otimizacdo. No primeiro sistema, limites superiores definidos com base no método
de Ziegler—Nichols permitiram ao AG focar em uma regido de parametros fisicamente
coerente e evitar buscas desnecessarias. Ja no terceiro sistema, onde os limites
superiores eram muito amplos devido aos valores elevados de Ki reportados na
literatura, observou-se um aumento na variabilidade inicial dos parametros.

Adicionalmente, a comparacdo com os métodos da literatura mostrou que,
mesmo ao adotar configuragbes semelhantes, o desempenho do AG pode variar
significativamente. No segundo sistema, por exemplo, os resultados obtidos com ITSE

foram superiores aos do AG implementado pelos autores de referéncia, mesmo
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ambos utilizando limites de busca semelhantes. Isso demonstra que fatores como a
semente do gerador aleatério, a implementacéo especifica do cruzamento e mutacao,
e a resolucéo temporal da simulacdo possuem papel direto no resultado final.

De forma geral, conclui-se que o algoritmo genético € uma ferramenta robusta,
flexivel e altamente eficaz para a otimizacao de controladores PID, especialmente em
sistemas onde métodos tradicionais apresentam limitacdes. A capacidade do AG de
explorar espacos multimodais, escapar de minimos locais e adaptar-se a diferentes
perfis dindmicos torna-o particularmente adequado para plantas reais sujeitas a

incertezas.
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