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Abstract¥s This paper presents a study of gains optimization for PD and PID controllers dealing the control of a robotic
manipulator with two degree-of-freedom. The proposed optimization method is an evolutionary computation approach called the
Particle Swarm Optimization (PSO). The optimization objective of PSO agorithm is the minimization of the errors of position
and velocity variables and also the effort of control. Simulation results and performance analysis of PD and PID controllers using
PSO are presented in paper.

K eywords¥. Robotic manipulator, PID control, particle swarm optimization, optimization.

Resumo¥. Este artigo apresenta um estudo sobre a otimizag&o dos ganhos de controladores PD (Proporcional-Derivativo) e PID
(Proporcional-Integral-Derivativo) visando o controle de um manipulador robético com dois graus de liberdade. O método de
otimizag&o proposto é uma abordagem de computagdo evolutiva denominada enxame (ou nuvem) de particulas (Particle Svarm
Optimization, PSO). O objetivo da otimizaggo do algoritmo PSO é minimizar o erro das varidveis de posi¢éo e velocidade e
também o esforgo de controle. Os resultados de simulagdo e uma andlise de desempenho dos controladores PD e PID usando

PSO séo apresentados no artigo.

Palavras-chave¥: Manipulador robético, controle PID, enxame de particulas, otimizagao.

1 Introducéo

O projeto de controladores Pl (Proporcional-
Integral), PD (Proporciona-Derivativo) e PID
(Proporcional-Integral-Derivativo) sdo topicos de
pesquisa relevantes na area de controle de processos
(Astrém e Hagglund, 1995).

Muitos operadores de ch@o de fébrica e
engenheiros, muitas vezes, gjustam os parametros dos
controladores PlI, PD e PID por procedimentos de
tentativa e erro, ou sgja, a sintonia do controlador
consiste em deduzir, partindo da resposta do sistema,
guando este é sujeito a entradas especificas,
determinados valores que véo permitir o cdlculo dos
referidos pardmetros. No entanto, os procedimentos
de tentativa e erro requerem muita experiéncia do
operador e podem demandar muito tempo para o
guste dos pardmetros. A vantagem deste
procedimento € ndo existir necessidade de conhecer o
modelo matematico do sistema a ser controlado (por
vezes, dificil de determinar). Pode-se assim concluir
gue deve-se recorrer a este tipo de procedimento
guando o custo de sintonia do controlador for inferior
a0 custo associado a andlise do sistema e projeto do
controlador adequado (Fernandes Jinior, 2006).

Na literatura, diversos métodos para a sintonia
de controladores PI, PD e PID tém sido propostos,
tais como os métodos classicos de Ziegler-Nichols
(Ziegler e Nichols, 1942), lugar das raizes, alocagédo
de polos, entre outros (Wang et al., 1995, Astrém e
Hagglund, 2001, Cominos e Munro, 2002).

Entretanto, no intuito de suprir certas limitacbes dos
métodos cléssicos de sintonia que, na maioria das
vezes, ndo permitem especificacbes de projeto que
minimizem alguma func¢&o objetivo vinculada a erro
em regime permanente, sobre-elevacdo e tempo de
resposta, pode-se utilizar abordagens de otimizagdo
da computacdo evolutiva (Fleming e Purshouse,
2002), tais como os agoritmos genéticos (Dimeo e
Lee, 1995; Daley e Liu, 1999), estratégias evolutivas
(Coelho e Coelho, 1998) e programagdo evolutiva
(Xiolan et al., 2002).

Neste contexto, uma abordagem interessante de
ser avaliada é a de otimizagdo por enxame (ou
nuvem) de particulas (Particle Swvarm Optimization,
PSO) para sintonia de parémetros de controladores
PID.

A PSO foi desenvolvida, iniciamente, por
Kennedy e Eberhart (1995) baseada nos estudos do
socio-biologista  Edward Osborne  Wilson
(Brandstétter e Baumgartner, 2002). A PSO constitui
uma técnica da inteligncia coletiva (swarm
intelligence) baseada em uma populacdo de solucdes
e transiches deatdrias. A PSO apresenta
caracteristicas similares a técnicas da computacdo
evolutiva (ou evolucionéria), que sdo baseadas em
uma populagdo de solucBes. Entretanto, a PSO é
motivada pela simulagdo de comportamento socia e
cooperacao entre agentes em vez da sobrevivéncia do
individuo mais apto. Na PSO, cada solucdo candidata
(denominada particuld) possui  associada uma
velocidade. A velocidade é gjustada através de uma
equacdo de atualizagdo que considera a experiéncia



da particula correspondente e a experiéncia das
outras particul as da popul agdo.

A literatura menciona algumas pesqguisas sobre a
utilizagdo do agoritmo PSO na otimizacdo de
controle fuzzy (Ghoshal, 2004), controle adaptativo
(Coelho e Guerra, 2007) e controle preditivo (Coelho
et al., 2005).

A contribuicdo deste trabalho é propor uma
abordagem de PSO para otimizagdo dos ganhos de
dois controladores PID para uma aplicacdo em
robética de manipuladores. Neste contexto, os
ganhos dos controladores PID sdo atrelados em uma
funcdo objetivo a ser minimizada com os seguintes
objetivos ponderados: (i) minimizagdo de erro de
trajetéria da posicdo do manipulador e também (i)
minimizag&o o esforgo de controle.

O restante deste artigo € organizado da seguinte
forma. O modelo matematico do manipulador
robdtico e a configuragdo do projeto de controle
multivariavel do tipo PD e PID sdo apresentados na
secdo 2. Uma breve descricdo do PSO e as etapas
para sua aplicacdo na otimizacdo dos ganhos de
controladores PID é apresentada na secdo 3. Na
secdo 4, os resultados de ssimulagdo sdo analisados. A
conclusdo é apresentada na segéo 5.

2 Descrigdo do Manipulador Robético

As equagbes dindmicas do robd constituem um
conjunto de equagtes diferenciais acopladas contendo
termos, tais como: inércia variante, torque centrifugo e
Coriolis, termos de carregamento e gravidade. O
movimento do efetuador findl em uma particular
trgjetéria com particular velocidade requer um
conjunto complexo de fun¢Bes de torque para serem
aplicadas a atuadores na(s) junta(s) do manipulador
robético. A seguir apresenta-se a descricdo do modelo
matemético do robd e as configurages de controle
otimizadas.

O modelo do manipulador usualmente considera
0 vetor de representagdo da dindmica de um
manipulador robético de Q-graus de liberdade (neste
caso, Q=2) regido pela equacao:

M(a ) +C(q.a) +G(q) =t 1)

onde M(a) T A™ é a matriz de inércia do sistema
definida positiva, C(a,q) T A™ é um vetor que
representa os efeitos do torque centrifugo e de
Coriolis, G(a ) T A™ é o vetor relativo ao efeito dos
torques gravitacionais, t 1 A™ é o vetor do torque
da(s) junta(s), e, q, q , q s30 os termos de posigio
angular, velocidade e aceleracdo da(s) junta(s). O
modelo dindmico para o manipulador robdtico de
dois graus de liberdade utilizado, conforme
apresentado na Fig. 1, tal que (Craig, 1996):

ty =Myl 5(dy +dp )+ mylylpcy(20; +d5 ) +
(my +mp )Gy - Moyl 5,05 )
- 2MplylS,0405 + Mol gy +(My +my )19

_ - )
to =mplylocogs + molylosyai +

o (3
mol1gcip +Mol5(ag +42)

onde s=sen(qy), $=sen(qp), €:=cos(Ch), C:=Ccos(cp), e
Cc=cos(qi+ ). Os subscritos 1 e 2 denotam os
parametros das juntas 1 e 2, respectivamente. Os
parametros adotados nas simul agdes sdo comprimentos
— 1,=0,8 m e [,=0,4 m, massas — m=m=0,1 kg, e
aceleracdo da gravidade de g=9,81 m/s* (Mital e Chin,
1995). As restricBes impostas aos torquest; e t, sdo [-
1000; 1000] Nm. Um periodo de amostragem, T, de
10 ms é adotado neste trabal ho.

Fig. 1. Manipulador robético de dois graus de liberdade.

Definese qq, Qg € Qg cOMo os vaores de
posicdo angular, velocidade e aceleracdo desgados a
junta robdtica. Os vetores dos erros de posicéo,
velocidade e acel eracdo sdo dados por

d(® = i) -q4(® , ondejl A/j={12}  (4)
Vi(t) = d(t) -0 «i(t), onde T A /j={1,2} ©®)
a(0) = q (1) -q «i(t), ondejT A /j=12}  (6)

2.1 Projeto de controlador PD

Um projeto avaliado, neste artigo, € o controle do
tipo PD multiloop na forma digital. Em termos
préticos a agéo de controle é regida pelos torques t; e
t,, aplicados ao elo das juntas. Contudo, em controle
de manipuladores reais é necess&ria a multiplicagdo
dos torques por uma constante que de a relagdo
adequada para obtencdo da acdo de controle, uj(t), a
ser aplicada a0 motor (atuador) considerando o
circuito de atuacdo e os parametros inerentes ao
experimento prético.

A forma do controle PD anal 6gico multivariavel é
dada pela seguinte equacdo (Coelho e Coelho, 1998):

ti(t) = Kpidi(t) + Kuvi(t) (1)

onde tj(t) é o torque aplicado as juntas do
manipulador robdtico.



Ap6s a discretizagdo da equacdo (7) obtém-se a
equacdo a diferencas do controlador PD regida por

ti(0= Ko+ Kui/T)q (1) - (Kui/T)q (t-1) -
(Kot Kuif T q ai(t) + Ko/ Tsdl o(t-1),
ondejl A /j={1,2} (8)

As matrizes de ganho K;; e K,; tém propriedades
diagonais e definidas positivas e, sGo proporcionais
aos erros de posi¢ao e velocidade.

2.2 Projeto de controlador PID

O controle PID analdgico multivaridvel é dado
por (Coelho e Coelho, 1998):

tj(t) = Kp,jdj(t) + KVJVJ(t) + Ki'j %d(s)ds (9)

onde Ki; € uma matriz diagona definida positiva
responsavel pelo termo integral do PID e tj(t) € o
torque aplicado as juntas do manipulador robético. A
discretizagdo da equacdo (9) conduz alei de controle
PID discreto

Dt;j(t)=(Kp; + 0,5TK)d(t) - Ky
'05T3K|J)d(t-1) + KVJVJ(t) + KVJVJ(t-l)

W(®) = [Gai(t) -Qai(t-1)] / Ts - (11)
[9i(®) -a;(t-D)]/ T, onde jT A/j={12}

(10)

3 Otimizagdo Baseada em PSO

A PSO é um procedimento de otimizacdo estocastica
inspirado  em principios de cooperagdo e
comportamento em sociedade de enxames, cardume
de peixes e bandos de péssaros. O PSO foi proposto
por Kennedy e Eberhart (1995) e rapidamente o
agoritmo popularizou-se como um otimizador global
devido sua eficiéncia e custo computacional
relativamente baixo (Coello e Reyes-Serra, 2006),
pois 0 PSO utiliza poucas fungBes mateméticas para
realizar o procedimento de busca e otimizagdo para
obtencéo de uma solugdo N-dimensional .

Como o agoritmo PSO é uma técnica da
computacdo evolutiva (obs.: alguns autores a definem
como uma abordagem da inteligéncia coletiva), este
trabalha a partir de uma populagdo de particulas
fazendo-os evoluir até que se ache uma solugéo
aceitvel. Entretanto, diferentemente dos agoritmos
evolutivos cléssicos, que utilizam uma populagdo
inicia de solugbes  (individuos)  gerada
aeatoriamente com uma distribuicdo uniforme, o
agoritmo PSO trabalha com uma populagcdo de
particulas em um enxame, onde cada particula i tem
sua posicdo x; e velocidade v; atualizados a cada
geracdo t (iteracdo do algoritmo) através de fatores
de sua propria memaria (fator cognitivo), coi(t), e de
seu conhecimento social (fator social), soi(t). Estes
fatores sdo regidos respectivamente  pelas
ponderagdes: socia c; e cognitiva c,.

Resumindo, o comportamento de cada particula i
é definido segundo as equagdes que se seguem:

Vi(t+D) =wevi () + ¢ 2roeo () + e om0 soi () (12)

onde
co; (t) = pbest; - X (t) (13
s (t) = ghest - x;(t) (14
X (t+2) =% (t) +Dtovi (t +1) (15)

onde i=1,...,npop, npop é o tamanho da populagéo, X;
e Vv; denotam respectivamente a posicdo e a
velocidade dai-ésima particula, pbest (personal best)
e ghest (global best) sdo, respectivamente, a melhor
posicdo obtida por uma particula em uma
determinada posicdo e de toda populagdo em uma
determinada vizinhancga (enxame); w é a constante de
inércia, ry e r, s8o nimeros aeatorios gerados usando
uma distribuicdo uniforme no intervalo [0,1] e Dt = 1.

Na Fig. 2 é apresentado o pseudocodigo do PSO
com uma topologia de vizinhanca global, testado
neste trabalho, para um problema de minimizagdo do
valor dafuncgdo objetivo.

Algoritmo PSO

Inicio do Algoritmo
t=1,;
% Gera apopulagdo inicial de particulas
Facaj=1aN % N: dimensdo do problema
Facai =1 anpop
xj(t)= Geraaeaoriol [limiteyn,limiteye;
vij(t)= Geraaeatoriol [VininVimad::
Fim Fagai
fi(t) = Avdia(x(t)); % minimizac&o
Fim Facaj

Facat =1 aMéaximo de geracoes (tmay)

pbest; = x(t); % melhor daposi¢ao i
gbest = Xmanor(t); % melhor de todas
Facai =1 anpop

Calculacoi(t) eso(t), i=1,npop
Cdculax(t+l) evi(t+1), i = 1,npop
fi(t+1) = Avalia (x(t+1));
Se fi(t+1) < f(pbest;) entdo pbest; = x;(t+1);
Se fi(t+1) < f(gbest) entdo gbest = x;(t+1);

Fim Fagai

t=t+ 1,

Fim Facat
Fim do Algoritmo

Melhor solugdo do algoritmo PSO: gbest

Fig. 2. Pseudocddigo para o agoritmo PSO.

Na literatura (Ratnaweera et al., 1996; Kennedy
et al., 2001) sdo mencionadas diversas formas de
definir os par@metros que ponderam a interferéncia
cognitiva sociad e cognitiva em cada etapa do
agoritmo PSO, bem como da ponderacdo w, que
controla a convergéncia das particulas.

O valor definido para w afeta o tipo de busca
(Shi e Eberhart, 2000), pois para um vaor pequeno
de w, a busca é local e para um valor ato de w a
busca torna-se global. Este pardmetro pode variar



linearmente de um valor ato para um baixo de forma
gue a busca sgja global no inicio e depois local no
final do procedimento.

Os parémetros c; e C, sdo, muitas vezes,
definidos, tal que ¢, = ¢, = 1, ou mesmo seguindo a
relacdo regra c; + ¢, = 4 (Kennedy e Eberhart, 1995).
Pode-se mencionar que as constantes ¢, C; e W
podem ser interpretadas como a confianga que cada
particula tem em sua posi¢do corrente, sua propria
experiéncia e na experiéncia da vizinhanga,
respectivamente (Coelho et al., 2005).

A velocidade das particulas em cada dimensdo
sdo limitadas a um valor méximo de velocidade, Viay.

O Vi € importante, pois determina a resolugéo que a
regido préxima a solugdes atuais sdo procuradas. Se
Vmax € dto, a PSO facilita a busca global, enquanto
um valor Vo, pequeno enfatiza as buscas locais.
Neste trabalho adotase 0 Vi como 20% da
diferenca entre o limite maximo e minimo de cada
particulai para determinada dimens&o N.

Na Fig. 3 é apresentada uma representacdo da do
algoritmo PSO para otimizacdo dos parametros dos
controladores Pl ou PID na aplicacdo de controle de
um manipulador robdtico com dois graus de
liberdade.

’[ nuvem de particulas (P3O0 ]1

| patdmetros dog controladores |

B4 d
4%; 1 FD; e

- FID,
<, V2
e PD; |
i, A2 ou
-3 PIDg
f

gerador de trajetdnas

==l

Fig. 3. Representacdo da otimizacdo dos controladores baseada em PSO.

4 Resultados das Simulagfes

A dindmica do rob6 manipulador é simulada pelo
método Runge-K utta de 42 ordem. O algoritmo PSO
otimiza o projeto dos controladores PD ou PID
visando satisfazer um polindmio de 5* ordem que
representa a tragjetdria a ser seguida pelo manipulador
para posicao, velocidade e aceleracdo (Craig, 1996) é
regida por
0j(t) = @+ agt + agt’+ agt®+ at*+ agt®,
ondejT A/j={12} (16)
onde as restri¢des sdo:

Joj=3ao

g arj = @t auty +aot Z+agt? +agt’ +asty
d 0j = a1

O arj = &g+ 289t +3agt % +4agt % +5ast
q oj =28

q“ dij = 2a,+6ast; + 12%4'2 2f + 2035t3f
ondejT A/j={12} (17)

onde q 4; é a posicio instantanea desgjada, q o, q o,
q o S90 os valores adotados para a posi¢éo, velocidade
e acderacdo inicia, respectivamente. De forma
andogad j, q dij» d orj SA0 0S valores desgjados para a
posicio (g «1= 3rade q ;= 1rad dotempo tdeOa
2s,eqgi= 2radeqq:= 4rad dotempo t;de2 a4
9), velocidade (q «1=q q,= O rad/s) e aceleracio final
(d' ¢1=q qr2= 0 rad/s?), respectivamente.

Os testes redizedos objetivaram a aplicacdo de
controle PD e também PID multivariavel. O espago de
busca dos parametros (ganhos) dos controladores, ou
sgja, Kp1, Ky Ky1 €K, o para o controle PD e K, 5,
Koz Kvi Kyz Kiz € Ki, para o PID foi de
[limitenin,limitens] = [0;350] para K1, Ky, € [0;30]
para K1, Kyz, Ki; € Kj,. O tamanho de populagéo,
npop, escolhida para o agoritmo PSO é de 20
particulas e o ciclo evolutivo tem critério de parada
estipulado em t,, com 100 geracdes. Neste trabalho
foi adotado c;= c,=2 e fator de inérica, w, com
descréscimo linear de 0,9 a 0,4 durante o ciclo
evolutivo.

A funcdo objetivo f utilizada no PSO visa
considerar os ganhos dos controladores que melhor
minimizem os erros de posi¢do e velocidade do elo 1
e 2 e também o esforco de controle (torque), estes
dados pela seguinte equagdo ponderada a ser
minimizada:

tf tf tf
f=&[d @) +10Z & [w®] +0,014 k()] +

t=1 t=1 t=1

tf tf tf (18)

& [dy®)]? +20" 2 & [vo (©)]* +0,018 | 5(1)]

t=1 t=1 t=1

Deve enfatizar que as ponderactes (fungcdo com
multiplos objetivos) para os erros de posicéo,
velocidade e torque na eguagdo (18) foram obtidos
por tentativa e erro.

Os resultados da otimizac8o usando PSO para a
sintonia dos controladores multivariaveis é resumido
naTabelal.



Tabela 1. Resumo dos resultados da funcéo objetivo f para 30
simulagBes com cada abordagem de controle.

controle média minimo maximo
PD 109,3968 41,5154 709,1879
PID 41,6504 41,3628 41,8630

Na Fig. 4 é apresentado o melhor resultado
(valor minimo de f para 0 PD da Tabela 1) com
controle PD obtendo func&o objetivo f = 41,5154. Os
ganhos do controle PD foram: K;;=191,6429;
Ky1=3,6419; K, ,=22,3729 e K, ,=0.

4 ---- trajetdria desejada para a posiglo 1
--- trajetdria desejada para a posigho 2
35 —— trajetdria obtida para aposigdo 1 4
—— trajetdria obtida para a posigio 2

posigo
[N

velocidade

- trajetéria desejada para a velocidade |
-~ trajetéria desejada para a velocidade 2
3} | — trajstéria obtida para a velocidade 1 1
—— trajetdria obtida para a velocidade 2

a 05 1 15 2 25 3 35 4
tempo(s)

torque

0 0s 1 15 2 25 3 35 4
tempats)

Fig. 4. Resposta em malha fechada com controle PD.

E naFig. 5 é mostrado o melhor resultado (valor
minimo de f para o PID da Tabela 1) com controle
PID, onde f=41,3628. Os ganhos do PID, neste caso,
foram: K,,=176,4534; T;,=12,1300; K,,=3,8194;
Kp2=22,2029; T;,=11,1390 e K, ,=0.

--- trajetétia desejada para a posigia 1
4+ |---- trajetdria desejada para a posigia 2
—— trajetétia abtida para aposicia 1
—— trajetdtia abtida para a posigia 2

posigan
[N

05 1 15 2 25 3 35 4
tempols)

velocidade

-+~ trajeldnia desejada para a velocidade 1
-~ trajetéria desejada para a velocidade 2
3L | — trajetéria obtida para a velacidade 1
— trajetdria obtida para a velocidade 2

4 L L L L L L L
0 183 1 15 2 25 gl 35 4

tempa(s)

0 05 1 15 2 25 3 345 41
tempo(s)

Fig. 5. Resposta em malha fechada com controle PID.

Nota-se pelos resultados apresentados nas Figs. 4
e 5 que tanto para o melhor resultado de controle PD
guanto para o PID houve uma boa aproximagdo no
seguimento da trajetéria desejada para a posi¢éo dos
elos 1 e 2. No entanto, o projeto das ponderactes
adotadas na fungdo objetivo para o sinal de controle
(torques) e trgetéria das velocidades deva ser
aprimorado ou mesmo adotar-se uma abordagem de
otimizagdo com multiplos objetivos, smilar a
apresentada em Ayala e Coelho (2006).

5 Conclusao

Este artigo apresentou e avaliou a aplicagdo do
algoritmo PSO na otimizagdo de duas abordagens de
controle multivariavel (PD e PID multiloop)
aplicados ao controle de um manipulador robético de
dois graus de liberdade.

De acordo com o resultado apresentados na
Tabela 1 e Figs. 4 e 5, nota-se que a otimizacéo
baseada em PSO foi apropriada no seguimento da
trajetoria paraaposicdo doselos 1 e 2.

Futuros trabalhos objetivam otimizacdo e andise
de estabilidade e robustez de controladores PD e PID
em robdtica combinados a métodos de controle



adaptativo baseado em modelo e otimizagdo com
multiplos objetivos.
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