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Abstract: Metaheuristic algorithms have become popular lately as an optimization method due
to their similarity to natural adaptation events. In this context, such algorithms have the ability
to cover several areas, in which for control systems such algorithms present a new way of
developing and adapting control laws that are adapted and improved for different situations in
which the dynamic system can be found. This work aims to utilize the metaheuristic algorithm
particle swarm optimization in which three populations of gains, generated in different ways, are
optimized by the algorithm and adapted for different situations of parameters of the analyzed
system.

Resumo: Algoritmos meataheuristicos se tornaram populares ultimamente como método de
otimizagao devido a sua similaridade com eventos naturais de adaptagao. Neste contexto, tais
algoritmos possuem a capacidade de abranger diversas areas, em que para sistemas de controle
tais algoritmos apresentam um novo meio de desenvolver e adaptar leis de controle que sao
adaptadas e melhoradas para diversas situagoes em que o sistema dindmico pode ser encontrado.
Este trabalho visa utilizar o algoritmo metaheuristico particle swarm optimization em que trés
populacoes de ganhos, gerados de formas diferentes, sao otimizados pelo algoritmo e adaptados

para diferentes situacoes de parametros do sistema analisado.
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1. INTRODUCAO

Nas tltimas décadas, algoritmos metaheuristicos tornaram-
se populares como método de otimizacao (Lin, 2006) e
(Janprom et al., 2020). Tais algoritmos sdo inspirados por
eventos e comportamentos naturais, o algoritmo particle
swarm optimization (PSO) tem sido aplicado abertamente
em diversas areas como a biomédica, processamento de
sinais, design de estruturas, otimizagao combinatoria, sis-
temas de controle e entre muitas outras de acordo com
Poli (2008). Em sistemas de controle, o algoritmo PSO tem
sido usado com sucesso para ajustar parametros de ganho
de modo 6timo para a técnica PID ((Asifa and Vaishnav,
2010) e (Janprom et al., 2020)), alimentando o algoritmo
com dados dinamicos do sistema e a forca de controle
atualizacao dos ganhos. Para avaliacao do algoritmo PSO,
de acordo com Akhtaruzzaman and Shafie (2010), o sis-
tema péndulo invertido é um étimo exemplo dinamico para
aplicar e avaliar técnicas e sistemas de controle, pois, sua
modelagem é analoga a muitos problemas de engenharia
e por ser um sistema nao linear e de alta ordem e fase
minima. Este trabalho visa a apresentar a comparagao
entre trés populagoes de ganhos de controle em espaco de
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estados criadas de forma aleatéria, de forma étima e de
forma étima robusta para o algoritmo PSO e comparar a
resposta do melhor ganho de cada populacao e a adaptagao
do algoritmo para trés casos de mudanga nos parametros
de atrito do sistema.

2. PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

Particle Swarm Optimization (PSO) foi introduzido ini-
cialmente por (Kennedy and Eberhart, 1995) como um
algoritmo com a intencao de simular o comportamento
social representando o movimento de um bando de aves
ou um cardume de peixes. Este algoritmo funciona cri-
ando uma populagao de particulas em uma dimensao de
parametros, N, de um problema ou fungao que buscara a
melhor posicao entre as particulas, sendo refinada a cada
iteracao por meio da atragao das demais particulas para
melhor posicao (Poli, 2008), mantendo salvo sua individual
melhor posi¢do encontrada (Lin, 2006). Para atualizacao
da posicao e velocidade das particulas, sao consideradas
duas equagoes, respectivamente:

Tk4+1,N = Tk,N + Vgt1,N (1)
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Vk41,N = WiV N + €171 (Pe,N — Tk N) 2)
+coro (gk,N — xk,N)

Os termos das equagbes 1 e 2 sdo apresentados pela
seguinte tabela:

Tabela 1. Parametros de Posicao e Velocidade

do PSO
Varidvel Definigao
Posicao da particula TN
Velocidade da particula Vg, N
Melhor posi¢ao individual Dk, N
Melhor posigao do swarm Ik,N
Constante inercial de peso Wi
Parametro cognitivo c1
Parametro Social co
Numero Aleatdrio entre 0 e 1 r1, T2

Os parametros ¢, co e wy s@o considerados forgas que
influenciam no movimento de cada particula sendo per-
turbadas aleatoriamente por r; e ro. A posicdo da parti-
cula na dimensao N ¢ representado por meio da matriz
Tp,N = [Tk1,Tk2, - Tkn]| € analogamnte a melhor posi-
¢ao individual, a melhor posicao do swarm e a velocidade
so representandos similarmente (Zhao et al., 2005). No al-
goritmo para que as posicoes nao extrapolem e resultem em
valores altos ou baixos é definido condigoes de limites para
dimensao de parametros representada por x](ﬁ\z,"’m“) =

[( min mam) ( min ma:c) ( min
s g ey

Lr1 s Lg,1 Lo L2 ea )]

T N»LTp N

3. MODELAGEM

O sistema péndulo invertido é um problema cldssico em
teoria de controle devido a sua dinamica nao linear de alta

ordem e fase minima, como a seguir é representado no
diagrama de corpo livre do sistema em questao:

Yy

Figura 1. Diagrama de corpo livre do péndulo invertido
(Fonte:Adaptado de Netto et al. (2018))

Para modelagem do sistema é considerado como atuador
um motor de corrente continua fixado ao carro, que desliza
sobre uma cremalheira horizontalmente, e como péndulo
uma haste fixada ao carro.

3.1 Motor

Um motor de corrente continua convencional é um sistema
eletromecanico que converte tensao em torque ao redor
de seu eixo que pode ser representado por um circuito
elétrico onde V,,, é a tensao de entrada, R,, resisténcia de
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armadura, I, é a corrente de armadura, L., a indutancia
do motor, 0, ¢é angulo de rotacdo, k;, é a constante
eletromotriz e F. é a forca de controle exercida no sistema
(Netto et al., 2018). A tensédo de entrada , V;,,, no motor é
convertida na forga de controle, F.. Deste modo, é possivel
construir uma relagao entre a tensao de entrada no motor
e a forga que é aplicada no sistema, através da Lei de
Kirchoff, é obtido a seguinte equacao:

Vin — R L (t) — Lin Ly — b ©p =0 (3)
Considerando que a indutancia do motor, L,, ~ 0, é
desprezivel em comparagao ao movimento mecéanico do
motor a corrente de armadura pode ser isolada tal que:

I = Vm - kmom (4)

m Rm

Em motores de corrente continua o torque gerado é pro-
porcional a corrente de armadura sendo representado por
Ton = Nmkiln. Onde 7, é a eficiéncia do motor e o k;
¢é a constante de proporcionalidade corrente-torque. Onde
é possivel obter uma relagao em que o torque esteja em
funcao da tensao de entrada e da velocidade angular:

Vm - km,ém,
i (5)

O torque pode ser, também, representado em fungao da
forga de controle, onde é considerado uma constante de
reducao realizada pela caixa de transmissdao, k,, uma
eficiéncia de transmissao de movimento, 14, e o raio do

pinhao, rpm,:

Tm = Nlm ky

_ Fcrpm
Ngkg

Deste modo, a forga de controle da equagao 6 pode

ser isolada e determinando uma relacao entre a posigao

Tm

.~ . kqox . /

angular e a posicao linear, 6,, = —2=, e derivando esta
~ . , . ) kg
relagao a velocidade angular é determinada por 6,,, = 7=
pm

e substituindo na equacao de forca de controle a variavel do
torque, é possivel descrever a forga de controle em funcao
da tensao de entrada, V,,, e da velocidade linear, x.:

L= B ()= Bt )

TpmPm Tpm

3.2 Carro

O carro é movimentado através da rotagao de seu pinhao
sobre a cremalheira gerando uma forga de atrito, B.. Com
este movimento, uma forga inercial de armadura,F,, é
gerado devido ao torque de inércia e junto ao deslocamento
do carro a haste do péndulo acomplada rotaciona gerando
uma forca, T, sobre o carro. Sendo assim adotando
os referenciais da figura 1 e aplicando o principio de
D’Alembert a equacao de movimento do carro é dado por:

M.+ F,+T,+ B.z. = F, (8)

A forga inercial da armadura é equacionada em fungéo do
torque de inércia :
ngkgTinercia
o= (9)
Tpm

Sendo o torque de inércia representado pelo produto entre
o momento de inércia do motor e a aceleragao de seu eixo,
que quando substituido na equacao 9 é possivel escrever a
forga inercial da armadura em:
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k2,
F, = 1temTe (10)
T2

Substituindo a forga de controle, equagao 7, e a forca iner-
cial de armadura, equagao 10, na equagao de movimento
do carro, equagao 8, é possivel obter:

27
w4+ e gy g =
o (11)
gl (v, ) - 2280, )
Tpmm Tpm
Simplificando a equagao 11 é possivel resumir em:
Megite + Begte + Ty = AegVim (12)

Onde, Mg, Beg € Acq 580 a massa equivalente, coeficiente
de atrito viscoso equivalente e o ganho de atuagao equiva-
lente, respectivamente, tais quais sao representados por:

(13)

779 77m kg kt km,
720 Rm

Bey = B. + (14)
_ NgMmkgks

Aeq
Tpm Rm

(15)

3.3 Péndulo

Diferente do carro, que apenas movimenta-se horizontal-
mente, o péndulo possui dois tipos de movimento, rotacao e
translacao. Como seu momento de inércia, .J,, é localizado
a uma distancia l, do seu centro de gravidade ao ponto
de pivoteamento, o movimento de translacao pode ser
equacionado como:

d2
dt?
E seu movimento de rotacao gera um atrito no ponto de
pivoteamento com coeficiente de atrito,B, resultando na

seguinte equagao:
(Jp + M12) 0 — Myl cos(0)i.
—M,gl,sen(6) + B, = 0

Mp—s; (. — lpsen(9)) =T, =0 (16)

(17)

3.4 Espaco de Estados

Com as equagoes 12, 16 e 17 a dinamica do sistema
é descrita completamente, entretanto as equacgoes 12 e
16 possuem um coeficiente em comum, T, e podem ser
simplificadas em uma equagdo, onde My = M, + M., e
My = Myl2 + J, e My = M,yl,, as equagdes nao lineares
que descrevem completamente a dinamica do sistema sao
obtidas:

Myiie + Begie — M3cos(0)0 + Mzsen(0)0% = Ao Vi (18)

M0 + B, — Mscos(0)i. — Mssen(f) =0 (19)
Para o caso nao linear do espago de estados as matrizes
A e B sao dependentes das varidveis de estado, x(t)

[mc 0 . 6"]1, assim, as equagoes 18 e 19 sao descritas em
forma matricial (Netto et al. (2018)):

& (2)x(t) + D(z)x(t) + Qz) = C()u(t)  (20)
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Sendo @, I, 2 e W respectivamente:

10 0 0
‘P(J?) o 8 (1) ]\21 7M30008(£C2) (21)
0 0 —Mscos(xs) Moy
00 —1 0
00 O -1
() = 0 0 Beg Mssen(z2)xa (22)
00 0 Bp
0
Q(z) = X (23)
—Msgsen(z2)
0
)= | ¢ (24)
Acq
%x(t) = —®(x) 'T(z)x(t) (25)

+®(z) O (z)u(t) — ®(x) 'Q(x)
Assim, analisando a equagao 25 é possivel indentificar as
matrizes A(r) = —®(x) " 1T(z) e B(z) = ®(2)"1¥(z) e

uma nova matriz E(z) = —®(x)1(x), sendo elas:
00 1 0
00 0 1
— B, M: —M;3(B M-
Ax) = |00 eq Mo 3(Bpcos(x2) + xasen(za)My)
JTn JTn
00 —BegMscos(z2) —B,M; — M3cos(xa)sen(wa)ry
JTTL JTn
(26)
0
A 0
B(z) = =4 27
Mscos(xz2)
0
1 0
B = T | Mgsen(ay)eos(a)| 9
Msgsen(xq) M,

Sendo que Jr, = —M3(cos(z2))? + My My, assim,a dina-
mica do sistema nao linearizado é representado em espago
de estados por meio das matrizes A(z), B(z) e E(z). A
seguir sao apresentados os valores utilizados no modelo do
sistema:

Tabela 2. Dados do Sistema Péndulo Invertido

Varidvel Valor Unidade
M. 0.94 [kg]
M, 0.23 [kg]

Iy 0.3302 [m]

JIp 7.88 1073 [kg.m?]
Im 3.910°7 [kg.m?]
Tpm 6.35 1073 [m)
Beq 5.4 [N.m/m?]
B, 0.0024 [N.m/m?]
r 2.6 [ohm)]
k¢ 0.00767 [N.m)]
km 0.00767  [V/(rad/s))
kg 3.71 -

Mg 1 -

m 1 -
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4. POPULACAO DE PARTICULAS

Neste trabalho, trés populagoes de ganhos foram criadas,
uma de forma aleatdria, outra com a técnica Stima via
linear quadratic regulator (LQR) e a ultima com a técnica
robusta étima via linear matriz inequality (LMI) para o

controle de feedback:

u=—Kx (29)
Tais populagoes foram avaliadas utilizando a funcgao de
custo 6tima;

J :/ x'Qx + v Ru (30)
0
Onde,
0.75000
0 400
Q=10 000| B=00012 (31)
0 000

A populagao aleatéria foi gerada com uma distribuicao
uniforme com o limite minimo de -40 e maximo de 200.

4.1 Populagao Otima

Para o cdlculo do ganho LQR foi necessario encontrar uma
matriz P que satisfaga a equagao de riccati minimizando
a equagao 30 (Ogata, 2003), onde as matrizes A e B se
encontram em sua forma linear:

ATP+PA-PB'R'P+Q=0 (32)
E seja inserida na equagao para obter o ganho:
Kior =R 'B'P (33)

Para a geragao da populagao LQR foi utilizadado a mesma
matriz Q, de 31, e valores variando de 0.0006 a 0.0024 para
R. Estes valores foram selecionados com o propésito da
forca de controle nao ultrapassar +-10 volts.

4.2 Populagao Otima Robusta

Para o célculo deste ganho 6timo o problema precisa ser
formulado em LMI. Sendo assim, dado o sistema em espago
de estados em sua forma linear, utilizando o operador trago
matricial 7}.(.), que satisfaz a” Xb = T}.(XbaT'), na equacao
30 (Olalla et al., 2009) a funcdo de custo é equivalente a:
o0
J= / T,((Q + K7,/ RKar7)xTx)dt (34)
0

Resumindo o termo fooo x7x em uma matriz P que satisfaz
a seguinte equagao:

(A—BKLM])P+P(A—BKLM[)T-I-XoxgZO (35)
A equagao 34 é simplificada para:
J =T.((Q+ KLy RKa1)P) (36)

Desse modo o ganho do controle 6timo pode ser encontrado
minimizando a equacao 36 sujeita a equagao 35. Entre-
tanto, esta relagao nao € linear devido a multiplicacao entre
as matrizes Ky e P (Olalla et al., 2009), entdo uma
nova quantidade é definida, Y = Ky P (Feron et al.,
1992), sendo P = PT > 0 e adicionalmente, o novo termo
gerado RY2YP~1'YTR!Y2 pode ser substituido por uma
segunda variavel auxiliar X, que pode ser decomposto com
o complemento de Shur. Com o problema formulado em
LMI, o ganho 6timo pode ser obtido com K7 = P7'Y.
Por ser um controlador robusto que abrange incertezas
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em seu desenvolvimento os termos de incerteza sao agru-
pados em um vetor p que consiste em mn, parametros
incertos, p = (p1,...,Pn,), onde cada um é limitado a
um valor maximo e minimo. Generalizando, os valores
admissiveis para o vetor p sao restritos em um hiper-
retangulo no espacgo de parametro R"» com N = 2"» vér-
tices, {v1,...,un}. A imagem da matriz [A(p) B(p)], para
cada vértice v;, corresponde a um conjunto {Gi,...,Gn}
que sao os extremos de um politopo convexo que contém as
imagens para todos os valores de p se a matriz [A(p) B(p)]
depender linearmente de p (Sarkawi and Ohta, 2018).
Para esta populgao de ganhos sdo considerados fontes
de incertezas os pardmetros de atrito, B, e B4, € 0s
demais pardmetros conhecidos, logo, p = [B,Beg). Onde
Bp € [Bp,miru Bp,ma:b] € Beq € [Beq,mina Beq,maz]~ Para
obter os méaximos e minimos, as incertezas foram calcu-
ladas em termos de porcentagem de incertezas(0-100%).
O politopo é definido com N = 22 vértices contendo
0s possiveis valores de incerteza. Como as matrizes A
e B do sistema em sua forma linear dependem linear-
mente dos pardmetros B, e B4, os vértices do modelo
pOlitéPiCO sao Al (Bp,minyBeq,min)a A2(Bp,mazyBeq,max)a
AS(Bp,minaBeq,max)a A4(Bp,minaBeq,mar) eB1,2,3,4 = B.
Deste modo, a formulacao em LMI pode ser escrita consi-
derando o modelo politépico com condigoes iniciais zero
e que quando solucionada produzird duas matrizes que
satisfazem a inequecgao para todos os vértices do politopo
convexo:

T.(QP) + T:(X)

sujeito a
AP -B,Y+PAT —YTBT <0.(i =1,2,3,4)

X RY?v

min
P, Y X

3

(37)

5. CONTROLE COM PSO

Com a populacao de particulas incial o algoritmo ird
avaliar a performance do sistema para cada particula e
determinar a melhor dentre elas a melhor particula para
que as demais sejam atualizadas e busquem a melhor
performance na duragao de 30 iteragoes. O sistema serd
imposto em trés situagoes onde o atrito do sistema nao
serd alterado incialmente, na décima iteragao os atritos
do sistema serao duplicados e, por fim, na vigésima ite-
ar¢ao os atritos serao anulados. Para a simulacao os pa-
rametros cognitivo e social, ¢; e co, do algoritmo foram
definidos como 2.05, a constante inercial de peso, wy, foi
definida como 0.5 e para os limites foram definidos como

i) = [-40,-10), (50, 200), (—40, —20), (10, 30)].
5.1 Aleatorio

Nesta secao é apresentado os resultados da populagao
gerada de forma aleatéria. O primeiro grafico da Figura
2 apresenta a resposta para as particulas inciais desta
populagao que algumas geram respostas instaveis para o
sistema. O algoritmo apos a andlise atualiza as particulas
e busca convergir para o ganho com melhor desempenho
e explorar o espago de busca. Apds a décima iteracao
os atritos, B, e Bq, sao duplicados e a resposta do
sistema para os ganhos obtidos do algoritmo diante a esta
mudanca sao analisados no segundo grafico da Figura 2 e
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é possivel analisar a estabilizacao do sistema. Na vigésima
iteragao os parametros de atrito sao mudados novamente
zerando 0s mesmos e no terceiro grafico da Figura 2,
é percepitivel que os ganhos das particulas comegaram
a convergir. Na trigésima iteracao a grande maioria das
particulas convergiram para a posigao da particula com
melhor desempenho como observado no quarto grafico da
Figura 2.
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Figura 2. Aleatério: Resposta do sistema na 112, 219 e 302
iteragdo. Fonte: Autor

No final da iteracao do algoritmo a melhor particula,
representando uma matriz de ganho, foi:

K Ate.methor = [—40 64.39 —10 15.55118547]  (38)

Por meio de quatro gréaficos a progressao das particulas é
apresentado nos planos k1, ks, ks e ky:

204

=== Melhor === Melhor

150

04 *

T
1
1
1
'
i
\ o
< 100
—204
e 50

—40 M*Wd—mt— 0 = *
0 10 20 30 0 10 20 30
Interagao Interagao

ky

125

754 === Melhor === Melhor

*
100 i
o
75 w
50
o — ¥
o e e e 25
25 =
ook 0
[ 10

20 30 0 10 20 30
Interagao Interagao

50

254

k3

ka

ook
*

Figura 3. Aleatério: Progressao das particulas no espago
ki1, ko, k3 e k4. Fonte: Autor

5.2 Controle Otimo

Nesta secao é apresentado os resultados da populagao
gerada de forma Otima através da técnica de controle
LQR. No primeiro grifico da Figura 4 é apresentado a
resposta do sistema para as particulas inciais da popu-
lacao 6tima. Diferente da resposta da primeira iteracao
da populagao aleatéria a populacao 6tima nao gera re-
postas instaveis, resultando em uma resposta incial me-
lhor quando comparado a resposta do primeiro grafico
na Figura 2. A seguir, igual para populacdo aleatédria
na décima iteracao, os parametros de atrito, B, e B,
sao duplicados e a resposta do sistema e do algoritmo,
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diante a essa mudanca sao analisados, podendo observar,
no segundo grafico da Figura 4, uma melhora no tempo de
acomadacao e overshoot da respostas das particulas. Na
vigésima iteragao os parametros de atrito sao zerandos e
a resposta a estd mudancga é observada no terceiro gréfico
da Figura 4. Na trigésima iteragao, observada no quarto
grafico da Figura 4, é percebido que a grande maioria das
particulas convergiram para a posicao da particula com
melhor desempenho.
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Figura 4. Otimo: Resposta do sistema na 112, 219 e 30°
iteracao. Fonte: Autor

No final da interacdo do algoritmo a melhor particula,
representando uma matriz de ganho, foi:

K Lo R.methor = [—40 63.4 —20 17.7] (39)

Através de quatro graficos a progressao das particulas é
apresentado nos planos k1, ks, ks e ky.

~104 —=-- Melhor 150 —=- Melhor
*
—204 125
o *
x ~ 100 *i'
-30{* %
75 >4
—40 4 e i ke = 50 ‘ y " l!’l* =
0 10 20 30 0 10 20 30
Interagao Interagao
—157 -=-- Melhor 30 -=-- Melhor
—20+ iicdeieleieieicieicioiiciolcicleieie 25 *
o =257 a < *
~ e < 20
—30 1%, S e
* *
—354% 15
*
-40 10 =
0 10 20 30 0 10 20 30

Interagdo Interagao

Figura 5. Otimo: Progressao das particulas no espaco ki,
ko, k3 e k4. Fonte: Autor

5.3 Otimo Robusto

Nesta secao é apresentado os resultados da populagao
gerada de forma otima robusta por meio da técnica de
controle LMI. O primeiro gréifico na Figura 6 apresenta a
resposta e a forca de controle para as particulas iniciais
da populacao 6tima robusta. Igual a populacao aleatéria,
os parametros de atrito, B, e B4, sao duplicados na
décima iteracao e a resposta do sistema e do algoritmo
diante a essa mudancga é analisado e é observado que no
segundo grafico da Figura 6 que o tempo de acomadacao
e overshoot da resposta foram reduzidos. Na vigésima
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iteragao os parametros de atrito sao zerados e com estd
segunda mudanga nos parametros do sistema, terceiro
grafico da Figura 6, a dindmica das particulas convergiram.
Na trigésima iteracao, observada no quarto grafico da
Figura 6, a grande maioria das particulas convergiram para
posicao da particula com melhor desempenho. No final da
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Figura 6. Otimo Robusto: Resposta do sistema na 12, 11°,
212 e 302 iteracao. Fonte: Autor

iteracao do algoritmo a melhor particula, representando
uma matriz de ganho, foi:

K M1 melhor = [—26.022 67.876 —20 18.215] (40)
Por meio de quatro graficos a progressao das particulas
através dos planos kq, ko, k3 e ky:
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Figura 7. Otimo Robusto: Progressao das particulas no
espago ki, ko, k3 e k4. Fonte: Autor

6. CONCLUSAO

Neste trabalho, pode-se verificar o desempenho do algo-
ritmo PSO para as trés populacoes, impostas mudancas
nos parametros do sistema, convergirem a um melhor
ganho. E observado uma similaridade nas melhores ma-
trizes de ganho das populagoes étima e aleatdria e que a
progressao das particulas, nos espagos k; e k3, ficaram ren-
tes aos limites determinados inicialmente. Para populagao
o6tima robusta apenas as particulas do espaco k3 ficaram
no limite. A convergéncia das particulas para o melhor
ganho nao foi afetado devido as mudangas de parametros
no sistema, mas a variacao das particulas nos planos k1,
ko, k3 e k4 para as trés populagoes foi evidente. Nas trés
populagoes é observado que a exploragao das particulas foi
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mais evidente nos espagos ks e k3, representando o peso do
deslocamento e a velocidade angular para o desempenho
do sistema. Para populacao aleatoria, foi observado que
seus resultados iniciais fornecerem respostas instaveis em
sua grande maioria o que forga o algoritmo a dedicar uma
busca de estabilidade e depois otimizar o resultado. Ao
analisar a populagao 6tima e a populagao étima robusta
foi observado que no plano k; a variacao das particulas
é minima para populacao robusta e, para ambas popu-
lagoes, as particulas possuem um bom acompanhamento
de convergéncia para a melhor resposta. Como proposta
de trabalho futuro, propoe-se a utilizacdo de um sistema
cadtico nao linear para o algoritmo PSO desenvolver leis
de controle devido a dinamica cadtica ser sensivel a suas
condicoes iniciais e implementar uma variagao dos para-
metros do algoritmo PSO durante as interagoes.
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