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EPIGRAFE

“Tudo tem o seu tempo determinado, e ha
tempo para todo propdsito debaixo do ceu.”
(Eclesiastes 11, 1-2)
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RESUMO

A versatilidade das maquinas de corrente continua, combinada com a relativa
simplicidade dos seus respectivos sistemas de acionamento, assegura a sua continua
utilizacdo numa ampla variedade de aplicagdes em sistemas elétricos industriais, mais
especificamente, em aplica¢Oes que exigem uma vasta gama de controle da velocidade e
posicdo do rotor. Neste trabalho, um novo método de sintonia de controladores
Proporcional-Integral-Derivativo (PID) com rejeicdo a distarbios usando Algoritmo
Genético (AG) é proposto. Os ganhos proporcional, integral e derivativo, projetados
para controlar a posicdo do rotor do motor CC, sdo otimizados utilizando AG em
conjunto com a técnica de Ziegler-Nichols, e a rejeicdo a distarbios é obtida a partir da
implementacdo no algoritmo do controle por acdo Feedforward. Resultados
preliminares mostram que o AG proposto, apresentou desempenho satisfatorio da
resposta, tanto em regime transitorio quanto no estado estacionario, além de apresentar
boa performance na rejeicdo a distdrbios. Para validar a técnica utilizada, os resultados

obtidos foram comparados com outros métodos publicados na literatura.

Palavras-Chave: Inteligéncia Computacional, Algoritmo Genético, Motor de Corrente
Continua e Controlador PID.
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ABSTRACT

The versatility of direct current machines combined with the relative simplicity of their
drive systems ensures its continued use in a wide variety of applications in industrial
electrical systems, more specifically in applications that requiring a wide range of speed
and position control of the rotor. In this work, a new method for tuning Proportional-
Integral-Derivative (PID) controllers with disturbance rejection using Genetic
Algorithm (GA) is proposed. The proportional, integral and derivative gains, designed
to control the rotor position of DC motor are optimized using GA in group with Ziegler
- Nichols technique, and the rejection of disturbances is obtained from the
implementation of feedforward control in the algorithm. Preliminary results show that
the proposed GA gave a satisfactory response, both in transitional regime as at steady
state, and shows good performance in disturbance rejection. To validate this technique,

the results obtained were compared with other methods in literature.

Keywords: Computational Intelligence, Genetic Algorithm, Direct Current Motor and
PID Controller.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

A busca por novos modelos de sistemas controlaveis para aplicacbes em
maquinas de corrente continua (CC), tem atraido o interesse de um grande numero de
pesquisadores da area de sistemas inteligentes nos ultimos anos, sobretudo em
aplicacBes que requerem o controle ajustavel da velocidade e posicéo do rotor para estes
tipos de maquinas elétricas (NEENU e POONGODI, 2009). Nesse contexto, novas
aplicacdes tecnoldgicas tém sido utilizadas em sistemas de acionamento em corrente
alternada buscando, de maneira suficiente, a substituicdo das maquinas de corrente
continua em algumas aplicacfes especificas. Entretanto, a versatilidade das maquinas
CC, combinada com a relativa simplicidade dos seus sistemas de acionamento, assegura
a sua continua utilizacdo numa ampla variedade de aplicacBes (FITZGERALD et al,
2006).

Dentre os Varios tipos de controladores aplicados aos motores CC, destaca-se o
Proporcional-Integral-Derivativo (PID), o qual é amplamente utilizado como tecnologia
da base de controle industrial (DORF e BISHOP, 2009; MELOTTI et al, 2008). Tal
afirmacdo é justificada pela facilidade de execucdo e versatilidade tanto do ponto de
vista analégico quanto digital, proporcionando resultados satisfatérios, mesmo para
variacOes consideraveis nas caracteristicas do processo (MELOTTI et al, 2008). No
entanto, o principal desafio relacionado aos controladores PID na inddstria € a sintonia
adequada de seus ganhos necessarios para produzir uma resposta satisfatéria do sistema,
sobretudo no que se refere a garantia de rejeicdo de distarbios (ou perturbacdes) que
possa vir a ser submetido o sistema controlado. Este Gltimo merece destaque tendo em
vista que, se ndo controlado, tanto pode levar um equipamento ao funcionamento
inadequado (por meio de perda de sincronismo, perda de torque etc.) quanto danifica-lo,
afetando a producéo industrial e a qualidade do produto (PIMENTA, 2010).

Os métodos de sintonia tradicionais, os quais sdo baseados em técnicas
heuristicas, tais como: Diagramas de resposta em frequéncia, lugar das raizes e Ziegler-
Nichols (ZN), geralmente ndo atingem niveis desejados de eficiéncia e sdo dependentes
do conhecimento do processo por parte do projetista para um posterior ajuste fino dos
ganhos (BINDU et al, 2012; NETO e GOMES, 2010). Dessa forma, a busca por

procedimentos mais elaborados tem conduzido, continuamente, a ascensdao da
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Inteligéncia Computacional (IC), a qual como o préprio nome sugere, utiliza técnicas
computacionais de forma inteligente visando simular o comportamento humano.

A expansdo das aplicacbes da IC na &rea de controle pode ser confirmada a
partir de sua utilizacdo em recentes trabalhos académicos, os quais se utilizam das
técnicas de logica nebulosa, redes neurais e principalmente algoritmos genéticos (AGs)
(LI et al, 2010; SANTOS, et al, 2011). Esta tltima, técnica objeto deste estudo, € um
algoritmo de busca e otimizacdo, inspirado em conceitos biolégicos e na teoria
evolutiva descrita por Charles Darwin, o qual busca pelas melhores solu¢Bes de um
determinado problema através da estratégia de sobrevivéncia do mais apto (HOLLAND,
1975). Recentemente os AGs tém sido aplicados em diversos segmentos da Engenharia
Elétrica, dentre os quais vale destacar aplicagdes em robdtica (especificamente no
planejamento de caminhos) e em maquinas elétricas (no controle de posi¢do de motores
CC) (PEREIRA, 2012; ADHIKARI et al, 2012; NEENU e PONGODI, 2010).

Neste Gltimo grupo de aplicacbes dos AGs, cuja énfase estd no controle de
posicdo do rotor de motores de corrente continua, a ideia principal desta proposta de
dissertacdo é criar um Algoritmo Genético (AG) que projete um controlador PID para
otimizar os parametros de resposta (como maximo sobressinal e tempo de acomodacéo),
e consecutivamente projete um compensador que possibilite a rejeicdo de distdrbios (ou

perturbacdes).

1.1 MOTIVACAO

Dentro da area de Inteligéncia Computacional, existe um grande interesse tanto
na analise de novas aplicagbes em controle quanto na otimizacdo das aplicacBes
existentes, sempre buscando por respostas rapidas e com sobressinais reduzidos para o0s
sistemas controlados. Nesse contexto, € importante destacar que este trabalho
caracteriza-se, por sua aplicabilidade na otimizacdo dos parametros de resposta atraves
do AG, com o diferencial de possibilitar a compensacdo de disturbios que poderiam vir
a comprometer o funcionamento da maquina CC e, consequentemente, a producéo
industrial e a qualidade do produto.

O desenvolvimento de aplicagOes deste porte, tendo em vista 0 uso dessa

importante area da inteligéncia computacional, representa uma etapa imprescindivel
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para o desenvolvimento de novas tecnologias na regido, podendo resultar a médio e
longo prazo em aplicagBes experimentais de alto nivel para o meio industrial, além de
servir como base para futuras pesquisas na area de Qualidade de energia. Por fim,
espera-se, com este trabalho, abrir portas ou pelo menos ideias para novas pesquisas
dentro do estudo dos AGs e suas aplicacdes no PPGSCA/UFERSA.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é aplicar a técnica de inteligéncia computacional
baseada em AG para obter os ganhos proporcional, integral e derivativo de
controladores para o controle de posicdo do rotor de um motor de corrente continua,
visando a busca por tempos de reposta e sobressinal minimos.

Dentro desta perspectiva, os objetivos especificos deste trabalho sdo:

e Desenvolver um AG que busque ganhos proporcional, integral e derivativo

aplicado a uma planta de um motor CC.

e Obter intervalos de busca para 0os ganhos que possam otimizar a performance

do Algoritmo Genético.

e Propor a implementacdo no AG de uma configuragdo para o Sistema de

controle que possibilite a rejeicdo de disturbios.

1.3 METODOLOGIA

Para o alcance dos objetivos especificos estabelecidos para este trabalho, as
seguintes atividades foram realizadas:
e Familiarizagdo com as metodologias utilizadas na construcdo de AGs
aplicados a sintonia de controladores PID.
e Utilizar os métodos de sintonia tradicionais de Ziegler-Nichols (ZN) para a
obtencdo do intervalo de busca inicial a ser utilizado para os ganhos do

controlador PID.
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e Projetar um compensador que possibilite a rejeicdo de disturbios, a partir da
implementacdo do método de controle com acdo a frente (do inglés
Feedforward) no AG proposto.

e Trabalhar com uma nova fungédo de aptidao (do inglés fitness) que permita a
convergéncia do AG para valores 6timos de resposta, com ou sem a presenca
de distdrbios.

e Validar teoricamente os resultados obtidos a partir do AG proposto neste

trabalho, frente aos resultados de outros métodos publicados na literatura.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

No Capitulo 1 deste trabalho é descrita de forma introdutéria a caracterizacao do
problema a ser explorado pelo trabalho e os métodos propostos para solugdo do mesmo.
No Capitulo 2 sdo apresentados os fundamentos tedricos e defini¢bes da aplicacdo em
motores CC e dos métodos de controle classico, com énfase na utilizacdo de Algoritmos
Genéticos na sintonia de controlador PID. No Capitulo 3 € apresentado o detalhamento
do AG proposto e a execucdo dos métodos tradicionais de controle utilizando Ziegler-
Nichols. No Capitulo 4 sdo apresentados e discutidos os resultados das simulagdes. Por
fim, no Capitulo 5 sdo levantadas as consideracdes finais sobre a pesquisa e 0s

resultados encontrados, bem como as sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo abordara conceitos fundamentais ao desenvolvimento do trabalho.
A Secdo 2.1 apresenta a descricdo e modelagem matematica do motor de corrente
continua. Na Secdo 2.2 sdo mostradas as principais caracteristicas dos sistemas de
controle. Na Secdo 2.3 sdo discutidos os conceitos e formulagdo bésica para o
controlador PID. Na Sec¢éo 2.4 é abordado o método tradicional de sintonia PID de ZN.
Na Secdo 2.5 é introduzida e classificada a Inteligéncia Computacional com énfase na a
estrutura de execucdo dos AGs. Finalmente, na Secdo 2.6 é feita uma discussao dos
trabalhos mais recentes relacionados & sintonia PID por meio de inteligéncia
computacional com abordagem em AGs.

2.1 MOTORES DE CORRENTE CONTINUA

A maquina CC €& um conversor de energia eletromecanica que recebe
eletricidade na forma de corrente continua e, posteriormente converte em energia
mecanica de rotacdo. Esse tipo de maquina é basicamente constituida pelas seguintes
partes (FITZGERALD et al, 2006):

e Armadura ou Rotor: E o elemento rotativo da maquina CC, cujas bobinas s&o
alimentadas por corrente continua e produzem o campo magnético que ira
reagir com o0 campo magnético do estator, criando torque e movimento.

e Estator: E 0o nome atribuido a parte fixa do motor, que pode conter um ou
mais enrolamentos por polo, alimentados por corrente continua e fornecendo
campo magnético fixo.

e Comutador: Situado sobre o eixo do rotor, o comutador tem como funcao
inverter o sentido da corrente na armadura, para produzir um torque que a
mantenha girando em um sentido constante.

e Escovas: Sao responsaveis pelo contato elétrico da parte fixa do motor com a
parte rotativa (armadura). Ou seja, a energia fornecida para a armadura por

uma fonte de tensdo CC externa é levada aos segmentos do comutador através
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das escovas. Vale salientar que existem maquinas que dispensam 0 uso de

escovas (do inglés Brushless).

O modelo do motor CC foi desenvolvido a partir da analise de: um circuito
magnético estacionario (estator ou campo) alimentado por uma fonte de tensdo CC de
poténcia desprezivel, e um circuito magnético rotativo (rotor ou induzido) alimentado
por uma fonte de tensdo CC (DORF e BISHOP, 2009). A Figura 1 ilustra 0 modelo do

circuito elétrico equivalente para o0 motor CC analisado nesse trabalho.

Figura 1 - Modelo do circuito elétrico do motor CC

Fonte: Adaptado de Dorf e Birshop (2009).

Onde:
I5/1: Corrente de Armadura [A] / Excitacdo [A]

V4 /Ve : Tenséo de Armadura [V] / Excitagdo [V]

Iy/ re: Resisténcia de Armadura [Q] / Excitagdo [Q]

L,/ Le: Induténcia de Armadura [H] / Excitagdo [H]

e, : Forca Contra-eletromotriz [V]

Aal e - Fluxo de Armadura [Whb] / Excitagdo [Wh]

Te /T : Torque Eletromagnético [Nm] / Carga [Nm]

wy . Velocidade Angular [rad/s]

A tensdo de entrada v, € aplicada ao enrolamento de campo (estator), o qual

possui uma resisténcia re e indutancia L. A corrente de armadura i, fornecida € mantida

constante e, portanto, o eixo do motor é controlado pela tensdo de entrada. Dessa forma,
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a corrente do campo i, produz um fluxo na maquina que, por sua vez, introduz um

binario no eixo do motor.
2.1.1 Modelagem Matematica

Conforme descrito por Ogata (1997), o modelo matematico do motor de corrente
continua tem como ponto de partida a aplicacdo da lei das malhas de Kirchhoff ao

circuito de armadura da Figura 1.

Vg = Faig + Ly (j(j'_:\+ea 1)

A Equacdo para o0 movimento do motor pode ser assim descrita:

T=Jn—+Bao, (2)

Onde J,, é 0 momento de inércia do rotor [Kg-m?/rad]; e B é o coeficiente de
amortecimento [N-m/rad/s].

As relagOes eletromecanicas estabelecidas para um motor CC sdo as seguintes:

T, = Kyiy 3)
€y = Kza)r (4)

Onde T, é o torque eletromagnético [Nm], K; e K, representam constantes de
proporcionalidade eletromecénicas, e w, € a velocidade angular do eixo [rad/s].

As Equacdes (3) e (4) indicam, respectivamente, que o torque (ou conjugado) Te
aplicado sobre o eixo do rotor € diretamente proporcional a corrente do circuito da
armadura i, e a velocidade angular do rotor w, € diretamente proporcional a tensao
aplicada ao motor, e,. Dessa forma, as equacOes elétrica e mecanica sdo dadas,

respectivamente, por:

Ladc;—;"+rai =V, — Koo (5)

Jm9§L+Bwr=Kﬂa (6)
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A expressao que relaciona a entrada elétrica padrdo do circuito, a tensao v,, € a
saida mecénica do circuito, ou seja, a posi¢do do eixo do rotor do motor, O, é obtida da
seguinte forma:

99 _ (7)
dt

Aplicando (7) as Equacdes (5) e (6) pode-se obter as seguintes Equacoes:

d%0 .do . .
1,582,820 ki (8)

Vale ressaltar que as EquacOes (8) e (9) representam a interacdo eletromecénica
existente no interior do motor CC. De forma que, para fins de simplificacdo da
modelagem, devem-se considerar as constantes de proporcionalidade eletromecanicas
como sendo iguais, ou seja: Ki=K,=K} (onde K, é a constante da forca eletromotriz
[Vs/rad]). Esta consideracdo nédo causa grandes modificagdes no sistema uma vez que,

durante o projeto de construcdo do motor, essa caracteristica pode ser moldada.
2.1.2 Funcéo de Transferéncia

De acordo com Ogata (1997) a funcédo de transferéncia que relaciona a tenséo na
entrada fornecida pela fonte com a posi¢do do rotor na saida mecéanica do sistema é
obtida a partir da aplicacdo da Transformada de Laplace as Equacdes (8) e (9),
considerando que antes de a fonte ser ligada ndo havia qualquer forma de energia

acumulada no sistema (condicdes iniciais nulas).
J526(s) + BsO(s) = Ky 1 (5) (10)
LasI(s) + Ryl (8) =V (s) — Kps(8) (11)

As Equagdes (10) e (11) encontram-se no dominio da frequéncia, onde estdo na

forma puramente algébrica. Sendo assim (10) é substituida em (11), resultando em:

{Jmsze(s) + Bso(s)

}(Las +Ry)=V (s) - Kpsé(s) (12)
Kp
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(Jm32 + BsXLas+ R, )
Kp

+Kps |0(s) =V (s) (13)

Por fim, a simplificacdo algébrica da Equacéo (13) permite a obtencao da funcéo

de transferéncia a qual se objetiva.

o(s) Kp
Va(s) 31,83 +(Rod o +BL,)s2 +(Ky2 +R,B)s
mta avm a b a

(14)

Vale salientar que, a partir da funcdo de transferéncia obtida, pode-se realizar
uma andlise qualitativa e quantitativa da resposta do motor em termos de um sinal
degrau aplicado a entrada de tensdo, ou seja, a fonte. Dessa forma, espera-se que a
posicdo do motor responda de maneira semelhante ao sinal, entretanto, como sera
observado, para as especificacOes das constantes da Equacdo (14) tal fato ndo ocorre,

restando ao sistema de controle realizar os ajustes necessarios.

2.2 SISTEMAS DE CONTROLE

Os sistemas de controle, de modo geral, objetivam manter um sinal de saida em
um comportamento pré-especificado a partir da aplicacdo de sinais adequados na
entrada de controle, além de buscar a minimizacdo ou eliminacdo total dos efeitos
causados pela acao de perturbacdes sobre o comportamento do sinal de saida. De acordo
com a forma em que o sinal de controle é determinado, pode-se classificar a estratégia

de controle como em malha aberta ou em malha fechada (OGATA, 2010).
2.2.1 Controle em malha aberta

O controle em malha aberta ocorre a partir da aplicacdo de um sinal de controle
u(t) predefinido, de forma que a variavel controlada y(t) (sinal de saida) apresente um
determinado comportamento ou valor, sem que seja feita medicdo do sinal de saida,

conforme Figura 2.
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r(r u(f t

: (1) Controlador , () Atuador Planta L)e
Sinal de Sinal de Sinal de
referéncia controle saida

Figura 2 - Diagrama de blocos de um sistema de controle em malha aberta

Fonte: Adaptado de Ogata (2010).

Apesar desse tipo de sistema ser, em geral, simples e barato, pelo fato de ndo
necessitar de equipamentos de medigdo e/ou determinacdo de sinal de controle, o
controle em malha aberta apresenta a desvantagem de ndo se adaptar a variagdes
externas (perturbacdes) (BAZANELLA e SILVA, 2005).

2.2.2 Controle em malha fechada

No controle em malha fechada, o sinal de saida y(t) é utilizado como base para a
definicdo do sinal de controle u(t) que deve ser aplicado ao processo a cada instante de
tempo, conforme apresentado na Figura 3. O sinal de saida é medido através de um
sensor (responsavel pela conversdo da grandeza fisica a ser controlada em um sinal
elétrico), e consecutivamente € comparado com um sinal de referéncia r(t), de modo que
a diferenca entre os dois sinais, definido por sinal de erro e(t), é determinante para a
definicdo do sinal de controle que deve ser aplicado ao processo para corrigir o desvio
entre os sinais r(t) e y(t)(OGATA, 2010).

,i ) Controlador i”(t) Atuador Planta Y (I)
Sinal de + Sinal de Sinal de
referéncia de erro controle saida
Medida
do sinal
de saida Sensor
Realimentagdo

Figura 3 - Diagrama de blocos de um sistema de controle em malha fechada

Fonte: Adaptado de Ogata (2010).

Vale salientar que, o processo mencionado de medi¢do do sinal de saida e
posterior comparacdo com o de referéncia € denominado de realimentacdo (do inglés
Feedback). Ja ao dispositivo que capta o sinal de erro para gerar o sinal de controle a ser

aplicado na planta da-se o nome de controlador ou compensador. Por fim, o atuador se



CAPITULO 2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA 28

faz necessario nesse sistema pelo fato de possibilitar a conversdo do sinal elétrico
advindo do controlador na grandeza fisica de entrada da planta (ou processo)
(BAZANELLA e SILVA, 2005).

2.2.3 Desempenho de sistemas realimentados (feedback)

A andlise do desempenho de um sistema de controle pode ser realizada a partir
da reposta temporal do sistema submetido a uma determinada entrada. Sendo assim, as
especificacbes de desempenho, para efeito comparativo entre sistemas, podem ser
definidas em funcgéo da resposta a entradas padréo, tais como degrau e rampa unitarios.
A reposta de um sistema estavel a aplicacdo de uma determinada entrada padrdo se
divide em duas etapas: a resposta em regime transitério e a resposta em regime
permanente (OGATA, 2010).

2.2.3.1 Resposta em regime transitorio

O desempenho da resposta em regime transitorio é analisado, comumente, por
meio da resposta temporal do sistema a uma entrada tipo degrau, conforme Figura 4, a

qual exemplifica resposta de um sistema a um degrau unitério (referéncia constante).

y(H) ]

Regime Transitorio Regime Permanente

/B
(Co)| M A 2 W — S

v

Ta

Figura 4 - Desempenho dos sistemas realimentados

Fonte: Adaptado de Bazanella e Silva (2005).
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De acordo com Ogata (2010), as grandezas que representam o desempenho de

um sistema, mostradas no gréafico da Figura 4, sdo definidas como:

e Maximo Sobressinal (Ms): E a méaxima diferenca entre a saida y(t) e a
referéncia y(co) durante o regime transitério.

e Tempo de subida (Ts): E o tempo que a resposta percorre de 10% a 90% de
seu valor final.

e Tempo de acomodagio (Ta): E o tempo a partir do qual a resposta permanece
dentro de uma faixa percentual de 2% ou 5% em torno do valor de regime
permanente.

e Atraso de transporte (L): E o tempo transcorrido para que o sinal de entrada
seja efetivamente observado na varidvel do processo, ou seja, durante esse

tempo a saida do processo permanece inalterada.

2.2.3.2 Resposta em regime permamente

O desempenho da resposta em regime permanente € medido sob dois critérios: a
capacidade do sistema de seguir sinais de referéncia padrbes (degrau, rampa, parabola) e
de rejeitar assintoticamente sinais de perturbacdo padrdes. Dessa forma, o teorema do
valor final (ferramenta matematica utilizada na analise de regime permanente) define
que, se T(s) (funcdo de transferéncia) e r(s) (entrada aplicada ao sistema), Figura 5,
possuem todos os pblos com parte real ndo positiva, entdo o valor de saida y(s) do
sistema para t—oo (valor da saida em regime permanente) é dado por: (HAYKIN e
VEEN, 2001; GEROMEL e PALHARES, 2004).

V()

ACIREN B RN N(OR

\

Funcdo de Transferéncia

Figura 5 - Diagrama de blocos simplificado de um sistema de malha fechada

Fonte: Adaptado de Ogata (2010).

A

y(e0)=lim y(t) = lim sr(s)T(s) (15)
t—o0 s—0
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Considerando o diagrama de blocos da Figura 6, os efeitos sobre a saida do
sistema do sinal de referéncia r(s) e da perturbacdo d(s) em regime permanente, € obtido

a partir do principio da superposicdo * de sinais.

__C(5)G(s) G(s) 16

YO = o6 ™ TTicsen O (10
Aplicando-se o teorema do valor final, tem-se que:

y(0) =lims—C8CE) o lims— S6) () (17)

s—01+C(s)G(s) s—01+C(s)G(s)

d(s)
,
C(s) % G(s) 2480,
- Controlador Planta

Figura 6 - Sistema realimentado (controle feedback)

Fonte: Adaptado de Ogata (2010).

Vale ressaltar que, 0 erro em regime permanente e(w) € definido como a

diferenca entre o sinal de referéncia r(e) e de saida y(«0) em regime permanente.
2.2.4 Rejeicao a Disturbios

Os distarbios ou perturbacfes sdo sinais que, se aplicados em um sistema
(considerando que o mesmo tenha atingido o regime permanente com relacdo a uma
determinada entrada de referéncia), tendem a alterar o comportamento da variavel
controlada (variavel de saida) e ndo se extingue no tempo por si s0. Esses sinais que
tendem alterar a dinamica do sistema podem ser exemplificados por: um ruido na rede
elétrica induzido em elementos do controlador; a acdo da prdpria carga no eixo de um
motor de velocidade controlada; a corrente de carga fornecida por um sistema de
controle de tenséo etc. (MAYA e LEONARDI, 2011).

1O principio da superposicdo aplicado a sistemas lineares estabelece que a resposta de um sistema a
aplicacao simultanea de dois sinais de entrada é igual a soma das respostas do sistema as duas entradas
introduzidas separadamente (OGATA, 2010).



CAPITULO 2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

31

Um dos pré-requisitos para que o projeto de controle de um sistema apresente

resultados desejaveis € a rejeicdo parcial, Figura 7, ou rejeicdo assintética a perturbacéo,

conforme observado na Figura 8.

A
y(t) : o ,
Regime Transitorio Regime Permanente
¥(0) /
Aplicagdo da
perturbagdo
0 >

t

Figura 7 - Comportamento da resposta do sistema com rejeicao parcial da perturbacéo

Fonte: Adaptado de Bazanella e Silva (2005).

'
¥(® : . ,
Regime Transitorio Regime Permanente
() /
Aplicagdo da
perturbagdo
0 >

Figura 8 - Comportamento da resposta do sistema com rejeicdo assintotica a perturbacao

Fonte: Adaptado de Bazanella e Silva (2005).
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De acordo com Maya e Leonardi (2011), para que um determinado sistema em
malha fechada, de modo geral, rejeite assintoticamente uma perturbacdo, 0 mesmo deve
gerar internamente um sinal de perturbacéo (com sinal oposto a esta), de forma a haver
o0 cancelamento de sinais.

S&o varias as técnicas de rejeicdo a distdrbios utilizadas em projetos de controle.
Dentre elas, pode-se destacar o método de rejeicdo a disturbios por acdo feedback
(discutido na secédo 2.2.3) e feedforward. O controle por acéo feedforward consiste em
um método de controle antecipatério, no qual um dado distdrbio é medido e transmitido,
através de uma funcgéo de transferéncia apropriada, ao ponto de comparacdo com o sinal
de entrada antes que o sinal possa gerar efeitos indesejaveis na saida do processo. Em
outras palavras, o elemento feedforward recebe o sinal de perturbacéo e realiza a¢des de
controle preventivos que compensem o disturbio (MAYA e LEONARDI, 2011). O
controle antecipatdrio tanto pode ser usado para sistemas lineares quanto para sistemas
ndo lineares, entretanto, ele requer um modelo matematico do sistema. A estratégia de

controle feedforward é esquematizada conforme Figura 9.

d(s)
G, (s) G,(s)
N :
r(s) e(s) v(s)

Controlador Planta

Figura 9 - Esquema de ag&o de controle feedforward

Fonte: Adaptado de Maya e Leonardi (2011).

Onde G, representa a funcdo de transferéncia da planta, G, a fungdo de
transferéncia do controlador feedback, Gt a funcao de transferéncia do compensador de
distarbios (feedforward) e G4 representa a funcéo de transferéncia do distarbio.

A funcdo de transferéncia que relaciona a saida y(s) com a entrada de referéncia
r(s) e entrada ao disturbio d(s), obtida a partir da simplificacdo do diagrama de blocos

da Figura 9, é dada por:

y(8) = (Gq (8) + G (5)Cc ()G (8))d(s) + (G ()G (S)r (s) (18)
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Para este caso, a eliminacédo dos efeitos do distirbio na saida é obtida de acordo

com a Equacéo (19).
Gy (8)+Gp(s)Ge ()Gt (s) =0 (19)

Portanto, o controlador a ser projetado para a compensagdo do disturbio é obtido

a partir da Equacéo (20).

Gt (=5 ool (20)
p p
O controle feedforward é sensivel a erros de modelagem e ndo pode compensar
distdrbios ndo medidos. Dessa forma, para se projetar um sistema de controle mais
robusto é necessario se trabalhar em conjunto com o controle feedback, técnica utilizada
neste trabalho, ilustrada na Figura 10.

d(s)

Gf(S) Gy(s)
- s

F(S)_l_ e(s) G.(s) G,(s) WL

Controlador Planta

H(s)

Figura 10 - Esquema de agdo de controle feedforward em conjunto com controle feedback

Fonte: Adaptado de Maya e Leonardi (2011).

Onde H representa a funcédo de transferéncia da realimentacéo.

De acordo com o diagrama de blocos da Figura 10, o controlador Feedforward
G+ (s) recebe o sinal de perturbacdo d(s) e computa acdes de controle preventivos, que
sdo combinados com a agdo tradicional de controle Feedback. Essa estrutura, com 0s
controladores Gy e G, devidamente projetados, garante que sejam compensados de
forma parcial ou assintoticamente tanto os distarbios medidos quanto os néo

mensuraveis.
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2.3 CONTROLADOR PROPORCIONAL - INTEGRAL -
DERIVATIVO

De acordo com Campestrini (2006) o controlador Proporcional-Integral-
Derivativo (PID) é o mais utilizado em sistemas de controle realimentados. Sua larga
utilizacdo pode ser justificada pela facil implementagdo, além de serem de baixo custo,
robustos e versateis, com a capacidade de fornecer comportamentos transitorios e de
regime permanente satisfatorios para uma grande variedade de processos encontrados na
indUstria, 0 que consequentemente promove a diversidade de aplicagdes em sistemas de
controle, como por exemplo, controladores PID eletrdnicos, hidraulicos e pneumaticos.

Uma particularidade vantajosa deste controlador, segundo Ogata (2010), é
guando na auséncia de possibilidade de uma abordagem analitica (modelo matematico
da planta desconhecido), ainda sim é possivel a obtencdo de sintonia dos parametros por
meio de abordagens experimentais. Caso contrario, sdo varias as técnicas de sintonia
possiveis de serem aplicadas, as quais podem ir desde os métodos tradicionais a técnicas
mais recentes, como a utilizacao de Inteligéncia Computacional.

A estrutura do controlador PID apresenta trés agGes de controle (Proporcional,
Integral e Derivativo), ilustradas conforme diagrama da Figura 11 e posteriormente

analisadas de forma detalhada.

Controlador PID

(1) fz\ e | K, 1) oo 2O
&) TR
Planta
d Processo
“a

Figura 11 - Diagrama de blocos de um controle PID

Fonte: Adaptado de Ogata (2010).
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2.3.1 Ac¢do Proporcional

A acdo de controle proporcional, como o proprio nome sugere, apresenta um
sinal resultante do controle proporcional ao sinal de erro. As Equacdes (21) e (21)
representam, respectivamente, a acdo de controle proporcional e sua transformada de
Laplace (OGATA, 2010):

u(t) = K pe(t) (21)
u@s) _¢ (22)
EGs) P

Através de simulacgdes realizadas por Caniato (2006) para analisar os efeitos da
acao proporcional, pode-se verificar o comportamento da resposta de um sistema

quando submetido ao aumento da constante de proporcionalidade K.

Diminuicao do tempo de subida;

Pequena variacdo do tempo de acomodacao;

Diminuig&o do erro de regime estacionério;

Aumento do Sobressinal (do inglés Overshoot).
2.3.2 Agéo Integral

O controle integral ndo €, isoladamente, considerado uma técnica de controle por
ndo ser empregado separado da acdo proporcional. Dessa forma, a agdo integral é
proporcional a integral do erro presente, conforme Equacbes (23) e (24) como a
correspondente transformada de Laplace (OGATA, 2010):

u(t) = K; fe(t)dt (23)
u@s) _Ki 24
E(s) s )

Analogamente as simulacdes realizadas para a acdo de controle proporcional,
Caniato (2006) chegou a conclusdes sobre o impacto da acdo do controle integral,

dentre as quais 0 aumento da constante de proporcionalidade K; promoveu:

Diminuicao do tempo de subida;

Aumento do tempo de acomodacéo;

Eliminag&o do erro de regime estacionario;

Aumento do Sobressinal.
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2.3.3 Acdo Derivativa

O controle derivativo, assim como o integral, ndo pode ser empregado separado
de uma acéo proporcional. Desta forma, a acdo de controle derivativa responde a taxa de
variacdo do sinal de erro de acordo com (25) e sua respectiva transformada de Laplace
(26) (OGATA, 2010):

u(t) = Ky % (25)
U
= Kas 26)

Para este caso, 0s principais efeitos no sistema com 0 aumento da constante de
proporcionalidade Kg, a serem destacados por Caniato (2006) séo:

e Pequena variacdo no tempo de subida;

e Diminuicdo do tempo de acomodacao;

e Pequena variacao do erro de regime estacionario;

e Diminuigdo do Sobressinal.

A partir da anélise detalhada das acdes de controle PID pode-se concluir que, o
efeito combinado dos controles Proporcional, Integral e Derivativo resulta na Equacgéo

(27) e sua respectiva funcao de transferéncia (28).

u(t) = K pe(t) + K [e(t)dt + Kg % 27)

U(s) de2 +Kps+ K
E(s) s

(28)

No que se refere a sintonia do controlador PID, vale destacar que a mesma
consiste no ajuste dos ganhos (Kp, K;, Kg) de forma ao atendimento a um conjunto de
especificagbes exigidas para um determinado problema. E a partir dai que se tem a
necessidade de buscar técnicas de sintonia que promova melhor resposta para o sistema
diante da situacdo-problema, dentre os quais, conforme mencionado podem ir desde
métodos tradicionais, como por exemplo: o de Ziegler-Nichols, a técnicas pertencentes

a Inteligéncia Computacional.
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2.4 METODOS DE SINTONIA DE ZIEGLER - NICHOLS

Existem vérios métodos de sintonia de controladores classicos, 0s quais sao
baseados em técnicas heuristicas?, tais como: Diagramas de resposta em frequéncia,
Lugar das raizes, Ziegler-Nichols (ZN), entre outros. Dessa forma, Ogata (2010) destaca
este ultimo (ZN) como sendo uma técnica que objetiva a determinacdo dos valores do
ganho proporcional K,, de tempo integral T; e de tempo derivativo Ty, fundamentadas
nas caracteristicas da resposta temporal de uma dada planta. A partir da qual se extrai
apenas uma estimativa inicial para os parametros do controlador, sendo necessario em
muitos casos, um ajuste fino dos parametros encontrados por parte do projetista. Tais

meétodos podem ser descritos conforme a seguir.

2.4.1 1° Método

Primeiramente, se faz necessario a realizacdo de ensaios com a planta, a partir da
qual se aplica um degrau na entrada em malha aberta para posterior verificacdo do
comportamento do sinal de saida da planta. Caso a curva tenha a configuracdo mostrada

na Figura 12 (aspecto de um “S”) o método € possivel de ser aplicado (OGATA, 2010).

3

4
()
™. Linha tangente no
| ponto de inflexdo
r(t) —
0 Py
S T

Figura 12 - Resposta do sistema em malha aberta

Fonte: Adaptado de Ogata (2010).

Obtida a curva desejada, é possivel medir os comprimentos do atraso L e da

constante de tempo T, tragando-se uma reta tangente no ponto de inflexdo da curva e, a

2 E a técnica a partir da qual os algoritmos fornecem solugdes sem um limite formal de qualidade,

tipicamente avaliado empiricamente em termos de complexidade (média) e qualidade das solucdes
(LUIZELLLI, 2010).
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partir da mesma, determinar a intersec¢do da linha tangente com o eixo dos tempos e a
linha y(t)=r(t). De posse dos valores numéricos de L e T, aplicam-se as regras previstas
na Tabela 1, para obtencéo dos pardmetros do compensador PID.

Tabela 1 - Parametros do controlador PID referente ao 1° Método de Ziegler-Nichols

Tipos de Controlador Ko Ti Tq
P A 0 0
Pl 0,9% 7 03 0

PID 121/ 2L 05L

Fonte: Adaptado de Ogata (2010).

2.4.2 2° Método

Segundo Ogata (2010), aplica-se este método utilizando inicialmente na malha

apenas o controlador proporcional; para isto, € definido Tj=w e T4=0 conforme o

diagrama de blocos da Figura 13.

K “(r)% G(1) ¥(7) S

Planta
Processo

Figura 13 - Sistema a malha fechada com controlador proporcional

Fonte: Adaptado de Ogata (2010).

Em seguida, aplica-se um degrau na entrada e mede-se a frequéncia de oscilagcéo
sustentada (w) a partir da variagdo do ganho K até que a resposta do sistema se torne
marginalmente estavel, ou seja, se torne oscilante, conforme Figura 14. O valor de Kp,
nesta situacdo, é conhecido como ganho no limiar da instabilidade e é definido como
Ker, € pode também ser obtido (além de experimentalmente) por meio da aplicagcdo do
critério de Routh na equacdo caracteristica da funcdo de transferéncia de malha aberta

do diagrama representado na Figura 13.
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»(1)

cr

v

Figura 14 - Oscilacdo mantida com periodo critico P,

Fonte: Adaptado de Ogata (2010)

Por fim, mede-se o valor do periodo de oscilacdo sustentada (P¢) e aplicam-se

as regras previstas na Tabela 2, para obtencéo dos parametros do compensador PID.

Tabela 2 - Pardmetros do controlador PID referente ao 2° Método de Ziegler-Nichols

Tipos de Controlador Kop Ti Ty
P 05K 0 0
P
Pl 0,45K o C% ) 0
PID 06K 05P;  0125P;

Fonte: Adaptado de Ogata (2010).

De acordo com a Tabela 2, vale ressaltar que, poderdo ser projetados
controladores PI e/ou PD conforme necessidade do sistema a ser controlado.

Discutidas as principais caracteristicas dos sistemas de controle, o préximo
topico (Secdo 2.5) abordara os conceitos de Inteligéncia computacional com destaque

para os Algoritmos Genéticos.
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2.5 INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

De acordo com Goldschmidt (2010), a Inteligéncia Computacional (IC) tem
origem no ano de 1943, momento em que foi reconhecido o primeiro trabalho proposto
por Warren McCulloch e Walter Pitts pertencente a area da Inteligéncia Acrtificial (1A),
o qual propunha um simples modelo de neurdnios artificiais de dois estados (ligado ou
desligado); além de sugerirem que redes de neurdnios artificiais seriam capazes de
aprender. Este modelo ficou mundialmente conhecido como modelo de McCulloch e
Pitts.

No final da década de 80, Rumelhart e McClelland foram responsaveis pela
publicacdo de diversos trabalhos afins em uma coletanea denominada Parallel
Distributes Processing. A partir de entdo, pesquisadores comecaram a utilizar a
expressdo Inteligéncia Computacional como uma extensdo a Inteligéncia Artificial
(GOLDSCHMIDT, 2010). Dessa forma, segundo Engelbrecht (2007), a mais recente
definicdo de IA proposta pela IEEE Neural Networks em 1996 estabelece que, trata-se
do estudo de como fazer computadores tomarem atitudes semelhantes as melhores que
um ser humano poderia realizar em atividades especificas. Analogamente, Goldschmidt
(2010) analisa as definicbes de IC e conclui ser uma ciéncia multidisciplinar que
pesquisa 0 desenvolvimento e aplicacdo de técnicas computacionais que simulem o
comportamento humano diante de varias situacoes.

A partir da analise das definicGes, observa-se a grande semelhanca entre os dois
ideais e conclui-se que as diferencas sdo meramente praticas, tendo em vista que a
pesquisa na IA envolvem técnicas que trabalham em nivel simbolico (comumente
modelagem baseada em agentes utilizando l6gica), enquanto que a IC trabalha com
técnicas e algoritmos subsimbolicos (redes neurais, algoritmos evolucionarios, entre
outros). Analogamente, a mente humana simbdlica “executa” sobre uma estrutura
subsimbdlica, o cérebro.

Vale salientar que, embora a comunidade tenha se dividido logicamente nestas
duas linhas, as mesmas se complementam tecnicamente no que diz respeito a
abordagens hibridas, tendéncia cada vez mais freqiente em pesquisas do ramo

académico.
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2.5.1 Classificacéo da IC

De acordo com Goldschmidt (2010), a IC apresenta ramificacdes que envolvem
estudos de técnicas e aplicacOes inspiradas na natureza. A Figura 15 representa uma
taxonomia com a breve descricdo dos principais paradigmas da Inteligéncia

Computacional.

Inteligéncia
Computacional
/ Logica Redes Inteligéncia Computaqﬁh

Nebulosa Neurais Artificial Evolucionaria

/[ Estratégias ] [Programaqﬁo] [Algoritmos ]\

Evolutivas Evolutiva Genéticos

Figura 15 - Inteligéncia computacional-Taxonomia

Fonte: Adaptado de Goldschmidt (2010).

e Ldgica Nebulosa (do inglés Fuzzy Logic):

Parte do principio de modelagem aproximada do raciocinio humano estruturada
em uma incerteza ndo estatistica, ou seja, baseada em ambientes de subjetividade,
imprecisdo e/ou ambiguidade. Portanto, para ser implementada com eficacia, esta
técnica exige do programador um conhecimento ou experiéncia prévia do
comportamento do sistema em estudo (GOLDSCHMIDT, 2010).

e Redes Neurais:

Busca executar principalmente as tarefas de reconhecimento de padrdes,
percepcao e controle motor, de forma semelhante as realizadas pelo cérebro. Em adi¢do
a estas caracteristicas, o algoritmo baseado no sistema neural biol6gico, permite a
capacidade de aprender e memorizar algumas ag0es; apresentando limitacGes tendo em
vista 0 comportamento ndo linear e complexo do cérebro diante de situacGes especificas
(ENGELBRECHT, 2007).
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e Inteligéncia Artificial:
Retomando o conceito ja esclarecido, esta linha de pesquisa restringe-se ao
processamento simbdlico do conhecimento, por meio da elaboracdo de programas que
possam dotar computador de “inteligéncia” (GOLDSCHMIDT, 2010).

e Computacdo Evolucionaria:

E uma técnica que abrange paradigmas baseados em conceitos bioldgicos da lei
da evolucgdo natural de Charles Darwin, em complemento a utilizacdo do principio da
recombinacdo genética. Dentro do qual se observa o conceito de Algoritmos Genéticos
(detalhado na Secéo 2.5.2) (HOLLAND, 1975).

2.5.2 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo técnicas computacionais inteligentes de
busca e otimizacdo, inspirados em conceitos biolégicos e na teoria evolutiva descrita
por Charles Darwin; hipdtese a qual justifica as mudangas na natureza e a geracdo de
novas espécies como sendo advindas de pequenas variacGes herdadas pelos seres vivos
juntamente com o processo de selecdo natural (HOLLAND, 1975).

Introduzidos pelo americano John Henry Holland’s (1975), esta técnica busca
pelas melhores solugdes de um determinado problema através da estratégia de
sobrevivéncia do mais apto. Em geral, os individuos mais aptos de qualquer populagédo
tendem a reproduzir e sobreviver a geracdo seguinte, melhorando assim as sucessivas
geragdes. No entanto, os individuos inferiores podem, por acaso, sobreviver e também
reproduzir. Enfim, os algoritmos genéticos tém sido mostrados para resolver problemas
lineares e ndo lineares, explorando todas as regibes do espaco do problema e
consequentemente promovendo a descoberta de areas promissoras através da mutacao,
cruzamento e demais operacdes de selecdo possiveis de ser aplicar aos individuos de
uma populacdo (MICHALEWICZ, 1996).

Segundo Barcellos (2000), os AGs se encontram na classe dos Algoritmos
Evolucionarios juntamente com as Estratégias Evolutivas (EE) e a Programacdo
Evolutiva (PE) conforme classificacdo de técnicas de busca a seguir:

e Técnicas Baseadas em Célculo — As solugdes de um problema de otimizacéao

devem satisfazer a um conjunto de condic¢des necessarias e suficientes.
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o Métodos Diretos — usam informagfes da funcdo como derivadas de

primeira e/ou segunda ordem.

o Métodos Indiretos — buscam por um extremo local resolvendo um
conjunto de Equacdes, comumente ndo lineares, quando se considera o

gradiente da funcao objetivo nulo.

e Tecnicas Enumerativas — se utilizam da procura por uma solugdo pesquisando

sequencialmente cada ponto do espaco de busca.

e Técnicas dirigidas por pesquisa aleatoria — sdo baseadas em técnicas
enumerativas, porém utilizam informacgdes adicionais para proceder com a

pesquisa.

o Simulated Annealing — baseada no processo de evolucdo da
termodinamica para proceder com a pesquisa para um estado de minima

energia.

o Algoritmos Evolucionarios — baseados no principio da selecdo natural.
(conforme citado esta classe se subdivide em: Estratégias Evolutivas e a

Programacdo Evolutiva, Algoritmos de Genéticos).

Dentro dos Algoritmos Evolucionérios, os AGs se subdividem em dois tipos
basicos, o geracional (com ou sem elitismo) e o steady state. O AG geracional com
elitismo, método usado nesse trabalho, ocorre quando ha a preservacdo dos n melhores
individuos a cada geracdo; ja no AG sem elitismo, todos os novos individuos gerados
(filhos) em uma nova populacdo substituirdo os individuos da populacdo inicial (pais).
O AG steady state, utiliza um processo no qual é criada uma determinada percentagem
de filhos a cada geracdo para substituir os piores pais de uma populagédo
(NASCIMENTO, 2006).

De acordo com Linden (2008), os AGs vém sendo aplicados com sucesso em
diversos problemas de otimizacdo. E para 0 seu entendimento, € necessario
primeiramente assimilar a equivaléncia existente entre as denominagdes do processo de
evolugdo natural e um problema a ser resolvido computacionalmente, conforme

visualizado na Tabela 3.
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Tabela 3 - Analogia entre os vocabuléarios do AG com um problema computacional

Evolugéo Natural Problema Computacional
Populacao Conjunto de solugbes
Individuo Solucao de um problema

Cromossomo Representacdo de uma solucéo
Gene Parte da representacdo de uma solucao
Ambiente Func&o objetivo ou aptidéo (fitness)
Cruzamento, Mutacéo Operadores de busca

Fonte: Adaptado de Pacheco (1999).

O algoritmo genético padrdo proposto por Holland (1975), de forma geral, pode

ser exemplificado conforme obediéncia as etapas destacadas na Figura 16:

1" Etapa 2" Etapa 3" Etapa
(Inicio) (Avaliagio 1 (Operadores
Genetlcos)

4" Etapa

(Avaliacio 2)

Figura 16 - Esbogo bésico de execucdo dos algoritmos genéticos

Fonte: Adaptado de Czarkowski (2002).

12 Etapa (Inicio): E gerada uma populagio aleatoria de n cromossomos (solucoes
adequadas para o problema).

22 Etapa (Avaliacéo): A funcao fitness de cada individuo da populacéo é avaliada.

3% Etapa (Operadores Genéticos): Os individuos séo selecionados de acordo com a
melhor funcéo fitness (escolha dos pais) para 0 cruzamento entre 0s pais, objetivando
formar a nova geracdo. Caso ocorra a mutagdo, cromossomas da nova geragdo nos
locus (posicao nos cromossomas) sao alterados.

42 Etapa (Avaliagdo): A funco fitness dos novos individuos da populagdo é avaliada.
52 Etapa (Teste): Se a condicdo final desejada para o problema for atingida, o
algoritmo exibe a melhor solucdo da populacdo atual e finaliza na préxima etapa, se
ndo, retorna a 32 etapa.

62 Etapa (Fim)
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Diante da estrutura geral mostrada de execucdo de um AG, vale ressaltar que ha
muitos parametros e ajustes a serem implementados neste algoritmo para cada problema
especifico. Dessa forma, serdo descritas, mais especificadamente, as etapas que
compreendem desde a criacdo dos cromossomos as fases de aplicacdo dos operadores

genéticos para obtencdo de uma determinada solucéo.

2.5.2.1 Representacéo das solucdes

A representacdo das solucfes de um problema (diz-se cromossomo) pode ser, de
acordo com a especificidade da aplicagédo, codificada de diversas formas, as mais
utilizadas s&o numeros binérios e inteiros, representados conforme Figura 17
(PACHECO, 1999).

1 0 1 0 1 0 1 0 1 51 4 71 21| 9 41 3 8 1
() (b)

Figura 17 - Representacdo das solucdes em (a) nimeros binarios e (b) nimeros inteiros

Fonte: Autoria prépria (2013).

Haupt e Haupt (1998) afirmam que apesar de a representacdo binaria ser mais
tradicional na codificacdo em AGs, tendo em vista a maioria dos trabalhos encontrados
na literatura fazerem uso de tal solugdo, a representacdo inteira € melhor compreendida
pelo fato de apresentarem cromossomos menores. Tal afirmacdo € ratificada por
Bessaou e Siarry (2001), os quais asseguram a existéncia de diversas comparacoes
empiricas entre as codificacGes binarias e valores inteiros, e a atribuicdo de melhor
desempenho a esta ultima classe de valores. O que ndo pode ser generalizado, tendo em

vista que o desempenho depende do problema e dos detalhes do AG utilizado.

2.5.2.2 Inicializagdo e Tamanho da Populacéo

A inicializacdo de uma populacdo é a geragcdo dos primeiros individuos para a
execucdo do AG. Dessa forma, a criacdo de uma boa populacdo significa dizer que o
algoritmo tenderd a convergir para solucdes eficazes, caso contrario, a populacao inicial
podera comprometer a convergéncia do AG.

Ha uma variedade de abordagens para gerar populacfes iniciais. Um método
comumente utilizado € o da geracdo aleatéria, o qual mostra ser uma abordagem

eficiente por fornecer uma populacdo que abrange a regido viavel para as solugdes
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(RENNER e EKART, 2003). No que concerne ao tamanho ideal da populacédo, Costa et
al (1999) afirma que este parametro possui um papel importante para o sucesso do
processo de resolucdo de problemas, porém existe ainda limitado entendimento dos
efeitos e de se adaptar dinamicamente este parametro. Sendo, portanto, necessario a
realizacdo de testes no algoritmo que se esteja trabalhando para verificacdo dos valores

que promovam a convergéncia para solugdes desejaveis.

2.5.2.3 Fungdo de Avaliagao

A funcdo de aptiddo (do inglés fitness) é o parametro que determina a qualidade
de um cromossomo, o qual permite a obtencdo de melhores respostas para o sistema. A
funcdo de aptiddo necessita ser minuciosamente elaborada de forma a representar
fielmente as condicdes do problema, objetivando solucBes que possam levar o AG para
o resultado 6timo.

Em sistemas de controle, deseja-se obter respostas que se aproximem ao maximo
da referéncia estabelecida, além de minimizar o tempo de acomodacéo e sobressinal da
curva de resposta. Sendo assim, sdo utilizadas comumente em sistemas de controle
funcdes de fitness que minimizem os seguintes indices de desempenho: (ALIEV e
LARIN, 1998):

e Integral do Erro Absoluto ponderado no tempo (ITAE — do inglés Integral of
Squared Error).

ITAE = j tx [e(t)|dt (29)
e Integral do Erro Absoluto (IAE — do inglés Integral of Absolute Error).
IAE = [[e(t)[dt (30)

e Integral do Erro ao Quadrado vezes o Tempo (ITSE — do inglés Integral of

Time Multiply Squared Error).

ITSE = [ txe? (t)dt (31)
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¢ Integral do Erro ao Quadrado (ISE — do inglés Integral of Squared Error).

ISE = | e’ (t)dt (32)

Onde e(t) é o sinal de erro proveniente da diferenca entre o sinal de saida e o

sinal de referéncia.

Vale salientar que, de forma alternativa as fungdes tradicionalmente utilizadas,
que visam minimizar o sinal de erro, pode-se utilizar o0 maximo sobressinal e tempo de

acomodacéao como indice de desempenho a ser minimizado pela fung&o fitness.

2.5.2.4 Operadores Genéticos de Selecédo

Apo6s a fase de avaliacdo, os individuos com melhor aptiddo terdo a maior
probabilidade de serem selecionados para a aplicacdo dos demais operadores genéticos.
Segundo Teng et al (2003), dentre as técnicas de selecdo comumente utilizadas, podem

ser destacadas:
e Selecdo por roleta proporcional:

E considerado o método mais tradicionalmente empregado em sistemas de
controle, no qual os individuos séo representados de forma proporcional ao seu valor de
aptiddo. Mais especificamente, essa proporcao € obtida pela razdo entre a aptidao de
cada individuo e a da populacdo acumulada, de forma que recebera uma maior porgédo
da roleta o individuo que apresentar maior valor de aptiddo (PACHECO, 1999). Sendo
assim, a probabilidade p; de um individuo i ser selecionado é dada pela Equacéo (33):

f.
pi=——

S, (39
j=1

Onde N €é o nimero de individuos na populacdo e f; € a fitness de um individuo
na populacéo corrente.

O valor da razdo ira situar-se na fatia da roleta correspondente a uma das
solugdes, a qual sera a selecionada para sofrer acdo dos operados genéticos. Para uma
melhor visualizacdo desta técnica, na Figura 18 sdo ilustradas as probabilidades de
selecdo de uma populacdo constituida por 5 cromossomos que apresenta o vetor aptidao
fi dado por {0,06; 0,1; 0,24; 0,3; 2}.
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2% 4%

11% [] Cromossomo 01 (f; = 0,06)
B cromossomo 02 (f; = 0,1)
[ cromossomo 03 (f; = 0,24)
B cromossomo 04 (f; = 0,3)

[ cromoessomo 05 (f; = 2)

Figura 18 - Gréfico de probabilidade de selecdo por meio da roleta proporcional

Fonte: Autoria propria (2013).

No gréafico da Figura 18 é possivel observar que o cromossomo com maior
possibilidade de ser selecionado foi 0 de nimero 05, apresentando uma probabilidade de
74%.

e Selecéo por Ordenamento:

Neste método, os individuos de uma determinada populacdo sdo ordenados de
acordo com o seu valor de fungéo de fitness, ou seja, 0 de menor aptiddo recebe nota 1,
0 segundo a nota 2 e assim por diante. A roleta proporcional é entdo ponderada a partir
dessas notas e ndo mais em funcéo diretamente do valor de fitness (MOGNON, 2004).
Na Figura 19 sdo ilustradas as probabilidades de sele¢do para 0 mesmo caso anterior,

empregando a roleta ponderada, onde o vetor de notas atribuidas a f; é {1; 2; 3; 4, 5}.

6,7%

[ ¢romossomo 01 (f; = 1)
[ cromossemo 02 (f; = 2)
O cromoessome 03 (f; = 3)
B cromossomo 04 (f; = 4)

20,0%
B cromessomo 05 (f; = 5)

26,7%

Figura 19 - Grafico de probabilidade de selecdo por meio da roleta ponderada

Fonte: Autoria prépria (2013).
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No gréafico da Figura 19 observa-se que o cromossomo com maior possibilidade
de ser selecionado continua sendo o de ndmero 05, porém com diminuicdo da
probabilidade de selecdo para 33,3%. Tal fato reflete na adogdo deste método para casos
em que os individuos possuem grandes diferencas entre os valores de fitness, tendo em
vista que o mesmo causa uma diminuicdo da distancia entre os individuos e,

consequentemente pode promover maior diversidade a populacdo (MOGNON, 2004).
e Selecdo por Torneio:

Nesta selecdo, parcela dos individuos da populacdo é escolhida (dois a dois ou
em pequenos grupos) de forma aleatoria e com iguais probabilidades de forma que, o
cromossomo que apresente maior funcdo de aptiddo seja selecionado para a populagéo

intermediaria. A selecéo é repetida até que a populacdo se complete (MOGNON, 2004).

e Elitismo:

E o processo em que parcela de uma nova populagio pode ser criada
simplesmente copiando (sem alteracdes) individuos selecionados da populagédo corrente
(NASCIMENTO, 2010). Por exemplo, em um AG com 100 individuos, se a
probabilidade de elitismo for de 75%, significa que os 75 melhores serdo selecionados
para constituir uma nova populacdo que apresentard 25 novos individuos gerados

aleatoriamente.

2.5.2.5 Operador de Cruzamento

Consiste na geracao de descendentes (filhos) a partir da troca de material genético
entre os pais. A maneira a qual o material genético dos genitores serd combinado é
particular de cada problema, e varias situacGes podem ser encontradas na literatura,
dentre as quais sdo destacas a seguir. (YALCINOZ e ALTUN, 2002; DAGLI e
SCHIERHOLT, 1997):
e Cruzamento com ponto de corte Unico:

Nesse processo, € escolhida uma localizacdo aleatoria (ou predeterminada no
algoritmo) no cromossomo dos pais, para assim dividi-los em duas partes cada. Onde
cada filho serd& composto pela combinagdo dessas partes, de modo que os filhos
adquiram informacdes genéticas dos dois pais conforme representado na Figura 20
(HOLLAND, 1975).
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Pais Filhos

] 1
1|{o|l1]o|l1]o]1]o]1 1o 1o |1 ]1]1

1 1
ofofofofof1|1] 1|1 oflofo|lolofof1]|[of1

Figura 20 - Cruzamento com ponto de corte Unico

Fonte: Autoria prdpria (2013).

e Cruzamento com ponto de corte duplo:
Esta modalidade de cruzamento permite uma maior diversidade genética para o0s
individuos gerados tendo em vista que, ao invés de selecionar um Unico ponto de
cruzamento (como no caso anterior), sdo selecionados dois pontos, dividindo, portanto,

0 cromossomo em trés partes conforme ilustrado na Figura 21(HOLLAND, 1975).

Pais Filhos
i i i i
1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 0 1
[ I [ [
0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1

Figura 21 - Cruzamento com ponto de corte duplo

Fonte: Autoria propria (2013).

e Cruzamento com pontos aleatorios:
Considerando existir diversas outras possiveis formas de cruzamento, pode-se
destacar, por fim, o cruzamento em pontos aleatorios, no qual os pontos para a troca do
material genético sdo definidos randomicamente para cada geracdo conforme Figura 22

(HOLLAND, 1975).

Pais Filhos
¥ 44 3 ¥ 44 I
1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 0 1 1 1 1
0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1

Figura 22 - Cruzamento com pontos aleatérios

Fonte: Autoria propria (2013).
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Vale ressaltar que, a taxa a qual o operador genético de cruzamento ocorre,
denominado probabilidade de cruzamento P., mais usualmente encontrada na literatura,
varia dentro de um intervalo entre 70 a 90%. Porém segundo Andrade et al (2008), para
garantir uma maior diversidade genética das populacfes geradas, essa taxa pode assumir

valores segundo uma probabilidade P que varia entre 50% < P, < 100% .

2.5.2.6 Operador de Mutagao

Este processo contribui para a diversidade genética de uma espécie, alterando o
valor do gene por outro valor aleatério distribuido normalmente dentro de uma faixa
pré-estabelecida, com minima probabilidade de ocorréncia para que o processo de
otimizacdo ndo se torne puramente aleatorio (NASCIMENTO, 2010). Esta
probabilidade de mutacdo Py, é usualmente encontrada na literatura em torno de 0,1% <
Pm < 1%.

A Figura 23 ilustra dois casos de como podem ocorrer a mutacdo em um

determinado cromossomo.

Individuo (Antes da mutagio) Individuo (Antes da mutacgio)

1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0] 1
Individuo (Apés a mutagiio) Individuo (Apés a mutagio)

1 0 1 0 0] o0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0

(a) (b)

Figura 23 - Mutacdo em (a) apenas um ponto do cromossomo (b) cromossomo completo

Fonte: Autoria prépria (2013).

De acordo com a Figura 23, a mutacdo pode ocorrer em apenas 01 (um) ou mais

pontos, ou pode até acontecer no cromossomo completo.

2.6 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secdo discute os principais trabalhos diretamente relacionados com a
aplicacdo de técnicas inteligentes no projeto do controlador classico PID para diferentes
aplicagdes industriais, além da utilizagdo dos métodos de sintonia de controladores

tradicionais baseados em técnicas heuristicas para efeitos de comparagéo dos resultados.
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O recente artigo publicado por Adhikari et al.(2012), sob o qual o presente
trabalho se encontra baseado, utiliza a técnica inteligente de Algoritmos Genéticos para
buscar os parametros 6timos do controlador PID, aplicado para o controle de posi¢éo do
eixo de um motor de corrente continua. Para fins de comparacdo com o AG, ¢é realizada
a sintonia pelo método tradicional de Ziegler-Nichols. Dessa forma, para o controlador
sintonizado por AG o0 sistema apresentou uma resposta mais rapida e com melhor
desempenho no tempo de subida, tempo de acomodagdo e méaximo sobressinal. Por fim,
a maior contribuicdo do método classico foi de fornecer o ponto de partida para os
valores dos ganhos PID.

No trabalho de Alfaro-Cid et al (2009) é usada uma combinagdo entre trés
diferentes métodos de selecdo e busca por AG para encontrar 0s parametros do controle
PID do propulsor de uma embarcacdo. Dessa forma os autores chegaram a conclusao de
que o melhor método para encontrar os parametros do controlador PID foi
especificamente o método da roleta, pois manteve a robustez do sistema e evitou a
convergéncia prematura do AG.

Semelhante ao artigo de Adhikari et al (2012), os trabalhos de Neenu e
Poongodi (2009) e Bindu e Namboothiripad (2012), realiza a sintonia do controle PID
para um motor de corrente continua pelos métodos de Ziegler-Nichols e Algoritmos
Genéticos. A comparacao entre os desempenhos dos dois métodos permite concluir que
0 ajuste do PID por AG resulta na resposta mais rapida que a obtida pelo método
tradicional, porém o método classico € usado para obter o ponto de partida para os
valores dos ganhos PID.

Com base nas publicacfes discutidas, sera abordado no Capitulo 3 o Algoritmo

proposto para o desenvolvimento deste trabalho.
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CAPITULO 3 - ALGORITMO PROPOSTO

Neste capitulo é descrita a técnica de Algoritmos Genéticos aplicada ao controle
de posicdo do rotor de um motor de corrente continua com rejeicdo a disturbios, com as

particularidades das implementacdes.

3.1 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

O problema consiste na aplicagdo de um Algoritmo Genético na busca dos
ganhos proporcional (Kp1), integral (Ki1) e derivativo (Kgq1) de um controlador PID Gg,
que permita a otimizacdo dos parametros de resposta tais como tempo de subida, tempo
de acomodacdo e maximo sobressinal para o sistema mostrado na Figura 23.
Dependendo dos ganhos obtidos para o controlador G¢, o AG também busca a
otimizacdo para os ganhos do segundo controlador G, definidos por a¢Ges proporcional
(Kp2), integral (Kiz) e derivativa (Kg2). Em adicdo, Gg, possibilita a rejeicdo de
disturbios, a partir da implementacdo do método de controle com acdo a frente
(Feedforward) no algoritmo proposto.

De acordo com Maya e Leonardi (2011), no método de controle por acédo
Feedforward o distarbio é medido e transmitido, através de uma funcéo de transferéncia
apropriada, ao ponto de comparacdo com o sinal de entrada; porém em condi¢des
normais de operacdo, este procedimento matematico ndo cancelara os efeitos de
perturbacdes ndo mensuraveis, sendo necessario, portanto, a inclusdo de uma malha de

realimentacdo conforme mostrado na Figura 24.
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2s) Gy(s)
+
Gats) >z Y2 6,0 [0S,
Controlador PID Planta
H(s)

Figura 24 - Diagrama de blocos do sistema proposto para este trabalho

Fonte: Autoria prépria (2013).

Nesse caso, a fungdo de transferéncia de entrada ao disturbio D(s) para a saida
O(s) é dada por:

9(8) _ Gde —Gchchp

_ (34)
D(s) 1+G,G,H

Onde G, representa a fungdo de transferéncia da planta, G, a funcédo de
transferéncia do controlador, G, a funcdo de transferéncia do compensador de
disturbios, G4 a funcdo de transferéncia do distlrbio e H representa a funcdo de
transferéncia da realimentacédo. Em geral, além de Gy, Gy e H contém os componentes
fixos do sistema (representados, para este caso, por uma funcdo de transferéncia
unitaria). Ao contréario destes, G¢; e G, incluem elementos do controlador a serem

projetados pelo AG.

A planta G, a ser controlada refere-se a de um motor de corrente continua
(sistema linear e invariante no tempo), a partir da qual se objetiva o controle de posicao
do eixo 6(s) (saida) do motor a partir da tensdo fornecida V,(s) (entrada) ao mesmo.

Os paréametros do motor CC utilizados neste trabalho foram extraidos dos recentes
trabalhos de Adhikari et al (2012) e Neenu e Poongodi (2010), e podem ser visualizados

na Tabela 4:
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Tabela 4 - Parametros do motor CC

Parametros Valor Unidade
Momento de Inércia Jn, 0,022 Kg-m®/rad
Coeficiente de Amortecimento B 0,5x10° N-m/ (rad/s)
Constante da Forca Eletromotriz Ky 1,2 V.s/rad
Resisténcia Elétrica R, 2,45 Q
Indutancia Elétrica L, 0,035 H

Fonte: Adaptado de Adhikari (2012), Neenu e Pongodi (2009).

A partir da substituicdo dos parametros do motor CC da Tabela 4 na funcdo de
transferéncia desenvolvida no topico 2.1.2 deste trabalho (Equagdo 14), pode-se obter a

seguinte expressao resultante para 6(s)/V,(s).

a(s) _ 1,2 (35)
V,(s) 0,00077s® +0,0539s2 +1,441s

O diagrama de blocos simplificado do sistema de controle a ser projetado por

meio do AG é representado conforme a Figura 25:

D(s)

K5~ + RP23+I&I—:

g

- +
V.(s) fi‘\E(s) Kus* +K s+ K, %@VH(S) 12 6(s)
+

s 0,00077 s +0,0539 s +1,441s

- +

Figura 25 - Representacdo do sistema de controle a ser projetado

Fonte: Autoria propria, 2013.

A partir da caracterizacdo do problema a ser explorado pelo presente trabalho, a

Secdo 3.2 apresenta a descrigdo detalhada do AG proposto.



CAPITULO 3 - ALGORITMO PROPOSTO 56

3.2 ALGORITMO GENETICO PROPOSTO

O Algoritmo genético proposto, tem por objetivo a obtencdo dos ganhos
proporcional, integral e derivativos de controladores que otimizem os parametros de
resposta, tais como méximo sobressinal, tempo de subida e tempo de acomodacdo, no
controle de posicao do eixo de um motor de corrente continua submetido a uma tenséo
de entrada. Em adicdo, o AG permite a rejeicdo de disturbios que possam vir a ocorrer
na planta do motor CC. O fluxograma mostrado na Figura 26 apresenta a forma de
execucdo do AG proposto neste trabalho.

Parametros

A 4
Geragio da
Populagio inicial |

v

Decodificacio

A 4
Avaliar a Fungio
Fitness

,-’-OPER{\DORES L 2N .
GENETICOS | Selecdo dos
Pais
-/

b 4

1

[ {Cruzamento ‘ Elitismo J
! J

1

I

‘ Avaliar a Funciio
Fitness

Critério de
Parada

Figura 26 - Fluxograma do Algoritmo Genético proposto neste trabalho

Fonte: Autoria propria (2013).
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De acordo com o fluxograma da Figura 26, inicialmente é criada uma populacéao
aleatoria em forma binaria, constituida por valores dos ganhos K1, Kii, K1, Kp2, Kiz €
Kqo referentes aos controladores G¢; e G¢p, 0S quais serdo avaliados e, posteriormente
submetidos a todos os operadores genéticos até atingir o numero de geracoes desejadas.
Porém, antes que as possiveis respostas sejam avaliadas através do célculo da funcédo de
fitness, é aplicada a decodificagdo do nimero binario em ndmero real.

Vale destacar que a expressdo matematica que é utilizada para converter o
nimero binario a um numero real (decodificacdo) dentre uma gama de valores é

representada pela Equacéo (36).

| Xing = Xoip |
XReal :Xinf+¥'xc (36)
2" -1
Onde Xgeal representa o valor real a ser obtido dentro do intervalo [Xinf,Xsup], Xc €
0 numero inteiro correspondente ao binario e k € o nimero de bits do individuo

(LINDEN, 2008). No AG proposto, Xint € Xsyp representam, respectivamente, os valores

minimos e maximos de cada um dos ganhos (Kp1,Ki1,Ka1, Kp2,Kiz € Kqp).

A funcéo fitness é responsavel pelo célculo da aptiddo de cada individuo e é
muito importante para convergéncia do processo, sendo considerada a chave para o uso
do AG devido sua responsabilidade no desempenho da dindmica da planta a ser
controlada (PACHECO, 1999). Desta forma, a fungdo fitness ou funcdo aptiddo
proposta para 0 AG utilizado neste trabalho é dada por:

FltneSS = MS(D=0) +Ta(D=0) + MS(V, :0) +Ta(vr =O) (37)

Onde Msp=q) € Tap=p correspondem ao Maximo Sobressinal e Tempo de
Acomodagcdo da resposta do sistema considerando apenas a entrada V(s); ja MSr=o) €
Tawr =o) representam o Maximo Sobressinal e Tempo de Acomodagdo da resposta do

sistema considerando apenas a entrada ao distdrbio D(s).

Dessa forma, conclui-se que o objetivo do AG é de minimizar 0s quatro
parametros constituintes da fitness, portanto, quanto menor o valor da fitness de um
individuo mais adaptado ele vai estar e, consequentemente, maior a probabilidade de ir

para a proxima geracao.
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Depois de avaliada a fitness, as populacdes atuais sdo selecionadas pelo método
da roleta proporcional, as quais sdo organizadas em uma matriz onde as linhas
correspondem ao namero de populacBes (Npop) e as colunas representam valores de
Kp1, Kit, Kd1, MSp=0), Tap=0), Kp2, Ki2, K2, MS(r =0), Ta(vr =0) € Fitness.

O prdéximo operador genético € a etapa de cruzamento, o qual seleciona dois pais
a partir do primeiro individuo até Npop e combina 50% de cromossomos de cada pai,
originando dois novos individuos. O procedimento de cruzamento é realizado segundo
uma probabilidade P que varia de 0,5 < P < 1,0 (ANDRADE et al, 2008). De acordo
com a Tabela 5 foi adotada, para o0 AG proposto, uma probabilidade ou taxa de
cruzamento de 80%.

Ap6s o cruzamento, o operador de mutacdo podera ser aplicado segundo uma
baixa probabilidade P, variando em um intervalo de 0,001 < P, < 0,01
(CZARKOWSKI, 2002). Conforme exposto na Tabela 5, foi adotada uma probabilidade
de apenas 1% dos individuos da populacdo serem escolhidos para a mutagdo, nesse
caso, todos os valores binarios que representam o seu c6digo genético serdo invertidos.

Tabela 5 - Parametros do Algoritmo Genético proposto

Numero de Individuos da Populacéo 100

NUmero de Geracles 50

Genitores 2

NUmero de Filhos por Geragao 2

Pontos de Corte 1

Probabilidade de Cruzamento (%) 80

Probabilidade de Mutacdo (%) 1

Probabilidade de Elitismo (%) 75

Critério de Parada NUmero de GeracOes

Fonte: Autoria Prépria, 2013.

Ao final da primeira geracdo de descendentes, a funcdo fitness sera novamente
avaliada e, caso o critério de parada ndo tenha sido atingido, 0s n individuos mais aptos
da atual populacdo poderdo ser integrados a uma nova que sera gerada aleatoriamente
(processo de elitismo). A taxa de Elitismo de 75% utilizada neste trabalho foi obtida a
partir de testes realizados com o AG proposto e a observacdo da convergéncia para
valores 6timos de resposta. Terminada a etapa de elitismo, 0 processo é repetido até que
seja atingido o critério de parada escolhido (nimero de geragdes).
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Vale salientar que, por ndo existir uma teoria geral que possa ser aplicada no
auxilio da sintonia dos parametros dos AGs, fez-se necessario, antes de escolhidos os
valores da Tabela 5, a verificacdo da convergéncia das respostas no algoritmo para os

parametros sugeridos pela literatura.

3.3 DEFINICAO DO INTERVALO DE BUSCA PARA OS
GANHOS DOS CONTROLADORES

Os intervalos de busca para os ganhos dos controladores G¢; e G¢, foram obtidos
a partir da aplicacdo de técnicas tradicionais de sintonia baseada no método de Ziegler-
Nichols. Com base na planta apresentada, foi necessario saber previamente qual dos
dois métodos de Ziegler-Nichols a se utilizar. Dessa forma, provavelmente o segundo
método serd adotado tendo em vista que a planta do motor CC em andlise possui
integrador e pblos complexos conjugados dominantes. Portanto, para confirmar o
descarte do primeiro método, a resposta do sistema a entrada ao degrau sera simulada

no software MATLAB, conforme verificado na Figura 27.
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Figura 27 - Resposta do sistema & entrada ao degrau unitario sem controlador

Fonte: Autoria propria (2013).

A andlise do comportamento da curva do sistema ao degrau unitario (nédo

apresenta aspecto de “S”) confirma a ndo utilizacdo do primeiro método, além de
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evidenciar a necessidade da planta de ser controlada. Sendo assim, o ponto de partida
para a aplicacdo do 2° método de Ziegler-Nichols é adotar Ti=cc e T4=0 conforme
diagrama de blocos da Figura 28, resultando na fungéo de transferéncia de malha aberta

para D(s)=0, representada na Equacao (38).

k| Fa®) 12 0(s)

P 0,000775° +0,05395° +1,441s

Figura 28 - Diagrama de blocos do sistema com controle proporcional

Fonte: Autoria propria (2013).

9(3) B 1,2Kp
E(s) 0,00077s®+0,0539s® + 14415 +1,2K |

(38)

O valor de K, que torna o sistema marginalmente estavel pode ser obtido através
do critério de estabilidade de Routh. Dessa forma, a Equagdo caracteristica do sistema

em malha fechada é dada pela Equacéo (39):

0,00077s® +0,0539s2 +1,4415 +1,2K , =0 (39)

A partir da Equacgdo caracteristica aplica-se o critério de Routh conforme

descrito na Tabela 6.
Tabela 6 - Critério de estabilidade de Routh

33 0,00077 1441
$2 0,0539 12K,
ol 0,0776699 — 0,000924K ,

0,0539
s° Ks

Fonte: Autoria prépria (2013).

Examinando os coeficientes da 22 coluna e 3? linha da Tabela 6 (igualando os
coeficientes a 0) foi determinado que K,=84,05, de onde se pode concluir que oscilagoes

sustentadas vao existir. Portanto, o valor critico K, é igual a 84,05.
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A Equacdo caracteristica resulta em:

0,00077s® +0,0539s? +1,441s +100,86 = 0 (40)

Para encontrar a freqiiéncia de oscilacdo sustentada, substitui-se s=jo na
Equacéo caracteristica (40) e obtém-se:
0,00077( jw)® +0,0539( jw)? +1,441( jw) +100,86 =0
w=6,0lrad/s

Dessa forma, o periodo de oscilagéo sustentada € dado por:

_2T 27 g g5

w601

Obtidos os valores de K¢ e P utiliza-se a Tabela 2 referente a 22 regra de

Ziegler-Nichols para determinar os valores de Ky, Ti e Tq:
Kp=0,6K=0,6x84,05=50,43
Ti=0,5P;=0,5x1,045=0,5225s
T4=0,125P.=0,125x1,045=0,1306s

Tendo em vista que Kij= K,/ Tie Kg= Ky x Tq, foram extraidos os valores de
Ky=50,430, K; =96,510 e Ky =6,580. Com base nesses resultados, foram definidos no
AG o0s respectivos intervalos de busca para os controladores Gg e Ge:
0,000<K;1<50,430;  0,000<K;1<96,510;  0,000<K#<6,580;  0,000<K»<50,430;
0,000<K;2<96,510; 0,000<Ky,<6,580.
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CAPITULO 4 -RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste Capitulo serdo apresentados os resultados de testes aplicando o Algoritmo
Genético proposto. Para validar a técnica utilizada serdo apresentadas comparagdes com
os Algoritmos desenvolvidos por Adhikari et al (2012), Neenu e Pongodi (2009) e
Bindu et al (2012). As simulagdes foram implementadas no software MATLAB (do
inglés MATrix LABboratory) 7.12.0 (R2011a), em um processador AMD Athlon™ I
P340 Dual-Core (2,2 GHz de clock) 2GB de memoria RAM.

Em todas as simulacdes aplicou-se para selecdo o método do ordenamento,
descrito em detalhes na Se¢do 2.5.6 do Capitulo 2, e foram fixadas probabilidades de
mutacdo em 1%, cruzamento em 80% e elitismo em 75%. Estes valores foram obtidos
apos resultados de simulacbes que mostraram que 0 aumento da probabilidade de
mutacdo ndo conduziu a perda de diversidade da populacdo, além de ndo apresentar
ganho significativo no que se refere a convergéncia do algoritmo. No que se refere as
taxas de cruzamento e elitismo, foi verificado nas simulagGes que as respectivas
probabilidades de 80% e 75% garantem a insercdo de novos individuos e a diversidade
da populacéo a cada interacao.

As simulacbes foram realizadas conforme sugerido pelo teorema da
superposicdo aplicado a sistemas lineares, o qual estabelece que a resposta de um
sistema (saida ©(s)) a aplicacdo simultanea de duas perturbagdes (entradas V(s) e D(s))
¢ igual a soma das respostas do sistema as duas perturbacdes introduzidas
separadamente (OGATA, 2010; MAYA e LEONARDI, 2011). Dessa forma, através da
simulacdo do AG proposto, considerando apenas a entrada V.(s) (como sendo um
degrau unitario) e consequentemente D(s)=0, os seguintes valores 6timos para 0s
ganhos do controlador G¢; foram obtidos: Ky; = 7,166, Kj; = 0,003 e Kg; = 0,207.

A partir dos ganhos obtidos neste trabalho, verifica-se inicialmente o
comportamento das respostas do sistema sintonizado por Ziegler-Nichols, Figura 29, e o

Algoritmo Genético proposto na Figura 30.
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Figura 29 - Resposta a entrada degrau unitario (V,) do sistema controlado pelo PID ajustado através da
técnica de Ziegler-Nichols

Fonte: Autoria propria (2013).
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Figura 30 - Resposta a entrada degrau unitario (V,) do sistema controlado pelo PID ajustado através da
técnica do Algoritmo Genético proposto

Fonte: Autoria propria (2013).

De acordo com os graficos das Figuras 29 e 30, podemos destacar a
superioridade do desempenho do AG frente ao método tradicional de sintonia de PID
proposto por Ziegler-Nichols. O qual apresentou resultados de tempo de acomodacao

em torno de 400ms e maximo sobressinal igual a 23,07%, consideravelmente superiores
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aos valores alcancados pelo AG proposto, que foram de 307ms para o tempo de

acomodacdo e maximo de sobressinal nulo (0%), conforme Tabela 7.

Tabela 7 - Comparacéo entre os resultados

Método de Tempo de Tempo de Maximo
Sintonia Subida Acomodacao Sobressinal
AG — Adhikari et al (2012) 161ms 700ms 1%
AG - Bindu et al (2012) 175ms 336ms 0%
AG — Proposto 135ms 307ms 0%
ZN — Proposto 18ms 400ms 23,07%

Fonte: Autoria prépria (2013).

Os dados apresentados na Tabela 7 mostram uma analise comparativa entre 0s
resultados fornecidos pelo AG proposto neste trabalho e os resultados apresentados por
Adhikari et al (2012) e Bindu et al (2012). De modo geral, é possivel observar
resultados significantes com uso do AG proposto quando comparados com os resultados
apresentados publicados na literatura. Sobretudo no que se refere aos tempos de subida,
acomodacdo e maximo sobressinal.

De acordo com Bazanella e Silva (2005), os efeitos de perturbacGes ou
disturbios de carga na saida do processo em sistemas de controle devem ser
minimizados ou completamente anulados, ap6s um determinado periodo transitorio.
Dessa forma, com base nos ganhos obtidos para o controlador G¢;, 0 AG realiza
automaticamente a sintonia do compensador de distarbios, G¢,, 0 qual é submetido a
uma entrada D(s) em degrau unitario (considerando a entrada V,(s)=0).

Os seguintes valores para os ganhos do compensador G, € a respectiva resposta
do sistema, Figura 31, foram obtidos: Ky, = 0,138, Kj; = 0 e Ky, = 0,004. De acordo com
0s ganhos obtidos para compensador de distlrbio, verifica-se que o AG projetou um
controlador do tipo PD, fato que esta4 de acordo com o controle por acdo Feedforward
(controle por avanco) (MAYA e LEONARDI, 2011). No grafico da Figura 31 pode-se
observar que a perturbacéo aplicada ao sistema apresentou um reduzido sobressinal de
aproximadamente 1,08%, sendo o distlrbio praticamente rejeitado (erro em regime
permanente em torno de 0,13%) no tempo de apenas 118ms. Nesse caso, pode-se dizer

que houve uma rejeicdo assintotica a perturbacao.
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Figura 31 - Resposta a entrada ao degrau unitario (D) referente ao Distdrbio

Fonte: Autoria propria (2013).

A seguir é realizada uma andlise comparativa a partir da representacdo grafica
do sinal de saida O(s) resultante da aplicacdo do teorema da superposicao entre 0s sinais
de entrada em degrau unitario V.(s) (aplicado no tempo de 0s) e o de distirbio D(s)
(aplicado no tempo de 1s), para os controladores sintonizados pelo AG proposto neste
trabalho, Figura 32, e pelos Algoritmos de Bindu et al (2012) e Neenu e Pongodi
(2009), representados pelas Figuras 33 e 34.

Deslocamento Angular (rad)
o
[¢)]

0.4r 1
0.2h .
0 — Sinal de saida as entradas (Vr+D)
05 1 15 2 25 3
Tempo(s)

Figura 32 - Resposta as entradas ao degrau unitario (Vr+D) a partir dos ajustes obtidos do AG proposto
neste trabalho

Fonte: Autoria propria (2013).
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Figura 33 - Resposta as entradas ao degrau unitario (Vr+D) a partir dos ajustes obtidos do AG proposto
por Bindu et al (2012)

Fonte: Adaptado de Bindu et al (2012).
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Figura 34 - Resposta as entradas ao degrau unitario (Vr+D) a partir dos ajustes obtidos do AG proposto
por Neenu e Pongodi (2009)

Fonte: Adaptado de Neenu e Pongodi (2009).

O grafico da Figura 32 e os resultados da Tabela 7 mostram que o método de
sintonia de controladores PID pelo AG proposto neste trabalho, de modo geral,

apresentou resultados satisfatorios da resposta do sistema tanto em regime transitorio
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quanto em regime permanente quando comparados com os publicados na literatura
(Figuras 33 e 34).

A principal contribuicdo da técnica de sintonia utilizada neste trabalho pode ser
verificada no estado estacionario (ou regime permanente) da resposta do sistema. A
partir do qual se péde observar que, com a aplicacdo de um distdrbio em degrau unitario
no tempo t=1s, os ajustes do controlador PID proposto pelo AG de Bindu et al (2012),
Figura 33, rejeitou apenas parcialmente a perturbacdo simulada, apresentando erro em
regime permanente de aproximadamente 9,53% no tempo de 500ms. Analogamente, 0s
ajustes para o controlador PID proposto pelo AG de Neenu e Pongodi (2009), Figura
34, também rejeitou parcialmente a perturbagdo, apresentando valores inferiores, em
torno de 5,05% para o erro em regime permanente em um tempo de aproximadamente
300ms. Dessa forma, o0 AG proposto neste trabalho é o Gnico que permite uma rejeicédo
assintotica (total) a perturbacéo, ndo saindo da faixa limitante para a entrada do sinal em
regime permanente de 2% (maximo sobressinal de apenas 1,08%), além de reduzir o
erro em regime permanente para 0,13% em um tempo de apenas 118ms conforme j&

mencionado.
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CAPITULO 5 - CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi realizada a sintonia de um controlador PID e projetado um
compensador de distarbio do tipo PD a partir da utilizacdo da técnica de sintonia
tradicional de Ziegler-Nichols aplicada em conjunto com a técnica de otimizacéo
baseada em Algoritmos Genéticos. A aplicacdo do AG foi direcionada para o controle
de posicdo do rotor de um motor de corrente continua abordado. De acordo com
resultados obtidos, 0 método de sintonia do controlador PID usando AG mostrou uma
melhor performance quando comparado com o método tradicional de Ziegler-Nichols
para o controle de posi¢do do rotor do motor CC. Além disso, pode-se concluir que a
importancia da aplicagdo prévia do ZN na sintonia dos controladores se deve ao fato de,
permitir a obtencdo do ponto de partida para a defini¢cdo dos intervalos de busca dos
ganhos proporcional, integral e derivativo.

A validacdo da técnica utilizada foi possivel a partir da comparagdo dos
resultados com os de outros métodos publicados na literatura, apresentando ganhos que
garantiram uma resposta satisfatoria no que se refere a minimizacdo dos tempos de
subida, acomodacéo e sobressinal analisados.

A principal contribuicdo do AG proposto neste trabalho é a sintonia do
controlador PID para controle do sistema e, consecutivamente 0 éxito na compensagéo
de distarbios, por meio do projeto de um controlador PD (por acdo Feedforward), que
venha a ser submetido o motor de corrente continua em estudo. Tendo em vista que a
técnica de sintonia proposta neste trabalho permitiu uma rejeicdo assintética, e nao
parcial, a perturbacdo aplicada.

Como trabalhos futuros propde-se a aplicacdo de um Algoritmo Genético
Adaptativo (AGA) para a obtencdo dos ganhos do controlador PID para a planta do
motor de corrente continua em estudo, utilizando a rejeicdo de distarbios por meio da
implementacdo da agdo de controle Feedforward, para uma posterior comparagdo com
os resultados fornecidos pelo AG proposto neste trabalho. Um segundo trabalho
consiste na implementacdo do Algoritmo desenvolvido neste trabalho para a otimizagéo
da Toolbox GACT (do inglés Genetic Algorithm Control Tool), a qual foi desenvolvida
para aplicacdes em sistemas de controle e fundamenta-se na aplicacdo conjunta de AG

com a teoria de controle classico.
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