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Resumo - A automagio dos ensaios normalizados é necessaria para ensaios em cabos e acessorios de linhas de transmissdo
e linhas de distribui¢do de energia elétrica. Este artigo apresenta uma abordagem de controle PID (Proporcional, Integral e
Derivativo) em uma concepgdo desacoplada e multivariavel para o controle de temperatura no ensaio de um cabo do tipo CAA
636 MCM (Grosbeak). A otimizacdo dos ganhos dos controladores PID ¢ fundamentada em identificagdo de sistemas e
otimizacdo por Evolucdo Diferencial (ED). A ED ¢é um paradigma da computagdo evolucionéria (evolutiva) e ¢ uma
abordagem promissora na solugdo de problemas de otimizagdo continua. Uma vantagem ¢ que a ED ¢ conceitualmente simples
e de facil implementag@o, com poucos pardmetros a serem ajustados para a sua aplicag@o. Os resultados experimentais para o
controle de um sistema de temperatura mostraram a eficiéncia, robustez e flexibilidade da metodologia de projeto e otimizacao
analisadas.
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1. Introd

A automagdo de ensaios normalizados € necessaria ¢ tem mostrado-se eficaz em cabos e acessorios de linhas de transmissdo e
distribuigdo de energia elétrica. Muitos dos ensaios deste tipo sdo realizados manualmente, isto ¢, requerem o
acompanhamento continuo de um operador. As variaveis, tais como amplitude de vibragdo, carga mecanica e temperatura
devem ser mantidas sob rigoroso controle durante os ensaios [1].

Poucos sdo os laboratorios que realizam ensaios em condutores e acessorios de forma automatizada. A tragdo dos
condutores, por exemplo, ¢ realizada com a utilizagdo da gravidade através de pesos e bracos tensores nessas bancadas. Neste
contexto, o sistema projetado pelo LACTEC (Curitiba, PR) estabelece taxas de carregamento no corpo ensaiado (kN/min),
cargas ciclicas, carga-mantida, carregamento com hora marcada e degraus de tragdes em periodos pré-estabelecidos entre
outras modalidades interessantes.

O projeto da bancada de ensaios em cabos e acessorios para linhas de transmissdo e distribuicdo de energia elétrica do
LACTEC teve inicio na década de 90, patrocinado pela COPEL (Companhia Paranaense de Energia, Curitiba, PR). O objetivo
inicial do projeto era a execugdo de ensaios com carga mantida em cabos condutores para linhas de transmissdo de energia
elétrica. Em sintese, o projeto inicialmente propunha apenas dois pontos de ancoragens para tracionar os cabos condutores.
Entretanto, o projeto passou a contar com um aparato eletro-mecanico complexo. Além da parte mecanica para o
tracionamento de cabos condutores, foram introduzidos no projeto Controladores Logico Programaveis (CLPs). Atualmente, a
bancada ndo sé serve para o tracionamento dos cabos condutores com até 200 kN, como também tornou possivel a realizagdo
de ensaios com aquecimento através de resisténcias e corrente elétrica para a analise de deformag@o em cabos condutores.

Em 1996, o equipamento recebeu equipamentos eletronicos de controle mais modernos, amplificadores de sinais para os
transdutores, sistema modular de controle da National Instruments, células de carga HBM e o software LabVIEW ™.,

O sistema de aquecimento da bancada de ensaios mencionada ¢ o estudo de caso deste artigo. Neste caso, os ensaios de
norma para ensaio em cabos de aluminio com alma de ago e sem alma sdo realizados em temperatura ambiente, entre 20 a
30°C. Para verificar o comportamento destes cabos com a temperatura, foi desenvolvido um sistema de aquecimento por
resisténcias que permite temperaturas de até 200°C. O projeto dos controladores desenvolvidos para este sistema é composto
de quatro controladores digitais do tipo PID (Proporcional, Integral e Derivativo).
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A maioria dos problemas de controle de processos na industria eletro-mecanica ¢ resolvido satisfatoriamente por
estratégias convencionais de controle PID. Um motivo é que o controle PID possui estrutura simples e eficiente. O controle
PID tem sido bem sucedido no controle de processos industriais desde os anos 40 e usado em cerca de 95% dos processos
industriais [2]. Os segmentos da industria beneficiados pelo controle PID incluem o setor petrolifero, de geragdo de energia,
indlstrias automotivas, alimenticias, entre outras. Quando os sistemas industriais possuem os parametros do processo com
pequena variagdo no decorrer do tempo, ndo sdo necessarios ajustes freqiientes dos ganhos deste tipo de controlador. Os
processos que possuem um comportamento linear geralmente nao exigem controladores com estrutura complexa para atender
as necessidades de desempenho do projeto [3].

Neste trabalho, o objetivo da otimizagdo ¢ determinar os ganhos proporcional, integral e derivativo de controladores PID
desacoplados visando um desempenho satisfatorio do sistema de controle em malha fechada. Esses ganhos s@o usualmente
calculados baseados em critérios de minimizac¢do do erro em regime permanente, tempo de estabilizagdo e tempo de resposta.
Além disso, a sintonia de um controlador deve prover comportamento estavel no decorrer do tempo. Na pratica, ¢ dificil
atingir todos os critérios mencionados de forma simultinea. Neste contexto, muitos métodos de sintonia utilizando malha-
simples e ou multi-malhas para sintonia dos ganhos do controlador do tipo PID estdo disponiveis na literatura, tais como
técnicas de Ziegler-Nichols, Cohen e Coon, técnicas de analise e sintonia no dominio da freqiiéncia, técnicas de sintonia
baseadas no relé, entre outras técnicas de sintonia [4].

Uma alternativa a estas técnicas € a utilizacdo de métodos de otimizagdo para a sintonia de controladores PID. Neste
contexto, o projeto de controladores do tipo PID utilizando otimizacdo através de algoritmos evolutivos (ou evolucionarios)
para o controle de processos apresenta diversos trabalhos publicados na literatura. Entretanto, na maioria os controladores PID
sdo: (i) validados usando somente simulagdo computacional, (ii) projetos de controladores monovariaveis, e (iii) usam
algoritmos genéticos na otimiza¢do dos ganhos de um controlador PID. Neste contexto, deve-se mencionar os trabalhos
recentes de Chang [5], Popov ef al. [6], Tan et al. [7], Cao et al. [8], Kim e Cho [9], Lin et al. [10], Sakaguchi ¢ Yamamoto
[11], Wang et al. [12], Visioli [13], Ismail e Bedwani [14], Krohling ¢ Rey [15] e Colins e Zhao [16].

A contribuicdo deste artigo € apresentar o projeto de controladores PID desacoplados otimizados através de um
procedimento de identificacdo de sistemas [17] realizado off-line (modelo matematico do processo obtido a priori através do
método dos minimos quadrados em batelada) e um algoritmo evolucionario denominado evolucdo diferencial [18], [19].
Resumindo, para a concretizacdo da andlise e projeto dos sistemas de controle as seguintes etapas foram obedecidas:
(i) identificacdo do processo através do método dos minimos quadrados em batelada, (ii) obtencdo dos pardmetros do
controlador através da otimizagdo por evolugdo diferencial usando ambiente computacional Matlab® (de forma off-line), da
MathWorks, e (iii) avaliagdo dos controladores no processo real (de forma on-line) e calculo dos indices de desempenho
obtidos pelo sistema de controle em malha fechada.

O estudo de caso abordado neste trabalho foi o do controle do sistema de aquecimento de uma bancada de ensaios em
cabos condutores, este um processo MIMO (Multiple Inputs Multiple Ouputs) com quatro entradas e quatro saidas. Estas
abordagens foram implementadas em ambiente computacional LabVIEW ™, da National Instruments. O LabVIEW™ ¢ uma
poderosa ferramenta voltada & instrumentacdo e prototipagem, com uma interface amigavel e robusta, diminuindo de forma
acentuada o tempo gasto em desenvolvimento e depuragdo do c6digo computacional.

O restante do artigo esta dividido nas seguintes se¢des. Na se¢do 2 ¢ apresentada a descrig@o do sistema de aquecimento da
bancada de ensaios desenvolvida no LACTEC. O projeto dos controladores PID ¢ descrito na se¢do 3. Os resultados obtidos
no controle do processo de temperatura sdo mencionados na se¢do 4. A conclusdo e perspectivas de pesquisa futura sdo
discutidos na se¢do 5.

2. Descricéo do sistema de aquecimento

A bancada de cabos condutores é composta basicamente por um sistema de tracdo de cabos condutores, um sistema de
aquecimento por corrente elétrica e um sistema de aquecimento através de resisténcias blindadas, sendo este tltimo o sistema
estudado. O vao de aquecimento onde o cabo fica alojado ¢ de 12 m de comprimento por 0,30 m de largura e 0,30 m de altura.
As paredes da bancada de ensaio sdo constituidas de 1a de vidro cobertas por aluminio para facilitar a homogeneizacdo do
gradiente de temperatura. Para efetuar o condicionamento da amostra de cabo condutor no interior da bancada de aquecimento
sdo utilizadas doze tampas com isolamento térmico, cada uma com 1 m de comprimento.

O sistema de aquecimento é constituido por 14 resisténcias blindadas, sendo 7 deles para cada lado da bancada. Essas
resisténcias sdo divididas em 4 setores: o setor denominado alavanca contém um par de resisténcias situadas no lado do
sistema de tragdo. O setor esticador contém um par de resisténcias situado na extremidade oposta ao setor alavanca, o setor
intermediario possui dois pares de resisténcias (um par de resisténcias apds a alavanca e um par de resisténcias apds o
esticador) e o setor central possui trés pares de resisténcias situadas no centro da bancada.
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Cada setor possui um controlador individual de poténcia e 7 termopares do tipo “E” cuidadosamente localizados para
fechar o lago de controle do sistema de aquecimento por indug@o. Os valores de temperatura medidos pelos termopares entram
em uma formula com média ponderada, sendo que para cada controlador de poténcia um determinado termopar possui uma
influéncia diferenciada. Existe a temperatura de cada setor, que ¢ destinada ao controle ¢ existe a temperatura global que ¢
calculada baseada em uma média ponderada dos quatro setores, sendo este valor o utilizado para o controle de temperatura do
condutor ensaiado.

Como o objetivo ¢ analisar o comportamento de cada controlador, cada um dos quatro setores ¢ considerado isoladamente.
Os detalhes da disposigao das resisténcias no interior da bancada e seus respectivos setores sao ilustrados na figura 1.
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Figura 1. Disposigao das resisténcias no interior da bancada de ensaios.

2.1. Controle do sistema de temperatura

Um computador (do tipo desktop) efetua o controle de temperatura por meio de algoritmos de controle digital. Um periférico ¢
destinado a aquisi¢do e envio de sinais de 16 bits usando 15 canais. Externamente ao computador, existe um condicionador de
sinais com placas de recepcdo de sinais dos 7 termopares, 8 relés NA/NF, 8 canais de leitura de tensdo/corrente, 6 canais de
envio de tensdo +/- 10V ou corrente 4 a 20 mA. Para o sistema de controle de temperatura sdo utilizados 7 canais de leitura de
temperatura e envio de tensdo para os quatro controladores de poténcia, sendo trés monofasicos e um trifasico. A poténcia total
demandada ¢ de 10 kW, sendo esta distribuida em 14 resisténcias (10 resisténcias de 600 W e 4 resisténcias de 1000 W).

Com o off-set de temperatura, o controlador envia os sinais para o sistema de poténcia para que a temperatura da
amostra atinja o valor desejado ¢ assim se mantenha o tempo necessario até o final do ensaio ou ciclo. O tempo de amostragem
adotado para cada um dos quatro controladores ¢ de 14 s.

3. Projeto e otimizacao dos controladores PID

3.1. Lei de controle PID

A sintonia dos ganhos de um PID convencional ¢ geralmente um procedimento subjetivo e heuristico, muitas vezes
confiado a experiéncia do operador do processo. Este tipo de ajuste pode consumir excessivo tempo, energia e material, além
de ndo se conseguir resultados satisfatorios em todas as faixas de operagdo do processo, devido a limitagdo de desempenho do
procedimento empreendido em tais ajustes.

Muitos métodos de otimizagdo estocastica baseados nos principios ¢ modelos da evolugdo bioldgica natural tém recebido
crescente interesse nas ultimas décadas, devido, principalmente, a sua versatilidade para a resolu¢do de problemas complexos
em Engenharia. Nos ultimos anos, diversas pesquisas [5]-[16] tém sido relatadas quanto ao desenvolvimento de métodos de
otimizacdo de controladores usando algoritmos evolutivos, principalmente os algoritmos genéticos. Neste artigo ¢ abordada a
otimizag¢do dos quatro controladores do tipo PID, na forma desacoplada, usando otimizagdo por evolugdo diferencial [18],
[19].

A lei de controle PID digital para controle multivariavel desacoplado adotada, neste trabalho, ¢ dada pela equacdo a
diferencas:

u; (t) =u; (t_l) + qo’iei (t) + ql’,-e,- (t —1) + qz’iei (t— 2) . (1)
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onde i=1,..,n, o sinal de controle u(¢)€[0; 10] volts, T, ¢ o periodo de amostragem (adotado 14 s), e(f) ¢ o erro dado pela
diferenca entre a saida i do sistema de aquecimento e a referéncia de temperatura desejada i, e a varidvel y(¢) ¢ a saida i do
sistema de aquecimento, K,,; ¢ o ganho proporcional, 7;; é o tempo integral e T; ¢ o tempo derivativo do i-ésimo controlador.
A seguir sdo apresentados os fundamentos da evolugao diferencial, esta uma abordagem emergente de algoritmo evolucionario
(ou evolutivo) para sintonia dos ganhos de controladores do tipo PID.

3.2. Otimizagé&o dos ganhos do PID baseada em evolucgéo diferencial

Os algoritmos evolucionarios sdo ferramentas promissoras para busca, otimizagdo, aprendizado de maquina e para resolucdo
de problemas de projeto. Estes algoritmos utilizam a evolugdo simulada para busca por solu¢des para problemas complexos
[20], [21]. Os algoritmos evolucionarios sdo baseados em uma populacdo de individuos, onde cada um representa um ponto de
busca no espaco de solugdes potenciais de um dado problema. Os algoritmos evolucionarios possuem alguns procedimentos de
selegdo baseados na aptiddo (fitness) dos individuos mais aptos, operadores de cruzamento (crossover) € mutagao.

Os algoritmos evoluciondrios incluem algoritmos genéticos, programacdo evoluciondria, estratégias evolutivas,
programagdo genética, entre outras variantes [20]. Dentre estes algoritmos evolucionarios destaca-se o algoritmo de evolugéo
diferencial. A evolucdo diferencial foi desenvolvida por Price e Storn [18], [19] visando a busca por melhores resultados com
uma abordagem um pouco diferente da utilizada nos algoritmos genéticos e em estratégias evolutivas. Algumas das
potencialidades da evolugdo diferencial sdo a rapidez de convergéncia, a facilidade de implementagdo e validagao.

Basicamente, a Evolugdo Diferencial (ED) realiza mutagdes nos vetores pela adigdo ponderada de diferencas aleatorias entre
eles. A escolha da evolucao diferencial para problemas de otimizagdo ¢ baseada nas caracteristicas de que [22], [23]:

¢ ¢ um algoritmo de busca estocastica motivado pelos mecanismos de selegdo natural;

e ¢ menos susceptivel a minimos (ou méximos) locais, pois busca a solucdo 6tima global pela manipulagdo de uma
populag@o de solugdes candidatas, ou seja, busca um numero de diferentes areas simultaneamente no espago de busca;

e ndo requer informagdo de derivadas para o calculo da fungdo de aptidao;

e lida diretamente com niimeros de ponto flutuante (representacdo fenotipica), diferente dos algoritmos genéticos candnicos
(representagdo binaria) que lidam com cadeias de bits (gendtipo), o que diminui o custo computacional necessario para
transformag@o de uma representacdo genotipica em uma fenotipica;

e geralmente ndo necessita de grandes populagdes para funcionar eficientemente.

Na evolugdo diferencial adotada para otimizacdo dos parametros dos controladores PID, cada variavel ou individuo (X,, ;;
T:i; Ty; onde i=1,..,4) ¢ representado por um valor real (ponto flutuante) e o seu procedimento de otimizagdo ¢ regido pelas
seguintes etapas [19], [23]-[25]:

(1) gerar uma populagdo inicial aleatoria, com distribui¢do uniforme, de solugdes factiveis a resolugdo do problema em
questdo, onde ¢ garantido por regras de “reparo” que os valores atribuidos as varidveis estdo dentro das fronteiras delimitadas
pelo projetista;

(i1) um individuo ¢ selecionado, de forma aleatoria, para ser substituido e outros trés diferentes individuos sdo selecionados
como genitores (pais);

(iii) um destes trés individuos ¢ selecionado como genitor principal;

(iv) com alguma probabilidade, cada variavel do genitor principal ¢ modificada. Neste caso, pelo menos uma variavel deve ser
alterada;

(v) a modificacdo ¢ realizada adicionando ao valor atual da varidvel um fator de mutagdo, F, e ¢ regida pela diferenca entre
dois valores desta varidvel nos outros dois genitores. Em sintese, o vetor denominado genitor principal ¢ modificado baseado
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no vetor de variaveis de dois outros genitores. Este procedimento representa o operador de cruzamento na evolugdo
diferencial;

(vi) se o vetor resultante apresenta uma fun¢do de aptiddo (fitness) melhor (escolhida como sendo a soma do erro médio
quadratico das quatro saidas do processo em relagdo aos sinais de referéncia) que o escolhido a substituigdo, ele o substitui;
caso contrario, o vetor escolhido para ser substituido ¢ mantido na populagdo.

(viii) ir para a etapa (ii) até que um critério de parada (neste trabalho foi adotado um niimero maximo de geragdes) seja
satisfeito.

4. Apresentacéo e andlise dos resultados numéricos

O condutor submetido ao ensaio foi 0 CAA 636 MCM (Grosbeak). O condutor CAA 636 MCM (Grosbeak) ¢ composto
por 26 fios de aluminio (1350 — H19) com didmetro 3,973 mm e 7 fios de ago de 3,089 mm, com secdo transversal de total de
374,8 mm?, sendo 322,33 mm’ de aluminio e 52,47 mm’ de aco. O valor da carga de ruptura do cabo ¢ 110,38 kN. A
capacidade de corrente do cabo ¢ de 790 A, com uma temperatura ambiente de 25°C, temperatura do cabo de 75°C e vento de
1 m/s (com sol). O coeficiente de dilatagdo linear inicial deste cabo ¢ 18,4-10° m/m°C e o coeficiente final ¢ 18,9-10° m/m°C.

A preparagdo da bancada para o controle incluiu o ajuste de poténcia de cada um dos 4 setores de aquecimento. As
faixas de operag@o dos controladores para as saidas da bancada, ou seja, as saidas da alavanca, esticador, intermediario e
central siode 2a 10,2 a5,5,2 26,27 ¢ 2 a 7,98 V respectivamente. Essas limita¢cdes foram consideradas tanto nos programas
de simula¢do como nos programas de instrumentacao.

No caso do projeto dos controladores PID desacoplados, este foi dividido em trés etapas.

e cetapa 1: identificagdo do sistema de aquecimento usando modelos lineares de ordem reduzida e algoritmo dos minimos
quadrados em batelada;

e etapa 2: otimizagdo dos pardmetros dos quatro controladores PID desacoplados usando evolucao diferencial e os modelos
identificados na etapa 1

e etapa 3: validagdo dos quatro controladores PID otimizados quando aplicados aos modelos matematicos identificados; e

e etapa 4: aplicagdo dos quatro controladores PID otimizados em tempo real no sistema de aquecimento.

A seguir sao mencionados os resultados da identificacdo da bancada de ensaios e ap6s os resultados de simulacdo e
experimentais no controle da bancada.

4.1. Etapa 1: Identificacdo da bancada de ensaios

Para realizar os experimentos com os controladores otimizados por evolugdo diferencial, torna-se necessaria a identificagdo
das quatro saidas da bancada pelo algoritmo dos minimos quadrados em batelada. O modelo matematico adotado para
representar o sistema foi o modelo linear ARX (AutoRegressive with eXogenous inputs) devido a sua simplicidade na
representagdo matematica de processos. No modelo ARX, a fun¢do de transferéncia do processo pode ser representada por:

Atq ™V )y)=z"4Bcg (), 5)

onde d ¢ o atraso de transporte, y(¢) € o sinal de saida do processo, u(¢) ¢ o sinal de entrada (a¢do de controle). Os polindmios

A(q_l) e B (q_l) , relacionados aos pélos e zeros de malha aberta do processo, respectivamente, sdo da forma [26]
2

+..+a, g (6)

A(q_l):1+a1q_l+a2q_ nad

nb

Blg™Y=by+big~ rbyg 2 otb g )

onde na e nb representam, respectivamente, as ordens dos polindmios A(q_l) e B (q_l) do modelo ARX. Neste modelo, a
correspondente equagdo a diferengas do processo ¢

Wt)==apy(t=1)—ary(t=2)—...—a,,y(t—na)+

8
bou(t—d )+byu(t—d —1)+byu(t—d —2)+..+ b pu(t—d —nb) ®)

onde 7 representa n instantes de amostragem n-T, onde T é o periodo de amostragem adotado.
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Para obtengdo dos parametros foi utilizada uma sintonia heuristica de quatro controladores PID, para fins de
aquisicdo dos dados de para referéncias de 50°C, 80°C e 140°C. Foram realizadas 2783 aquisigdes de dados de temperatura
(alavanca, esticador, intermediario e central) juntamente com valor de tensdo na entrada de cada um deles. Apos a aquisigdo de
dados, foi aplicado o algoritmo de minimos quadrados em batelada e determinado o modelo ARX baseado na minimizagao de
um critério de desempenho.

Neste caso, para determinar uma estimativa “6tima” € necessario definir uma fungo custo que minimize um indice
de desempenho. Este indice ¢ uma medida quantitativa do desempenho do estimador, medindo o desvio do valor estimado em
relacdo ao valor real. Para avaliagdo dos parametros identificados, dois critérios de avaliacdo de custo, o0 MSE (Mean Squared
Error ou média do erro quadratico) [17], [26] e o critério de Akaike (4/C) [27] sdo avaliados (tabela 1), conforme
fundamentagdo matematica apresentada a seguir.

e MSE: Erro médio quadratico:
1 N )
MSE =—3[y(t)- 301", ®
N =1

onde N ¢ o numero de amostras, y(t) ¢ o valor da saida no instante ¢, € y(¢) o valor da saida estimada no instante 7.

e AIC: O critério de informagdo ¢ utilizado para estimar o nimero de termos em modelos dindmicos. De acordo com o
critério, o nimero 6timo de termos deve minimizar a seguinte fun¢do de custo:

AIC = N.log[Var(&)]+wn ,, (10)

onde Var($) é a variancia do sinal de erro, w € uma ponderagdo atribuida a n, pelo projetista, e 1, ¢ o nimero de pardmetros do
modelo estimado.

Tabela 1: ParAmetros obtidos por identifica¢do de sistemas para a bancada de ensaios.

Ordem (n,, n,) com menor fungéo custo Fungdo custo
Setor da bancada (1, 1) AIC (g, 1) MSE MSE AIC
alavanca (1,2) (10, 10) 0,1542 -2507,7525
central 1,1 (10, 10) 0,2980 -1642,5424
intermediario 1,2) (10, 10) 0,1908 -2257,1117
esticador (1, 1) (10, 10) 0,2416 -1940,2717

Pelo critério MSE foi obtida sempre a maior ordem para a representacdo ARX do processo. Em contrapartida, o critério de
AIC estabelece uma penalidade em relagdo a modelos de ordem elevada. Na equagdo (10) foi atribuida uma ponderagdo w ao
numero de pardmetros estimados (7,) igual a 8. Por este critério a maior equagdo a diferencas obtida para o modelo ARX foi
de segunda ordem. Neste caso, as melhores equacdes a diferencas obtidas usando critérios de desempenho MSE e AIC para
avaliar a identificacdo ARX através de minimos quadrados em batelada [26] foram os seguintes para os setores:

e alavanca: y(¢) = 0,9964y(¢ — 1) + 1,0646u(t — 1) — 0,9870u(t - 2) ;

o central: () =0,9994y(t —1) +0,0351u(t - 1) ;

e esticador: y(t) =0,9978y(t —1)+0,1153u(t—1) ;

o intermediario: y(¢) = 0,9964 y(¢ - 1) + 1,0646u(t - 1) - 0,9870u(t - 2) .

De posse das equagdes a diferengas, que representam a bancada de ensaios nos 4 setores da bancada de ensaios foi possivel
realizar as simulagdes com a finalidade da determinagdo dos ganhos dos 4 controladores do tipo PID, conforme sera
mencionado na proxima secao.

4.2. Etapa 2: Otimizacao dos ganhos dos controladores PID

Os resultados experimentais obtidos do sistema de aquecimento da bancada de ensaios do LACTEC foram para analise de
comportamento servo e regulatorio. Nos experimentos foram utilizadas trés referéncias (saidas desejadas) de 80°C, 50°C e
140°C para y, (), Vry ), Vs ), Vi (¢) na analise do comportamento servo.
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Os parametros obtidos para K,

Neste trabalho, a fung@o fitness a ser maximizada usando ED ¢ definida pelas seguintes equagdes:

i 1iie Ty, i=1,...,4, usando evolugdo diferencial sdo resumidos na tabela 1. Os pardmetros
de configuracdo usados nas simulacdes foram de 100 geracdes (critério de parada), 30 individuos (vetores solugdo), fator de
mutagdo F=0,8 e 20 experimentos para cada controlador PID otimizado.

N N )
Jobj = X |e(t)|+0,04- 3 Au(?)
t=1 t=1

Au(t) =u(t)—u-1)

fitness =

1+ fobj

(11)

(12)

(13)

O valor da constante k deve possuir um valor que limite o fitness entre 0 e 1. A variavel Au(f)* é a variagdo quadratica da
saida do controlador entre a amostragem presente e a anterior. A variavel fobj é denominada fungdo objetivo, composto pela
somatoria do valor absoluto erro da saida do processo ¢ o somatério de Au(?) elevado ao quadrado. O espago de busca adotado
para os ganhos foi 0 < K,,; < 15; 0,00001 < 7;; <15 e 0 < Tp; < 15, para i=1,...,4 setores. Na figura 2 ¢ mostrado um diagrama
da otimizagdo dos controladores PID usando modelos matematicos obtidos por identificacdo dos 4 setores da bancada de
ensaios e otimizacdo através da ED.
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Figura 2. Diagrama da otimizagao dos controladores PID usando modelos matematicos obtidos por identificagdo dos 4 setores
da bancada de ensaios.

4.3. Etapa 3: Resultados de simulagcéo (ganhos dos controladores PID obtidos por ED)

Os resultados obtidos apos a realizagdo de 20 experimentos estdo apresentados na tabela 2. A seguir sdo apresentados os
resultados da simulagdo do PID convencional com os controladores dos 4 setores, ou seja, alavanca, central, intermediario e
esticador. Neste caso, os resultados de simulagdo do melhor projeto obtidos através de ED de acordo com os ganhos dos
controladores PID (estes mostrados na tabela 2) sdo apresentados nas figuras 3 a 6.
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Tabela 2: Resultados da otimizagdo dos controladores PID usando ED (simulagao).

) Fitness Melhor ganhos obtidos para os
Setor Indice i Controlador controladores PID
maximo médio minimo K, T:: Ty

alavanca 1 PID; 0,5493 0,5493 0,5493 0,5241 6,9579 0,0000
central 2 PID, 0,5553 0,5547 0,5543 6,9895 | 10,9970 3,7170
intermediario 3 PID; 0,2103 0,2100 0,2097 3,0040 6,4678 6,0477
esticador 4 PID, 0,3905 0,3890 0,3883 9,2932 | 13,7726 0,1657

= —=aida . ' ]

""" L

o =0 i - F e oo amai:t:ras = =

Figura 3. Simulagdo do setor alavanca da bancada de ensaios usando controle PID; com otimizag¢ao via ED.
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Figura 4. Simulagéo do setor central da bancada de ensaios usando controle PID, com otimizagao via ED.
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Figura 5. Simulagdo do setor intermediario da bancada de ensaios usando controle PID; com otimizacdo via

ED.
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Figura 6. Simulagdo do setor esticador da bancada de ensaios usando controle PID, com otimizagao via ED.

4.4. Etapa 4: Validagéo experimental dos controladores na bancada de ensaios

Para efeito de um comparativo da abordagem de otimiza¢do usando ED em relagdo a uma técnica classica de sintonia
denominada de método de Ziegler-Nichols. Na tabela 3 ¢ apresentado o resultado de sintonia dos controladores PID usando o
método em malha aberta de Ziegler-Nichols [28]. O método de Ziegler-Nichols ¢ baseado na resposta do processo a uma
excitagdo em degrau (1° método de Ziegler-Nichols) e regra de sintonia baseada no ganho critico Ko € no periodo critico
P.iico- Os detalhes da aplicagdo deste método classico podem ser encontrados em [29]. Neste contexto, nota-se pela tabela 3
que os ganhos obtidos pelo método de Ziegler-Nichols sdo diferentes aos obtidos por otimizagao baseada em ED (apresentados
na tabela 2).
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Tabela 3: Resultados da sintonia dos pardmetros dos PIDs usando método de Ziegler-Nichols em malha aberta.

) Ganhos obtidos para os
Setor Indice i Controlador controladores PID
K | &, Ky
alavanca 1 PID, 12,8000 | 12,8000 12,8000
central 2 PID, 10,6200 | 10,6200 10,6200
intermediario 3 PID; 10,2500 | 10,2500 10,2500
esticador 4 PID, 23,8000 | 23,8000 | 23,8000

Na figura 7 ¢é apresentada uma representagdo do controle em malha fechada do sistema de aquecimento da bancada de
ensaios. As figuras dos resultados do sinal gerado pelos controladores PID desacoplados e as saidas do processo quando
aplicados ao sistema real de aquecimento da bancada de ensaios s@o apresentados nas figuras 8 a 11. Nas figuras 8 a 11, os
resultados dos PIDs otimizados por ED e também os resultados obtidos pelos PIDs usando o método de Ziegler-Nichols sdo
apresentados.

sensor (termopar)
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Figura 7. Diagrama do sistema de controle desacoplado multivariavel para o sistema de aquecimento.
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Figura 8. Resultado experimental do setor alavanca da bancada de ensaios usando controle PID;.
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Figura 9. Resultado experimental do setor central da bancada de ensaios usando controle PID..
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Figura 10. Resultado experimental do setor intermedidrio da bancada de ensaios usando controle PID;.
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Figura 11. Resultado experimental do setor esticador da bancada de ensaios usando controle PID,.

Pelos resultados apresentados nas figuras 8 a 11, observa-se que o controlador PID otimizado por ED obteve desempenho

superior ao PID sintonizado por Ziegler-Nichols para o setor central (controle PID,) e o setor esticador (controle PID,) da
bancada de ensaios obtendo um comportamento menos oscilatorio da saida.
O comportamento da saida dos processos reais (4 setores) real e simulados (para obtengdo dos controladores PID usando ED e
identificagdo) apresentaram diferencas. Apesar dos controladores terem funcionado, a maioria deles apresentaram um
comportamento liga-desliga (on-off), o que ndo ocorreu nas simula¢des. Quando a temperatura na saida ultrapassa ligeiramente
a saida de referéncia, a tensdo do controlador baixa para tensdo minima (2 V). O contrario também se verificou quando a
temperatura medida na saida do processo ultrapassava a referéncia. Apesar deste comportamento, todos os controladores
mantiveram a temperatura sob controle, mesmo quando submetidos a dindmicas ndo-modeladas.

5. Concluséo e pesquisa futura

Este trabalho apresentou uma forma de aprimoramento e o projeto de um sistema de controle automatico para um sistema de
aquecimento (sistema multivariavel que apresenta 4 entradas e 4 saidas) desenvolvido pelo LACTEC, destinado a prestagdo de
servigos vinculados a ensaios de cabos e acessorios de linhas de distribui¢do e transmissdo de energia elétrica. No estudo de
caso abordado, neste trabalho, as variaveis de controle (controle PWM) e as saidas do sistema de aquecimento da bancada de
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ensaios foram mantidas sob rigoroso controle durante todo o ensaio, além também das variaveis de controle de amplitude de
vibracdo e carga mecanica que ndo foram abordadas neste artigo.

Os resultados dos ensaios ¢ experimentos praticos mostraram resultados animadores, fruto do aprimoramento do
sistema de controle da bancada de ensaios. Neste caso, os erros, ruidos e imprecisdes presentes antes da automagao do sistema
foram reduzidos, acrescendo qualidade e previsibilidade dos experimentos com a bancada de ensaios.

Neste contexto foi utilizada, com sucesso, uma abordagem de controle PID desacoplado multivaridvel baseado em
identificagdo linear e otimizacdo de parametros através de evolugdo diferencial. Futura pesquisa visara a concepcao de técnicas
de controle digital com anti-windup e a analise de abordagens de controle PID adaptativo.

Agradecimentos
A infra-estrutura fornecida pelo LACTEC para o desenvolvimento deste projeto e ao colega Oswaldo Honorato de Souza Jr.
pela revisdo do artigo.

Referéncias

[1] M. J. Mannala: Projetos de controle convencional e adaptativo aplicados ao sistema térmico de uma bancada de ensaios
de cabos condutores, Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia de Producdo e Sistemas, Pontificia Universidade Catolica
do Parana, Curitiba, Parana, 2004.

[2] P. Cominos and N. Munro: “PID controllers: recent tuning methods and design to specification”, IEE Proceedings-Control
Theory and Applications, vol. 149, no. 1, 2002, pp. 46-53.

[3] M. A. Unar, D. J. Murray-Smith, and S. F. A. Shah: “Design and tuning of fixed structure PID controllers - a survey”,
Technical Report CSC-96016, Centre of Systems and Control, University of Glasgow, UK, 1996.

[4] M. Leli¢ and Z. Gaji¢: “A reference guide to PID controllers in the nineties”, /FAC Digital Control: Past, Present and
Future of PID Control, Terrassa, Spain, pp. 69-78, 2000.

[5] W. -D. Chang: “Nonlinear system identification and control using a real-coded genetic algorithm”, Applied Mathematical
Modelling, 2006 (aceito para publicagdo).

[6] A. Popov, A. Farag, and H. Werner: “Tuning of a PID controller using a multi-objective optimization applied to a
neutralization plant”, Proceedings of 44th IEEE Conference on Decision and Control and 2005 European Control
Conference, Seville, Spain, pp. 7139-7143, 2005.

[71 W. W. Tan, F. Lu, and K. C. Tan: “Modeling and control a pilot pH plant using genetic algorithm”, Engineering
Applications of Artificial Intelligence, vol. 18, no. 4, pp. 485-494, 2005.

[8] J. -Y. Cao, J. Liang, and B. -G. Cao: “Optimization of fractional order PID controllers based on genetic algorithms”,
Proceedings of International Conference on Machine Learning and Cybernetics, ICMLC 2005, Guangzhou, China, vol. 9, pp.
5686-5689, 2005.

[9] D. H. Kim and J. H. Cho: “Robust tuning for disturbance rejection of PID controller using evolutionary algorithm”,
Proceedings of Annual Meeting of the Fuzzy Information, NAFIPS 2004, Alberta, Canada, vol. 1, pp. 248-253, 2004.

[10] C. -L. Lin, H. -Y. Jan, and N. -C. Shieh: “GA-based multiobjective PID control for a linear brushless DC motor”, IEEE
Transactions on IEEE/ASME Mechatronics, vol. 8, no. 1, pp. 56-65, 2003.

[11] A. Sakaguchi and T. Yamamoto: “A design of predictive PID control systems using GA and GMDH network”,
Proceedings of the International Conference on Control Applications, Glasgow, Scotland, UK, vol. 1, pp. 266-271, 2002.

[12] Y. P. Wang, N. R. Watson, and H. H. Chong: “Modified genetic algorithm approach to design of an optimal PID
controller for AC-DC transmission systems”, International Journal of Electrical Power & Energy Systems, vol. 24, no. 1, pp.
59-69, 2002.

[13] A. Visioli: “Optimal tuning of PID controllers for integral and unstable processes”, IEE Proceedings-Control Theory and
Applications, vol. 148, no. 2, pp. 180-184, 2001.

[14] O. Ismail and W. Bedwani: “Compliant motion control using variable structure PID control system”, Proceedings of
International Symposium on Intelligent Control, Mexico City, Mexico, pp. 397-401, 2001.

[15] R. A. Krohling and J. P. Rey: “Design of optimal disturbance rejection PID controllers using genetic algorithms”, IEEE
Transactions on Evolutionary Computation, vol. 5, no. 1, pp. 78-82, 2001.

[16] E. G. Collins and Y. Zhao: “Optimal PID controller with finite word length implementation”, Proceedings of the
American Control Conference, Arlington, VA, USA, vol. 3, pp. 2173-2178, 2001.

[17] R. Johansson: System modeling and identification, Prentice-Hall, Englewood Cliffs, NJ, USA.

[18] R. Storn and K. Price: “Differential evolution: a simple and efficient adaptive scheme for global optimization over
continuous spaces”, Technical Report TR-95-012, International Computer Science Institute, Berkeley, USA, 1995.

[19] R. Storn: “Differential evolution — a simple and efficient heuristic for global optimization over continuous spaces”,
Journal of Global Optimization, vol. 11, no. 4, pp. 341-359, 1997.

[20] T. Béck, D.B. Fogel, and Z. Michalewicz (eds.): Handbook of evolutionary computation, Bristol, Philadelphia: Institute
of Physics Publishing, NY, USA, Oxford: Oxford University Press, 1997.

[21] D. Whitley: “An overview of evolutionary algorithms: practical issues and common pitfalls”, Information and Software
Technology, vol. 43, pp. 817-831, 2001.

82



Learning and Nonlinear Models - Revista da Sociedade Brasileira de Redes Neurais (SBRN), Vol. 3, No. 2, pp. 71-83, 2005
©Sociedade Brasileira de Redes Neurais

[22] J. -P. Chiou and F. -S. Wang: “Hybrid method of evolutionary algorithms for static and dynamic optimization problems
with application to a fed-batch fermentation process”, Computers and Chemical Engineering, vol. 23, pp. 1277-1291, 1999.
[23] A. Kyprianou and K. Worden: “Identification of hysteretic systems using the differential evolution algorithm”, Journal of
Sound and Vibration, vol. 248, no. 2, pp. 289-314, 2001.

[24] S. -L. Cheng and C. Hwang: “Optimal approximation of linear systems by a differential evolution algorithm”, IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics — Part A: Systems and Humans, vol. 31, no. 6, pp. 698-707, 2001.

[25] D. A. Wentz, D. Domanski and L. S. Coelho: “Uma abordagem de evolugdo diferencial aplicada a otimizagdo de um
projeto mecanico”, Anais do XI Simpdsio Brasileiro de Redes Neurais, Sdo Luis, MA, 2004.

[26] A. A. R. Coelho and L. S. Coelho: Identificagdo de sistemas dindmicos lineares, Editora da UFSC, Floriano6polis, SC,
2004.

[27] H. Akaike: “A new look at the statistical model identification”, IEEE Transactions on Automatic Control, vol. 19, pp.
716-723, 1974.

[28] J. G. Ziegler and N. B. Nichols: “Optimum settings for automatic controllers”, Transactions of the ASME, vol. 64, pp.
759-768, 1942.

[29] K. Ogata: Engenharia de controle moderno, LTC — Livros Técnicos e Cientificos Editora S.A., Rio de Janeiro, RJ, 3%
edicdo, 1998.

83



	Para realizar os experimentos com os controladores otimizados por evolução diferencial, torna-se necessária a identificação das quatro saídas da bancada pelo algoritmo dos mínimos quadrados em batelada. O modelo matemático adotado para representar o sistema foi o modelo linear ARX (AutoRegressive with eXogenous inputs) devido a sua simplicidade na representação matemática de processos. No modelo ARX, a função de transferência do processo pode ser representada por: 
	Os resultados experimentais obtidos do sistema de aquecimento da bancada de ensaios do LACTEC foram para análise de comportamento servo e regulatório. Nos experimentos foram utilizadas três referências (saídas desejadas) de 80ºC, 50ºC e 140ºC para  na análise do comportamento servo.  

