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Resumo: O trabalho propde a obtencéo da fungéo de transferéncia de um sistema térmico por meio de 2 algoritmos de
otimizacdo: algoritmo genético e evolucdo diferencial. Verifica-se que para tal problema a evolucédo diferencial
mostrou-se mais eficaz que o algoritmo genético. Propde-se também a aplicacdo do método da secdo aurea para a
obtencao do sinal de controle tal que a planta consiga seguir um sinal de referéncia dado por um polinémio de terceiro
grau.
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1. INTRODUCAO

A otimizagdo de sistemas € uma &rea do conhecimento que desperta interesse tanto na &rea académica quanto nas
indUstrias devido ao seu proposito de melhorar o que ja existe, ou de estar diretamente envolvida no projeto de novos
sistemas que aliem alta eficiéncia e baixo custo.

E possivel encontrar na literatura aplicacdes de métodos de otimizacdo tanto em problemas diretos, em que s&o
conhecidas a entrada do sistema, 0 modelo matematico e busca-se a saida do mesmo; em problemas inversos do tipo 1,
quando dispde-se da entrada, saida e busca-se 0 modelo matemético do sistema; e em problemas inversos do tipo 2, em
que ha o conhecimento do modelo, da saida e procura-se obter a entrada deste (Cezaro et al., 2008; Stryk, et al., 1992;
Ramm, et al., 2005).

Dentre os tipos de algoritmos de otimiza¢do mais utilizados, pode-se citar os de otimizacdo cléssica e os evolutivos.
Os algoritmos de otimizacéo cléssica sdo caracterizados por serem embasados pelas teorias do calculo diferencial, sendo
subdivididos em métodos de ordem zero — em que ndo sdo utilizadas as informagdes das derivadas da funcdo objetivo
(por exemplo, 0 método de Powell) — métodos de primeira ordem — em que é utilizada a informagdo do gradiente da
funcéo objetivo (por exemplo, os métodos da maxima descida, direcdes conjugadas e de métrica variavel) — e por fim o
método de Newton (de segunda ordem) — no qual leva-se em consideragdo tanto o gradiente quanto a hessiana da fungéo
objetivo (Vanderplaats, 1984).

Todos 0s métodos acima sdo caracterizados por fornecerem uma direcao a partir da qual serd realizada a busca de um
ponto de minimo, e essa busca é feita geralmente pelo método da sec¢do durea, o qual reduz o intervalo de busca do minimo
a cada iteragdo a uma razdo fixa e aproximadamente igual a 0,618034. Esse método é extensamente utilizado haja vista
que ele minimiza o namero de avaliagBes da fungéo objetivo, procedimento caro computacionalmente.

Os algoritmos evolutivos, ao contrério dos classicos, ndo tém origem nas teorias do calculo diferencial. S&o métodos
de ordem zero, baseados na ideia darwiniana da sobrevivéncia do mais bem adaptado. Como exemplos de algoritmos
evolutivos, pode-se citar o algoritmo genético e a evolugdo diferencial.

O algoritmo genético é um método heuristico, baseado na analogia com a biologia evolutiva. A cada iteragdo
(geragao), novo conjunto de criaturas artificiais é gerado, usando as melhores caracteristicas dos individuos da geracéo
anterior e, oportunamente, algumas inovacGes. Este método de otimizacdo possui trés operadores basicos, Fig. (1):
selegdo, em que se utiliza algum critério (ranking, roleta, torneio, dentre outros) para determinar quais individuos da
populacdo anterior permanecem, e quais sdo descartados da mesma; crossover (ou cruzamento), no qual 2 individuos sdo
escolhidos aleatoriamente (pais) e sdo substituidos por outros 2 (filhos) cujas caracteristicas sdo uma combinacdo das
caracteristicas desses; e por Gltimo a mutacdo, operador em que sdo introduzidas eventualmente inovagdes em alguma
variavel de alguns individuos da populagdo (Haupt et al., 2004).
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Figura 1: Representacdo esquematica de um algoritmo genético (UEM, 2016).
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A evolugao diferencial € um algoritmo que embora seja evolutivo, ndo apresenta inspiragdo em processos naturais.
Este método possui um mecanismo de busca que se baseia no operador de mutacéo diferencial (soma vetorial), Eq. (1):

V=0L+F(,—1,) (1)

em que V é um vetor que representa um individuo candidato a pertencer a populagéo, I, I € I, séo individuos escolhidos
de forma aleatdria dentro da mesma, e F € o fator denominado fator de perturbacéo (geralmente, apresenta valores dentro
do intervalo [0,2]). O esquema do algoritmo encontra-se na Fig. (2).
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Figura 2: Representacdo esquematica da evolucéo diferencial (MOR et al., 2016).

Para cada Individuo na Populagdo i, faga

Para que haja o entendimento de como se realizard o estudo do sistema térmico apds a obtencdo do modelo
matematico deste, é necessaria a compreensdo de que controle é o conjunto de técnicas desenvolvidas que objetivam fazer
com que um processo evolua da forma requerida, sendo que essas técnicas sdo aplicadas geralmente em um controlador,
implementado via hardware ou software. A Figura (3) ilustra uma malha de controle, em que podem ser identificados o
sinal de referéncia, o sinal de erro, o sinal de controle, a saida do sistema e a realimentacao deste.
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Figura 3: Exemplo de malha de controle.

Quando busca-se obter o sinal de controle u(t) tal que minimize a funcéo objetivo, definida como sendo o sinal de
erro e(t) ao quadrado, utilizando para tal algoritmos de otimizagdo, trabalha-se com uma &rea especifica do controle
denominada controle 6timo.

A obtencdo do sinal de controle é realizada através do método da secéo aurea. A tarefa da se¢éo aurea é a de descartar,
a cada passo, 61,8% ou 38,2% do segmento considerado (seguindo dessa forma a razéo durea 0,618) no qual o minimo
da funcéo objetivo necessariamente ndo se encontra.

2. OBJETIVOS

O trabalho objetiva obter, por meio de um algoritmo genético e evolucao diferencial desenvolvidos, a funcdo de
transferéncia G(s) que melhor caracteriza o processo referente a um sistema térmico, e comparar o resultado destes dois
métodos com o obtido pelo toolbox Ident do MATLAB.

Além disso, deseja-se minimizar o erro do sistema para um sinal de referéncia descrito por um polindmio de terceiro
grau através do método da secdo &urea, e isso se justifica devido a dificuldade de se realizar 0 mesmo procedimento
através de controladores cléssicos.

3. MATERIAIS E METODOS
O sistema térmico a ser controlado, Fig. (4a), tem como entrada X(s) a tenséo de alimentacdo do resistor, controlada

via PWM (intervalo: [-0,5; 0,5]) e como saida Y/(s) a diferenca de temperatura em relagdo a temperatura inicial ( intervalo:
[-8; 8] K). A Figura (4b) representa o sistema térmico sob a forma de diagrama de blocos.
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Figura 4: (a) Dados experimentais (em vermelho) e resposta do modelo (em azul) e (b) Representacéo do sistema
térmico.

Disp0e-se de uma amostra contendo valores impostos a entrada u da planta, valor relacionado a tensdo aplicada nesta,

Fig. (5a), e a respectiva resposta do sistema, expressa por meio da variacdo de temperatura AT, Fig. (5b). A taxa de
amostragem da temperatura da planta é de 1 s.
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Figura 5: (a) Entrada imposta ao sistema e (b) Saida da planta microcontrolada.

E a partir desta amostra foi possivel obter, por meio do toolbox Ident do MATLAB, a fungéo de transferéncia da planta,
Eq. (2).

0,5718
G(s) = 5+0,03112 @

O erro médio quadratico EM? da saida do sistema, obtida a partir do modelo, em relacdo aos dados experimentais da
saida € de 0,3956. A Figura (6a) indica a qualidade do ajuste do modelo matematico a planta. Através de um algoritmo
genético e da evolugdo diferencial, procura-se da mesma forma a obter o0 modelo matematico.

Apos obtido o modelo, o método da secdo durea busca obter o sinal de controle necessario para seguir o sinal de
referéncia dado pela Eq. (3), ilustrado na Fig. (6b).
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Figura 6: (a) Dados experimentais (em vermelho) e curva de ajuste do modelo aos dados (em azul) e (b) Sinal de
referéncia a partir do qual a variacio da temperatura do sistema deve seguir.
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4. DESENVOLVIMENTO

O desenvolvimento do trabalho esta dividido em: obtencdo do modelo matematico via algoritmo genético, obtencédo
do modelo matematico via evolugdo diferencial e método da secdo aurea na busca pelo sinal de controle do sistema
térmico.

4.1. Obtenc¢do do Modelo Matematico Via Algoritmo Genético

O algoritmo genético desenvolvido trabalha com variaveis continuas, e sao utilizados quatro operadores: elitismo, em
que uma porcentagem da populacéo - com maior adaptacdo em relagdo a fungéo objetivo - possui presenca garantida na
geracdo corrente; selecdo, através do método de ranking; cruzamento, sendo o valor de cada variavel do filho uma
combinac&o linear dos valores assumidos pelos pais; e mutaco.

Os valores dos pardmetros utilizados encontram-se na Tab. (1).

Tabela 1: Valores dos Pardmetros Utilizados no Algoritmo Genético.

Parametros Valores
Numero Maximo de Geracgdes 300
Numero de Individuos 200
Elitismo 0,10
Probabilidade de Cruzamento 0,95
Probabilidade de Mutagéo 0,02
Limites de Busca [0,1]

Tolerancia Absoluta 1x10°

Tolerancia Relativa 1x10°3

4.2. Obteng¢édo do Modelo Matematico Via Evolugéo Diferencial
O algoritmo de evolucéo diferencial utilizado tem como base a obtengdo de novos individuos da forma:
=1+ F(I% - I¥) 4)
sendo k a iteracdo corrente. Os valores dos parametros utilizados encontram-se na Tab. (2).

Tabela 2: Valores dos Pardmetros Utilizados na Evolugdo Diferencial.

Parametros Valores
NUmero Maximo de lteracfes 300
Numero de Individuos 200
Probabilidade de Ocorréncia da Soma Vetorial 0,95
Fator de Perturbagéo F 0,4
Limites de Busca [0,1]

Tolerancia Absoluta 1x10°

Tolerancia Relativa 1x103

4.3. Método da Secdo Aurea na Busca pelo Sinal de Controle do Sistema Térmico

Para a construcdo do algoritmo em questdo, os seguintes pardmetros e considera¢des foram adotados:
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Tabela 3: Pardmetros e Consideragdes do Algoritmo.

Parametros e Valores/Imposi¢des

Consideracdes

Tolerancia 0,01
Intervalo de Busca [-0,5; 0,5]

deu

Periodo de ls

Amostragem At
Estimacdo de u* Média entre os extremos do

intervalo resultante

Ressalta-se que a estimacdo de u* foi dada pela média entre os extremos do intervalo de busca resultante devido ao
menor custo computacional em relagéo a outros métodos como interpolacéo polinomial clbica, fato desejavel devido a
melhor adaptacdo do método caso seja necessario que o algoritmo seja executado em um microcontrolador.

5. RESULTADOS

Os resultados sdo apresentados em trés subsecdes, uma referente ao algoritmo genético, em seguida referente a
evolugdo diferencial e em sequéncia trata-se dos resultados obtidos através do método da secdo aurea.

5.1. Algoritmo Genético

Admitindo que 0 modelo, assim como o obtido pelo toolbox Ident, tenha a forma descrita pela Eq. (5):

G(s) = — ®)

s+b

Os valores de a, b, erro médio quadratico EM?, e o niimero de geracdes nGer em cada replicacéo do algoritmo genético
projetado encontram-se na Tab. (4). A média de EM? nas 5 replicacGes foi de 0,6483 K? e desvio padrdo de 0,2546 K2.

Tabela 4: Resultados do Algoritmo Genético.

Replicagdo a b EM? [K?] nGer
1 0,9321 0,0542 0,9726 62
2 0,4164 0,0336 0,4164 68
3 0,7581 0,0428 0,6215 139
4 0,5674 0,0308 0,3947 36
5 0,8691 0,0498 0,8362 81

Verifica-se que na replicacdo 4 o EM? relacionado ao modelo estimado é inferior ao obtido pelo Ident, sugerindo a
capacidade do algoritmo genético de resolver o problema em questdo. A Figura (7a) é o gréfico do erro médio quadratico
do individuo mais bem adaptado em funcéao da geracédo e a Fig. (7b) indica a qualidade do ajuste do modelo matematico
aplanta.
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Figura 7: (a) EM? em funcio da geracéo e (b) Dados experimentais (em vermelho) e resposta do modelo (em azul).
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5.2. Evolugéo Diferencial

Admitindo o modelo também com a forma da Eq. (5), os valores de a, b, EM? e 0 niimero de iteracGes nlter em cada
replicagdo do algoritmo de evolugdo diferencial encontram-se na Tab. (5). A média de EM? nas 5 replicagdes foi de 0,3975
e desvio padrdo de 0,0068.

Tabela 5: Resultados da Evolugdo Diferencial.

Replicacdo a b EM? [K?] niter
1 0,5622 0,0305 0,3944 116
2 0,5676 0,0317 0,4096 21
3 0,5616 0,0304 0,3945 71
4 0,5608 0,0304 0,3944 85
5 0,5619 0,0305 0,3944 93

Em todas as replicac@es, exceto a segunda, a evolucéo diferencial obtem menor erro médio quadratico em relagéo ao
obtido pelo Ident e pelo algoritmo genético. A Figura (8a) é o grafico do erro médio quadratico do individuo mais bem
adaptado em fungdo da iteracdo e a Fig. (8b) indica a qualidade do ajuste do modelo matematico a planta.
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Figura 8: (a) EM? em funcéo da iteracéo e (b) Dados experimentais (em vermelho) e resposta do modelo (em azul).
5.3. Método da Se¢do Aurea

Dado o sinal de referéncia indicado pela Eq. (3), através da utilizacdo do método da se¢do &urea obtem-se o sinal de
controle u(t) aplicado a planta, Fig. (9).
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Figura 9: Sinal de controle u(t) aplicado a planta.

O sinal de erro e(t), bem como a resposta do sistema comparada ao sinal de referéncia sdo dados respectivamente
pelas Figs. (10a e 10b).
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Figura 10: (a) Sinal de erro e(t) da malha de controle e (b) Resposta do sistema (em vermelho) comparada ao sinal
de referéncia (em azul).

6. CONCLUSOES

O algoritmo genético e evolucdo diferencial obtém resultados melhores que o obtido pelo toolbox Ident do MATLAB,
sobretudo o algoritmo de evolucao diferencial, por atingir niveis de erro médio quadratico inferiores ao outro algoritmo
para o problema proposto.

O método da secdo aurea obteve o sinal de controle requerido para fazer com que o sistema seguisse de forma
satisfatoria o sinal de referéncia, no caso um polindmio de terceiro grau, tendo apenas certo desvio no fim do tempo de
simulacéo devido a limitagdo do hardware, cujo limite inferior do sinal de controle é de -0,5.
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