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Ajuste dos Ganhos de um Regulador de
Velocidade Tipo PI para Acionamento Elétrico a
Velocidade Variavel Utilizando-se o Algoritmo
Simulated Annealing

Fernandes, Guilherme

Resumo—O projeto consiste em desenvolver um algoritmo, no
ambiente MATLAB®, para se determinar o melhor ajuste do
regulador PI de velocidade para acionamento elétrico utilizando-
se 0 método denominado Simulated Annealing. Foi considerado um
motor CC de excitagdo independente com malha interna de
regulagdo de corrente, utilizando-se também um regulador PI,
ajustado de forma que, para um determinado valor de corrente de
armadura de referéncia, a tensdo de armadura do motor CC néo
ultrapasse seu valor nominal. A regulacdo de velocidade por sua
vez, foi realizada em uma malha externa utilizando-se também um
regulador tipo Pl. Com o objetivo de limitar a demanda de
corrente determinada pelo regulador de velocidade, seus ganhos
foram limitados de forma que a corrente de armadura de
referéncia ndo ultrapasse seu valor nominal. Foi ainda
considerado o caso ndo linear onde um saturador foi colocando-se
um saturador na saida do regulador de velocidade, tornando o
sistema ndo linear. O modelo do acionamento elétrico com
regulacéo de velocidade foi, por sua vez, desenvolvido no ambiente
SIMULINK®.

Palavras-chave—Simulated Annealing, Sistemas de controle,
Métodos heuristicos, Otimizagéo, Controlador PI.

Abstract—The project consists in developing an algorithm in the
MATLAB® environment to find the best tuning for a Pl speed
controller using the Simulated Annealing Method. An
independently excited DC motor with an inner armature current
control loop with another PI controller was used and modelled in
the SIMULINK® environment. In order to keep the system linear,
the gains of the PI current controller are adjusted so that, for the
rated armature current reference, the armature voltage applied to
the motor does not exceed its rated value. The speed control was
realized in an outer control loop with the gains limited so that, for
a specific speed demand, the armature current reference does not
exceed its rated value. A nonlinear model was considered where a
saturator block was placed at the exit of the PI speed controller to
limit the armature current reference to the PI current controller.
Index Terms— Simulated Annealing, Control
Heuristic methods, Otimization, Regulator Pl

systems,

I. INTRODUGCAO

m meio a tempos t&o conscientizados acerca da utilizacdo
dos recursos naturais e renovaveis do planeta, os sistemas
de energia elétrica requerem que utilizemos todas as fontes e as
usemos da forma mais eficiente possivel. Tem-se hoje que
quase dois tercos da energia elétrica que utilizamos esta sendo
consumida por sistemas acionados por motores [1]. Em grande

parte desses casos uma variacdo apropriada da velocidade de
rotacdo com base nas condi¢des operacionais podem fazer com
que o sistema se mostre muito mais eficiente.

Historicamente as maquinas elétricas existem a mais de um
século, com sua funcéo basica em acionar cargas mecanicas por
conversdo de energia elétrica. Quando néo existe o elemento de
controle, 0os motores tem sua operagdo sob uma velocidade
constante, e assim foi o seu funcionamento por muito tempo.
Devido as crescentes necessidades, na atualidade os processos
industriais sdo controlados eletronicamente com acionamentos
de velocidade ajustavel [2].

Existem alguns pontos que podem ser considerados como
responsaveis pelo crescimento vertiginoso dos acionamentos
elétricos nas Ultimas décadas, primeiramente pode se colocar os
constantes avancos técnicos, no qual os controladores utilizados
se beneficiaram das enormes melhorias nos métodos de
microeletrénica, resultando em circuitos integrados e
processadores digitais cada vez mais potentes. A melhorias
tecnolégicas em grande parte dos casos partem das
necessidades de mercado, no qual esse vem crescendo a uma
taxa expressiva, conforme se enxerga os beneficios que incluem
processos de controle como reducdo na utilizacdo de energia,
menos manutencgao, maior eficiéncia e confiabilidade além de
um ndmero menor de trabalhadores envolvidos [3].

Na realizacdo deste trabalho o enfoque estd diretamente
associado ao elemento controlador do sistema de acionamento
elétrico, onde procura-se estabelecer e determinar os ganhos do
mesmo, e para tal muitas técnicas podem ser usadas para
determinar os pardmetros de um controlador PI (Proporcional-
Integral), tais como: Método do Lugar das Raizes, Nyquist,
analises no dominio da frequéncia e técnicas adaptativas [4].
Todas essas diferentes formas pertencem ao escopo classico da
literatura de controle para abordagem de problemas lineares.
Além delas, existe uma gama de métodos ditos heuristicos para
resolver problemas de otimizacdo, nos quais utilizam
conhecimentos de outras areas para desenvolver algoritmos que
se adaptem aos objetos de estudo. Dentre algumas meta-
heuristicas bem conhecidas, cita-se o Algoritmo genético,
Col6nia de formigas, Col6nia de abelhas e Busca Tabu.

Neste trabalho, é investigada a aplicacdo do algoritmo de
busca estocéastica, denominado Simulated Annealing (SA). Tal
analise é realizada usando um motor CC de exitagdo
independente, que consiste em um motor excitado
externamente pelo seu circuito de campo, e sdo estes 0s motores



mais aplicados com conversores CA/CC na industria. O modelo
utilizado possui uma malha interna de regulacdo de corrente
com um controlador tipo PI, com valores de ganhos ja ajustados
conforme um modelo. Além de uma malha externa para
regulacdo de velocidade com também um controlador tipo PlI,
em que deseja-se trabalhar em cima dos seus respectivos
ganhos, associando-os as respostas de velocidade e corrente de
armadura. Todo o modelo de acionamento elétrico com
regulacdo de velocidade fora desenvolvido no ambiente
SIMULINK®.

Il. REVISAO DA LITERATURA

Os primeiros sistemas de poténcia elétrica eram de corrente
continua, mas a partir da década de 1980, os sistemas em
corrente alternada foram ganhando mais forca e ultrapassando-
os. Apesar disso, ainda hoje existem aplicacBes nas quais 0s
motores CC ainda sdo utilizados, principalmente apds a
descoberta dos retificadores controlados, como em méquinas de
papel, laminadores, extrusoras, formas de cimento etc.

o

Fig. 1. Representacéo esquematica do Motor CC

AFig. 1 representa 0 modelo de um motor CC controlado por
armadura. Para se tratar e manipular pardmetros de modo a se
obter comportamentos desejados para 0 motor CC, se faz
necessario sua modelagem.

O diagrama de blocos € uma representacdo grafica de um
processo ou modelo de um sistema complexo, através de figuras
geomeétricas e ligacBes, descrevendo um fluxo de informagéo

[6].
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Fig. 2. Representacéo em diagrama de blocos do motor CC sem regulacéo

O primeiro bloco do diagrama, representa os parametros
elétricos do sistema e o segundo bloco os mecéanicos. Na Fig.2
tem-se um modelo sem qualquer regulacdo, entdo se
relacionando a velocidade do eixo do rotor com a tenséo de
entrada do circuito. Sua fungdo de transferéncia é dada por:

wm(s) _ Kb
va(s)  JLas?+(BLa+JRa)s+(BRa+Kb?)

G(s) = 1)

Tendo o modelo com seus pardmetros representados na
Tabela 1, as saidas de velocidade e de corrente de armadura sdo
ilustradas na Fig.3. O tempo de simulacdo foi de 0,2 segundos
com um conjugado resistivo, T, constante.

. ] TABELAI
PARAMETROS ELETRICOS E MECANICOS DO MOTOR CC
UTILIZADO
Simbolo Variavel Valor
Va tenséo de armadura 220V
La indutancia de armadura 3mH
Ra resisténcia de armadura 0,050
J momento de inércia 0,0167 kg - m?
B coeficiente de atrito 0,01 N-m/(rad/s)
|Kb| constante de proporcionalidade 0,8
Ty, conjugado resistente 8N-m
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. Fig. 3. Comportamento sem regulagio de velocidade ou corrente.

Percebe-se que no momento de acionamento, a corrente
atinge um pico muito elevado, em quase 300A, o que néo é nada
vantajoso. Com a adigdo do conjugado resistivo tem-se também
a reducdo na velocidade de rotacdo do motor, quando
comparada para T, = 0. Para este modelo tal conjugado é
constante desde 0 momento do acionamento.

Para entdo se obter melhores respostas, se utilizam
controladores. O controle em si designa em esséncia a acdo de
fazer com que um sistema fisico atenda as certas especificagdes
de desempenho desejadas.

Existem trés requisitos basicos que fazem parte da analise de
um projeto de sistema de controle: estabilidade, resposta
transitoria e erros em regime permanente [7].

Dentre os trés, a estabilidade é a especificacdo mais



importante, pois caso um sistema seja instavel, a resposta
transitéria e 0s erros em regime permanente sdo uma questéo
irrelevante, pois a instabilidade impossibilita qualquer projeto
de atender a determinadas especifica¢des desejadas, ou seja, de
ser util [7].

De uma forma mais ampla, uma definicdo bastante
empregada na literatura é de que um sistema é estavel se toda
entrada limitada gerar uma saida limitada. Uma dos critérios
mais utilizados para andlise de estabilidade é o de Routh-
Hurwitz [7].

Comando de entrada ;
— -
Resposta - ' ?
transitoria d
/ Resposta Erro
/
/ em regime  em regime
permanente  permancnte
v/
/ 4 R\'~|NI\(.I do elevador
Tempo

Fig. 4. Critérios para analise da resposta de um sistema

Para manipular a saida, seja modificando a resposta
transitéria quanto diminuindo o erro em regime permanente, se
utilizam os controladores.

O controlador PI tem o intuito de melhorar o erro em regime
permanente acrescentando um polo em malha aberta na origem,
aumentando assim o grau do sistema por um, e para compensar
a contribuicdo angular de tal polo, um zero é adicionado muito
préximo a origem, deixando assim o sistema balanceado [8].

Integral (T)

Ki

§

Proporcional (P) Planta

R(S) 4+ z C(s)
—>(><\/»—A—> Kp ‘;4\>Q—> G(s)

Fig. 5. Representagdo esquematica de um controlador PI.

Colocando dois controladores PI, um na malha interna do
motor CC para regulacéo de corrente, ja ajustado de modo que
para um determinado valor de velocidade de referéncia, a
corrente de armadura ndo ultrapasse seu valor nominal. O outro
P1 foi colocado na malha externa para regulacéo de velocidade,
e utilizando o SIMULINK®, um novo modelo de motor CC fora
gerado, conforme a Fig. 6.

TABELA 2
PARAMETROS
Simbolo Variavel Valor
Kic ganho integral do 100

regulador de corrente
Kpc ganho proporcional do 22
regulador de corrente
velocidade de
referéncia
Les corrente de armadura 10A
de referéncia

Vel..s 100 rad/s

Wm velocidade nasaidado = 100 rad/s
motor

lev Integral do médulo do Depende dos ganhos do regulador dt
erro velocidade

Vel,.r Iyt Va Jom
Pl Pl > ‘Ia
Regulador de Regulador de
velocidade corrente

Fig. 6. Motor CC com regulagdo de velocidade e corrente

O que se deseja entdo analisar é o quanto os valores dos
ganhos do regulador de velocidade influenciam no
distanciamento entre a resposta da velocidade de saida do motor
sua velocidade de referéncia. Para quantificar isso, se utilizou a
funcdo de Integral do médulo do erro (lev) entre as duas curvas.
Para manter o valor da corrente de referéncia em 10A no regime
permanente, se faz necessario limitar o ganho proporcional do
PI de velocidade em Kp < 0,1. E para manter a velocidade de
rotagdo em 100 rad/s, o ganho integral em Ki < 1.

Wmit)

//21% W N

Vel..r

L
W

.
“

Fig. 7. Representagdo grafica do modulo da integral do erro.

O seu célculo de Iev se da pela seguinte forma:

lev = J-tl(Wm(t) - Velref)ldt (2)

Dessa forma, essa é a fungdo que se pretende minimizar,
modificando os ganhos proporcional e integral do controlador
de velocidade, e para isso se utilizard& a metodologia do
Simulated Annealing.



I1l. METODOS HEURISTICOS

Pode-se definir o espaco de busca como o conjunto de todas
as possiveis solugdes para um problema. Diz que a solugdo de
um determinado problema pode se encontrar num conjunto de
pontos onde a fungdo f:U — R tem valores de maximo ou
minimo (problemas de maximo e minimo estdo intimamente
relacionados, uma vez que problemas de maximo podem se
tornar problemas de minimo e vice versa, através do simples
artificio de multiplicar a funcéo por -1) [10].

Um espaco de busca pode assumir diversas formas, pode ser
continuo ou discreto, finito ou infinito, e isso determina qual
aplicacdo de método se faz mais eficiente.

Pesquisa local é uma das técnicas mais eficientes para
solucionar problemas de otimizacdo e é a base para a maioria
dos métodos heuristicos. Esse tipo de abordagem foi muito
utilizada a partir da década de 1960 para enfrentar problemas
de dificeis solucdes [10]. O grande problema reside no fato de
gue em muitos casos esse tipo de metologia pode acabar vindo
a ficar presa em méximos ou minimos locais. A parte da
escolha de vizinhanga é o fator mais critico para o sucesso de
qualquer tipo de pesquisa local.

Dentro do problema tratado nesse artigo, como ja fora dito
anteriormente, vamos em um primeiro momento limitar o
espaco de busca para os ganhos, objetivando com que
velocidade e corrente de armadura ndo ultrapassem os valores
nominais, sendo assim:

0<Ki<l1 3)
0<Kp<0,1 4)

Existem trés métodos para pesquisar nesses espacos:
namericos, enumerativos e métodos probabilisticos [10]. Os
métodos numericos sdo muito utilizados e apresentam solucGes
exatas em uma ampla gama de problemas, entretanto eles ndo
se mostram muito eficientes na otimizacdo de fungdes
multimodais (funcfes que apresentam varios pontos de maximo
ou minimo) [10]. Ja os métodos enumerativos fazem uma busca
examinando cada ponto do espaco de busca, um a um; ideia essa
que em um primeiro momento pode ser bastante intuitiva,
porém em problemas com um nimero muito elevado ou infinito
de soluces possiveis, tal op¢do ndo é vidvel. Dessa forma, o
Simulated Annealing se enquadra nos métodos probabilisticos,
que como o préprio nome ja faz alusdo, utiliza a ideia de uma
busca probabilistica [11].

E assim como as diversas meta-heuristicas ja citadas, o
Simulated Annealing é um técnica que procura boas (proximas
a 6tima) solugBes a um razoavel custo computacional [12].
Dessa forma existem dois parametros bdasicos que guiam 0
Simulated Annealing: a qualidade da solucdo gerada e o esforco
computacional necessario. E é exatamente a busca por alinhar
ambas caracteristicas inversamente proporcionais, que eclode o
interesse neste campo de estudo.

Quando se tem um nOmero muito elevado de possiveis
solucdes para um problema, heuristicas surgem de modo a ter o
papel de reduzir o nimero de possibilidades e obter uma
solucdo a tempo razodvel. E também, esses métodos costumam

ser mais simples que os métodos exatos de solugdo, permitindo
entdo abordam de maneira mais facil modelos mais complexos.

IV. SIMULATED ANNEALING

O Simulated annealing foi desenvolvido por Kirkpatrick,
Gelatt e Vecchi em 1983 [13] e de modo independente por
Cerny em 1985 [14], utilizando o algoritmo Metropolis de 1953
[15]. Ele é uma técnica de busca estocastica na qual uma
solucdo potencial é gerada de forma randémica, S’, para um
certo problema, e é comparada com uma solucéo existente, S.
A probabilidade de S’ ser aceito para a investigacdo depende da
proximidade entre £(S) e /(S’) . Se S’ for aceito, sua adequacédo
como solugdo é avaliada de acordo com um funcdo de
probabilidade de troca. As func¢des de aceitagdo e probabilidade
de troca dependem de um parametro de temperatura T [16], que
reduz seu valor a medida que o algoritmo prossegue. No
contexto deste trabalho, S e S’ representam possiveis valores
para os ganhos Ki e Kp.

S=[Ki, Kp]
S’=[Ki',Kp']

O método vem de uma analogia fisica, onde annealing
significa recozimento e pode ser entendido como um processo
no qual um sélido é aquecido até seu ponto de fusdo e logo em
seguida é resfriado gradual e vagarosamente, até que alcance
novamente seu enrijecimento. Nesse processo, o resfriamento
lento é essencial para se manter o equilibrio térmico no qual os
atomos encontrardo tempo suficiente para se reorganizarem em
uma estrutura uniforme [17].

Toda a motivacdo do Simulated annealing teve sua origem
na fisica estatistica, que esta relacionada essencialmente ao
emprego de métodos da teoria de probabilidade e estatistica,
para lidar com grandes populaces, e assim também estudando
as propriedades de agregacdo dos &tomos presentes em
substancias em diversas formas, sejam elas solidas ou liquidas.
Uma questdo fundamental é: 0 que acontece quando um sistema
tem sua temperatura reduzida ao extremo? Como ja fora dito, a
forma com que esse resfriamento acontece é de suma
importancia, pois pode fazer com que o sistema atinja o que é
chamado por estado minimo de energia. Caso a temperatura
seja reduzida de forma muito grosseira, 0 que acontecera é que
o0 solido v& para um estado irregular e de estrutura fraca.

Na fase liquida todas as particulas do sélido arranjam-se
aleatoriamente. No estado de baixa energia, as particulas
formam um arranjo altamente estruturado conhecido como
cristal, onde a energia do sistema é minima. O estado
fundamental do solido somente é obtido se a temperatura
maxima for suficientemente alta e o resfriamento for feito
suficientemente lento.

A base matematica do annealing vem a partir da Distribuicao
de Boltzmann, que é definida por:

1 B
P; =me KT,YVi€S (5)



Pode-se considerar um sistema termodinamicamente grande,
em uma temperatura fixa T. Dentro disso, o sistema pode
possuir i estados possiveis, cada qual com uma energia Ei
associada. No representa uma constante normalizadora e k a
constante de Boltzmann. E P; permite calcular a probabilidade
com que o sistema ocupe um estado i de energia.

Baseado nisso, fora introduzido um algoritmo simples, no
qual segundo eles, quando os atomos se encontram em
equilibrio, a probabilidade de que a energia de um sistema seja

E
E, é proporcional a e T [15].
Dessa forma, a probabilidade de que a energia de um sistema
seja (E+dE) pode ser expressa por:

prob(E + dE) = prob(E) e 4E/kT (6)

Entdo a probabilidade de que a energia passe de E para
(E+dE) é proporcional a e ~4E/kT_ Onde:

dE = Ejyq — E; (7)

Sendo assim, consequentemente aferimos que a medida que
a temperatura de um sistema vai reduzindo, a probabilidade
dele mudar seus estados de energia também reduz, até o ponto
que essa probabilidade tende a zero, chegando assim no estado
minimo de energia.

o o o o
o ~ =] ©

Probabilidade de Aceitagéo
o
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04 r
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Fig. 8. Comportamento da probabilidade de aceitagcdo em fungdo da temperatura

O Simulated annealing, diferente de outros métodos, oferece
uma forma de escapar de 6timos locais, avaliando a vizinhanga
da solucgdo corrente aceitando novas solu¢des mesmo que estas
oferecam pioras a solucéo corrente, com uma probabilidade que
€ menor quanto maior for a distancia entre essa solucdo e a
solucdo corrente. A condicdo para aceitar ou rejeitar um
movimento que aumente a funcdo custo (ou seja, solugéo pior)
é determinado por uma sequéncia de nimeros randémicos, mas
com uma probabilidade controlada, dada por e=2/T, onde A
representa a diferenca entre as solugdes e T é um parametro de
controle, que corresponde a temperatura, fazendo alusdo ao
processo fisico. Ou seja, essa fungdo custo nos diz que quanto
maior for a distancia entre as solugdes menor é a probabilidade

de aceite e quanto menor for a temperatura 0 mesmo também
acontece.

Desta forma, o algoritmo se inicia com altos valores de
temperatura T, de modo que ele ndo fique permanentemente
preso em algum minimo local. O algoritmo entdo prossegue
fazendo varios movimentos na vizinhanca e cada temperatura,
antes de reduzi-la.

O Simulated Annealing pode ser visto como um processo
estocastico de determinacdo de uma organizacdo dos atomos de
um soélido, que apresente energia minima. Em altas
temperaturas, os atomos se movem livremente e, com grande
probabilidade, podem mover-se para posicBes que
incrementardo a energia total do sistema. Quando a energia se
abaixa, os atomos gradualmente se movem em direcdo a uma
estrutura regular e cada vez com uma menor probabilidade,
incrementardo suas energias [9].

Dessa forma, pode-se assumir uma analogia entre um sistema
fisico de particulas e um problema de otimizagéo:

a) Solugdes de problemas de otimizacdo sdo equivalentes a
estados de sistemas fisicos.

b) O custo de uma solucéo é equivalente a energia de um
estado.

c) A selecdo de uma solugdo vizinha em um problema de
otimizacdo é equivalente & perturbacéo de um estado fisico.

d) O étimo global de um problema combinatério é
equivalente ao estado fundamental de um sistema de particulas.

e) Um étimo local é equivalente a resfriamento rapido no
sistema fisico.

Através entdo dessas analogias que se alicerca a ideia do
Simulated Annealing.

Como no caso deste trabalho em particular, a fungdo que se
deseja minimizar € o modulo da integral do erro (lev) através
das solucdes Ki e Kp. Nessas condi¢des define-se:

_lev(S") — Iev(S)
h lev(S) ®

Devido aos valores elevados que o Integral do médulo do
erro pode assumir, fora adotado uma variacdo energética em
termos percentuais. Além disso, para evitar flutuagdes muito
grandes na probabilidade de aceitacdo por conta de A, e
respeitar a ideia de busca de vizinhanga, seu valor fora limitado
a A< 4, representando uma variagdo de 400% ao redor de
lev(S).

No caso de A< 0, a solucdo S’ sera aceita como a nova
solucdo corrente, pois estamos procurando uma solucdo de
minimo global. Caso contrario, uma nova solu¢do somente serd
aceita se:

g(A,T) > random(0,1) 9
Onde:
A
gaT)=e T (10)



Assim 0 processo ocorre iterativamente, diminuindo a
temperatura lentamente e procurando novas soluc@es. Na Fig.8
tem-se uma sintese do método com um pseudo-codigo.

Procedimento Simulared Annealing, onde § = [Kp, Ki].
Tnicio
5*« 5
iter « 0
T+To
N « No
Enguanto T > Tolerdncia
Enguanto (iter<N)
iter « iter + 1
Gerar wm vizinho 5’ aleatoriamente na vizinhanga de S.
A= f(5") = f(5)
se A< 0 entdo:
5«5’
se (f(S) < f(5*)) entio S* « §'
sendo
rome x € [0,1]
sex < e %7 entdo:
§=5"
fim-se
T=Tx a
Trer=0
fim- engquanto
Retorne 5™
Fim-procedimento
Fig 9. Pseudo-codigo do Simulated Annealing
O algoritmo fora estruturado, de modo que a solucéo corrente,
denotada por S, fosse sendo continuamente modificada conforme
os requisitos de probabilidade de aceitacdo ja explorados. Os
novos valores, candidatos a solugdo corrente, S, sdo gerados
sempre de uma forma randémica dentro do espago de busca
limitado pelo problema. Sendo assim, como para valores
elevados de T, o Simulated Annealing permite uma piora das
solugdes, de modo a fugir de minimos locais, pode acontecer que
uma solucdo de minimo global, seja encontrada em um estagio
muito inicial da simulacéo, sendo assim substituida por outra, na
finalidade de abranger um leque maior de possibilidades.
Para entdo, fugir desse problema, uma variavel denotada por

S*, tem a especifica funclo de armazenar o melhor resultado
global, mesmo que a solugdo S esteja testando novos ganhos. O

algoritmo deve ao final da simulacdo, ter encontrado valores
finais de S e S* muito préximos

V. AJUSTES DE PARAMETROS

Primeiro cabe salientar que dentro da literatura To ¢é
determinado de diversas maneiras, sendo algumas vezes
atribuidos valores aleatérios do quais seguem a Uinica necessidade
de serem suficientemente altos, para que um maior nimero de
possiveis solucdes possam ser exploradas [18].

Neste trabalho, fora definido que a temperatura inicial fosse
ajustada analisando a fungdo g(A,T), onde ela possui seu
comportamento ilustrado na Fig. 8, dessa forma queremos uma
probabilidade de aceitacdo inicial elevada, com p, = 98%.Para
encontrar entdo a temperatura inicial, se utilizou de A,4,=
400%. Partindo dessas condi¢des, necessita-se de uma
temperatura inicial préximo a To = 200K.

Outro ponto relacionado a temperatura, € a maneira pela qual
ela é reduzida, e para isso da-se o nome de fator de resfriamento
a. E tal fator de multiplicacéo é fixo e menor que 1.
Tktq = aTy

(1D

A temperatura deve ser reduzida lentamente, e o valor de «
usualmente selecionado entre 0,8 e 0,99 com tendéncias a valores
mais préximos de 1, dando assim uma redugdo mais lenta. O
valor de « influi diretamente no tempo de execucéo do algoritmo
e na qualidade das soluc@es, uma vez que quanto mais baixo «a,
maior a velocidade de execucao, porém maior possibilidade das
solucgdes finais ndo serem tdo boas quanto deseja-se [9].

Dessa forma, ser& executado o algoritmo para dois valores de
a, um abaixo das recomendacdes para valores usuais 0 outro com
um resfriamento mais lento.

a, = 0,6
a, = 0,95

(12)
(13)

Outro parametro que aparece no pseudo-cédigo da Fig. 9, é a
varidvel N, que é relativo ao nimero de soluges testadas dentro
de uma mesma temperatura. Ou seja, dada uma temperatura T,
fixa, existes diversas possibilidades energéticas dentro dela,
estados diferentes que precisam ser explorados. Normalmente,
em problemas da literatura, esse valor é ajustado mediante a
complexidade do problema. Sendo assim, serd explorado
também dois casos diferentes para os valores de N.

N1:1
N2=4

(14)
(15)

A Toleréncia do sistema faz referéncia a um valor definido de
modo a controlar até qudo baixo deseja-se atingir a temperatura
T [19]. Fora entdo definida como:

Tolerancia = 0,01

(16)
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Tal valor ndo precisa ser tdo baixo, uma vez que a fungéo e

descresce muito rapidamente para valores pequenos de x. E se
tornaria assim um desperdicio de tempo/iteracGes.

VI. RESULTADOS

Para todas as simulagdes considerou um tempo de execuc¢do de
t=4s, na temperatura T=200K e mantendo a restricdo de um A<
4.

Primeiramente, obtem-se o0s resultados para uma simulacédo
considerando N; = 1 e a; = 0,6. Para tal configuracéo obteve-
se um namero de 20 iteragdes satisfazendo a restri¢do de A.

Como pode-se perceber fora realizado um ndmero muito baixo
de iteracOes, encontrando o seguintes resultados:

TABELAIII
COMPATIVO DE GANHOS 1 (N=1E a = 0,6)

S* (Solugéo 6tima global) S (Solucdo final encontrada)

Ki*=0,5523 Ki=0,3981
Kp*=0,0979 Kp=0,0857
lev*=37,2241 lev=472714
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Fig. 9. Integral do médulo do erro paraN=1e a = 0,6
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Fig. 10. Resposta de velocidade e corrente de armadura para N=1e a = 0,6
para a solugéo 6tima.

Como pode-se perceber, 0 nimero muito baixo de iteracdes e
um resfriamento também baixo, fez com que o programa caisse
em um minimo local e ndo teve tempo suficiente para encontrar
uma solucdo melhor. Tal comportamento é principalmente
caracteristico de uma func¢do de resfriamento muito baixa. Com
relagdo aos ganhos; Kp se mostrou satisfatdrio uma vez que
espera-se que 0 mesmo atinja 0,1; enquanto isso, Ki deveria se
aproximar de 1, o que ndo ocorreu.

Agora mantendo «,; = 0,6, alterando N para 4, tem-se um
total de 72 iteragBes com:

TABELA IV
COMPATIVO DE GANHOS 2 (N=4 Ea = 0,6)

S* (Solucéo 6tima global) S (Solucdo final encontrada)

Ki*=0,9718 Ki=0,9454
Kp*=0,0988 Kp=0,0972
lev*=29,7642 lev=30,4089
180
160
o 140
5]
B 120
¢
o
£ 100
é
2 80
3
0
= 60 [
40
20 g > 3 * . * .
0 10 20 30 40 50 60 70 80
lteragdes

Fig. 11. Integral do médulo do erro paraN=4e a = 0,6
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Fig. 12. Resposta de velocidade e corrente de armadura para N=4 e a = 0,6

Aumentando o ndmero de iteragdes, ja tem-se um resultado
mais satisfatorio quando comparado ao anterior, principalmente
no que tange a qualidade do ganhos, em especial de Ki, pois o
mesmo ja se aproximou bastante de 1. Percebe-se que ainda o
algoritmo caiu em um minimo local, pela diferenca entre
solucdo d6tima e a solucéo final encontrada.

Para as respostas de velocidade e corrente de armadura em
funcdo do tempo de simulacdo, pode-se perceber melhor a
variacdo quando as curvas estdo sobrepostas.

Desse modo, como vé-se na Fig. 13, com um valor para
Ki=0,5523, a resposta da velocidade se mostrou
significativamente mais lenta, e apresentando um maior erro
guando comparado a velocidade de referéncia. Enquanto isso, a
corrente de armadura para Ki=0,9718, atingiu um pico mais
elevado.

Deste modo, viu-se que com o aumento do nimero de buscas
dentro de uma mesma temperatura, ocorreu uma diminuigdo na
funcdo que deseja-se minimizar, lev, porém com um custo de
uma corrente de armadura de pico superior.

140 T T T T T T

m \Wm1(rad/s)

— |21 () g
Wm2(rad/s)

— 2 2(A)

20 . . . . . . .
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4

Tempo(s)
Fig. 13. Comparacéo das respostas de velocidade e corrente.

Se o valor de N retornar para 1, e se aumentar « para a, =
0,95. Tem-se um ndmero de 180 iteragcBes com os resultados:

TABELAV
COMPATIVO DE GANHOS 3 (N=1Ea = 0,95)

S* (Solugéo 6tima global) S (Solugdo final encontrada)

Ki*=0,9529 Ki=0,9319
Kp*=0,0973 Kp=0,0965
lev*=30,3546 lev=30,5556
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Fig. 14. Integral do médulo do erro paraN=1e a = 0,95

Com tal alteracdo, o valor do Integral do modulo do erro teve
uma ligeira deteriorizacéo de 1,98%, uma variagdo que pode ser
explicada como dentro do normal, visto que € um processo
iterativo e sempre existe uma determinada faixa de erro
esperada.

Pode-se inferir que o fator de descrescimento esta obviamente
relacionado a qualidade da solugdo, porém estd mais ainda
associado com a questdo do algoritmo ndo se perder tanto em
6timos locais como aconteceu anteriormente.
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Fig. 15. Resposta de velocidade e corrente de armadura para N=1e @ = 0,95

Considerando entdo os parametros como 0s mais elevados
para N=4 e « = 0,95 foram realizada 717 iteracGes.



TABELAVI
COMPATIVO DE GANHOS 4 (N=4 Ea = 0,95)

S* (Solugéo 6tima global) S (Solucdo final encontrada)

Ki*=0,9789 Ki=0,9702
Kp*=0,0998 Kp=0,0981
lev*=29,4525 lev=29,5781
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Fig. 16. Integral do modulo do erro para N=1e a = 0,95
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Fig. 17. Resposta de velocidade e corrente de armadura para N=4 e « = 0,95

Com a variagdo nos pardmetros, como esperado, o que mais
se aproximou foi o caso 4, conforme a tabela V1.

Comparando as respostas de velocidade e corrente de
armadura para @« = 0,95, com as variagdes para os valores de
N, tem-se:

140 T T T T T T
s Wi 1 (rad/s)
120 ' 4 — |5 1(A) ]
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| — g 2(A)
100 | N s
80 F ."‘ 4
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0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4
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Fig. 18. Comparagéo das respostas de velocidade e corrente.

Mantendo a préximo de 1, mesmo com a alteracdo nos

valores N, as curvas de velocidade e corrente estdo
praticamente sobrepostas, sendo extremamente sutil a
diferenca.

Desta forma um ponto muito importante a se aferir destes
testes, como esperado, é de que quanto maior os valores dos
ganhos Ki e Kp, menor é o valor do médulo da integral.
Inicialmente, os ganhos foram limitados respectivamente para
atender as especificacdes nominais de velocidade e corrente.
Porém, como fora percebido, mas a Fig. 19 ilustra também, é
que quanto maior os ganhos, menor ¢ também o Integral do
modulo do erro , porém isso tem um custo de fazer a corrente
de armadura atingir valores muito elevados. Portanto cabe
ressaltar, que ao se analisar somente a minimizacéo de lev, 0s
ganhos tenderdo sempre a valores mais altos, encontrando o teto
dos limites.
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Fig. 19. Resposta de velocidade e corrente de armadura para Ki=10 e Kp=1

Conforme a Fig. 19, para um ganho proporcional Kp=1, a
corrente de armadura tem um pico de aproximadamente 100A,
sendo assim completamente invidvel mesmo que o Integral do
maédulo do erro de velocidade tenha sido lev=2,8960.



Contudo, mostrou-se entdo que o Simulated Annealing foi
capaz de caminhar rumo as respostas com o menor valor para
lev. Para fazer mais uma verificagdo no funcionamento do
algoritmo, pode-se entdo considerar uma forma de resolver o
problema do pico de corrente.

Uma alternativa para se realizar tal analise é colocando um
saturador na saida do regulador de velocidade, limitando assim
a corrente de armadura em um valor desejado. Como em regime
permanente quer-se la=10A, vai se admitir um pico de corrente
de no maximo 15A. Esse sera o papel do saturador, garantir tal
especificacao.

Com isso a modelagem do motor CC no ambiente
SIMULINK® fica conforme a Fig. 20.

Oref lret A O
PI = l,
Regulador de Saturagéo Regulador de
velocidade corrente

Fig. 20. Modelagem do motor CC com o incremento de saturador para restrigao
da corrente de armadura

Uma caracteristica importante de se ressaltar, a partir do
momento que se trabalha com saturadores é a ndo-lineariedade.

Na realidade, todos os sistemas reais possuem algumas
restricbes, ou seja, possuem limites praticos tanto para os
valores de entrada quanto de saida.

flu) A

u

————— L

min

Fig. 21. Representacéo gréfica do funcionamento de um saturador.

Sendo na Fig. 21 representado o modelo de representagdo
gréafica de um saturador. Com a inser¢do do mesmo no modelo
do motor, tem-se que os ganhos do controlador Pl de
velocidade, j& ndo podem mais ser determinados através das
técnicas de controle convencionais da literatura. Agora o
problema passa a ser da alcada de Sistemas Dindmicos néo
lineares. Partindo disso, o simulated annealing tais como outros
métodos de otimizacgdo sdo excelentes candidatos e de de entdo
fundamental importancia para a resolucdo de problemas dessa
natureza.

Portanto, aplicando o simulated annealing no novo modelo do
motor CC, considerando o fator de resfriamento, o valor para N
e os limites do saturador para a corrente iguais a:

a =095 17)

10

N=4
Saturagido: — 15 <Ia <15

(18)
(19)

Mantendo-se todos 0s outros parametros ja anteriormente
utillizados, obteve-se um total de 749 iteracGes

TABELAVII
COMPATIVO DE GANHOS 5 (N=4 E a = 0,95 E COM SATURADOR)

S* (Solugéo 6tima global) S (Solucéo final encontrada)

Ki*=0,4143 Ki=0,3458
Kp*=0,0984 Kp=0,0903
lev*=48,0224 lev=50,1131

Pode-se perceber que houve uma diferenca de 4.35% entre a
solucdo dtima geral e a Gltima solugdo encontrada. Outro ponto
é de que o valor do ganho integral, ndo chegou ao limite do
nosso espacgo de busca (que seria proximo a 1).
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Fig. 22. Integral do médulo do erro para N=4 e @ = 0,95 e com umsaturador
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Fig. 23. Resposta de velocidade e corrente com N=4 e a = 0,95 e com
umsaturador

Para as respostas de velocidade e corrente com o saturador,
ocorreu 0 que era esperado; os ganhos foram obtidos de modo
com que o maximo valor de corrente de armadura néao
ultrapassasse 15A, sendo perceptivel na Fig. 23 tal retificacdo
durante o seu regime transitdrio.
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Fig. 24. Valores de ganhos integrais analisados

Ganho Proporcional
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Fig. 25. Valores de ganhos proporcionais analisados

Nas figuras 24 e 25, tem-se a evolug@o dos ganhos a medida
que as iteragdes sdo realizadas.

Séo ilustradas nas figuras 26 e 27 as variaveis responsaveis
por armazenar as solu¢des 6timas, o que ja fora denonato por
S* 0 que se observa é que apesar de terem sido realizadas 749
iteragcdes, a partir da iteragdo 250, um 6timo global ja fora
atingido.
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Fig. 26. Valores 6timo para o ganho integral
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Fig. 27. Valores 6timo para o ganho proporcional.
Dessa forma, através de tal andlise se verifica que o algoritmo
do simulated annealing também foi capaz de encontrar valores

11

satisfatdrios para 0os ganhos integral e proporcional para o
controlador de velocidade.

Hé& de se notar que em todos os casos analisados até aqui,
limitou-se o espaco de busca dos ganhos no seguinte intervalo:

0<Ki<1
0<Kp<01

(20)
(21

Sendo assim, para poder observar a poténcia e o quéo eficaz
o algoritmo do simulated annealing pode se mostrar, aumentou-
se 0 espaco de busca significativamente para:

0<Ki<10
0<Kp<0,1

(22)
(23)

Mantendo-se N=4 e a« = 0,95, obteve-se um total de 773

iteracdes.

TABELAVIII

COMPATIVO DE GANHOS 5 (N=4 E @ = 0,95 E COM SATURADOR E AUMENTO
NO ESPACO DE BUSCAS)

S* (Solugéo 6tima global)

S (Solugéo final encontrada)

Ki*=0,3918 Ki=0,3918
Kp*=0,0946 Kp=0,0946
lev*=49 4750 lev=49,4750

Pode-se entdo perceber que apesar do aumento significativo
do espaco de busca para o ganho integral, obteve-se uma
resposta excelente, quando comparada ao intervalo 10 vezes
menor.

Comparativamente, o0 erro com novo espago de busca foi
apenas 3,02% maior que o teste anterior. Um aumento irrisério
tendo em vista 0 quéo se alargou as possibilidades de solugdes
como respostas para o sistema.
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Fig. 28. Integral do mddulo do erro para N=4 e a = 0,95,com saturador e
espaco de busca aumentado.

O comportamento das respostas de velocidade do rotor e
corrente de armadura, conforme a Fig. 29 se mantiveram



bastante préximas com o caso do espago de busca reduzido para
Ki.

Outro ponto que se cabe salientar é de que, nessa simulacdo a
solucdo corrente coincindiu com a solucgdo 6tima, indicando que
o resfrimento em « = 0,95 fora suficiente para fugir de
minimos locais, este é o cenario ideal do simulated annealing.
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Fig. 29. Resposta de velocidade e corrente com N=4 e & = 0,95 com saturador
e espaco de busca aumentado.
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Fig. 30. Valores de ganhos integrais analisados

A partir da Fig. 30 vé-se o comportamento do algoritmo
varrendo o espaco de busca atras da melhor solu¢do de modo a
minimizar lev.
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Fig. 31. Valores de ganhos proporcionais analisados
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Fig. 32. Valores 6timo para o ganho integral
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Fig. 33. Valores 6timo para o ganho proporcional

Vé-se que para essa Ultima simulagdo, os ganhos 6timos
obtidos foram definidos apés um ndmero muito elevado de
iteragdes, diferentemente do que aconteceu na simulacdo
anterior a ela. Tendo encontrado tais valores proximos a 700
iteracdes.



Fez um algoritmo auxiliar, para servir como um medidor da
qualidade das solucdes encontradas, visto que dentro da teoria
de controle classica, tal resultados ndo poderiam ser obtidos.

Definiu-se um nimero de pares ordenados (Ki,Kp) que foram
gerados randémicamente dentro do interval:

0,6Ki* < Ki < 1,4Ki*
0,6Kp* < Kp < 0,1

(24)
(25)

O interval para o ganho integral foi definido dentro de uma
margem elevada de +40%, o mesmo para 0 ganho
proporcional, excetuando o limite superior, uma vez que fora
fixado em 0,1 para que o sistema mantenha a corrente em 10A.

Entdo, com uma amostra de 100 pontos randdmicos,
calculou-se o Integral do modulo do erro de velocidade para
esses pontos, onde apenas dois destes pares ordenados
resultaram em valores de erros inferiores aos obtidos pelo
Simulated Annealing. A Tabela 1X apresenta os valores de
ganhos que se mostraram melhores

TABELA IX
COMPATIVO DE GANHOS 5 (N=4 E ¢ = 0,95/COM SATURADOR)
S* (Ki;Kp) lev
(0,3730;0,0973) 47,4606
(0,4003;0,0989) 47,2979
(0,4371;0,0996) 48,1176

A Figura 34 ilutra o valor da funcéo do Integral do médulo
do erro ao longo das 100 amostras.
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Fig. 34. Verificagdo da qualidade da solucdo encotrada pelo Simulated
Annealing.

Consequentemente percebe-se que de todas as solugdes
testadas, para Ki=0,4003 e Kp=0,0989, obteve-se a condicdo de
minimo para a fungéo estudada.
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VIl. CONCLUSAO

Este trabalho propde e apresentou a aplicacdo de um
algoritmo utilizando o Simulated Annealing, um método
estocastico de busca, que se baseia em uma fundamentagao
oriunda da termodindmica. Fora investigada a potencialidade de
tal método na solucédo de um problema criado dentro do escopo
de sistemas de controle, para determinar os ganhos integral e
proporcional de um controlador Pl de velocidade, de modo a
minimizar o Integral do médulo do erro entre a velocidade do
rotor e sua velocidade de referéncia.

Devido sua vasta area de aplicabilidade, métodos de
otimizacdo despertam o interesse dos pesquisadores a Vvarios
séculos. O problema escolhido para ser aqui tratado, poderia ser
facilmente substituido por algum semelhante, pois a ideia
principal estd no fato do Simulated Annealing ser capaz de
otimizar o que lhe é proposto.

Nos dias de hoje observa-se uma forte tendéncia em se utilizar
métodos aproximados na resolucdo desta classe de problemas.
Uma abordagem dessa natureza, apesar de ndo garantir
encontrar uma 6tima solucdo para o problema, é capaz de
oferecer uma solucdo de boa qualidade, em tempo de
processamento aceitavel, o que é perfeitamente considerado em
muitas situaces reais.

Em primeiro momento, utilizou-se um modelo de motor linear
que possuia valores de velocidade e corrente de referéncia, onde
tais ganhos poderiam ser obtidos via diversas técnicas e
métodos j& conhecidos, e citados, na teoria clssica de sistemas
de controle.

Dessa forma, percebeu-se que conforme o esperado, o valor
do Integral do mddulo do erro se mostrou inversamente
proporcional aos ganhos do controlador. Se fosse feito Ki e Kp
de modo a seus valores tenderem a valores muito elevados, o
Integral do mdédulo do erro tenderia a zero, porém isso
resultaria em enormes distdrbios para a corrente de armadura.

Ou seja, durante o primeiro teste, as solugdes étimas ja eram
conhecidas, sendo elas o valor maximo admitido dentro de cada
intervalo fixado. Ante isso, dois parametros internos, o nimero
de solucBes analisadas por temperatura e o fator de
resfriamento, foram regulados através de simulages aqui
expostas para se estudar a sensibilidade que os mesmos
acarretariam nas respostas dos ganhos.

Quanto maiores os valores para N e a, maior pode ser a
qualidade das solu¢des, porém deve-se ponderar que a medida
que esses parametros aumentam, também sobem a quantidade
de iteracGes e isso pode inviabilizar o processo como um todo
por uma questdo temporal.

Dentro as condigdes caracterizadas como boas, 0s pardmetros
foram ajustados para N = 4 e a = 0,95 atingindo valores para
0s ganhos, integral e proporcional respectivamente, 6timos
globais com erros variando de 0,2% até 2,15% da solugdo 6tima
conhecida. Erros estes, muito satisfatérios, visto que o
Simulated Annealing realiza suas buscas de solucBes de uma
forma rand6mica, e consequentemente sempre existird um erro
inerente.

Considerando que sistemas fisicos reais possuem limitacoes,
um segundo teste fora aplicado acrescentado um saturador,
fazendo com que o sistema se tornasse ndo-linear, ou seja, a



utilizacdo do Simulated Annealing se mostra muito mais
justificavel.

Considerando os parametros para N e a como ja definidos,
encontrou-se 0s ganhos para o sistema e a fim de verificar a
qualidade da resposta, fez-se um algoritmo auxiliar para uma
analise arbitraria da vizinhanca das solucdes encontradas pelo
Simulated Annealing, de modo a verificar a qualidade das
solucBes. Dessa forma obteve-se 3 solugdes com melhores
resultados, sendo-a de minimo global 4,4% melhor que a
encontrada pelo SA.

Estes resultados, embora ainda ndo conclusivos, produzem
uma proje¢do muito otimista em relagéo ao potencial do método
proposto, ja que estes foram os primeiros testes realizados e
ainda sem nenhum estudo de controle de parametros, estudos
estes, que podem produzir uma melhora ainda maior.

Finalmente, os resultados alcancados pelo método Simulated
Annealing mostram a viabilidade da sua utilizacdo como um
meio de se obter 6timas solugdes em problemas de otimizacéo,
em especial o problema aqui tratado. Deve-se ficar claro que o
método dificilmente ird ndo se propde em encontrar solucBes
exatas ou perfeitas, mas ele oferece mecanismos de encontrar-
se soluces satisfatdrias, proximas a 6tima em um tempo viavel.

Em pesquisas futuras, pode-se focar na reducdo do tempo que
o algoritmo leva para encontrar solugdes, investigar novas
estruturas de vizinhangas, realizar-se uma defini¢cdo mais fina
para os parametros utilizados e também analisar a eficiéncia do
Simulated Annealing quando comparado a outros métodos de
otimizacdo estocasticos, como o caso do Algoritmo Genético.
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