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Abstract. Approximately 90% of control loops in industrial systems utilize Pro-
portional Integral Derivative (PID) controllers, which are essential for ensuring
product quality in roll-to-roll (R2R) manufacturing processes. These processes,
which involve the continuous handling of materials on rolls, require precise con-
trol, especially of substrate tension, as it is important to control because this va-
riable is directly connected to the quality of the final product. Traditional tuning
of PID parameters can be complex, as it requires the mathematical formulation
of all the dynamics of the process, making it laborious to define using the traditi-
onal approach. However, advances in computational techniques have facilitated
the development of automated tuning methods for PID controllers. This article
investigates the application of reinforcement learning, an artificial intelligence
technique, to optimize the tuning of PID controllers. The proposed methodo-
logy occurs in two stages: first, we create a simulation environment to prevent
damage to real R2R machines, then, we use the CARLA reinforcement learning
algorithm to adjust the PID parameters. The results indicate a 65.1% reduc-
tion in costs compared to traditional empirical tuning methods, demonstrating
a significant improvement in process efficiency.

1. Introducao

Os sistemas de controle sdo essenciais em diversas areas da industria, incluindo controle
de qualidade, linhas de montagem, sistemas de transporte, eletronica de poténcia, tec-
nologia espacial e robotica. Com o0s avancos tecnoldgicos desde os anos 1960, tem-se
desenvolvido métodos de controle cada vez mais sofisticados, incluindo o controle predi-
tivo e adaptativo. Dentre esses, o controlador PID se destaca, sendo usado em até 90%
das malhas de controle industriais. Isto se deve a sua simplicidade, robustez e eficicia na
resolucao de problemas de controle [Knospe 2006].

Um dos processos que utiliza PID para controle é a producao de materiais ou
dispositivos a partir da manufatura R2R, que se caracteriza por realizar deposi¢cao, mon-
tagem ou processamento de camadas de forma continua em um substrato flexivel, que
normalmente é armazenado na forma de rolo. [Lee et al. 2020]. Este tipo de manufatura
¢ atrativo para diversas dreas da industria, pois apresenta bom desempenho em proces-
sos de grande volume que necessitam de alto rendimento. Além disso, representa uma
solucdo rentavel, uma vez que os processos de manufatura sdo, em geral, realizados por
uma unica mdiquina, o que reduz os custos com operadores [Greener 2018]. Como
os processos R2R sdo essenciais para a manufatura de dispositivos e materiais flexiveis,



aprimora-los gera um impacto direto na melhoria desses produtos, ampliando considera-
velmente as possibilidades de fabricagao [Lee et al. 2020].

O sistema R2R € composto por um conjunto de enroladores e unidades de fixacao.
No inicio do processo em cadeia, pelo menos um dos enroladores, marcado com a letra
D na Figura 1 e chamado de desbobinador, contém a membrana que serd processada
durante a manufatura. O papel do desbobinador vai além do fornecimento de material;
ele também € responsavel por controlar a tensdo na membrana que estd antes da unidade
de fixacao. No final do processo, ha pelo menos um enrolador, marcado na Figura 1 com a
letra R e chamado de rebobinador, que armazena a superficie funcional e € o responsavel
por controlar a tensdo sobre a membrana apds a unidade de fixagdo. Em adicdo, como
ja foi citada, € necessaria pelo menos uma unidade de fixacdo entre o desbobinador e
o rebobinador a qual determina a velocidade com que o material é alimentado para os
demais médulos da cadeia e estd marcada na Figura 1 com a letra F [Lee et al. 2020].

Figura 1. Sistema R2R

O controle preciso da tensdo na membrana durante a manufatura é crucial para
garantir a eficiéncia e a qualidade do produto final [Dehui et al. 2014]. Porém, ao lidar
com variacdes no sistema e particularidades de cada processo - como no caso dos sistemas
R2R a posicdo dos eixos, as propriedades do material e as flutuacdes de temperatura - a
obtencdo de parametros de um controlador PID que satisfaca os requisitos pode se tornar
uma tarefa dificil [Lee and Jang 2021]. Isso pode ser atribuido ao fato que, na constru¢ao
do controlador PID, o sistema dindmico € linearizado, entdo essas lineariza¢des e ruidos
do sistema fazem com que na prética o sistema se afaste do ideal [Gouda et al. 2000].
Entdo, uma alternativa ao método analitico cldssico de se obter os parametros PID € o uso
de algoritmos de otimiza¢do para ajuste de controladores, que permite obter parametros
que tem resposta tdo rapidas quanto possivel com menor sobressinal e erro em estado
estaciondrio proximo do zero [Ribeiro et al. 2017].

Tendo em vista o potencial da inteligéncia artificial (IA) na industria, este trabalho
explora uma alternativa baseada em aprendizado de maquina (ML , do inglés Machine Le-
arning) para ajustar os parametros do controlador PID responsdvel pelo controle da tensdao
sobre a membrana em um processo R2R. Em contraste com a abordagem analitica, este
trabalho apresenta a constru¢dao de um controlador baseado em aprendizado por reforco
(RL, do inglés Reinforcement Learning), e explora contornar a dificuldade de usar um
equipamento fisico para treinamento, dividindo o treinamento em duas fases, offline e on-
line. Na primeira fase, € realizada uma simulacdo da maquina R2R através de métodos
de regressdo. A segunda fase, de validacdo, ocorre no momento em que o treinamento



estd mais proximo de convergir, e sdao selecionados os melhores controladores segundo
0 agente para serem testados na mdquina real. Os resultados mostram uma redugdo de
65,1% na func¢do custo com parametros definidos pelo controlador de RL quando compa-
rado a parametros definidos empiricamente.

O restante do texto estd organizado da seguinte forma. A Sec¢do 2 conceitua con-
troladores PID e discute os trabalhos relacionados. Em seguida, a Secao 3 apresenta a pro-
posta de sistema de ajuste de parametros do controlador PID. Os resultados de avaliacio
s@o apresentados na Sec¢ao 4, incluindo uma discussao das principais limitagdes. Por fim,
as conclusdes desse esfor¢o de pesquisa sdo apresentados na Secdo 5.

2. Fundamentacao e Trabalhos relacionados

A presente secdo discute aspectos fundamentais para entendimento do contexto da
aplicagdo do método de aprendizado e apresenta os trabalhos relacionados.

2.1. Controle PID

O controlador PID é uma combinacdo linear das acdes proporcional (P), integral (1) e
diferencial (D) sobre os erros em um sistema de malha fechada [Tao et al. 1998], esse
erro é calculado pela Equagdo 1

e(t) = d(t) —y(t) (D
em que, e é o valor do erro; d é o valor desejado; y € o valor real do sistema obtido pela
realimentacao negativa do sistema em malhada fechada e ¢ é o tempo.

O controle proporcional altera a amplitude do sinal de entrada sem impactar na
fase do mesmo. Essa acdo € a mais significativa dentro do controlador PID e varia de
forma proporcional ao erro atual. J& o controle integral registra o histérico de erros do
sistema e, entdo, toma acdo de acordo com esse histdrico, ou seja, atua sobre a integral
do erro no tempo. Por outro lado, o controle diferencial determina a derivada do sinal do
erro, refletindo a taxa de variacao em um sistema. Esse controle € um modo de regulagcdo
preditiva que prevé variacdes do sistema, aumenta o amortecimento € melhora a margem
de fase, consequentemente aprimorando o desempenho do sistema. No entanto, essa acao
¢ muito sensivel a ruidos, pois esses podem alterar a taxa de variacao do sinal e impactar
na predi¢ao do sistema. Por essa razdo, seu ganho €, em geral, menor do que o ganho
proporcional [Ogata 1999].

A equagdo de um controlador PID no dominio do tempo pode ser expressa pela
Equacao 2.

de(t)
dt ) 2

em que, s € a saida do controlador; e € a entrada do controlador, ou seja, o erro; K, € o
ganho proporcional que € um nimero nao negativo; 7}, é a constante de tempo integral
que € um nimero maior que zero; T}, é a constante de tempo diferencial que € um nimero
ndo negativo e ¢ € o tempo. Nessa equacdo, nota-se que o Unico valor que atua no erro
instantneo € o valor de K,. J4 as outra constantes atuam em diferentes fases do erro, o
ganho integral é dado por K; = K,,/T,, e o ganho diferencial é dado por K; = K, * T,,.

s(t):Kp*(e(t)+7{n*/0te(t)* dx + T, *



2.2. Trabalhos relacionados

Howell e Best, em [Howell and Best 2000], propuseram uma abordagem para automatizar
o ajuste de controladores PID usando o método CARLA. O estudo focou em otimizar
os parametros PID para controlar a velocidade de um motor ocioso, ajustando o angulo
da embreagem para minimizar uma func¢do custo. Utilizando os parametros iniciais de
Ziegler-Nichols, foram criados trés autdmatos, um para cada parametro PID (K, T}, e
T,). O agente foi treinado em um modelo simulado do motor e, apds o aprendizado,
testado em um motor real. Os resultados mostraram que o controlador PID ajustado no
ambiente simulado proporcionou ganhos significativos no controle e reduziu os custos,
confirmando a eficiéncia do algoritmo CARLA.

[Dogru et al. 2022] desenvolveram um método para ajuste de controladores PID
ao formular o problema de ajuste de PID como um RL limitado, essas limitacOes garan-
tem a seguranca da operacdo durante a e exploracdo do ambiente. O primeiro passo no
desenvolvimento foi a modelagem inicial do sistema que foi feita identificando uma res-
posta aproximada a um passo e, entdo, foi construido o modelo offline. Quando o agente
atingiu um desempenho satisfatorio no passo offfine, ele foi submetido ao ambiente on-
line para realizar o ajuste fino do que aprendeu nas dindmicas reais do processo. Por fim,
esquema proposto foi testado, obtendo sucesso em um experimento em escala piloto. A
proposta dos autores utiliza um agente de aprendizagem por refor¢o profundo (DRL, do
inglés deep reinforcement learning), o qual consegue se adaptar a ndo-linearidades.

Em [Lawrence et al. 2022], os autores implementaram um algoritmo de Deep
Reinforcement Learning (DRL) usando um controlador PID como uma politica treinavel
em um ambiente dinamico real, adotando uma abordagem model-free, ou seja, sem neces-
sidade de modelar ou estimar as dindmicas do sistema. O controlador PID foi integrado
em um Controlador Logico Programavel (CLP) comum, eliminando a necessidade de
hardware adicional. Inicialmente, os parametros do controlador foram ajustados em uma
regido segura para garantir protecdo durante as fases iniciais de aprendizado. O treina-
mento ocorreu em tempo real, diretamente no sistema dinamico, sem pré-treinamento em
simulacdes ou uso de dados preexistentes. Apds o término do treinamento, a estratégia
de ajuste do PID e o desempenho do algoritmo de DRL foram avaliados de acordo com
critérios especificos. A abordagem demonstrou que € vidvel aplicar DRL em um ambiente
real para ajustar automaticamente controladores PID, resultando em um controlador bem
ajustado, compreensivel e de facil uso para os profissionais.

A presente proposta agrega as contribui¢cOes isoladas da literatura.  As-
sim como em [Howell and Best 2000] e [Dogru et al. 2022], e diferentemente de
[Lawrence et al. 2022], a implementacao segue uma abordagem de duas fases de apren-
dizado, offline e online, avancando nos modelos de simulacdo ao inserir modelos de re-
gressdo baseados em AutoML. A escolha por ndo fazer a implementacao diretamente no
CLP como em [Lawrence et al. 2022], se deu para evitar danos ao equipamento contro-
lado na fase de aprendizado. Da mesma forma que em [Howell and Best 2000], o trabalho
utilizou uma implementagao baseada no método CARLA para a fase online, uma vez que
o modelo é mais simples que abordagens mais modernas de RL e se mostrou eficiente
para os ajustes do controlador. A principal diferenca ocorre na fase offline, onde o mo-
delo de simulacao foi treinado com diferentes combinagdes de comportamento forcadas
na maquina, com fins de generalizagao.



3. Ajuste de parametros PID com RL

A proposta deste artigo € que o sistema de ajuste seja generalizado para controladores PID
em sistemas de manufatura de propoésito geral. Entdo, apesar de a modelagem e ajuste
de controlador ser conduzida no contexto de sistemas R2R, uma arquitetura genérica €
proposta na Figura 2.
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Figura 2. Arquitetura de aprendizagem para ajuste de parametros PID

A arquitetura € composta pelo sistema dindmico que tem a implementacdo do
controlador PID e, também, sensores que permitem ndo s6 o funcionamento da malha
fechada, mas também a criacdo de um ambiente de simulacdo que posteriormente sera
utilizado para o treinamento do agente de RL. Nesse artigo, com fins de validacdo, o
sistema dinamico utilizado € uma maquina de manufatura R2R operada pela ferramenta
TwinCat provida pela Beckhoff, que tem apenas um substrato plastico o qual ndo passa
por nenhum processo fisico ou quimico.

3.1. Ambiente de simulacao

O ambiente de simulagdo permite testar e iterar parametros do sistema controlado sem os
custos financeiros do ambiente real, como energia, equipamentos e materiais. Além disso,
ele acelera o treinamento do agente, possibilitando mais tentativas em menos tempo e ga-
rantindo a seguranca dos equipamentos, evitando riscos de danos que poderiam ocorrer
em interacoes diretas com dispositivos fisicos. Para o treinamento do modelo, foram utili-
zadas como entradas a saida do controlador, o pentltimo valor de tensao e o antependltimo
valor de tensdo, a varidvel predita € a tensdo atual resultante.

Para implementacdo do sistema de simulag@o foram avaliados trés modelos como
candidatos a preditor. O primeiro modelo foi implementado com a ferramenta Auto-
Gluon [Aut 2022], que € uma framework de AutoML (Automated Machine Learning).
Esta ferramenta automatiza o processo de selecdo e treinamento dos melhores modelos de
aprendizado de maquina para um conjunto de dados, buscando encontrar a configuragao
ideal dos algoritmos e hiper-parametros, ele também tem tratamento automatizado dos
dados, identificando o seu tipo e lidando com auséncia e balanceamento das entradas.

Para o segundo candidato foi implementado uma RNA utilizando a biblioteca Py-
Torch, do Python. Diferentemente da abordagem com AutoGluon, a implementacdo de
uma RNA ¢ mais complexa e demanda maior conhecimento em programacao e redes neu-
rais. Para a arquitetura da rede, optou-se por duas camadas internas, a primeira com 64
neurdnios e a segunda com 32 neurdnios, com a func¢do de ativacdo ReLLU aplicada entre
elas. Esta configuracdo foi a melhor obtida apds uma busca em grade, que avaliou dife-



rentes combinacdes com entre uma e trés camadas ocultas, e tamanho variando entre 2 e
64 neurdnios (em poténcias de base 2).

O terceiro candidato para o preditor do ambiente de simulac@o visa simplificar e
tornar o modelo mais explicdvel, para tanto, optou-se por utilizar um modelo de regressao
linear como preditor. Esse modelo foi configurado para utilizar as mesmas varidveis de
entrada dos modelos anteriores e foi introduzido um ruido virtual de até 0.5% a saida,
simulando as variacdes e interferéncias presentes na operacdao da maquina que nao sao
capturadas pela regressao linear.

3.2. Ambiente de aprendizagem

Uma vez implementado o ambiente de simulacdo, o proximo passo € executar o agente
de RL. Esse componente tem o objetivo de ajustar o controlador para se reduzir a fungdo
custo. Para tanto, o agente utiliza o ambiente de simulagdo para avaliar a selecao dos
pardmetros do controlador PID (K, T;, e T, da Equagdo 2) e seus valores internos de
acordo com o resultado. Apds atingir um valor alvo ou o limite de interacdes, o agente
fornece o melhor controlador do ambiente de simula¢do para o componente responsavel
por avaliar este controlador no ambiente real. Este componente envia o controlador para
o ambiente real e entdo observa seu desempenho, a avaliaciao é dada pelo valor da fungao
custo desse controlador, sendo comparado ao desempenho de outros controladores.

No contexto desse artigo, optou-se pela soma do médulo do erro entre a tensao
real e o set point de cada estado como a fungdo custo. Essa heuristica foi selecionada
para simplificar o sistema e testar a capacidade dos algoritmos de RL em minimizar a
funcado custo nesse ambiente. Nesse contexto, o objetivo do agente é manter a tensao o
mais proximo possivel do set point, diminuindo o erro em estado estaciondrio e visando
alcancar um bom desempenho do sistema de controle.

Em termos de algoritmo de RL, foi implementado o Continuous Action Reinfor-
cement Learning Automata (CARLA), introduzido por [Howell et al. 1997] e discutido
em [Howell and Best 2000], para o desenvolvimento do agente responsdvel por convergir
para um controlador que tenha um menor valor de custo. O cédigo desenvolvido para
esse agente estd disponivel na integra no GitHub'. Esse algoritmo opera por meio de
interacdes com um ambiente aleatério ou desconhecido, selecionando acdes em um pro-
cesso estocdstico de tentativa e erro. Em cendrios que envolvem parametros continuos
que podem ser alterados com seguranca no ambiente, 0o CARLA ¢é considerado uma abor-
dagem simples e eficiente.

O esquema do CARLA, representado na Figura 3, apresenta uma abordagem na
qual um autdomato utiliza uma funcio de densidade probabilistica f para guiar a selecao da
proxima acdo. Essa funcdo f prioriza as a¢cdes com maiores valores, o que significa que
as acdes mais promissoras tém uma probabilidade maior de serem escolhidas. Quando
uma agdo selecionada resulta em uma melhora no desempenho do sistema, o sistema de
aprendizado aumenta a probabilidade dessa acdo ser selecionada novamente. Esse ajuste
¢ feito modificando a fun¢do f com uma fun¢do gaussiana centrada na acdo que gerou
o melhor desempenho. Assim, ndo apenas a propria acdo € considerada, mas também as
acOes proximas a ela t€ém suas probabilidades aumentadas. Neste trabalho, foi criado um
autdmato para cada parametro do controlador PID.

!GitHub com o Cédigo desenvolvido: https://github.com/LuisLima2002/CarlaPidTuning
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Figura 3. Esquema CARLA

A medida que o sistema continua aprendendo, a funcdo de densidade proba-
bilistica converge gradualmente para uma distribui¢do em torno do valor desejado do
parametro. Esse processo de aprendizado continuo permite que o CARLA refine suas
decisdes ao longo do tempo, adaptando-se as mudangas no ambiente e buscando alcangar
o objetivo desejado de forma mais eficiente. A capacidade de ajustar dinamicamente as
probabilidades das acOes com base no desempenho passado é uma caracteristica funda-
mental do CARLA, que o torna uma ferramenta util para lidar com problemas complexos
em ambientes dinamicos e incertos.

4. Resultados

Para facilitar o entendimento, a discussdo dos resultados € feita em trés partes. Primeiro,
¢ discutida a precisao do modelo simulado. Depois, € avaliado o desempenho dos con-
troladores com parametros aprendidos. Por fim, sdo discutidas as limita¢des dos achados
cientificos da pesquisa.

4.1. Precisao das simulacoes

No ambiente de simulac¢do, offline, o modelo de regressdo € alimentado com as varidveis
de entrada (saida do controlador, o penultimo valor de tensdo e o antepenultimo valor
de tensdo) e deve estimar a tensdo atual resultante. Neste cendrio, define-se uma tensao
inicial no sistema e o controlador deve encontrar um set point (objetivo). Assim, com base
na estimativa de tensao o erro ¢é calculado e a saida do controlador é calculada de acordo
com a Equagdo 2, os novos valores sdo entdo reinseridos no modelo de forma iterativa: o
antepenultimo valor de tens@o passa a ser o penultimo valor de tensdo e este passa ser a
tensdo estimada. Os resultados dessa simulacdo sdo apresentados na Figura 4.

O modelo baseado no AutoGluon obteve um desempenho satisfatorio na predi¢cao
dos dados presentes no banco de dados de teste, com um coeficiente de determinagdo
(R?) igual a 0,99992, indicando uma boa capacidade de prever o estado do sistema. No
entanto, durante a fase de simulacdo, observou-se que as predicdes geradas pelo modelo
exigiam um tempo considerdvel para serem calculadas, cerca de 0,945 s por predicao.
Essa demora na realiza¢do das predi¢des tornaria invidvel o uso desse modelo no ambiente
de produgdo, onde € necessario processar um grande volume de previsdes em tempo héabil
para que o controlador se ajuste. Portanto, ndo foi realizada a simulacdo do controlador
com esse modelo.

O modelo treinado com RNA apresentou um desempenho também satisfatorio
quanto as estimativas, com R? = 0,9994, e um tempo de resposta adequado durante a



fase de validagdo, cerca de 0,0002 segundos por estimativa. No entanto, ao ser testado no
ambiente de simula¢do o comportamento do controlador se tornou instdvel como mostra
a Figura 4(a). No inicio da simulacdo o controlador (linha azul) aplica uma for¢a sobre
a tensao (amarela), o que deveria implicar em um crescimento da tensdo no sistema. No
inicio da simulagdo (até 0.05 s) isto até acontece, mas os valores gerados fazem com que
o sistema se torne incoerente, levando a saidas do controlador para for¢as na ordem de
100 N e o preditor estima tensOes baixas, distantes do set point de 50 N. Tornando o
modelo ineficaz para representagdo da maquina real.

O modelo de regressio linear alcancou valores de coeficiente de determinagio 12
préximos aos obtidos pelos modelos anteriores, cerca de 0,9992. Além disso, apresentou
a vantagem de ser mais previsivel e estdvel. Durante a simula¢do, o modelo de regressao
linear obteve resultados mais adequados para representar o equipamento real, como mos-
tra a Figura 4(b), fazendo com que as tensdes simuladas (preditas) estivessem de acordo

com o comportamento da saida do controlador, com um ajuste préximo ao set point de
S50 N.
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Figura 4. Simulagoes utilizando modelos de regressao

Tendo em vista a precis@o obtida, a estabilidade da simulacdo e o tempo de res-
posta, o preditor baseado em regressao linear se mostrou mais adequado para o ambiente
de treinamento utilizado pelo agente de RL.

4.2. Ajuste dos parametros do controlador

O ajuste dos parametros do controlador através de RL € feito em dois ciclos, exploragdo
(offline) e aprendizado (offline e online). No primeiro ciclo o agente escolhe as acdes com
uma probabilidade uniforme. Foi estabelecido que este ciclo teria 300 épocas, suficiente
para que o agente conheca o ambiente no qual vai convergir. No final desse ciclo, apds
aproximadamente 1,67 horas de processamento, a fungado de distribui¢do de probabilidade
de cada autdomato é mostrada na Figura 5.

Em que, o eixo x representa a faixa de a¢des que cada autdmato pode tomar, o eixo
z representa as €pocas e o eixo y representa a funcdo de distribui¢do de probabilidade.
Entdo, com base na Figura 5, pode-se notar que o eixo y estd uniformemente distribuido
para época igual a 1, porém, ao decorrer das épocas (eixo z), comecam a se formar picos
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Figura 5. Desenvolvimento da funcao de distribuicao de probabilidade na fase
exploratoria

nos locais onde o controlador teve um desempenho melhor que a média de desempenhos
até o momento.

No segundo ciclo, de aprendizagem, o agente usa experiéncias passadas para esco-
lher a agdo, para esse ciclo foram definidas inicialmente 1000 épocas. A Figura 6 mostra
a func¢do de distribuicao de probabilidade de cada autdomato ao final das 1000 épocas, apds
aproximadamente 5.56 horas de processamento.
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Figura 6. Desenvolvimento da funcao de distribuicao de probabilidade na fase
de aprendizado

Os eixos x, z e y tem 0 mesmo significado dos da Figura 5. Os resultados mos-
tram que na época 1 as funcdes de probabilidade tem o mesmo formato da tltima época da
fase exploratoria de cada autdomato (Figura 5), ao decorrer das épocas os valores que tem
um bom desempenho tem sua probabilidade aumentada e, portanto, tem maior chance de
serem selecionados novamente. Isso faz com que seja formado um pico cada vez maior
sobre esse bons valores e os autOmatos tendem a convergir para valores especificos e
muito proximos um do outros. A Figura 7 mostra a funcao de distribuicdo de probabili-
dade na ultima época de cada autobmato. Em que, o eixo x representa a faixa de acdes que
cada autdmato pode tomar e o eixo y representa a fungao de distribui¢do de probabilidade.
Portanto, pode-se notar que o parametro K, convergiu para apenas um valor, enquanto os
parametros 1), e T,, convergiram para mais de um valor.

Uma vez estabelecidos os melhores conjuntos de valores do controlador pelo
agente de RL, a proxima etapa avalia o comportamento desses valores em uma maquina
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Figura 7. Funcao de distribuicao de probabilidade ao final da fase de aprendizado

real (online). Cada controlador foi testado utilizando o mesmos critérios: a tensdo foi
inicialmente configurada para 5 N, que representa 10% do set point; cada controlador
foi carregado no CLP, e; o set point foi configurado para 50 N. Ap0s isto, foi iniciada
a coleta dos dados por 5 segundos, sendo o processo reiniciado apds a coleta para que
o proximo controlador fosse testado. Foram selecionados 4 controladores resultantes do
agente CARLA: todos tendo o mesmo valor de K, ja que este convergiu para um valor
unico, e os parametros 7,, e T, dos controladores sdo todas as possiveis combinagdes.
Em adigdo, foram testados outros 4 controladores previamente selecionados de forma
empirica pelo operador da maquina. A Tabela 1 apresenta os controladores testados e o
valor da fun¢do custo em cada um.

Classificacao Origem K, T, T, Funcao custo Diferenca percentual

1° Agente CARLA 1,36 57 10 3136 0%

2° Agente CARLA 1,36 75 10 3254 3,7%

3° Operador 0,7 50 5 5179 65,1%

4° Operador I 40 O 6976 122,4%

5° Operador 0,5 35 10 7862 150,7%

6° Agente CARLA 1,36 57 20 12716 305,5%

7° Agente CARLA 1,36 75 20 15616 398,0%

8° Operador L5 20 30 37071 1082,11%

Tabela 1. Desempenho dos controladores testados no ambiente real

Os resultados expostos na Tabela 1 mostram que os dois melhores controlado-
res quanto a fun¢do custo foram definidos pelo agente CARLA. Em seguida, com um
diferencga percentual de 65,1% em relacdo ao melhor controlador, ¢ um controlador de-
finido pelo operador. Além disso, pode-se notar pelas diferencas percentuais entre cada
controlador e o melhor controlador que a partir do terceiro controlador esse percentual ja
representa uma diferenca representativa no desempenho. A Figura 8 mostra em detalhes
como foi o desempenho dos trés melhores controladores no ambiente real.

A Figura 8 mostra que o melhor controlador manteve a tensdo muito préxima do
set point com um pico de sobressinal perto de 40%. Ainda, a tensdo varia com uma grande
frequéncia, mas baixa amplitude em torno do set point. Essa variacdo pode também ser
percebida com a variacao de alta frequéncia da saida do controlador. Tais variacdes sdao
consequéncia dos altos valores dos parametros PID, principalmente do parametro deri-
vativo. Ademais, € possivel observar que o 2° melhor controlador tem um desempenho
muito parecido com o anterior, porém tem um menor pico de sobressinal, cerca de 25%.
Entretanto, mesmo com um menor pico de sobressinal a alta variagdo da tensdo com uma
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Figura 8. Desempenho dos trés melhores controladores no ambiente real

maior amplitude fez com que esse controlador obtivesse uma maior fung¢ado custo.

O melhor controlador empirico tem um comportamento bem distinto daqueles
definidos pelo agente RL, com um pico de sobressinal com cerca de 90% e um maior
tempo de acomodacgdo. Porém, ao se acomodar esse controlador tem pouca variacdo em
torno do set point e tem saidas de controlador bem baixas em comparag¢do com 0s casos
anteriores. O maior pico de sobressinal e 0 maior tempo de acomodacdo faz com que esse
controlador tenha um maior valor na fun¢ao de custo do que os anteriores, mesmo com
uma menor variagdo da tensao apds a acomodacao.

A principal limitagdo da proposta € a escolha da fun¢do de custo, que foca apenas
na minimizacao do erro entre a tensdo real e o set point, sem considerar fatores cruciais
para o ambiente industrial, como pico de sobressinal, tempo de acomodagao e estabilidade
em torno do set point. Embora o controlador gerado pelo agente CARLA tenha sido
o melhor segundo a funcao de custo, o 3° melhor controlador € mais adequado para uso
industrial, devido a sua maior estabilidade e proximidade do set point apds a acomodacao,
o que melhora a qualidade das superficies produzidas no processo R2R.

5. Conclusao

A coleta de dados realizada diretamente em uma mdquina R2R permitiu a criacdo de um
modelo de regressao linear que previa a tensao atual a partir da pendltima e antepeniltima
tensdo, bem como a saida do controlador. Apesar de serem considerados modelos mais
complexos para essa func¢do, como redes neurais artificiais, optou-se pelo modelo de re-
gressao linear devido a sua simplicidade, previsibilidade, eficiéncia computacional e um
bom valor de coeficiente de determinag¢do k2 de 0,9992.

Ap0s o treinamento do agente de RL no ambiente de simulacdo foram gerados 4
controladores que tinham um bom desempenho e, entdo, junto a 4 controladores definidos
pelo operador foram testados em uma maquina R2R. O melhor controlador definido pelo
agente obteve um valor de custo 65,1% menor em relagdo ao melhor controlador definido
pelo operador no processo de tentativa e erro. Estes resultados mostram a viabilidade de
utilizar algoritmos de RL para o ajuste de controladores em sistemas dindmicos. Assim,
pode-se concluir que o algoritmo CARLA, em conjunto com o ambiente de simulacao ba-
seado em um modelo de regressao linear, conseguiu ajustar os parametros do controlador
PID para diminuir o valor da fun¢do custo definida, com um melhor desempenho que os
controladores PID escolhidos de forma empirica.

Apesar dos resultados promissores, algumas limitacdes foram identificadas. A



funcao custo simples utilizada ndo considera outros aspectos importantes do controle in-
dustrial, como pico de sobressinal, tempo de acomodacdo e variacdes em torno do set
point, que afetam a qualidade do produto e a estabilidade do processo de manufatura.
Logo, para aprimorar o sistema, a implementacdo de uma fun¢ao custo mais abrangente
que considere multiplos critérios de desempenho € importante para que o controlador se
torne mais eficiente no processo de manufatura R2R e adequado para uso industrial.
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