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Resumo: Este trabalho propée o uso de Algoritmos
Genéticos para gerar a curva de ajuste de termoresisténcias
de Platina.
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1. INTRODUCAO

Um dos problemas classicos encontrados na area de
metrologia € o mapeamento entre o valor indicado pelo
elemento sensor e o valor real da grandeza medida (V.V.C.,
ou seja, valor verdadeiro convencional). Um destes
elementos é a termoresisténcia. Os “termOmetros de
resisténcia” funcionam baseados no fato de que a resisténcia
elétrica de uma grande gama de materiais varia com a
temperatura. De um modo geral, 0s metais aumentam a
resisténcia com a temperatura [1], sempre de forma ndo-
linear, ao passo que 0s semicondutores diminuem a
resisténcia com a temperatura, conforme mostrado na figura
1.

Figura 1

Os termdmetros de resisténcia (termoresisténcias) sdo
considerados sensores de alta exatiddo e boa repetibilidade
de leitura, também sdo conhecidos como RTD que é
abreviacdo inglesa de "Resistance Temperature Detector”.
Varios metais podem ser utilizados, como:

e Cobre (Cu), faixa: -200 a 260 °C;
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e Molibdénio (Mo), faixa: -200 a 200 °C;

e Niquel (Ni), faixa: -80 a 260 °C;

o Niquel-ferro (Ni-Fe), faixa: -200 a 200 °C;

e Platina (Pt), faixa: -200 a 650 °C.

O elemento sensor mais utilizado é a platina,
preferencialmente com o mais alto grau de pureza e
encapsulados em bulbos de cerdmica ou vidro [3]. O
primeiro a usar o termdmetro de platina foi William Siemens
em 1871. No entanto, a termometria de precisdo com platina
so foi iniciada com a publicacdo do trabalho de Hugh
Callendar em 1887.

As termoresisténcias de platina também sdo conhecidas
como PRT que é abreviagdo inglesa de “Platinum
Resistance Thermometers”, ou ainda TRP que seria a
abreviagdo de Termdmetro de Resisténcia de Platina.

Atualmente a termoresisténcia de Platina mais utilizada
na industria é do tipo Pt-100, cujo sufixo numérico
corresponde a sua resisténcia elétrica quando submetida a
uma temperatura de 0°C. Mas existem outros tipos:

Pt-0,25;
Pt-2,5;
Pt-25;
Pt-200;
Pt-1000.

Outro aspecto importante das termoresisténcias é o seu
coeficiente de variagéio térmica, alfa (), que é definido pela
equacéo 1:

Ripo —Ro
X = —— 1)
100- R,

Onde:
R100 = resisténcia na temperatura de 100 °C;
R, = resisténcia na temperatura de 0°C.

Os alfas mais comuns so:
* 0,00385°C™;
* 0,00375°C™;
¢ 0,00392°C™,
Até mesmo no caso da platina a sua nao-linearidade deve
ser considerada. Os erros podem ser de até 53 °C na faixa de
-200 a 650 °C, para um Pt-100 com um alfa de 0,00385 °C™?,
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embora na faixa de 0 a 100°C seu comportamento seja muito
préximo a um comportamento linear, ver figura 2.

Erro de ndo-lineridade de Pt-100 ¢=0,00385
10
0 - e
_10 _
e -20
g -30
-40 \
-50 >
-60
-200-100 0 100 200 300 400 500 600
Temperatura
Figura 2

Normalmente, o bulbo de resisténcia é montado em uma
bainha de aco inox, totalmente preenchida com oxido de
magneésio, de tal maneira que haja uma Otima conducédo
térmica e protecdo do bulbo contra choques mecéanicos. A
isolagdo elétrica entre o bulbo e a bainha obedece a mesma
norma IEC 751.

Os valores especificados de temperatura estdo definidos
na ITS-90 (“International Temperature Scale of 19907),
escala internacional de temperatura do ano de 1990, ou
ainda a EIT-90. E segundo a ASTM E 1137 — 97, para as
variacBes de temperatura a serem medidas sdo vélidas as
equagdes (2) e (3), conhecidas como Callendar-Van Dusen,
que seria a unido da equacgdo original de Callendar para a
faixa positiva de temperatura (2), mais a contribuicdo
posterior de Van Dunsen para a faixa negativa (3):

De 0 a 650 °C;
Ri=R,[1+At+B.tJ] Q 2)
De -200 a 0 °C;
R=R,[1 + At + B.t? + C.(t-100).t%] @ (3)
Onde:

t = temperatura (1TS-90) °C;

R, = resisténcia na temperatura (t);

R, = resisténcia a 0°C;

Valores tipicos para o = 0,00385 °C™ [4]
A=39083x10-3°C";

B =-5,775 x 10-7 °C?;

C=-4,183x 10-12°C*,

Valores tipicos para o= 0,00375 °C™ [5]
A=381x10-3°CY;

B =-6,02 x 10-7 °C’%;
C=-6,0x10-12°C*

Valores tipicos para o = 0,00392 °C™ [6]
A =3,97869 x 10-3°C™;

B =-5,86863 x 10-7 °C;

C =-4,16696x 10-12 °C™*,

A equacdo Callendar-Van Dunsen e os seus coeficientes
padronizados para cada tipo de Pt-100 € utilizada para gerar
as tabelas padrdo dos sensores. Os instrumentos que sao
utilizados para obter as leituras das termoresisténcias
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geralmente indicam em ohms, porém a grandeza de interesse
é a temperatura e normalmente a unidade é grau Celsius.
Desta maneira, necessitamos de equac@es onde o termo
independente seja resisténcia elétrica e o termo dependente
seja temperatura, ou seja, a partir de uma dada resisténcia
saibamos a temperatura que o sensor esteja submetida.

A equacdo de Van Dunsen (utilizada na faixa negativa)
ndo permite facilmente a sua deducdo inversa, por esse
motivo a norma ASTM E 1137, sugere as seguintes
equacdes inversas, para a parte negativa (4) e para a parte
positiva (5):

De -200 a 0 °C;

R i
t= 2t oD; —;—1) @)

De 0 a 650 °C;
JAZ—aLB(l—;;;)—A
t = 5
= (5)
Onde:

t = temperatura (1TS-90) °C;

R, = resisténcia na temperatura (t);

R, = resisténcia & 0°C;

Valores tipicos para a = 0,00385 °C™* [4]
A=39083x10%C?;
B=-5775x107°C?;

D, = 255,819 °C;

D, =9,14550 °C;

D;=-2,92363 °C;

D,=1,79090 °C;

A equacdo (4) é uma aproximagdo da Van Dusen, por
isso um erro de até 0,002 °C é esperado [4], contudo esses
coeficientes podem ser ajustados.

Existem diversas técnicas para gerar a curva de ajuste
para as termoresisténcias, sendo que o método mais
utilizado é o estatistico para se encontrar os coeficientes A e
B reais.

Este trabalho prop8e o uso de Algoritmos genéticos para
encontrar os valores dos coeficientes A, B, Dy, D,, D3 e D,
de uma termoresisténcia a partir de valores obtidos em uma
calibragdo e esta dividido na seguinte forma: na secao 2, faz-
se uma breve apresentacdo dos Algoritmos Genéticos; na
secdo 3 sdo apresentados os resultados obtidos nos
experimentos e a se¢do 4 , com as conclusdes, encerra este
trabalho.



2. ALGORITMOS GENETICOS

Um algoritmo genético (AG), ou ainda em inglés
Genetic Algorithm (GA), é uma técnica de procura utilizada
na ciéncia da computacdo para achar solucdes aproximadas
em problemas de otimizacdo e busca. Algoritmos genéticos
é uma classe particular de algoritmos evolutivos que usam
técnicas inspiradas pela biologia evolutiva como:
hereditariedade, mutac&o, selecdo natural e cruzamento.

Algoritmos genéticos sdo implementados como uma
simulacdo de computador em que uma populacdo de
representagdes abstratas de possiveis solucdes é selecionada
em busca de melhores solucGes. A evolucdo geralmente se
inicia a partir de um conjunto de solugdes criado
aleatoriamente e é realizada por meio de geragdes. A cada
geracdo, a adaptacdo de cada solucdo na populacdo é
avaliada, alguns individuos sdo selecionados para a préxima
geracdo, e recombinados ou que sofreram mutagdo para
formar uma nova populagdo. A nova populagdo entdo é

utilizada como entrada para a proxima iteracdo do
algoritmo.
Algoritmos  genéticos  diferem dos  algoritmos

tradicionais de otimizacdo em basicamente quatro aspectos:

e Baseiam-se em uma codificacdo do conjunto das
solugdes possiveis, e ndo nos pardmetros da
otimizacdo em si;

e (Os resultados sdo apresentados como uma
populacdo de solucBes e ndo como uma solugdo
dnica;

e Na&o necessitam de nenhum conhecimento derivado
do problema, apenas de uma forma de avaliagdo do
resultado;

e Usam transi¢cfes probabilisticas e néo
deterministicas.[7]

A fun¢do de avaliacdo é o objeto de nossa otimizacéo.
Pode ser um problema de otimizacdo, um conjunto de teste
para identificar os individuos mais aptos, ou mesmo uma
"caixa preta" onde sabemos apenas o formato das entradas e
nos retorna um valor que queremos otimizar, N0 NOSSO caso
€ minimizar os erros da equagdo Callendar-Van Dunsen. A
grande vantagem dos algoritmos genéticos estad no fato de
ndo precisarmos saber como funciona esta funcdo de
avaliacdo, apenas té-la disponivel para ser aplicada aos
individuos e comparar os resultados.

O individuo é meramente um portador do seu cédigo
genético. O cddigo genético é uma representacdo do espaco
de busca do problema a ser resolvido, em geral, na forma de
seqliéncias de bits. Por exemplo, para otimiza¢fes em
problemas cujos valores de entrada s&o inteiros positivos de
valor menor que 255, podemos usar 8 bits, com a
representagdo binaria normal, ou ainda uma forma de cédigo
Gray. Problemas com multiplas entradas podem combinar
as entradas em uma Unica sequiéncia de bits, ou trabalhar
com mais de um "cromossomo", cada um representando
uma das entradas. O codigo genético deve ser uma
representacdo capaz de representar todo o conjunto dos
valores no espaco de busca, e precisa ter tamanho finito [7].

A selecdo também é outra parte chave do algoritmo. Em
geral, usa-se o algoritmo de selecdo por "roleta", onde os

regras
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individuos sdo ordenados de acordo com a fungdo-objetivo e
Ihes sdo atribuidas probabilidades decrescentes de serem
escolhidos. A escolha é feita entdo aleatoriamente de acordo
com essas probabilidades. Dessa forma conseguimos
escolher como pais os mais bem adaptados, sem deixar de
lado a diversidade dos menos adaptados. Outras formas de
selecdo podem ser aplicadas dependendo do problema a ser
tratado [7].

A reproducdo, tradicionalmente é divididas em trés
etapas: acasalamento, recombinacdo e mutagdo. O
acasalamento é a escolha de dois individuos para se
reproduzirem (geralmente gerando dois descendentes para
manter o tamanho populacional). O cruzamento, ou crossing
over é um processo que imita o processo biolégico
homdnimo na reproducgdo sexuada: os descendentes recebem
em seu codigo genético parte do cédigo genético do pai e
parte do codigo da mée. Esta recombinacdo garante que 0s
melhores individuos sejam capazes de trocar entre si as
informacdes que os levam a ser mais aptos a sobreviver, e
assim gerar descendentes ainda mais aptos. Por ultimo vem
as mutagdes, que sdo feitas com probabilidade a mais baixa
possivel, e tem como objetivo permitir maior variabilidade
genética na populagdo, impedindo que a busca fique
estagnada em um minimo local [7].

3. EXPERIMENTOS

O primeiro passo €é definir o espaco de busca para o0s
coeficientes A, B, D;, D,, D; e D, das equacBes. Por
motivos académicos escolhemos uma representacdo bindria
para 0 n0sso cromossoma, entdo o passo seguinte foi definir
a resolucdo da representacdo binéaria, uma resolugdo mais
alta pode permitir um refinamento na busca, contudo exige
um esforgo computacional adicional, ver tabela 1.

Tabela 1. Representacéo binéria

Variavel Real Cdbdigo Binario
A, B, Dy, Dy, D3 € Dymin 00000000
A, B, Dy, Dy, D3 € Dymay 11111111

Nos GAs cada cromossomo representa uma variavel. Em
problemas multivariaveis, deve-se avaliar a agdo conjunta do
grupo de cromossomos que constituem o individuo. Por
exemplo, seja um problema multivaridvel, cuja solucdo é um
vetor X = [x; X;]. Cada x; € um cromossomo e seu
agrupamento representa um individuo.

Para ilustra-lo, suponha que cada cromossomo tenha
uma resolugdo de 20 bits. Dessa forma, um possivel
individuo para um problema de n variaveis poderia ser visto
na tabela 2, podemos ver as variaveis, seus limites inferiores
(L1) e superiores (LS), tanto na sua representacdo Real como
na Binaria.

Tabela 2. Resolucdo da representacéo binaria

Varivel Llrea LSreal Llbinario L Shinzrio
A 2x107° 6x10°° 00000 | FFFFF
B -4x107 -8x10°’ 00000 FFFFF
D, 255 257 00000 | FFFFF
D, 8 10 00000 | FFFFF
D, -4 2 00000 | FFFFF
D, 1 3 00000 | FFFFF
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Um aspecto importante do Algoritmo Genético é a sua
funcdo de avaliacdo. Esta funcdo que vai pontuar o
individuo (solucdo) e estabelecer a sua chance de
reproducdo, as funcbes utilizadas estdo descritas nas
equacdes (6) e (7).

De -200 a 0 °C;

p=—27 t_(z?:uﬂi(i_n_i)i” (6)
De 0 a 650 °C;

||A“—4E (1-z0-4
p=—Xi|t— :

B

r

U]

Onde:

p = pontuacédo do individuo;

n = nimero de pontos da tabela;

t = temperatura °C;

R; = resisténcia na temperatura (t);

R, = resisténcia a 0°C;

(D;, Dy, Ds, D4 A, B) = Coeficientes a serem
encontrados (cromossomas).

3.1 Validagéo

Com o objetivo de validar o aplicativo desenvolvido em
Matlab® 6.5 com toolkit Gaot, foi produzida uma tabela
usando a equacdo Callendar-Van Dunsen e os coeficientes
padronizados ha ASTM E 1137 — 97, para o PT100 com o =
0,00385 °C™, utilizando o aplicativo Excel® 2007 para gerar
a tabela, ver tabela 3.

Tabela 3. Tabela ASTM E 1137 — 97

Temperatura °C Resisténcia Q
-200 18,52008000
-150 39,72318438
-100 60,25584000

-50 80,30628188
0 100,00000000
50 119,39712500
100 138,50550000
150 157,32512500
200 175,85600000
250 194,09812500
300 212,05150000
350 229,71612500
400 247,09200000
450 264,17912500
500 280,97750000
550 297,48712500
600 313,70800000
650 329,64012500

As configuracbes do algoritmo genético utilizadas
podem ser vistas na tabela 4.
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Tabela 4. Configuragdes do algoritmo genético

Temperaturas Positivas

Operador crossover 65%
Mutagdo Binéria 0.08%
NUmero méaximo de geracdes 50
Populacdo Inicial 300
Temperaturas Negativas
Operador crossover 65%
Mutagdo Binéria 0.08%
NUmero méaximo de geracdes 50
Populacdo Inicial 250

O resultado da validagdo pode ser verificado na tabela 5
e os erros de cada ponto de temperatura na tabela 6. O maior
erro encontrado foi de -0,0017 °C no ponto -50°C, o que
pode ser considerado como um bom resultado, tendo em
vista que a equacgdo inversa negativa é uma aproximagéo.

Tabela 5. Resultado da validagdo

Coeficiente Padréo Calculado
A 3,9083 x 10°°C™? 3,9083 x 10°°C™
B -5,775 x 107 °C” -5,7750 x 10 °C”
D, 255,819 °C 255,8047 °C
D, 9,14550 °C 9,1497 °C
D; -2,92363 °C -2,8057 °C
D, 1,79090 °C 1,8997 °C

Tabela 6. Erros

Temperatura °C Erro °C
-200 -0,0000
-150 0,0014
-100 -0,0014
-50 -0,0017
0 0,0000
50 0,0000
100 0,0000
150 0,0000
200 0,0000
250 0,0000
300 -0,0000
350 -0,0000
400 -0,0000
450 -0,0000
500 -0,0000
550 -0,0000
600 -0,0001
650 -0,0001




3.2 Testes

O nosso programa também foi testado com os valores de
uma calibracio de um PT100 real e o resultado foi
comparado ao resultado de um método de fit-curve
tradicional, os valores da calibracdo podem ser vistos na
tabela 7.

Tabela 7. PT100 real

Temperatura °C Resisténcia Q
-19,86 92,1696
0,00 99,9590
100,00 138,5011
200,00 175,8772
300,65 212,3577

Foi utilizado software TableCurve® 3D v3.01 para
ajustar os coeficientes A e B da equacdo de Callendar, os
valores dos coeficientes podem ser vistos na tabela 8 e os
residuos encontrados podem ser vistos na tabela 9.

Tabela 8. Coeficientes TableCurve®
A B
0,0039125772 5,7404455 x 107

Tabela 9. Residuos TableCurve®

Temperatura °C Erro °C
-19,86 -0,0011
0,00 0,0000
100,00 -0,0163
200,00 0,0164
300,65 -0,0056

Os valores dos coeficientes calculados pelo GA podem
ser vistos na tabela 10 e os erros encontrados na tabela 11.

Tabela 10. coeficientes calculados pelo GA

Coeficiente Valor Calculado
A 3,912664 x 10°°CT
B -5,776036 x 1077 °C*2
D, 255,5284 °C
D, 8,4091 °C
D, -2,3737°C
D, 2,9635 °C

Tabela 11. Erros GA

Temperatura °C Erro °C
-19,86 -0,0000
0,00 0,0000
100,00 -0,0155
200,00 0,0150
300,65 0,0124
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4. CONCLUSAO

Observando-se os resultados obtidos durante a validagdo
com simulac6es no Matlab®, vimos que este algoritmo teve
um excelente comportamento, convergindo para um
resultado muito préximo da curva da tabela, sendo que o
maior erro apresentado foi de 0,0017 °C e um erro médio de
-0,00011 °C. Durante os testes com dados de uma calibracédo
o resultado foi satisfatorio. Os coeficientes gerados pelo
TableCurve® obtiveram um erro médio de 0,0013 °C,
enquanto o GA obteve um erro médio de 0,0004 °C. Os dois
métodos tiveram erros maximos equivalentes no ponto 200
°C.

Na figura 3 e na tabela 12, podemos ver um teste de
reprodutibilidade a partir do historico das calibragcdes do
Nnosso Ssensor, a0 mesmo tempo comparando-se com 0S
ajustes obtidos com software comercial para fit-curve muito
utilizado em metrologia o TableCurve®. De acordo com a
tabela podemos notar que o GA se comporta melhor que o
método tradicional.

A Reprodutibilidade dos resultados de medi¢do é o grau
de concordancia entre os resultados das medi¢fes de um
mesmo mensurando efetuadas sob condigdes variadas de
medicéo [8].

Conclui-se entdo que o Algoritmo Genético é uma opgao
vidvel para ajuste de curva de termoresisténcias de platina,
principalmente no caso de existir poucos pontos de
calibracéo.

Reprodutibilidade
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Figura 3
Tabela 12. Reprodutibilidade
Levantamento de Reprodutibilidade
Ano da Erro Table Erro GA Pontos da
Calibragédo Curve (°C) (°C) Calibragédo
2008 0,0164 0,0155 5
2006 0,0191 0,0143 7
2005 0,0203 0,0169 7
2004 0,0264 0,0250 7
2003 0,0215 0,0192 7
2002 0,0307 0,0156 7
2000 0,0118 0,0113 5
1999 0,0099 0,0105 7
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