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RESUMO

Esta dissertacdo descreve e analisa o projeto de controladores LQG/LTR 6timos, bem como
as barreiras de robustez referente a estabilidade e desempenho usando abordagens de
inteligéncia computacional IC, em particular, algoritmo genético e redes neuronais na planta
Dexterous Hand Master, DHM. O desenvolvimento se fundamenta em um sistema na forma
desacoplada e formado por um conjunto de equacdes diferenciais lineares e invariante no
tempo. Assume-se que o sistema é controlavel e observavel. O projeto do controlador e
observador estdo direcionados para o Regulador Linear Quadratico, LQR e Regulador Linear
Gaussiano, LQG que tem como objetivo resolver a equacdo algébrica de Riccati, EAR. Para
sua solucdo, utilizou-se uma rede neural artificial, RNA, de modo que seus parametros
matriciais sdo obtidos por um algoritmo genético, AG. Para avaliar o desempenho do AG e da
RNA, exibem-se gréficos referente a superficie da energia em funcdo da solucdo da EAR. A
estimacdo dos estados é feita pela metodologia do filtro de Kalman, FK, enquanto que a
recuperacdo das propriedades de robustez que foram perdidas com a inser¢cdo de um estimador
estocastico é feita pelo projeto de LTR. A recuperacdo do ganho de malha € feita pela entrada,
sendo fixado o ganho do projeto LQR e em seguida projeta-se os ganhos do FK, uma vez que
a sintonia de um parametro variavel v tende para zero é realizada por um AG. O controlador
LQG/LTR realiza uma recuperagdo assintética das propriedades de robustez, sendo que as
propriedades de estabilidade e desempenho estdo garantidas.

Palavras-chave: LQR, LQG/LTR, Algoritimo Genético, Rede neural e Robustez



ABSTRACT

This dissertation aims to describe and analyze the control design LQG/LTR, as well as the
robustness of barriers related to stability and performance using computational intelligence
approaches IC, in particular, genetic algorithms and neural networks in Dexterous Hand
Master plant, DHM . The development is based on a system in uncoupled form and formed by
a set of linear differential equations and time-invariant. It is assumed that the system is
controllable and observable. The controller design and observer are directed to the Linear
Quadratic Regulator, LQR Linear Quadratic Regulator and, LQG which aims to solve the
algebraic equation of Riccati, EAR. To a solution was used an artificial neural network ANN,
so that its matrix parameters are obtained by a genetic algorithm, AG. To evaluate the
performance of AG and RNA-display graphics are related to the surface energy as a function
of the RAS solution. The estimation of the states is made by the Kalman filter methodology,
FK, while the recovery of robustness properties that were lost with the inclusion of a
stochastic estimator is made by the LTR project. The recovery loop gain is made by the entry,
and set the gain of the LQR design and then projected to the FK gains, since the line of a
variable parameter v tends to zero is performed by a AG. The LQG / LTR controller performs
an asymptotic recovery of strength properties, and the stability and performance properties are
guaranteed.

Keywords: LQR, LQG / LTR, Genetic Algorithm, Neural Network and Robustness



LISTA DE TABELAS

Tabela 01 - Parametros duais do LQR € FK......cooooiiiiiiiiciee e 58
Tabela 02 -  Pop. final AG-sensibilidades e funcdo objetivo dos individuos viaveis... 84
Tabela 03 -  Tracos das Matrizes de PONCeragao..........coveeereerererseeriesieseeee e 84



Figura 01
Figura 02
Figura 03
Figura 04
Figura 05
Figura 06
Figura 07
Figura 08
Figura 09
Figura 10
Figura 11

Figura 12
Figura 13

Figura 14

Figura 15
Figura 16
Figura 17
Figura 18
Figura 19
Figura 20
Figura 21
Figura 22
Figura 23
Figura 24
Figura 25

Figura 26
Figura 27

LISTA DE ILUSTRACOES

Os sensores Dexterous Hand Master — DHM..........cccccovvvieniniininiienenn,
Diagrama do Filtro de Kalman..........cccoocovieiiiiinienine e
Estrutura do controlador LQG........ccooiiiiiiiiiiie e
LQG com observador de eStad0..........cceccvrreeirieiireeiie e
Estrutura basica de um Algoritimo Genético...........cccccevvvevvevesieerrenene
Modelo de um neurdnio BiolOgICO............covviiiiiiiiii e
Modelo Artificial de Neurbnio BioldgiCo.........ccccevveviereneiiieiieeeienen,
Rede denominada de feedforward............cccccoovviinieiineieniicee,
Rede denominada de feedforward multiplas camadas...............cccccveueenee.
Modelo de rede RECOITENTE.........ccviieiieree e
Arquitetura grafica de um perceptron multicamada com duas camadas
INEEIMEAIATIAS. ....eveve e bbb
llustracao do algoritmo Backpropagation...........c.cceccvvvvevvevesieseesie s
Arquitetura do rede neural artificial para solucdo da equacéo algébrica
(0L olor: USSR
Sintese do diagrama de bloco do processo dindmico para o Regulador
Linear QUAAIAtICO........ccueiivieiie ettt re e
Diagrama de blocos do sistema Dindmico EStocastico............c.ccccevvenee.
Diagrama em Blocos do filtro de Kalman.............cccccooeiininiininiinnns
Esquema para realimentacao de eStados.........cccvveriieieninneniie e
Diagrama de blocos do sistema com perturbages............ccvvveverveneennns
Barreiras de robustez debaixa e alta freqUENCIas...........c.cceevvevveveevvernenne
Diagrama de blocos do sistema DHM............ccccovvininiiieneicee e
Sensibilidade total de cada iINdividuo...........ccccoeiiiiiniiiice,
Sensibilidade 1 da populagdo inicial...........cccccveiiiiiiini
Sensibilidade 2 da populagdo inicial..............cccooeiiiiiiieiicc e,
Sensibilidade 3 da populagdo inicial.............cccoeeviviieiienc e
Evolucdo do processo - funcdo objetivo média e melhor funcéo
ODJELIVO S GEIAGOES. ... eeuviieee ettt
Fitness normalizada de cada geracédo e de cada individuo........................

Sensibilidade 1 da Pop.final de cada geracéo e de cada individuo...........

21
28
30
31
35
39
40
41
42
43

44
45

51

53
56
57
59
66
73
77
79
79
80
80

81
83
83



Figura 28
Figura 29
Figura 30

Figura 31

Figura 32
Figura 33
Figura 34
Figura 35
Figura 36

Figura 37
Figura 38

Sensibilidade 2 da Pop.final de cada geragéo e de cada individuo...........

Sensibilidade 3 da Pop.final de cada geracéo e de cada individuo...........

Superficie da funcdo de energia paraz, =1000-10000 e 77,=1-10............

Superficie norma do i

nfinito paraz, =1000-10000 e 77,=1-10..................

EStimacao dos eStados € 0S EITOS........ccveiiririieiesie e

Valores singulares da

FECUPEIAGAD. ... eveeviteeniesiee st ettt

Barreira de desempenho nominal............cccoeiiiiininninee

Grafico de Magnitude de bode dos valores singulares planta real...........

Grafico de Magnitude de bode dos valores singulares aproximagéo

ordem reduzida..........

Estabilidade Robusta

em alta frequéncia do erro multiplicativo m(w).....

Estabilidade Robusta em alta frequéncia com inverso do erro

multiplicativo 1/m(w)

84
84
85

86

87
88
89
90

91

92



AE -
AAE -

LQG/LTR -
MV -
MIMO -
SISO -

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Autoestrutura

Alocacéo de Autoestrutura

Algoritmo Genético

Dexterous Hand Master (Mao mestre)

Equacdo Algébrica de Riccati

Filtro de Kalman

Ganho do Regulador Linear Quadratico

Ganho do Filtro de Kalman

Linear Quadratic Gaussian (Gaussiano Linear Quadréatico)

Linear Quadratic Regulator (Regulador Linear Quadréatico)

Loop Transfer Recovery (Recuperacdo da Malha de Transferéncia)
Linear Quadratic Gaussian /Loop Transfer Recovery
MinimumVariance (Variancia Minima)

Multiple-Input and Multiple-Output (Multiplas-Entradas e Multiplas-Saidas)
Single-Input and Single-Output (Simples-Entrada e Simples-Saida)
Solucdo da Equacdo Algébrica de Riccati

Sensibilidade

Sensibilidade Complementar

Solugéo da Equacdo Algébrica de Riccati para o Filtro de Kalman
Matriz de Ponderacdo do Estado

Matriz de Ponderacdo do Controle



LISTA DE SIMBOLOS

A - Matriz de ordemn X n

B - Matriz de ordem n x 1

crom - Ndmero de cromossomos

H(t) Hamiltoniano

] Funcional

P. Matriz de controlabilidade n x m

Po Matriz de observabilidade n X n

C - Vetor linha1l x n

R,, Conjunto do vetores reais de dimensdo n
R,,,Conjunto do vetores reais de dimensdao m
X Vetor colunan x 1

= Matriz de Covariancia da Perturbacdo no Estado
© Matriz de Covariancia do Ruido de Medida
6 (t — 7)Delta de Dirac

a(G) Valor singular méximo

ag(G) Valor singular minimo



1.1
1.2
1.3
1.4
1.5

3.1

3.11
3.1.2
3.1.3
3.2

3.2.1
3.2.2
3.2.3
3.24
3.3

4.1

4.2

4.3
43.1
43.2
4.3.3
4331
4.3.3.2
4.3.3.3
4334

SUMARIO

INTRODUGAO........cooiiieieeeeeeses e

ODBJEtIVO GEIAL......ccoeiiiiiecet e e

Objetivos eSpecifiCos.........cccevvvevieveiieiee e,

Justificativa @ MOUIVAGAD............cccueiieie it

Organizacao da Dissertagao............cccoevervverurannnnn.

Producao cientifica...........ccccvevveveevereicsceeicen,

DEXTEROUS HAND MASTER-DHM (MAO MESTRE)..........cccc........
TEORIA DO CONTROLE OTIMO CLASSICO - REFERENCIAL

TEORICO ..o en e,

Regulador Linear Quadrético - LQR...................

Modelagem Cléssica do Projeto LQR...........c.........
O problema do LQR.......cccccoviviiiieecie e

Selecdo das matrizes de ponderacdo Q e R.............

Metodologia do Regulador Linear Gaussiano- LQG...........ccccccoeevviieiiennenn,

O problema LQG........cccovvieiiieiene e

Solugéo do Problema do LQG via Filtro de Kalman..........cccccooveiiiiiiencnene

Principio de separacdo para o projeto de LQG........
Controlador LQG.........cccoiveviiieieee e
Metodologia LQG/LTR. ..o

MODELAGEM INTELIGENTE VIA ALGORITMO GENETICO E

REDE NEURAL ......cooviiiiiiieeceee e
Modelagem Inteligente .........c.ccccoeviveivevececeenen.

Algoritimo GenétiCo ........ccoovvvvenivneneeeein

Rede NeUTal ...

Neurdnios BiolOgICOS .........cccccvvveieeiieiiecreciei,

Modelo Artificial de um Neurdnio...........cccceuueeee....

Arquitetura da Rede Neural.........c.ccccoeveveiieciennnn,

Rede Feedforward com Uma Unica Camada..........

Rede Feedforward Multiplas Camadas..........cccceeveieiieieciie i

REdES RECOIMENTES. ...

Rede Perceptron de Multiplas camadas Recorrente

17
18
18
19
20
21
22

23
23
24
25
26
27
27
28
29
30
31

34
34
34
40
41
41
42
43
43
44
45



4.3.4

5.1
5.2
5.3
5.3.1
5.3.2
5.3.3
5.4
54.1
5.5
551
5.5.2
5.5.3

6.1
6.2
6.3

7.1
7.2
7.2.1
7.2.2
7.3
7.3.1
7.3.2
7.4
7.5
7.5.1

8.1
8.2

Treinamento ..oooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeean

REDE NEURAL APLICADA A CONTROLADORES OTIMOS ............

Controlador Inteligente LOQR.......

Solucéo da Equacéo Algébrica de Ricatti via Rede Neuronal.....................

Formulacéo do problema..............
Arquitetura da rede...........cccoeevennen.

Dinamica do Diagrama de Blocos...

Andalise de Estabilidade e Solvabilidade.........ooooeveeeeeeeee e

Filtro de Kalman para estimacgéo

dos StadOS. ....cooeeeeeeeee

Dualidade entre a Estimacdo € 0 CONtrole...........ccoecvviieveevecicceee e

Controlador LQG/LTR................

Modelo de ajuste de ganhoLTR.......

Modelo de Busca LTR.........c..ccc......
Desempenho AG—-LQG/LTR

MODELO HIERARQUICO PARA SINTONIA .....cooeieeeeeeeeeeeeeeees
Modelo de Sintonia do Ganho LQR..........cccoviiiiiniieiiee e
Modelo de Sintonia do Ganho LQG...........ccccecvieviiiiiie e
Modelo de Sintonia do Ganho LTR........cccociiiiiiiiiie e
SISTEMA DE CONTROLE ROBUSTO ...cccooiiiiiieevee e

Sensibilidade do sistema...............

Rejeicdo de erro de medida.............
Andlise de Robustez............c.........

Perturbacao aditiva...........c.ccccueeneee.

Perturbacdo multiplicativa...............

Barreira de robustez.....................

Modelo de reducéo e estabilidade

ROBDUSTA. ...

Reducéo do Modelo por Expansédo de Fracdo Parcial.............ccooceeveiveiiennnnnnns

APLICACAO NEURO-GENETICA NA PLANTA DEXTEROUS HAND

MASTER — DHM (MAO MESTRE)......ovveeieereeereereesseseseeresssssene

Funcdo de transferéncia e equactes de estado..........cccccevevevveieneenenie s

Desempenho da populagéo inicial

45
47
48
49
51
52
53
54
55
58
59
60
61
62

64
65
65
65
67
67
68
72
72
73
73
74
74
75
75

79
79
80



m o O © »

Desempenho da populagao final.............ccceeiieiiiii i 83

Solucédo da EAR via Rede Neural Recorrente Nao Supervisionada........... 87
Andlise do filtro de Kalman.............ccoeiiiiiiiieeee s 88
Recuperacdo das propriedades de robustez...........cccccvvveveeiieiieese e 90
Barreira de roDUSTEZ..........coovi i 91
Reducéo e estabilidade robusta.............cccccooiiiiiiiiii 92
CONCLUSAO........iiiiieineis sttt 96
Trabalnos FULUIOS. .......coieiieece e 96
REFERENCIAS. ..ottt sttt 97
APENDICES......coiiiriiieie ettt 100
(000111 0] (=10 1 121 JH0S OO
Controlabilidade e Observabilidade............cccocoiiiiiiiiniiiccen
Decomposigdo de Valor SingUIAr............ocooeiiiiiiiiiece e,
Desempenho e Estabilidade RODUSEA.............ccceeiiiiiiiiiii e

Recuperacao de malha de Transferéncia-RFTM.........cccccoevviviieeie e,



18

1 INTRODUCAO

Os conceitos de controle robusto para sistemas lineares e invariantes no tempo
(LIT), para estimacdo de alguns pardmetros de estados, recuperacdo da malha de transferéncia
e as barreiras de desempenho e estabilidade robustas utilizando-se o diagrama de Bode
multivariavel na metodologia de controle LQG/LTR, segundo, (Doyle, 1993) é um dos tépicos
de maior atencdo da comunidade cientifica em sistemas de malha fechada. O desenvolvimento
desta pesquisa é realizado nos dominios do tempo e da frequéncia.

A robustez é uma caracteristica desejavel dos sistemas de controle por pelo menos
duas razbes. A primeira diz respeito a preocupacdo permanente do projetista que os sistemas
de controle funcionem de forma satisfatoria, ainda que as condi¢fes de operagdo sejam
distintas daquelas consideradas no modelo de projeto (nominal) e em segundo lugar, as
condicdes de robustez devem ser utilizadas com o objetivo de se adotar um modelo de projeto
intencionalmente simplificado para facilitar a andlise, bem como seu impacto sobre a
complexidade do controlador resultante.

As ferramentas empregadas para o desenvolvimento do projeto do controlador
robusto LQG/LTR, sdo o projeto do Regulador Linear Quadratico (LQR) e o Filtro de Kalman
(FK) que justifica o projeto LQG (Linear Quadratico Gaussiano). Estas ferramentas ndo serao
interpretadas de forma usual em controle 6timo estocéstico, mas utilizadas em fungéo de suas
propriedades. Neste trabalho, apresenta-se uma metodologia de projeto que permite a
determinacdo de um compensador, a ser localizado no ramo direto da malha de controle, de
modo que sejam atendidos os requisitos de desempenho e estabilidade

Esta pesquisa esta direcionada para recuperacdo da malha de transferéncia e
analise do desempenho e estabilidade robusta no projeto de maos robéticas capazes de segurar
e manipular objetos que exige um enorme esforgo computacional intitulado, Dexterous Hand
Master (DHM).

A planta é linear e invariante no tempo e modelada numa representacdo em espaco
de estado. Sendo o sistema controlavel todos os autovalores (polos) podem ser deslocados por
realimentacéo de estado para posi¢es convenientes.

Na prética, contudo, h& limitagdes de ordem fisica, pois para que o sistema tenha
transitério mais rapido, por exemplo, é necessario dispor de maior poténcia de acionamento, 0
gue pode ndo ser viavel. A matriz do sistema é diagonalizavel, e a matriz de observabilidade

possui posto cheio e determinante ndo nulo, desta forma a reconstituicdo das variaveis de
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estado é possivel. Assim, todas as variaveis de estado podem ser determinadas através das
variaveis de saida e de entrada do DHM

O procedimento de recuperacdo das propriedades de robustez, perdidas com a
estimacdo das variaveis de estados é realizada pelo procedimento LTR (Recuperacdo da
Malha de Transferéncia), uma vez que o Dexterous Hand Master, possui zeros de transmissao
no semi plano esquerdo (zeros de fase minima), (Doyle, 1982).

Diante disso, propde-se neste trabalho analisar o0s assuntos discutidos
anteriormente e mostrar como recuperar a robustez do sistema aplicando a técnica de
hierarquia de controladores 6timos LQG/LTR na planta DHM utilizando algoritmo genético e

rede neuronal.

1.1 Objetivo Geral

Esta dissertacdo tem como objetivo aplicar uma metodologia para mostrar a
recuperacdo das propriedades de robustez do sistema de controle da planta Dexterous Hand
Master(DHM) utilizando a técnica de hierarquia de controladores 6timos, através de uma

modelagem inteligente via algoritmo genético e rede neuronal.

1.2 Objetivos Especificos

a) Levantar o estado da arte em relacédo a analise e projetos de controle moderno e
robusto via modelo Neuro - Genético;

b) Transferir o modelo da DHM para termos de variaveis de estado;

c) Obter o ganho do controlador 6timo através do projeto LQR, selecionando as
matrizes de ponderacdo Q e R através de algoritmo genético, que garanta margem
de ganho infinita e fase de pelo menos 60°;

d) Encontrar as matrizes de ponderagdo do estado e da entrada Q e R
respectivamente através de algoritimo genético, para solucdo da equacéo algébrica
de Riccati (EAR) via rede neuronal;

e) Analisar o projeto do LQG e os impactos da insercdo do filtro de Kalman (FK)
na malha através da estimacao estocastica via algoritmo genético (AG) para busca

das matrizes de covariancias da perturbacéo do estado e do ruido de medida;
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f) Executar a técnica LTR no projeto LQR e LQG, a fim de recuperar, as
propriedades de robustez do sistema modelando como uma estrutura de
otimizacdo combinatoria;

g) Utilizar a reducgdo de ordem de um sistema por fracGes parciais para incertezas
multiplicativas ;

h) Mostrar graficamente o desempenho do AG-LQG/LTR através da barreira de

robustez, estabilidade e Analise dos resultados obtidos.

1.3 Justificativa e Motivagéo

As ferramentas empregadas para o desenvolvimento do projeto de controladores
Otimos LQG/LTR e barreira de robustez via modelo neuro-genético em DHM sera empregada
usando abordagens de inteligéncia artificial, em particular algoritmo genético e redes
neuronais utilizando Regulador Linear Quadratico (LQR) e Filtro de Kalman onde serdo
selecionadas as matrizes de ponderacdo Q e R via Inteligéncia Artificial (1A), Resolver a
Equacdo Algébrica de Riccati para obtencdo dos pesos 6timos da Rede Neural e indices de
desempenho.

A estimacdo dos estados sera feita pela metodologia do filtro de Kalman, FK,
enguanto que a recuperacdo das propriedades de robustez que foram perdidas com a insercéao
de um estimador estocastico sera feita pelo projeto de LTR. A recuperagdo do ganho de malha
é feita pela entrada, sendo fixado o ganho do projeto LQR e em seguida projetam-se 0s
ganhos do FK, uma vez que a sintonia de um parametro variavel v tende para zero € realizada
por um AG. O controlador LQG/LTR realiza uma recuperacéo assintotica das propriedades de
robustez, sendo que as propriedades de estabilidade e desempenho estdo garantidas.

O método LQG/LTR, em que se trabalha com sistemas dindmicos estocasticos e
levando em consideracdo ruidos e perturbagdes na planta sendo recuperadas as propriedades
de robustez da malha através da técnica LTR, justifica-se o desenvolvimento desta pesquisa
pela necessidade de encontrar solugdes 6timas para alocacdo de autoestruturas hierarquizadas
via modelo Neuro-Genético podendo apresentar alto indices de desempenho de robustez.

O que nos leva a realizar esta dissertacdo é que ndo encontramos nenhum trabalho
que tratasse da reducdo de ordem por fragOes parciais para manter a estabilidade, face as

incertezas multiplicativas uma vez que as mesmas sao mais complexas para serem modeladas.
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1.4 Organizacédo da Dissertacao

O procedimento realizado para atender o objetivo desta dissertagdo esta
organizado em capitulos e apéndices. No capitulo 1, foi descrito um resumo da aplicacdo de
controladores na planta do DHM e a utilizacdo de Algoritimo genético e rede neuronal para
solucdo 6tima no sistema robusto.

No capitulo 2, abordam-se explicacGes técnicas sobre o0 DHM.

No capitulo 3 € apresentada uma metodologia para o projeto de controladores
6timos LQR, LQG, LGQ/LTR e o método para encontrar as matrizes de ponderacdo Q e R
para solucdo da equacédo de Riccati, estimacdo dos estados via filtro de Kalman, bem como a
recuperacdo das propriedades de robustez pelo LTR por tentativa e erro.

No capitulo 4, faz-se uma abordagem sobre Modelagem Inteligente via Algoritmo
Genético e Rede Neural mostrando os principais conceitos do AG, arquitetura da rede neural e
seu funcionamento.

No capitulo 5, mostra-se um controlador LQR inteligente para encontrar as
matrizes de ponderacgdo de estado e de controle Q e R respectivamente e a arquitetura da rede
neuronal para solugdo da EAR, aborda-se o Filtro de Kalman para a estimagdo dos estados
através da alocacdo de autovalores e autovetores, na obtencdo das matrizes de covariancia. E
faz-se também a relacdo de dualidade do FK e o LQR. Apresenta-se 0 modelo de busca do
LTR para recuperacdo de malha e desempenho do AG comparando-se os valores singulares
do projeto LQR e do projeto LTR.

No capitulo 6, define-se o Modelo Hierdrquico para sintonia apresenta-se 0s
modelos de busca que sdo utilizados para sintonizar os ganhos das malhas LQR, LQG e LTR.

No capitulo 7, explica-se o sistema de controle robusto, a influéncia da
sensibilidade e cosensibilidade nas equacdes de entrada, saida e erro. Define-se o0s requisitos
de acompanhamento do sinal de referéncia, rejeicdo de perturbacdes e insensibilidade a
variagdes na planta. Barreira de robustez e 0 modelo de reducdo e estabilidade porfragdes
parciais.

No capitulo 8, aplica-se as técnicas Neuro-Genética na planta DHM, descritas
nesta dissertacdo, apresentando e analisando os resultados obtidos pelo AG e da rede neural
através de graficos e tabelas.

Finalmente, no Capitulo 9, mostra-se conclusdo, comentarios, contribuices e
perspectivas futuras. Alguns conceitos matematicos mais detalhados, utilizados nesta

dissertacdo, encontram-se no apéndice.
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1.5 Producéo Cientifica

CONEM-2016 -  CON-2016-0993 - UMA  HIERARQUIA DE
CONTROLADORES OTIMOS LQG/LTR E BARREIRA DE ROBUSTEZ VIA
MODELO NEUROGENETICO EM DEXTEROUS HAND MASTER-DHM
(16/07/2016). O ISSN do CONEM é 2178180 OX;

COBEM-2015 - doi://10.20906/CPS/COB-2015-0799 - ROBUSTNESS BARRIERS
IN LQG/LTR CONTROLLER VIA HYBRID MODEL GENETIC-NEURAL IN
ROBOTIC MANIPULATOR (19/10/2015);

Journal of the Brazilian Society of Mechanical Sciences and Engineering - BMSED-
16-01287 - ROBUSTNESS BARRIERS IN LQG/LTR CONTROLLER VIA
HYBRID MODEL GENETIC-NEURAL IN ROBOTIC MANIPULATOR
(05/12/2016);

COBEM-2017 A NEURAL GENETIC MODEL FOR EIGENSTRUTURE
ALLOCATION IN THE LQR PROJECT IN DFIG ABCM - 2017;

Artigo submetido para revista Optimal Control Applications and Methods SINTESE
DE CONTROLADORES OTIMOS INTELIGENTES, LQG/LTR E
ESTABILIDADE ROBUSTA VIA MODELO DE REDUCAO EM
DEXTEROUS HAND MASTER.
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2 DEXTEROUS HAND MASTER - DHM OU MAO MESTRE

Dexterous Hand Master (DHM) é um dos dispositivos de controle exoesqueleto
usado para medir as posi¢oes da mao de um operador e utilizar essas posi¢des para controlar o
movimento de um manipulador remoto ou escravo. Um modelo cinematico simplificado de
uma méo humana foi desenvolvido para atender a capacidade de uma luva DHM proposta.
Somente os movimentos de flexd@o / extensdo para as articulages dos dedos foram levados em
consideracdo no modelo projetado. Muitos laboratérios de universidades e governamentais
construiram maos roboéticas capazes de segurar e manipular objetos, mas ensinar 0s
dispositivos artificiais a realizarem até mesmo tarefas simples requer tremenda programacéo
computacional. Agora, porém o DHM pode ser vestido em uma mao humana para registrar 0s
movimentos laterais e de flexdo das articulagdes dos dedos. Cada articulacdo é provida com
um sensor que muda seu sinal dependendo da posicdo. Os sinais de todos 0s sensores Sao
convertidos em dados de computador e usados para operar méaos robéticas (DORF; BISHOP,
2013). A planta é linear e invariante no tempo.

O mesmo pode ser envolvido por uma m&o humana para registrar 0s movimentos
laterais e de flexdo das articulagdes dos dedos provida com um sensor que muda seu sinal

angular. Os sinais sdo convertidos em dados e usados para operar mdos roboticas (figura 1).

Figura 1- Os sensores Dexterous Hand Méaster - DHM Fonte Dorf, 2013

O dispositivo mestre da DHM é usado na méo do operador de forma precisa e
mede as posi¢des com os dedos e as utiliza para controlar o movimento de um manipulador

remoto capaz de atuar eficientemente executando as tarefas requeridas de forma 6tima.
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3 TEORIA DO CONTROLE OTIMO CLASSICO - REFERENCIAL TEORICO

No controle 6timo as técnicas de otimizacdo sdo de extrema importancia, pois as
mesmas sdo usadas para se determinar as condi¢cdes necessarias ou suficientes que possam
garantir a existéncia de uma solucdo 6tima para o controle se ela existir. A compreensao do
comportamento das dindmicas dos sistemas é uma das etapas fundamentais, pois é necessario
modelar o processo de modo a se construir a funcdo objetivo que serd otimizada e quais as
possiveis restri¢cdes relacionadas ao problema.

Para se realizar o controle € necessario o conhecimento das leis que regem o
sistema, deste modo uma das etapas seria a modelagem matematica, pois, um modelo
matematico que descreva a dindmica do sistema torna possivel a aplicacdo do controle de

modo mais eficiente.

3.1 Regulador Linear Quadratico - LQR

A metodologia de controle LQR pode ser visualizada como uma aplicagdo
particular de um problema de otimizacdo. Este problema de otimizacdo e caracterizado pela
busca de vetor de entrada u que minimiza um funcional J(:) e tem como restricdo o modelo do

sistema descrito no espaco de estados,

min, J(x,Q,u,R) (3.1)
S.a
x = Ax + Bu (3.2)

Esta formulacdo € chamada de problema de controle étimo. No caso do Regulador
Linear Quadratico, o indice de desempenho J é um mapeamento dos espagos dos vetores de
estado e de controle que sdo ponderados pelas matrizes constantes Q e R, respectivamente.

Nas metodologias de projeto de controle, existe uma série de requisitos que
representam uma série de questdes desejaveis e que nos ddo mais informacdo a cerca do
processo de controle e resposta dindmica do sistema, tais como: Tempo de subida, tempo de
resposta, tempo de acomodacéo, ganho de margem e ganho de fase e largura de banda, sdo
ferramentas que auxiliam no processo de controle e fornecem vérias informagdes sobre o

comportamento do processo e como o controle esta atuando.
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Métodos classicos sdo usados e foram formulados com o propdsito de solucionar
problemas de controle de sistemas lineares com uma entrada e uma saida. Para o controle de
sistemas mais complexos, ndo lineares e com multiplas entradas e saidas as metodologias
classicas ndo sdo adequadas. A teoria de controle 6timo tem sido usada para o controle de
sistemas mais complexos lineares, ndo lineares e multivariaveis.

A aplicacdo das técnicas de controle 6timo necessita de uma clara descricdo dos
indices de desempenho a serem alcancados pelo sistema, de um modelo matematico bem
descrito que é representado frequentemente por equacdes diferenciais ordinarias, da
compreensdo e determinacdo das restri¢cbes do sistema e do projeto de controle completo. Na
pratica, a dinamica do processo de controle étimo é frequentemente um processo interativo,
em que o indice de desempenho € alterado a cada observacao atual e avaliado e entdo atua na
planta do sistema de modo a restabelecer ou mesmo manter a estabilidade do sistema, para um

estado de operacdo proximo do especificado pelo projetista.

3.1.1 Modelagem Classica do Projeto LQR

Introduzindo o indice de desempenho J temos:

=33 +3 [ OO +TORDU@N: (33

Onde Q e R sdo as matrizes de ponderacdo para as varidveis de estado e variaveis
de entrada respectivamente, e t € o tempo final para a agdo de controle, o que significa que a
acdo estd em um intervalo finito de tempo. S > 0 é a matriz de ponderacdo para os estados
finais. Este problema € referido como problema de controle 6timo linear quadratico (LQ).

Para resolver esse problema 6timo LQ vamos primeiro construir a funcdo Hamiltoniana:

H=- % [x"(©)Qx(®) + uT (ORu(®)] + AT (O)[Ax(®) + Bu(t)] (3.4)

Onde ndo existem restricdes no sinal de entrada, o valor 6timo (neste caso, 0
minimo) pode ser resolvido tomando-se a derivada de H em relacdo a u e entdo resolvendo a

seguinte equacao:
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g_’; — _Ru(®) + BTA() = 0 (3.5)

Denotando por u * (t) o sinal de controle otimo u(t). Entdo, u = (t) pode ser

explicitamente escrito como segue:

ux*(t) =R IBTA(t) (3.6)

Por outro lado, pode ser mostrado que o multiplicador Lagrangiano A(t) pode ser
escrito como A(t) = —P(t)x(t), onde P(t)é a matriz solucdo da equacdo diferencial de
Ricatti (EDR):

P(t) = —P(t)A— ATP(t) + P(t)BR™*BTP(t) — Q (3.7)

Com seu valor final P(t;) = S. Entdo, o sinal de controle 6timo pode ser escrito

como:

ux(t) = —RIBTP(t)x(t) (3.8)
3.1.2 O problema do LQR

O problema do Regulador Linear Quadratico (LQR) é apresentado sob o ponto de
vista da natureza das matrizes de ponderacdo do estado e do controle. O procedimento de
solucdo da Equacdo Algébrica de Riccati (EAR) é estavel, pois as matrizes de ponderacao e
outras condi¢bes obedecem rigorosamente as restricdes que garantem a existéncia de uma
solucdo 6tima. O LQR é formulado por meio de um indice de desempenho quadratico para
minimizar a energia e resultard no valor 6timo e tem como restricdo a equacao de estado

linear invariante no tempo,

min J :l_[tT[XTQXJruTRu]
. 2% (3.12)
s.a Xx=Ax+Bu

SendoxeR" eueR™, o par (A,B) é controlavel, (A,C) é observavel, P(T) >0, Q

> 0 (semi definida positiva) e R > 0 (definida positiva). S&o matrizes simétricas, com Q €
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R™M"e R € R™™ As metodologias de Calculo Variacional, (Athans, 2007) sdo utilizadas
para resolver o problema de otimizacao.

Quando ¢ € finito, resolver o problema de controle 6timo LQ significa resolver a
EDR, o que pode ser muito dificil. Porém muitas aplica¢fes se preocupam com o desempenho
regulatorio que implica t—oo, o que implica no problema do regulador linear quadratico
(LQR). No problema LQR, t;=w e o sistema de malha fechada serd assimptéticamente
estabilizado. A solucdo da matriz P(t) para a EDR tenderd a uma matriz constante, nesse caso

a EDR se reduz para a equacdo algébrica de Ricatti (EAR) como segue:

PA+ ATP —PBR™'BTP +Q =0 (3.9)

Entdo o problema LQR pode ser resolvido usando uma realimentagéo linear de

estados com uma matriz de ganho constante.

u(t) = —Kx(t) (3.10)

Sendo K, o ganho do controlador.

K = —R™'BTP (3.11)

Claramente, o sistema de malha fechada é simplesmente [(A—BK), B, C, D]. O
sistema LQR resultante com realimentacdo de estados garante propriedades de robustez
importantes, como margem de ganho infinita e 60° de margem de fase.

3.1.3 Selecéo das matrizes de ponderagcéo Q e R

O desempenho do sistema LQR € fortemente dependente da selecdo das matrizes
de ponderacgdo. Entdo, mais precisamente, devemos dizer que o LQR é 6timo em relacdo as
matrizes de ponderacdo Q e R escolhidas. Assim uma solu¢do LQR 6tima com uma escolha
de Q e R, normalmente, ndo serd 6tima para outras escolhas de matrizes Q e R. O problema é
que a especificacdo para o desempenho de um sistema pratico de controle ndo sera em termos
de Q e R, logo enfrentamos o problema de tentar encontrar os valores de Q e R que irdo
atender as especificacfes (XUE; CHEN; ATHERTON, 2007). Em casos SISO, como a matriz
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R é um escalar ndo negativo, uma pratica popular é fazer Q = CTC e ajustar apenas a matriz
R.

3.2 Metodologia do Regulador Linear Gaussiano- LQG

A metodologia LQG (“Linear Quadratic Gaussian”) para projeto de sistemas de
controle ja era conhecida antes da década de 70 (Athans, 1971) quando os aspectos de
robustez e possiveis variagdes desta técnica passaram a ser vastamente investigados (Gilman
and Rholds, 1973; Houpisand Constantinides, 1973). Safonov e Athans (1977) mostram como

um projeto LQG multivariavel podem satisfazer quatro requisitos:

1. Estabilizar sistemas insuficientemente estaveis;
2. Reduzir a sensibilidade da resposta do sistema a ruidos;
3. Realizar uma relagdo entrada / saida desejada;

4. Prover ao sistema robustez com relacdo a variagdes na dindmica de malha.

O controle LQG foi desenvolvido para superar as desvantagens do LQR. Certas
variaveis de estado ndo podem ser medidas ou sdo muito ruidosas. Por meio do controle LQG
é possivel estimar estes estados. E considerado um método de controle robusto, pois ruidos
nas equacdes de estado e saida s@o explicitamente considerado. Além disso, informacéo
quantitativa sobre o ruido € utilizado no projeto do controlador (XUE; CHEN; ATHERTON,
2007).

3.2.1 O problema LQG

Considere 0 modelo da planta em espaco de estados,
x(t) = Ax(t) + Bu(t) + T&(t) (3.12)

y(t) = Cx(£) +0(t) (3.13)

Onde &(t) e 8(t) sdo ruidos aleatorios nas medidas das equacGes de estado e
saida respectivamente. Assumindo que &(t) e 8(t) sdo processos Gaussianos aleatorios de

média zero com matrizes de covariancia dadas por:

E[E@)ET®)]=E=0, E[8DOT®)]=0=0 (3.14)



29

Onde E[x] denota o valor médio de x e E[x x”] é a matriz de covariancia do sinal
X. Assume-se que os sinais aleatorios & (t) e 6(t) sdo mutualmente independentes. O indice de

desempenho para controle 6timo é definido como,

J=E Um[zT ®)Qz(t) + uT(t)R(t)]dt} (3.15)
0

Onde z(t) = Mx(t) é a combinacdo linear do vetor de estado x(t) com M
definido pelo usuario para medir o desempenho. As matrizes constantes Q e R sdo,
respectivamente simétrica semi-positiva-definida e simétrica positiva-definida, que significa
Q =07 > 0,R = RT > 0. Note que R é um escalar, quando é uma Unica entrada-Sistema de
controle de feedback de saida Unica (SISO).

3.2.2 Solucéo do Problema do LQG via Filtro de Kalman

O problema LQG pode ser dividido em dois subproblemas:
a) Controle 6timo LQ e

b) A estimacéo dos estados com perturbacdes.

Os estados podem ser estimados de forma 6tima se um filtro de Kalman, em vez
de um observador, for utilizado. Podemos, primeiramente, encontrar um sinal 6timo de
estimacdo dos estados X(t) que minimiza a covariancia E[(x — %)(x — £)T] e entdo usar o
sinal estimado X(t) para substituir as reais varidveis de estado de modo que o problema
original possa ser reduzido para um problema de controle 6timo LQ ordinario. O diagrama de
blocos do filtro de Kalman é mostrado na figura 2, onde a matriz de ganho do filtro de

Kalman Ky € dada por:
K; = PCTOY, (3.16)
Onde Py Satisfaz a equagdo algébrica de Ricatti (EAR):
PrAT + APy — PrCTO71CP; + TEIT = 0 (3:17)

EP; € uma matriz simetrica semi positiva-definida, o que significa que Py = PfT >0
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Figura 2- Diagrama do filtro de Kalman
Fonte: (XUE; CHEN: ATHERTON, 2007)

3.2.3 Principio de separacdo para o projeto de LQG
Quando o sinal 6timo x(t) é obtido o diagrama de blocos do compensador LQG

pode ser construido como mostrado na figura 3 com o controle 6timo ux(t) dado por:

u*(t) = —K.x(t) (3.18)

E a matriz de realimentacdo de estados 6timos K, dada por
K. =R™'BTP, (3.19)
Onde a matriz simétrica semipositiva-definida, P.,satisfaz a seguinte EAR
ATP. + PPA—P.BR™'BTP. + MTQM =0 (3.20)
Podemos observar que o problema de controle LQG, a estimagdo Otima e o
problema de controle 6timo séo resolvidos separadamente. Isso € conhecido como o principio
de separagdo, que significa que para projetar o controlador LQG, primeiro projetamos o

estimador de estados e entdo utilizamos os estados estimados para projetar o controlador
LQR, como se os estados fossem exatamente mensuraveis.
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Figura 3- Estrutura do controlador LQG
Fonte: (XUE; CHEN: ATHERTON, 2007)

3.2.4 Controlador LQG
Para 0 modelo de planta representada em espaco de estados

x(t) = Ax(t) + Bu(t) + Té(t) (3.21)
y(t) = Cx(t) + Du(t) + 6(t) (3.22)

E critério de otimizacao

J Jim E = { fo tf[xTuT] [1\% 1;/;] ] dt} (3.23)

Onde N, pode ser normalmente selecionado como uma matriz nula, a estrutura do
controlador LQG com observador de estados € ilustrada na figura 4. Supde-se que a matriz K,
e a matriz de ganho do filtro de Kalman K; foram obtidas por meio do principio de separacéo.

Entdo, a equacdo dindmica do filtro de Kalman pode ser escrita como

x(t) = Ax(t) + Bu(t) + Ks(y — CX — Du) (3.24)
Entdo o controlador LQG pode ser compactamente formulado como segue

A—K;C —BK,+K;DK. K;

K. . (3.25)

6e(s) = |
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Figura 4: LQG com observador de estado
Fonte: (XUE; CHEN: ATHERTON, 2007)

3.3 Metodologia LQG/LTR

O Regulador Linear Quadratico-LQR e o Filtro de Kalman podem ser combinados
para projetar um regulador dindmico, o LQG, como visto na Secdo 3.2. Sabe-se que o LQR
possui 6timas propriedades de robustez (Lewis and Syrmos 1995), ou seja, margem de ganho
infinita e margem de fase de 60 graus, desde que os métodos para obtencédo do controlador K
e do estimador L sejam duais.

No projeto LQG, que usa um estimador 6timo do estado, mas o processo de
estimativa do estado destr6i a Margem de robustez que é alcancada no caso LQR. No entanto,
com o uso da técnica LTR as propriedades de robustez podem ser recuperadas. O
procedimento para recuperar as mesmas é formado de dois passos: No primeiro, define-se a
chamada Malha Objetivo (Target Feedback Loop) e, no segundo, através de um procedimento
assintético, recuperam-se as caracteristicas de resposta em frequéncia dessa malha ajustando
um determinado parametro (DOYLEAND STEIN 1981) (CRUZ 1996) (KWAKERNAAK
1969) (KWAKERNA AKANDSIVAN 1972).

A Recuperacdo do Ganho de Malha de Realimentacéo na Entrada considera constante o

ganho do LQR e, em seguida, ajusta o ganho do Filtro de Kalman de tal forma que as propriedades do
LQR sejam recuperadas. No entanto, € possivel modificar o projeto do estimador de modo a
recuperar as propriedades de robustez e estabilidade do LQR até certo ponto. Esse processo,
chamado de Loop Transfer Recovery (LTR), é especialmente eficiente com sistemas de fase
minima. A introducdo da técnica LTR no projeto LQG significa que o controlador pode ser

projetado para alcancar a sensibilidade desejada S(s) e funcBes complementares de
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sensibilidade T(s) em pontos criticos no sistema de realimentacdo, como na saida ou na
entrada da planta. Formula se agora o problema LTR, sup8e-se que todos os estados estdo
disponiveis e € possivel medi-los, como no caso LQR. Com o controlador 6timo LQR, a

funcdo de transferéncia em malha aberta é simplesmente:
GLosr(s) = K.(sI — A)™'B (3.26)
No entanto, controle LQG a malha aberta se torna:
Grosr(s) = K.(sI — A+ BK + LC)™'LC(s] — A)™'B (3.27)

Seja E' = &, pode ser mostrado que quando g — oo, a funcdo de transferéncia em

malha aberta do problema de controle LQG com Z’ devera se aproximar do LQR:
lim K,(sI — A+ BK + LC)™'LC(sI — A) "B =K, (s — A)"'B (3.28)
q—)OO

Logo, o ponto chave no projeto do controlador LQG/LTR é selecionar um (g
grande o suficiente. Alternativamente, podemos primeiro solucionar o problema LQR de
forma a se conseguir um vetor de ganho adequado e entdo usar a técnica LTR para fazer o
sistema final com a funcdo de transferéncia, incluindo o filtro de Kalman, se aproximar
daquela do sistema LQR o maximo possivel (FRANKLIN; POWELL; EMAMI-NAEINI,

2010). Consequentemente, temos o seguinte algoritmo de dois passos:

a) Projetar um controlador LQR 6timo ajustando as matrizes de ponderacdo Q e R
para que a funcéo de transferéncia em malha aberta, —K.(sI — A)™1B, seja
satisfatoria.

b) Fazer '=B,W= W0+ql,V=I. Aumentar o valor de q de forma que a diferenca
retornada do sistema compensado se aproxime de —K,.(jwl — A)"1B.Com 0 q

selecionado, a equacéo deRicatti do observador se torna:

P:AT AP, P.CTV-cP, TW.IT
A Ay 1 W
q q q

+TerT =0 (3.29)

Onde q é referido como o coeficiente de ruido ficticio. Quando o sistema
original C(sI — A)~1B ndo possui zeros de transmissdo no lado direito da planta s, o0 A matriz

de ganho de filtro pode entdo ser avaliada a partir de:
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K; — q*/*BV~Y2 qdoq - o (3.30)

Na préatica, q ndo deve ser muito grande, pois caso isto ocorra, ira introduzir

trucagem numeérica, erros que, por sua vez, podem afetar a robustez do sistema geral.
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4 MODELAGEM INTELIGENTE VIA ALGORITMO GENETICO E REDE NEURAL

4.1 Modelagem Inteligente

O controle inteligente é baseado em simulagdo de processos bioldgicos,
(Passin02004). Segundo (MEYSTEL 1985), o controle Inteligente é um procedimento
computacionalmente eficiente para atingir metas de um sistema dindmico complexo de
controle baseado em certos principios de Inteligéncia Computacional. A inteligéncia
computacional busca por meio de técnicas inspiradas na Natureza (redes neurais, computacao
evoluciondria, logica fuzzy, sistemas especialistas) o desenvolvimento de sistemas
inteligentes que imitam aspectos do comportamento humano. No contexto deste trabalho, usa-
se controle inteligente para estabelecer um conjunto de metodologias para 0 ajuste
"inteligente™ de ganhos de controladores LQR, LQG e LTR baseadas em modelos de
otimizagdo combinatoria e técnicas de computagdo evolutiva, como algoritmos genéticos. Os
modelos de otimizacdo dedicam-se as selecdes dos pares de matrizes de ponderacdes do
estado e controle e matrizes de covariancias da perturbacdo no estado e ruido de medida dos
projetos LQR e LQG, respectivamente, que sdo consideradas como parametros para
determinacdo das leis de controle do LQR e LQG, e a selecdo de matrizes de ajuste para o

ganho de recuperacdo da malha do projeto LQR.

4.2 Algoritmo Genético

Algoritmos Genéticos, (AGs), sdo métodos de otimizacao e busca inspirados nos
mecanismos de evolucdo de populacBes de seres vivos. Foram introduzidos por John Holland
(HOLLAND,1975) e popularizados por um dos seus alunos, David Goldberg (GOLDBERG,
1989). Estes algoritmos seguem o principio da selecdo natural e sobrevivéncia do mais apto,
declarado em 1859 pelo naturalista e fisiologista inglés Charles Darwin em seu livro A
Origem das Espécies. De acordo com Charles Darwin, “Quanto melhor um individuo se
adaptar ao seu meio ambiente, maior serd sua chance de sobreviver e gerar descendentes”.

Os AGs possuem uma larga aplicacdo em muitas areas cientificas, entre as quais
podem ser citados problemas de otimizagdo de solugdes, aprendizado de maquina,
desenvolvimento de estratégias e formulas matematicas, analise de modelos econdmicos,

problemas de engenharia, diversas aplicagbes na Biologia como simulacdo de bactérias,
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sistemas imunoldgicos, ecossistemas, descoberta de formato e propriedades de moléculas
organicas (MITCHELL, 1997).

Os algoritmos simulam processos naturais de sobrevivéncia e reproducdo das
populacdes, essenciais em sua evolucdo. Na natureza, individuos de uma mesma populacao
competem entre si, buscando principalmente a sobrevivéncia, seja através da busca de
recursos como alimento, ou visando a reproducdo. Os individuos mais aptos terdo um maior
numero de descendentes, ao contrario dos individuos menos aptos. Os requisitos para a
implementagdo de um AG sdo:

- Representagdes das possiveis solu¢bes do problema no formato de um cédigo

genético;

- Populacao inicial que contenha diversidade suficiente para permitir ao algoritmo

combinar caracteristicas e produzir novas solugdes;

- Existéncia de um método para medir a qualidade de uma solu¢éo potencial;

- Um procedimento de combinacdo de solugbes para gerar novos individuos na

populacéo;

- Um critério de escolha das solu¢Bes que permanecerdo na populacdo ou que

serdo retirados desta;

- Um procedimento para introduzir periodicamente alteracbes em algumas

solugdes da populacdo. Desse modo mantém-se a diversidade da populacdo e a

possibilidade de se produzir solugdes inovadoras para serem avaliadas pelo

critério de selecdo dos mais aptos.

A ideia basica de funcionamento dos algoritmos genéticos é a de tratar as
possiveis solugdes do problema como "individuos™ de uma “populacéo”, que ird “"evoluir" a
cada iteracdo ou "geracao”. Para isso € necessario construir um modelo de evolugédo onde os
individuos sejam solugdes de um problema. A execucdo do algoritmo pode ser resumida nos
seguintes passos:

- Inicialmente escolhe-se uma populagdo inicial, normalmente formada por

individuos criados aleatoriamente;

- Avalia-se toda a populacdo de individuos segundo algum critério, determinado

por uma funcdo que avalia a qualidade do individuo (funcdo de aptiddo ou

"fitness");
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- Em seguida, através do operador de "selecdo", escolhem-se os individuos de
melhor valor (dado pela fungédo de aptiddo) como base para a criagdo de um novo
conjunto de possiveis solucdes, chamado de nova "geracao";
- Esta nova geracdo é obtida aplicando-se sobre os individuos selecionados
operagBes que misturem suas caracteristicas (chamadas "genes"), através dos
operadores de "cruzamento” (“crossover") e "mutacao”;
- Estes passos séo repetidos até que uma solucao aceitavel seja encontrada, até que
0 numero predeterminado de passos seja atingido ou até que o algoritmo nédo
consiga mais melhorar a solucéo j& encontrada, conforme fluxograma da figura 5
O primeiro passo de um Algoritmo Genético tipico é a geracdo de uma populacéo
inicial de cromossomos, que é formada por um conjunto aleatério de cromossomos que
representam possiveis solu¢des do problema a ser resolvido. Durante o processo evolutivo,
esta populacdo é avaliada e cada cromossomo recebe uma nota (denominada de aptiddo no
jargdo da literatura de AGs), refletindo a qualidade da solucé@o que ele representa. Em geral,
0S Cromossomos mais aptos sdo selecionados e os menos aptos sdo descartados (Darwinismo).
Os membros selecionados podem sofrer modificacbes em suas caracteristicas fundamentais
através dos operadores de crossover e mutacdo, gerando descendentes para a proxima

geracao.

* Populacio inicial

A populacéo inicial pode ser obtida escolhendo-se um valor para 0s parametros ou
variaveis de cada cromossomo randomicamente entre o seu valor minimo e valor maximo.

Cromossomo(i) = [p4, P2, P3, ---» Py ]

Onde P;= valor randomico entre P; ,in € Pjmax

H& um compromisso entre o tamanho da populacdo inicial e niUmero de geracGes
ou interacGes para se obter a convergéncia. De modo geral, o0 AG converge mais rapidamente,
em termos de nimeros de interacdes para a solucdo, quando a populacdo inicial é maior.
Outro critério que deve ser avaliado para se comparar o desempenho do AG é comparar 0
numero de vezes que a funcdo custo foi avaliada. E quanto maior a populagdo, maior nimero

de avaliacBes da funcéo custo.
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Figura 5: Estrutura basica de um Algoritimo Genético
Fonte: UFPA, [47]

* Selecdo natural

A populagdo inicial costuma ser maior do que a populacdo nas geracdes ou
interacdes seguintes em alguns algoritmos genéticos. A escolha dos cromossomos que irdo
sobreviver, ou serdo selecionados para serem aplicados os operadores de recombinacdo e
mutacdo, deverdo de alguma forma, valorizar aqueles cromossomos que apresentam melhor
desempenho quando avaliados pela funcdo custo do problema em questdo. Assim sendo, este
operador de selegdo estara “imitando" a selegdo natural e as espécies mais adaptados ao meio
tendem a sobreviver. Logo, em um algoritmo de selecdo classico existe uma ordenacdo dos
cromossomos de melhor para o pior, e normalizando assim, o valor de custo de cada
cromossomo. E em seguida é realizada a escolha aleatéria de um valor que representara a

posicao hierarquica do cromossomo sendo normalizado o seu custo.
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» O operador de recombinacao (crossover)

Este operador tem por objetivo combinar os pardmetros ou variaveis dos “pais”,
gerando assim, cromossomos ‘“filhos" que possam somar os pontos fortes de ambos
produzindo, portanto, uma melhor solucdo para o problema em questdo. Ha diversos
operadores de recombinacdo. O mais simples consiste em escolher um ou Varios pontos
aleatérios de corte no cromossomo, e permutar a partir destes pontos as variaveis dos

cromossomos “pais" para gerar os “filhos", de acordo com o esquema abaixo:

Paiy = [p1,03,p3, -, n] = Filhoy = [p1, 02, D3, - PN]
Pai, = [p1,02,P3, -, bn] = Filho, = [p1, 02, D3, -, DN]
Neste operador nenhuma informagdo ¢ introduzida nos cromossomos “filhos".
Uma outra possibilidade € realizar uma média ponderada entre os valores dos parametros. Tal

método é chamado de “blending"”, sendo dado por:

Pynovo = B-Ppain + (1 = ). Ppaiz

Onde p = fator de mistura ou parametro de ajuste podendo ser um valor
randomico entre O e 1.

Neste operador nenhuma extrapolacao além dos valores dos parametros existentes
é feita.

Uma outra possibilidade é realizar a combinacdo linear entre os valores dos
parametros. Tal método é chamado “crossover” linear. Neste, geram-se a partir dos “pais",
trés cromossomos “filhos", sendo um a média dos valores dos “pais”, e 0s outros dois valores,

extrapolados, de acordo com as equacdes (4.1), (4.2) e (4.3).

Pyovo-1 = 0,5. Ppai1 + 0,5P,4:2 (4.1)
Pyovo-2 = 1,5. Ppai1 + 0,5P,q:2 (4.2)
Pyovo-3 = —0,5. Ppgis + 1,5Ppq, (4.3)

* Operador de mutacéo

Este operador tem por objetivo introduzir uma diversidade no cromossomo da
populacdo do AG, evitando assim, que o mesmo fique preso em minimos locais. A
implementacdo se da de forma simples definindo uma probabilidade de mutacdo (PM) e

definindo o nimero de parametros da populacdo que sofre mutacdo (Nparmut)-
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(NPARMUT) = PM.N (4-4)

Onde N é o nimero de parametros da populacao.
Em seguida, escolhe-se de forma aleatoria, dentro da populagdo um parametro e

aplica-se o operador de mutacao dado por:

P;_novo = valor randdmico entre Py pin € P max (4.5)

Este procedimento sera repetido até que se altere 0 nimero de pardmetros desejados
em funcdo da probabilidade de mutacdo Sistemas baseados em algoritmos genéticos (AG) 70

Um outro operador ¢ o “ndo uniforme", nele a perturbacdo permitida nos
parametros vai diminuindo em funcdo do nimero de geracGes ou de iteracdes do AG. Aqui
também existe uma probabilidade de mutacdo e um algoritmo que escolhe aleatoriamente qual

0 parametro do cromossomo (individuo) que vai sofrer mutacao:

Cronossomo = [py, P2, p3, ..., Pyle seja P; 0 parametro que sofre mutagéo.
Entdo:

Onde @ é um numero aleatdrio igual a 0 ou 1, t é indice da interacdo ou geracéo
atual do AG e a fungéo A é:

t
Alt,y] =y.R(1 - (£))” (4.6)

Onde, T é o nimero maximo de interagdes ou gera¢des do AG, R é um nimero

aleatério entre 0 e 1, B é o fator de sintonia do operador. Portanto, a escolha do operador

mais adequado depende do problema em questéo.

4.3 Rede Neural

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo sistemas de computacdo adaptativos
inspirados nas caracteristicas de processamento de informagdo encontradas nos neurdnios
reais e nas caracteristicas de suas interconexdes (S. HAYKIN,1999).

O estudo de RNAs é baseado no comportamento das redes neurais biologicas. O
cérebro humano possui uma enorme capacidade de processar informagcbes, como por
exemplo, o reconhecimento de fala e a segmentacdo de imagens. E, a partir desta andlise,
pesquisas sdo realizadas com a finalidade de reproduzir as reacdes do cérebro em maquinas
(rede neural), tendo como resultado bastante promissor (apesar do pouco conhecimento do

cerebro humano).
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As RNAs sdo formadas por um conjunto de neurénios artificiais que interagem
entre si, semelhantes ao funcionamento dos neurénios bioldgicos. Basicamente, sdo sistemas
paralelos de computacdo e suas implementacGes, podem ser em hardware (realiza uma
determinada tarefa a partir de componentes eletrénicos) ou em software (simulagdes por
programacdo em um computador digital). As redes neurais tém a capacidade de coletar,
utilizar e armazenar informacdes baseadas em experimentos (aprendizagem). O processo de
aprendizagem é feito a partir de algoritmos de aprendizagem, onde 0s pesos sinapticos da rede
sdo modificados de uma forma ordenada para alcancgar o resultado desejado.

A partir da informacdo contida em pares de entradas e saidas, contidos em um
banco de dados, denotados por (p;t;), (P2t),..,(Pgte) (as chamadas amostras de
treinamento), as redes neurais devem “aprender” e generalizar o conhecimento contido nas
amostras, de forma a responder de forma adequada quando entradas ndo presentes no
conjunto de treinamento forem apresentadas a rede. Isto é possivel devido ao fato de que a
formulacdo é baseada numa representacdo (simplificada) de uma rede real de neurdnios.
Dessa forma, problemas relacionados a reconhecimento de padrdes podem ser solucionados
através das implementac@es e uso adequados desta técnica.

4.3.1 Neuro6nios Bioldgicos

Um neurdnio (Figura 6) € composto por um corpo celular (ou soma), um axdnio
tubular e varias ramificagdes arboreas conhecidas como dendritos. Os dendritos (zonas
receptivas) formam uma malha de filamentos finissimos ao redor do neurénio. Ao passo que 0
axonio (linhas de transmissdo) consta de um tubo longo e fino que ao final se divide em
ramos que terminam em pequenos bulbos que quase tocam os dendritos dos outros neurénios.
O pequeno espaco entre o fim do bulbo e o dendrito é conhecido como sinapse, que tem como

papel fundamental a memorizacdo da informagéo.
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Figura 6-Modelo de um neurdnio Bioldgico
Fonte: Matsunaga 2012

4.3.2 Modelo Artificial de um Neuronio

Basicamente, todos os tipos de redes neurais apresentam a mesma unidade de
processamento: um neurdnio artificial, que simula o comportamento do neurdnio biologico.
Esse neur6nio artificial possui varias entradas, que correspondem as conexdes sindpticas com
outras unidades similares a ele, e uma saida, cujo valor depende diretamente da somatéria
ponderada de todas as saidas dos outros neurdnios a esse conectado.

O modelo artificial de neurdnio & mostrado na Figura 7, sendo uma generalizacao
do modelo de McCulloch e Pitts. Esse modelo inclui um sinal adicional que bias favorece ou
limita a possibilidade de ativacdo do neurénio. O processo sinéptico é representado pelos
pesos (w) que amplificam cada um dos sinais recebidos. A chamada funcéo de ativacédo (f)
modela a forma como o neurdnio responde ao nivel de excitagdo, limitando e definindo a
saida da rede neural. A funcdo de ativacdo pode ter diferentes representacdes. Os trés tipos
bésicos de funcdo de ativagdo sdo: limiar, linear e sigmoide. A escolha do tipo varia de acordo

com o objetivo do projeto.
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Figura 7- Modelo Artificial de Neurdnio Bioldgico
Fonte: Matsunaga 2012

4.3.3 Arquitetura da Rede Neural

As disposicdes (arquitetura) de uma rede neural sdo de diversas formas, conforme
a necessidade da aplicacdo, estando diretamente ligadas com o algoritmo de aprendizagem
usado para treinar a rede. Basicamente, os itens que compdem a estrutura de uma rede neural
séo, portanto, sujeito a modificacdes, sendo os seguintes:

» Camadas intermediérias;

* Quantidade de neurénios;

* Funcdo de transferéncia;

* Algoritmo de aprendizado

A maneira pela qual os neurdnios de uma rede neural estdo estruturados esta
intimamente ligada ao algoritmo de aprendizagem a ser usado para treinar a rede. Pode-se,
portanto, falar de algoritmos (regras) de aprendizagem utilizados no projeto de redes neurais
como sendo estruturados. Em geral, podemos classificar trés tipos de arquiteturas de rede
fundamentalmente diferentes, como descritos a seguir:redes feedforward de uma Unica

camada, redes feedforward de multiplas camadas, e redes recorrentes.

4.3.3.1 Rede Feedforward com Uma Unica Camada

Este caso mais simples de rede em camadas consiste em uma camada de entrada e

uma camada de saida. Geralmente os neurbnios de entrada sdo lineares, ou seja, eles
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simplesmente propagam o sinal de entrada para a proxima camada. S&o também denominados

de neurdnios sensoriais.

X0

Meurdnio A

= sensorial

Ao

O Neurdnio de =
processamento

Camada de Camada de
entrada saida

Figura 8- Rede denominada de feedforward
Fonte: Matsunaga 2012
Esta rede é denominada feedforward porque a propagacao do sinal ocorre apenas

da entrada para a saida, ou seja, é apenas no sentido positivo.

4.3.3.2 Rede Feedforward Multiplas Camadas

As redes de multiplas camadas possuem uma ou mais camadas intermediarias ou
escondidas. Adicionando-se camadas intermediarias ndo-lineares € possivel aumentar a
capacidade de processamento de uma rede feedforward. A saida de cada camada intermediaria
é utilizada como entrada para a préxima camada. Em geral o algoritmo de treinamento para
este tipo de rede envolve a retropropagacéo do erro entre a saida da rede e uma saida desejada
conhecida. Seja W} a matriz de pesos da camada k, contadas da esquerda para a direita, wi’j-

corresponde ao peso ligando o neurdnio pos-sinaptico i ao neurdnio pré-sinaptico j na camada
k.
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Figura 9- Rede denominada de feedforward maltiplas camadas
Fonte: Matsunaga 2012

4.3.3.3 Redes Recorrentes

O terceiro principal tipo de arquitetura de RNAs sdo as denominadas de redes
recorrentes, pois elas possuem, pelo menos, um laco realimentando a saida de neurdnios para
outros neurdnios da rede. A Realimentacdo as qualificam para processamento dindmico de

informacdes.

Realimeantacio

Figura 10- Modelo de rede Recorrente
Fonte: Matsunaga 2012
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4.3.3.4 Rede Perceptron de Multiplas camadas Recorrente

Foi a primeira rede neural que obteve sucesso pratico. Inventado por Rosemblant
(em 1958). Esta rede estatica consiste de um ou mais elementos de processamentos (neurénios
artificiais). A saida do perceptron sera igual a 1 caso a somatéria do produto de cada entrada
pelo seu respectivo peso seja maior ou igual a zero. Caso contrario, a saida sera igual a zero.

A Perceptron multicamada ¢ uma rede estatica que consiste de uma camada de
entrada, uma camada de saida e uma ou mais de camadas ocultas (intermediarias) conectadas
em feed-forward (cada camada se conecta a préxima camada, sem caminho de volta), isto é, a
saida de um neurbnio ndo tem dependéncia dos valores anteriores, pois 0s seus sinais se
propagam num unico sentido e suas saidas dependem somente dos sinais que chegam dos
outros neurdnios (ndo ha lagos nesse sistema). Na figura 11 € mostrado um exemplo de uma

arquitetura grafica do perceptron Multicamadas.

Input First Second Crutput
layer hidden hidden layer
layer laver

Figura 11- Arquitetura gréfica de um perceptron multicamada com duas camadas
intermediarias
Fonte: Matsunaga 2012

4.3.4 Treinamento

O processo de treinamento de uma rede neural consiste basicamente em apresentar
pares entrada-saida a rede, calcular as saidas da rede em funcdo das entradas, calcular o erro
entre a saida desejada e a saida calculada e alterar os valores sinapticos por algum tipo de
algoritmo. A medida que os pares entrada-saida vdo sendo apresentados e 0s pesos das

sinapses atualizados, o erro médio quadratico (MSE) da saida da rede tende a diminuir.
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Existem alguns tipos mais importantes de algoritmos, dentre os quais 0 mais utilizado e
eficiente ¢ o chamado de ‘Backpropagation’.

O método de ‘Backpropagation’ realiza, como o proprio nome diz, a
retropropagacdo dos erros calculados das saidas em diregdo as entradas. O erro calculado na
saida de um neurdnio é multiplicado pela derivada da funcéo de ativacdo daquele neurdnio e
propagado para a sua entrada. Este valor entdo é enviado para todos os neurénios da camada
anterior pesado pelas respectivas sinapses.

O algoritmo de ‘Backpropagation’ utiliza o método do Gradiente Descendente
para corrigir os valores sinapticos. Neste método, calculamos o gradiente da funcédo objetivo a
se minimizar e atualizamos o valor das sinapses somando-se a ele o valor do gradiente com o
sinal invertido. O gradiente neste caso é a derivada parcial da funcdo erro médio quadratico
em relacdo a sinapse. Este processo faz com que o erro médio quadratico do problema

“caminhe” sempre no sentido contrario de seu maximo crescimento.

Propagacio

Retropropagacao

MNeurdnio

Camada de entrada Camadas intermedidrias Camada de saida

Figura 12- llustracdo do algoritmo Backpropagation
Fonte: Matsunaga 2012
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5 REDE NEURAL APLICADA A CONTROLADORES OTIMOS

Redes neurais de feedforwar de as redes neurais recorrentes sdo duas classes
principais dos modelos de rede neural. Redes neuroldgicas Feedforward, como o perceptron
multicamada popular (RUMELHARTET: et al., 1986), geralmente sdo usados como modelos
representacionais treinados usando um algoritmo de aprendizagem com base em um conjunto
de amostras dados de entrada-saida. Estd provado que o multi camada as redes neurais de
feedforward s@o aproximadores universais (HORNIK et al., 1989). Também foi demonstrado
que redes neurais treinadas com um ndmero limitado de treinamentos. As amostras possuem
uma boa capacidade de generalizacdo. Em larga escala sistemas que contém um grande
nimero de varidveis e sistemas complexos onde poucos conhecimentos analiticos estdo
disponiveis sdo exemplos tipicos de potencial rede neural aplicacbes (NARENDRA e
PARTHASARATHY, 1990).

Redes neurais recorrentes, como as redes Hopfield (HOPFIELD, 1982, 1994), sdo
geralmente utilizadas como modelos computacionais para resolver problemas
computacionalmente intensivos. Exemplos tipicos de aplicac6es de rede neural sdo problemas
de otimizacdo combinatdria e grande escala ou problemas de computacdo em tempo real
(HOPFIELD ETANK, 1985; TANK e HOPFIELD, 1986; BROCKETT, 1991).

As redes neurais sdo vantajosas em relagdo aos tradicionais abordagens para tais
problemas porque a informacdo neural o processamento é inerentemente concorrente. Na
literatura de controle, muita atencdo foi dedicada, para reguladores lineares-quadraticos
(LQR) e sistema de controle H infinito problemas de projetos, em grande parte como
resultado do seu elegante problema de formulagéo, tracabilidade da solugéo e propriedades
robustas com respeito a variagfes bastante grandes dos parametros do sistema. O problema de
projetar um sistema de controle de feedback linear minimizando um indice de desempenho
quadratico pode ser reduzido para o problema de obtencdo de uma solugédo definitiva positiva
de uma matriz Equacdo de Riccati. Uma variedade de algoritmos numéricos foram
desenvolvidos para resolver a equacdo algébrica de Riccatti (por exemplo, MAN, 1969;
SALAMA e GOURISHANKAR, 1974; LAUB, 1979; GARDINER E LAUB, 1991;
GHAVIMI et al., 1992; GARDINER, 1997; BUNSE-GERSTNER e FASSBENDER, 1997;
IONESCU et al., 1997).

Veja uma viséo abrangente em (WILLEMS et al., 1991). Embora os algoritmos

paralelos possam computar as solugdes para equacOes de Riccati mais rapidamente do que
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algoritmos sequenciais, ndo houve relatorio sobre neural solugfes de rede para equacdes de
Riccati. Devido a natureza distribuida em paralelo da computacdo neural, redes neurais
podem ser um modelo de computacdo viavel para sintetizar sistemas de controle linear em
tempo real.

Nos ultimos anos, redes neuronais favoraveis e recorrentes foram desenvolvidas
para resolver uma grande variedade de matrizes problemas de algebra (por exemplo, Wang e
Mendel, 1991, 1992;Samardzija e Waterkind, 1991; Cichocki e Unbehauen,1992a, 1992b;
Luo e Zheng, 1992; Wang, 1992, 1993a,1993b; Wang e Li, 1993; Wang e Wu, 1993). Em
particular, redes neuronais recorrentes foram desenvolvidas para decomposicao e factorizacao
Cholesky (WANG e WU, 1993). Os resultados dessas investigacOes estabeleceram a base
para a resolucédo das equacdes da matriz Riccati por uso de redes neurais em tempo real.

Este trabalho apresenta uma abordagem de rede neural para a solucdo equagdes
algébricas de Riccati continuas com base em uma rede neural recorrente multicamada. Ao
resolver duas equacgdes de matriz acoplada usando a rede neural recorrente, a abordagem da
rede neural proposta é capaz de obter a solucdo definitiva simétrica e positiva para as

equac0es algébricas de Riccati em um paralelo distribuido modal.

5.1 Controlador Inteligente LQR

O problema do LQR ¢ formulado por uma estrutura de otimizagdo ndo-linear, cujo
foco consiste em minimizar um indice de desempenho quadratico. Este problema tem como
gargalo, a selecdo das matrizes de ponderagédo de estado e de controle, Q e R, respectivamente
e resolver a equacdo algébrica de Riccati (EAR), de modo que possa alocar autovalores e
autovetores especificados e que garanta a estabilidade e robustez do sistema de controle. S&o
apresentadas as evolucdes de duas abordagens de inteligéncia computacional para resolver o
problema do LQR. Estas evolugdes sdo resultados de pesquisas utilizando um AG na selecédo
das matrizes de ponderacdo Q e R e da solucdo da (EAR) por meio de uma (RNR), (WANG,
1998) e (IVANILDO, 2009)

Um dos grandes desafios na teoria de controle, utilizando o projeto do regulador
linear quadratico é a selecdo das matrizes de ponderacdo Q e R. Nesta pesquisa, utiliza-se uma

abordagem de inteligéncia computacional para realizar a busca das mesmas, o0 AG.
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Os parametros matriciais do projeto LQR sdo utilizados para realizar a sintonia do
ganho 6timo do compensador. Apresenta-se 0 modelo matematico ndo-linear para exibir estas

matrizes:

M i ni p;s; (Q,R)

QR -l
sa s;(Q,R)<1,
i =1, N4 g < A aoe (QR) < A g, i =1,...,n0 (5.1)

Sendo p; 0s pesos das i-ésimas sensibilidades s, / ¢, normalizadas com relagéo a i-

ésima especificacdo de projeto &,. Este modelo aborda desde a representacdo genética das

matrizes de ponderacdo, passando pelas operagfes cromossdmicas, até chegar as avaliacdes
de fitness (desempenho).

Percebe-se que a mesma constitui uma estrutura de otimizacdo muito complexa,
uma vez que envolve a solugdo do projeto LQR e o célculo dos autovalores de malha fechada.

O desempenho de cada cromossomo do individuo que compde a populagdo QRr, ,, € avaliado

e cada individuo QR; é pontuado. K, é o ganho gerado por um individuo, A, é a matriz de

malha fechada para o ganho K,, enquanto que 4,,V,,W,constituem os autovalores e auto

vetores a direita e a esquerda. J& S; sdo as sensibilidades associadas com cada autovalor. As
operacBes genéticas sao representadas pelos modelos de selegdo, crossover e mutagdo que
podem ser consultados em (NETO, 2007).

Realizada a computacdo da auto-estrutura de malha fechada, a estratégia de
pontuacdo de cada individuo é realizada da seguinte forma: Para cada autovalor, dentro da
margem especificada na estrutura de otimizacdo néo linear pelo projetista, atribui-se valor um
(01) ao individuo QR e um centésimo (0.01) para cada autovetor associado que possua
sensibilidade normalizada, S, < 1. O individuo que possuir maior pontuacéo serd considerado
0 6timo, e para o critério de empate, serd considerado melhor, aquele que possuir menor soma

das sensibilidades normalizadas.

5.2 Solucéo da Equacao Algébrica de Ricatti via Rede Neuronal

Para resolver a EAR, usa-se problema de otimizacdo combinatdria, tendo como

restricdes as matrizes de ponderagOes. Esta estrutura é formulada para minimizar uma fungéo
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energia monotonica, ndo decrescente e limitada inferiormente, £(g,h), (WANG, 1998). As

matrizes A, B, Q e R sdo apresentadas, sendo que seu objetivo € encontrar uma solucdo
matricial simétrica e definida positiva, P. A seguir tem-se 0 problema de programacao néo-

linear na forma vetorial

min>"> {e,[9,(P)]+¢,[h,(P.L)]} (5.2)
G(P) = [gi;(P)] = PSP —ATP —PA—Q (5.3)
H(P,L) = [h;(P,L) = LLT — P (5.4)
onde g(P)= ZZ Py Pli - Z(ak. Py + Pudy) =0y, € (5.5)

g; - R — R é uma fungdo matricial convexa.
min(i,j)
P = D Ll =y (5.6)

k=1

Nota-se que e;; € definida somente em fungéo de g;; ou h;;.

As equacdes dindmicas da rede neural Recorrente (RNR) para resolucdo da EAR

na forma matricial para i,j = 1,2,...,n é dada por:

dp;; c
Pi; (D) = _np{ Z[pik(t)skiuij(t) + Wi (O) Skipij ()]

dt kz=1 i=1
Z[alkuk] (t) + ulk(t)a]k] yl](t)} (57)
k=1
dz;
Zd] (t) Z)’Lk(t)zkl (t),i=]j (5.8)

(5.9)

w;;(t) = fi; [Z Z Dik (£)Sgipy () — Z[akipkj(t) + pi(Oaxj] + qi;
=1 1= =1

min{i,j}

y5® = fi| D 2u®2:® = py ® (5.10)
k=1
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Escrito na forma matricial,

dl;it) = —n,[P(t)SU(t) + U(t)SP(t) — AU)-U@®)AT —Y(t)] (5.11)
dZ(t)

—r = Y (OZ(®) (5.12)
U(t) = F[P(t)SP(t) — ATP(t) — P(t)A + Q] (5.13)
Y(t) = F[Z(t)ZT(t) — P(1)] (5.14)

Onde, U(t) = [w;; ()], P(6) = [pi;(D)] e Y(©) = [;; (1]

S40 matrizes quadradas dos estados de ativacdo de ordem n xn, Z(t) =
|z:;(t)].6 uma matriz triangular inferior dos estados de ativagdo de ordem nxn, e esta
representa o fator de Cholesky. F = [fij] é uma matriz ndo decrescente de funcdes de
ativacOes; P(t) € a solucdo da EAR. Os parametros positivos de ajuste da rede neuronal sdo
0S pesos 7, e 1. Como F € simétrico, Z(t), U(t) e Y(t) também séo simétricos. A simetria
dessas matrizes pode ser utilizada na realizacdo da rede neural para reduzir o nimero de
neurdnios das camadas substancialmente. A matriz S representa na Equacdo (5.13) a
influéncia da matriz de ponderacéo R, sendo dada por S = BR™1B” sendo que os ganhos do

controlador 6timo sdo ajustados tendo como base as variagdes das matrizes Q e R.

5.3 Formulacéo do problema

Em vista do fato de que a equacdo algébrica de Riccati tem solugbes mdaltiplas,
uma restri¢do adicional deve ser incluida para obter uma definigdo simétrica e positiva Unica
P. Uma vez que qualquer matriz real, simétrica e positiva tem um fator Cholesky, uma
restricdo de simetria e positiva.A defini¢do de P pode ser adicionada exigindo:

LLT =P (5.15)

Onde L € R™ ™ é uma matriz triangular inferior com uma diagonal positiva (fator
Cholesky). Ao definir matrizes de blocos P e A a equacdo de matriz Riccati pode ser descrita
como:



53

PAPT =Q +1 (5.16)
Onde | é a matriz identidade,

PaPna( S _A)

o (5.17)

Como Q é simétrica e definida positiva (semidefinida), Q + | é sempre simétrica e
definida positiva. Observe que A também é simétrica. Portanto, o problema da sintese de um
LQR pode ser reformulado como o problema de resolver as equagdes 5.15 e 5.16, pois elas

tém o mesmo formato.

5.3.1 Arquitetura da rede

O modelo recursivo da RNAR é baseado na rede neural desenvolvida por (Wang,
1998). A estrutura de otimizacdo é dada por um conjunto de equacdes diferenciais e funcdes
de ativacdo F linear saturada que constituem a arquitetura da rede neural na forma matricial.

A Figura 13 ilustra a arquitetura da rede neuronal para resolver a EAR, sendo
formada por quatro camadas conectadas bidirecionalmente. A camada de saida P(t)é a

solucédo da EAR, Z(t) representa o fator de Cholesky de P.

V(t) Camadade saida
Solugdo da EAR

u(e) v
Camada de entrada Camadas ocultas

Z(t) Fator de Cholesky

Figura 13- Arquitetura do RNAR para a EAR
Fonte: Wang e Wub 1998
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5.3.2 Dindmica do Diagrama de Blocos

A Figura 14 ilustra o bloco diagrama da rede neural recorrente multicamada para
solucdo as equagdes algébricas de Riccati. O papel das constantes de escala (n,,7,) é
dimensionar o taxa de convergéncia. Especificamente, o maior (n,,7,) € 0 mais rapido a
convergéncia. Portanto, a convergéncia do processo de computagdo neural pode ser acelerada
selecionando um par (n,,n,) com valores suficientemente grandes. Além disso, para garantir
que o estado estacionario de V(t) seja Definido positivo, requer que Z(t) converta mais rapido
do que V(t) definindo (n,,7n,). Como a taxa de convergéncia da rede neuronal recorrente
aumenta a medida que as constantes de escala (n,,1,) aumentam, a convergéncia da rede
neural recorrente. A rede pode ser acelerada selecionando suficientemente grandes constantes
de escala. Conforme mostrado nas Egs. (5.14) e (5.15), a taxa de convergéncia da rede neural
recorrente multicamada é em grande parte magnitudes dos autovalores de U(t) e Y(t), bem
como os parametros (n,,n,). Quanto maiores forem as magnitudes dos autovalores e quanto
maior o valor de (n,,n,), mais rapido a convergéncia. Devido a natureza paralela do neural
computacdo e relacdo de taxa de convergéncia e autovalores e parametros de projeto, a taxa
de convergéncia da rede neural normalmente nao é uma funcéo crescente da dimensdo de um

sistema de controle.
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__________________________________________________________________

Figura 14- Sintese do diagrama de bloco do processo dindmico para o Regulador Linear
Quadratico
Fonte: Wang e Wub 1998

5.3.3 Andlise de Estabilidade e Solvabilidade

A rede recorrente proposta € praticamente um sistema dindmico ndo-linear
continuo. A estabilidade dos sistemas dindmicos ndo-lineares pode ser analisada usando o
método direto de Lyapunov. Se cada funcdo de ativacdo é continua, pelo menos diferenciavel

por partes, monotona ndo decrescente
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(isto é,df;;'@z 0para— o < &< +°°).efij(f) =0
£

se £€=0(,j=12,..,n), entdo a rede neural recorrente é considerada
assintoticamente estavel
(isto é,V P(0),Z(0),3 Z,P de modo que o lim;_,., Z(t) = Z e lim; o, P(t) =

A solvabilidade consiste em verificar se o problema de controle automatico
admite ou ndo solucdo. A analise de estabilidade indica que a transi¢do de estado de ativacdo
forma um fluxo de gradiente que minimiza E. O seguinte teorema fornece uma condicgéo
necessaria e suficiente para que o fluxo de gradiente converge para a solucdo final positiva da
equacdo algébrica de Riccati, P, de praticamente qualquer estado inicial. Suponha que cada
funcdo de ativacdo é continua, pelo menos diferenciavel por partes, monétona nao decrescente
(isto é,df;;'(f) >0para—o <& < +00>,efl-j(f) = 0se & = 0.

A Matriz de estado estacionario da rede neural recorrente € sempre a solugédo
simétrica e definida positiva para a equacdo de Riccati de qualquer estado inicial simétrico
P(0) e quaisquer estados iniciais ndo nulos Z(0) (isto &,V P(0) = P(0)T, vZ(0) # 0,P =
P) se somente se 0 posto PS — A) =n e todos os elementos diagonais em Z sdo nulos

(ouseja,Vi,z; # Oparai=12,..,n).
5.4 Filtro de Kalman para estimagéo dos estados

Neste capitulo, formula-se o Filtro de Kalman, FK, de forma a alocar os
autovalores e autovetores no problema de estimacdo de estado estocastica. Esta nova
formulacdo permite a utilizacdo de técnicas de computacdo evolutiva para determinar um
observador estocastico para estimar os estados com uma dindmica desejada, onde ndo se tem
acesso para mensura-los, a partir do Filtro de Kalman. Fazendo-se uso das restricdes de

autoestrutura, restricbes de autovalores e autovetores, pode-se formular o problema de

estimacdo de estado estocastica, que é encontrar L=Z(E,G))CTG)‘1 do FK , de modo que

sejam satisfeitas as restricbes. Este problema pode ser formulado, como um problema de

otimizacdo permitindo a determinacdo de um estimador estocastico L(E,@) por meio de

técnicas de busca aleatdria direcionada.
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Os primeiros pesquisadores a perceber o problema de alocagdo de polos e sua
importancia foram J. Bertram em 1959 e o matematico hangaro Rudolf Emil Kalman. Os
trabalhos de Kalman certamente constituem contribuicdes muito importantes e também
precursoras para a concepcao e a solugdo do problema de alocagdo de autovalores otimizados
ou nao.

O Filtro de Kalman é um método de estimacgdo estocastico utilizado para obter
estimativas 6timas das variaveis de estados de um sistema dindmico de modo que o erro seja
minimizado estatisticamente. Um AG para a busca das matrizes de covariancias = da
perturbacdo do estado e ® do ruido de medida para o Filtro de Kalman é desenvolvido. Para
tanto, tem-se interesse em realizar um algoritmo numérico, que possa ser utilizado em

qualquer problema de estimacdo de estado estocastico, objetivando-se a determinacdo de um

ganho L(ZE,©)de forma a alocar autovalores e autovetores.

No projeto do FK sdo considerados ruidos do processo e da medida, ambos
gaussianos de média zero, variancia conhecida e ndo correlacionados entre si, 0s quais serdo
utilizados para se obter a estimativa do estado. Considere o sistema dinamico representado

por:

x(t) = Ax(t) + G&(t) (5.18)

Em que x(t) € R™ é um processo estocastico chamado de ruido no estado (ou

Processo), que se admite ser branco, gaussiano e tal que:

E[§®)]=0 (5.19)
E[(()EE+DT] =E6(t—1) (5.20)

-

Z = ET > 0 é a matriz de covariancia do ruido no estado ou densidade espectral
do ruido do estado, que indica a poténcia do ruido e §(t — t) é o Delta de Dirac que traduz se
o valor do ¢ no instante t ndo esta relacionado com seu valor em outro instante t = 1. Admite-
se gue 0s sensores mecam nao o estado diretamente, mas apenas variaveis de saida sujeitos a

acao de um ruido de medida aditivo, isto é,

y(t) = Cx(t) + v(t) y(t) € R™ (5.21)
v(t) é suposto branco, gaussiano, independente de é(t) e tal que
E[v(t)] =0 (5.22)

E[v(®t)v(t +1)]7 = 08(t — 1) (5.23)
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Evi®)vt+1)]"=0,vt,t (5.24)

Onde ® = ©T > 0 ¢é a matriz de covariancia (ou densidade espectral) do ruido de
medida que indica a poténcia do ruido. O par (4,C) dada equacdo de estado & suposto
observavel e o sistema dinamico descrito pode ser representado na forma de diagrama de

blocos, conforme mostra a figura 15

. , +
EI'I]_'_ p I "ll'fI':J. x(t) E 40 :!’“]'

Figura 15- Diagrama de blocos do sistema Dinamico Estocastico
Fonte: Xue, Shen e Athernon, 2007

O problema a ser resolvido consiste em obter uma estimativa X(t) do estado x(t)

a partir da observacao da saida {y(7), 7 < t}.
O filtro de Kalman (FK) é um sistema dindmico, com a estrutura representada na

figura 16, em que a matriz de ganho L é dada por:
L= Z cTo! (5.25)

Onde Y; é a Unica solucdo simétrica definida positiva da equacdo de Riccati.

AZ+ZAT+LELT —ZCT@-lcz — 0 (5.26)
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Bt}

+ A
+% ¥it)
oy C —

Figura 16- Diagrama em Blocos do filtro de Kalman
Fonte: Xue, Shen e Athernon, 2007

A estimativa encontrada pelo FK é 6tima no sentido de que a variancia do erro da

estimativa X(t) = x(t) — X(t) é minima, isto é:

n
min )" E{fx; () - (0]} (5.27)
i=1
Sendo assim, a dindmica do FK é dada por:
x(t) = AR(t) + L[y(t) — Cx(1)] (5.28)
Filtro de Kalman é tal que:
R,[L(A—LO) <0 (i=123,..,n) (5.29)

O que significa que a malha objetivo é nominalmente estavel.

5.4.1Dualidade entre a Estimacéao e o Controle

O Filtro de Kalman e o LQR sédo duais (Blackmore and Bitmead 1995), o que
significa que é possivel obter relagdes analogas nos dois casos simplesmente fazendo-se a
correspondéncia entre os parametros conforme tabela 1
Tabela 1 - Pardmetros duais do LQR e FK

LQR | FK

A AT

B c*
Q LELT
R e

K T

G HT
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Foi verificado, entdo, que uma estimativa étima do estado pode ser obtida, a partir
de medidas afetadas por ruido de combinacges lineares das varidveis de estado, usando um
filtro. Esse filtro é constituido de um modelo do sistema com um sinal de realimentacdo

proporcional da diferenga entre a medida real e esperada.

5.5 Controlador LQG/LTR

O problema LQG/LTR com recuperagdo da malha de realimentacdo, é formulado
como um problema de otimizacdo que é aplicado na recuperacdo da malha pela entrada. As
metodologias do projeto LQG/LTR apresentadas em (Doyle, 1979) fornecem importantes
resultados tedricos, mas a abordagem € desprovida de modelos, algoritmos e procedimentos
eficientes, no sentido do método de busca, ajuste de ganho de malha e sua recuperacao, salvo
métodos de tentativas e erros.

O projeto do Regulador Linear Quadratico (LQR) e o Filtro de Kalman (FK)
formam o Controle Linear Quadratico Gaussiano, LQG, contribuindo para viabilizar as
implementacdes em tempo real de compensadores 6timos. A forca do LQG consiste na
disponibilizagdo de todos os estados para a realimentacéo 6tima. A desvantagem do LQG, as
propriedades de robustez do LQR sdo perdidas pela inser¢do do observador de estado. Este
problema é contornado com a metodologia de projeto LQG/LTR ou LTR que recupera a
robustez garantida do LQR. Sob o ponto de vista do objetivo de controle, estas metodologias
podem ser utilizadas para alocar a Auto-estrutura em Sistemas MIMO. Este ponto de vista
considera a fusdo das metodologias LQR e LQG do controle moderno, e da metodologia LTR
de controle robusto, (CRUZ 1996).

A Recuperagdo do Ganho de Malha de Realimentagdo na Entrada considera
constante o ganho do LQR e, em seguida, ajusta o ganho do Filtro de Kalman de tal forma que
as propriedades do LQR sejam recuperadas. E importante destacar que a fixacdo do ganho do
controlador, assim como das matrizes de covariancias = da perturbacdo no estado e do ruido
de medida iniciais, os quais serdo utilizados para recuperagdo das propriedades de robustez,
sdo produzidos pelos algoritmos genéticos.

Na figura 17 Considere-se apenas o problema do regulador sem estimacdo de
estado, como ilustrado. Admitindo-se ®(s) = (sI — A)~! a funcéo de transferéncia da planta

é:

G(s) = ®(s)B (5.29)
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D(s) = (s —A)1 (5.30)

U X
¢) >| G (s = 1IJ' (s) B (S}F

Ponto 1

Figura 17- Esquema para realimentagéo de estados
Fonte: Cruz, 1996 EDUSP

Abrindo-se a malha na entrada (Ponto 1), define-se o ganho de malha aberta do

LQR como sendo:

Nesta pesquisa, um procedimento de projeto para ajustar os ganhos dos
observadores é apresentado para recuperar a malha na entrada. O ajuste do ganho € baseado
em modificagbes automatica no parametro v, tomando como referéncia as matrizes de
covariancias determinadas pelo FK, para determinar o ganho 6timo do observador de estado e

recuperar as propriedades de robustez, conforme a estrutura de otimizacdo formulada.

5.5.1 Modelo de ajuste de ganhoLTR

O problema LQG/LTR para recuperacédo das propriedades de robustez da malha da
funcdo de transferéncia é formulado como um problema de otimizacdo. O indice de
desempenho é a melhor escolha que minimiza o erro da frequéncia da decomposicdo em
valores da estrutura de controle dos projetos LQR e LQG. Destacam-se como objetivos a

determinagdo do controlador K .o, 1, @ selecdo das matrizes de ponderacdo Q e R do
problema LQR, e a determinagdo do ganho do observador L, ;- Considerando a

recuperacdo pela entrada, o problema de LQG associado com a selecdo das matrizes de

covariancias.
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O uso de procedimentos por tentativa e erro para o projeto LTR justifica o
desenvolvimento de um algoritmo que fornece um metodo 6timo para determinar o ganho de
recuperacdo de malha.

O procedimento para a recuperagdo do ganho de malha do LTR na entrada mostra
que escolhas apropriadas das matrizes de covariancias é fungéo de um parametro v, , que pode
aproximar a malha de controle LTR da malha de controle LQR. A abordagem de recuperacgéo

das propriedades de robustez do projeto de pesquisa, utilizando algoritmo genético e redes
neuronais foi motivada no artigo de (SERGI, 2012).

5.5.2 Modelo de Busca LTR

A selecdo das matrizes (Q,R)e (=,©) sao as duas alternativas para recuperagéo de
malha do projeto LQR. Na recuperacdo pela entrada, a busca é direcionada para as matrizes.
As variagOes das matrizes de ponderacOes tém como referéncia as matrizes (q,,r) € a lei para
esta variacdo é

— 2,2 T — 2,2
Q; =v{Qy,CC", R =v{R, (5.32)

que é fungdo de um escalar Vv,. Na recuperacdo pela entrada, a busca é

direcionada para o par de matrizes (z,0), sendo que as matrizes de covariancias tém como

referéncia as matrizes de covariancias (=, e, € uma lei que estabelece suas variacOes
(2, =v2,+BB",0=170,) COMO fungéo de um escalar v, .

O problema é modelado como uma estrutura de otimizacdo combinatodria,

permitindo a determinagdo do ganho do controlador Kk =R™B"P(Q,R) OU ganhos do

observador de estado L. , que recupera o ganho de malha  _ por meio do projeto L, A

LQG/LTR *
recuperacdo da malha do projeto LQR € realizada no dominio da frequéncia. Uma vez o

sistema é aberto no Ponto 1, Figura 17, a funcdo de transferéncia de malha aberta € dada por:

L(s)™ = F(5)G(s) = K®,LCOB (5.33)

LTR

onde | (s)™ € a funcéo de transferéncia na entrada.

LTR

O problema € formulado de maneira que se determine os ganhos L_,do

observador de estado o qual recupera a malha da funcdo de transferéncia L(s)'*®, suportado

por uma estrutura de otimizacdo combinatoria,
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onde |LE'®| < ¢ sao restricdes operacionais do problema.
A solucdo da recuperacdo do projeto LTR na entrada é dada pela selecdo do par de

matrizes de covariancias, que é realizada pelo modelo de busca LTR_, sendo que essas

matrizes constituem o0s pardmetros matriciais da equacdo algébrica de Riccati,

AS+3AT +G(V2E, +BB")G' —=C" (*@,)*cx=0 sendo v € o parametro escalar usado para

ajustar as matrizes de covariancias. A solucdo da equacdo algébrica de Riccati é utilizado para
computar os ganhos do observador

L_=XC'(v'0,)" (5.35)

onde L _sdo os ganhos do observador do Filtro de Kalman.

5.5.3 Desempenho AG—LQG/LTR

O desempenho do projeto do AG- LQG/LTR é verificado, comparando-se 0s
valores singulares do projeto LQR e do projeto LTR. Analisa-se os efeitos de variagdes de
parametros, tais como semente do gerador pseudo-aleatério, condi¢des inicias, probabilidade
de mutacgéo e tamanho da populacdo no desempenho do AG-LQG/LTR, bem como os efeitos
de variacdes na semente do gerador pseudo-aleatorio no comportamento da populacgéo inicial.
Verifica-se também o desempenho da populacéo de cada geracdo em relacédo as variacfes nas
matrizes de covariancias iniciais, a influéncia da probabilidade de mutacdo na diversidade
genética da populacgdo e quantidade de individuos mutados.

Comparando-se os valores singulares do projeto LQR e do projeto LTR. A
implementacdo do algoritmo considera uma populacdo composta por quartoze individuos e
um ciclo de busca de sete geracGes. O pardmetro de operacdo de crossover tem como valores
0.1 e 0.05. A operagéo de mutacao tem probabilidade de ocorréncia probmut= 5%.
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Figura 18- Valores singulares da recuperagao

A Figura 18 ilustra os valores singulares da recuperagédo das propriedades de
robustez do projeto LQR via projeto LTR, usando algoritmo genético. Verificou-se que
quando v — 0, as propriedades de robustez perdidas com a estimacgdo, sdo completamente
recuperadas.

Segundo (LEWIS, 1995), os limites para garantir as propriedades de robustez séo
dadas em termos dos valores singulares minimos, sendo grandes nas baixas freqiiéncias (para
desempenho da robustez) e os valores singulares maximos sdo pequenos nas altas freqiiéncias

(para estabilidade de robustez).



65

6 MODELO HIERARQUICO PARA SINTONIA

A proposta de um Modelo Hierarquico de Algoritmos Genéticos para o projeto de
Controladores LQR, LQG e LTR com modelos de otimizacdo combinatdria que é resolvido
por computacdo evolutiva para ajustes dos ganhos das malhas. Na referéncia (Fonseca Neto
2000), o problema de AAE é modelado em estruturas de otimizacdo para selecionar as
matrizes Q e R, este modelo foi estendido por (Ferreira 2003) para a alocacdo de auto
estrutura no projeto LQG. O modelo Hierarquico atua no sentido de garantir as propriedades
de robustez dos projetos LQR e LQG e para garantir o melhor desempenho robusto dos
sistemas de controle baseado nestas metodologias. Além de apresentar o Modelo Hierarquico
de Algoritmos para recuperacdo da malha, apresenta-se 0 modelo de um algoritmo genético
para Recuperacdo de malha utilizando metodologia de Projeto LTR para recuperar as
propriedades de robustez do LQR. Esta metodologia, por meio de um procedimento
assintético, recupera as caracteristicas de resposta em frequéncia dessa malha ajustando um
determinado pardmetro, normalmente por tentativa e erro. Para contornar este problema,
propde-se um ajuste inteligente para as matrizes de covariancia para Recuperacdo do Ganho
da Malha na Entrada ou por meio de variacbes nas ponderagfes Q e R do LQR para
Recuperagdo na Saida.

O AG Hierarquico consiste de uma estratégia de busca das matrizes de
ponderacbes e covariancias a fim de alocar autoestrutura sem sistemas dinamicos
multivariaveis.

No Modelo Hierarquico para Sintonia LQR, LQG e LTR, apresentam-se 0s
modelos de busca que sdo utilizados para sintonizar os ganhos das malhas LQR, LQG e LTR.
Em todos os modelos de sintonia mostra-se que a hierarquia coordena a modelagem
inteligente para o ajuste de ganho, atuando em uma segunda camada de otimizacdo, diferente
da otimizacdo de controle 6timo e robusto.

O Modelo Hierarquico para Sintonia atua na Recuperacdo da Malha em
Controladores LQG/LTR. Estes modelos estdo fundamentados em otimizacdo combinatoria
para sintonizar as malhas dos Sistemas de Controle LQR, LQG e LTR. Estes modelos sao
dedicados a selecdo de pares de matrizes (Q,R) e (E,0) dos indices de desempenho dos
projetos LQR e LQG, respectivamente, e a selecdo das matrizes de ajuste para o ganho de
recuperacdo de malha do projeto LTR. As estruturas de otimizacdo combinatdria permitem o
desenvolvimento de métodos baseados em algoritmos genéticos para realizar busca destas
matrizes nas instancias de projetos LQR, LQG e LTR.
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6.1 Modelo de Sintonia do Ganho LQR

O Modelo para Sintonia dos Ganhos LQR enfoca a selecdo das matrizes de
ponderacdo (Q;R). O problema é modelado como um mapeamento do espagco de matrizes
((Q; R)R) em um controlador (K g, R) que aloca uma determinada autoestrutura. Um modelo
de otimizacdo combinatéria é construido por Fonseca, (FONSECA NETO 2000), para
resolver o problema de Alocagdo de Autoestruturas em Sistemas Dindmicos Multivariaveis. O
método proposto por Fonseca Neto € uma alternativa para alocar a Auto-estrutura através do
LQR, superando as buscas por tentativa e erro do projetista para determinar as matrizes de

ponderacao.

6.2 Modelo de Sintonia do Ganho LQG

O Modelo para Sintonia dos Ganho LQG enfoca a selecdo das matrizes de
covariécias (£, ®). Um método para o problema de AAE de Estimador de Estado Estocéstico
via FK e AG estdo publicados em (FERREIRA, 2003), o projeto do filtro de Kalman leva em
consideracdo a alocacdo da Auto-estrutura no problema de estimacdo de estado estocastico.
Esta formulacdo permite a utilizacdo de técnicas de Computacdo Evolutiva para determinar

um observador estocastico.

6.3 Modelo de Sintonia do Ganho LTR

O problema LQG/LTR com recuperagdo de malha de realimentagdo é formulado
como um problema de otimizagdo que pode ser aplicado tanto para as recuperagdes das
malhas de saida ou de entrada. Os objetivos sdo: a) encontrar as matrizes de ponderacdo Q e R
do problema LQR, determinando o controlador KLQR=LTR com recuperac¢do pela saida, b)
encontrar as matrizes de covariancia do problema LQG, determinando o ganho do observador
LQG=LTR com recuperacédo pela entrada. A utilizagdo de procedimentos por tentativa e erro
para o projeto (LTR) justifica o desenvolvimento de um algoritmo que fornece o ganho da
recuperacdo de malha. O ganho do controlador K, fixado no procedimento, é determinado por

meio da metodologia desenvolvida por (FONSECA NETO, 2000) e (FONSECA NETO
2003).
O procedimento para recuperacdo do ganho de malha de realimentagéo (LTR) na

entrada, (FERREIRA e FONSECA et al. 2003), mostra devidamente a escolha das matrizes
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de covariancias. Esta escolha é funcdo de variacdes de um parametro v; que aproxima a malha

de controle LTR para a malha de controle LQR. Porém, a metodologia aplicada faz uso do

método de tentativa e erro para determinacdo do parametro v;.

! Alocacio de Autoestrutura
Etapa 1 : LQR % de Sistemas MIMO

]

. Estimacio Estocastica dos
' . , G
Etapa 2 Obﬁf'nﬂdl]r de Estado Estados via Filire de Kalman
Etapa 3 LTR —— Recuperacio da Malha LQR

Figura 17: Estrutura hierarquica de algoritmos para recuperagdo da malha LQR
Fonte: REGO, Patricia, 2007
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7 SISTEMA DE CONTROLE ROBUSTO

Neste Capitulo apresenta-se a aplicacdo de uma metodologia de controle robusto,
conhecida como LQG/LTR (do Inglés, Linear QuadraticGaussian/Loop Transfer Recovery).

Os sistemas fisicos e 0 ambiente externo no qual eles operam ndo podem ser
modelados precisamente, podem mudar de uma maneira imprevisivel e estar sujeitos a
perturbagdes significantes. O projeto de sistemas de controle na presenca de incertezas
significantes requer que o projetista almeje um sistema robusto (DORF, 2012). O modelo do
processo sempre serd uma representacdo inexata do sistema fisico real devido:

- VariagOes nos parametros;

- Dindmica ndo modelada;

- Atrasos de transporte ndo modelados;

- Alteracdes no ponto de equilibrio;

- Ruido do sensor;

- Entradas de perturbacdo imprevistas.

O objetivo do projeto de sistemas robustos € a garantia de desempenho do sistema
apesar das inexatiddes do modelo e variagBes. Um sistema é robusto quando ele apresenta
variagdes no desempenho devido a variagbes ou inexatiddes do modelo. A robustez para
sistemas de controle é desejada a medida que se espera uma boa operacdo do controlador em
caso de variacdes paramétricas e possiveis disturbios aplicados ao sistema.

O projetista procura obter um sistema que apresente um desempenho adequado
sobre uma grande faixa de parametros incertos. Um sistema é dito como robusto quando é
durdvel, resistente e resiliente.

Um sistema de controle é robusto quando:

1°) Ele tem sensibilidades pequenas;

2°) Ele é estavel sobre a faixa de variagdo de parametros;

3% O desempenho continua a atender as especifica¢cBes na presenca de um

conjunto de variagBGes nos parametros do sistema.

7.1 Sensibilidade do sistema

Entdo Robustez é a baixa sensibilidade aos efeitos que ndo sdo considerados nas

fases de andlise e de projeto.
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Perturbacbes, ruido de medida e dindmica ndo modelada. O sistema deve ser
capaz de resistir a estes efeitos que foram desprezados quando executar as tarefas para as
quais ele foi projetado. Para pequenas perturbacGes paramétricas, pode-se usar, COmo uma
medida de robustez, as sensibilidades diferenciais. A sensibilidade do sistema é definida

como:

__aT/T
- Jdaj/a

Sa (7.1),

- Em que o é o parametro e T é a funcdo de transferéncia do sistema. A

sensibilidade da raiz é definida como:

ri _ aT'L'
* " daja

(7.2)

- Quando os zeros de T(s) sao independentes do parametro o, mostrou-Se que:

1
ST = —ZSQ —_— (7.3)

, s+r’
=1

para sistema de n- ésima ordem.

7.2 Matriz de sensibilidade S e matriz de sensibilidade complementar T:

A matriz de sensibilidade € definida como a funcéo de transferéncia entre d; e u,

para 0 caso em que a malha KG é obtida abrindo-se a entrada da planta e como a funcéo de

transferéncia entre d e y para o caso em que a malha GK é obtida abrindo-se a saida da

planta, conforme figura 19.

r ey L

——(O—— K |—O— 66 —O—7F—

MNe
T

Figura 19- Diagrama de blocos do sistema com perturbacdes
Fonte: Cruz, 1998, EDUSP
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r: entradas de referéncia;
di: perturbacGes entrada planta;
d: perturbaces saida da planta;

n: ruido de sensores.

Seja o sistema de realimentagdo padrdo no dominio da frequéncia mostrado na
Figura 18 A planta é G(s) e K(s) € o compensador retroalimentado, podendo ser projetada
utilizando técnicas do controle moderno. A saida da planta é z(t) € R%, o controle de
entrada da planta é u(t) € R™ e a entrada de referéncia é r(t) € RY.

Pode se observar que rastreamento perfeito pode néo ser alcancado a menos que o
nimero m das entradas de controle u(t) seja maior ou igual ao numero ¢ das saidas de
desempenho z(t). Portanto, assume-se que m = q para que a planta G(s) e 0 compensador
k(s) sejam quadraticos. Isso é apenas uma consequéncia do projeto pratico, e ndo uma
restricdo sobre 0s tipos de plantas que podem ser consideradas.

Observa-se que nessa Figura 18 foram adicionados alguns itens para caracterizar
as incertezas. O sinal d(t) representa uma perturbacdo que atua direto sobre o sistema, tipico
no que aparece no controle classico. I1sso poderia representar, por exemplo, rajadas de vento.
O ruido ou erros de medicdo do sensor sdo representados por n(t). Ambos 0s sinais sao
geralmente vetores de dimensdo q. Tipicamente, as perturbacdes ocorrem em baixas
frequéncias, abaixo de algum w,, enquanto o ruido de medida n(t) tem seu efeito
predominante em altas frequéncias, acima de algum valor w,,.

O erro de rastreamento é dado por:

e(t) =r(t) —z(t). (7.4)
Devido a presenca de ruido na medida, o sinal s(t) pode ser representado pela
equacao:
s(t) = r(t) — z(t) — n(t) = e(t) — n(t). (7.5)
Na saida da planta:
z(t) = G(s)K(s)s(t) + d(t). (7.6)

Analisando o sistema no dominio de frequéncia para verificacdo dos efeitos das
incertezas sobre o desempenho do sistema e aplicando a transformada de Laplace nas
equacoes (7.4), (7.5) e (7.6) tém-se:
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E(s) = R(s) — Z(s) (7.7)
S(s) =R(s) —Z(s) — N(s) (7.8)
Z(s) = G(s)K(s)S(s) + D(s) (7.9)

Substituindo a equacdo (7.8) na equacdo (7.9) tém-se:
Z(s) = G(s)K(s)[R(s) —Z(s) = N(s)] + D(s) (7.10)
Z(s)+ G(s)K(s)Z(s) = G(s)K(s)R(s) — G(s)K(s)N(s) + D(s). (7.11)

Por simplicidade, denota-se G(s)K(s) por GK, e substituindo na equacdo (7.10) (7.11) tém-
se:

Z(s) + GKZ(s) = GKR(s) — GKN(s) + D(s)
Z(s)[I + GK] = GK[R(s) — N(s)] + D(s)

Z(s) = [I + GK]"* GK[R(s) — N(s)] + [I + GK]~'D(s). (7.12)
Substituindo a equacéo (7.12) na equacéo (7.7) ttm-se:
E(s) =R(s) — [ + GK)"L GK(R(s) = N(s)) + (I + GK)™1 D(s)] (7.13)

E(s) = R(s) — (I + GK)"'GKR(s) + (I + GK)~ GKN(s) — (I + GK)™* GKD(s)
(7.14)

Logo o erro E(s) em funcdo das entradas R(s), D(s) e N(s) pode ser representado pela
seguinte equacao:

E(s)=[I -+ GK)"1GK]R(s) + (I + GK)"* GKN(s) — (I + GK)™* GKD(s).(7.15)

De acordo com o lema da inversdo de matrizes [17] a equacéo (3.28) é dada por:
E(s) =+ GK)"*GK(R(s) — D(s)) + (I + GK)™* GKN(s). (7.16)
Sendo GK quadrada e inversivel, entdo pode-se escrever a identidade como:

(I+GK)'GK = [(GK)*(I + GK) "t = [(GK)"t + 1]
= [(GK)™*(I + GK)]™* = GK[(I + GK)]™L. (7.17)
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Apos realizar as devidas substituicfes, as equagdes que representam respectivamente a saida
Z(s) e oerro E(s) sdo dadas por:

Z(s) = GK(I + GK)"Y(R(s) — N(s)) + GK(I + GK)™* D(s) (7.18)
E(s) =+ GK)"Y(R(s) — D(s)) + GK(I + GK)™* N(s). (7.19)

Portanto, para o sistema da Figura 19, o ganho de malha é dado por G(s)K(s). As
equacOes que representam a funcdo sensibilidade e sensibilidade complementar séo

respectivamente dadas por:

S(s) = (I + GK)™? (7.20)
T(s) = GK(I + GK)™* = (I + GK)™* GK (7.21)
desde que

S(s) +T(s) = (I + GK)(I + GK)™. (7.22)

Note-se que o inverso da funcdo sensibilidade é dado por:
L(s) =1 + GK. (7.23)

A saida e o erro do sistema podem agora ser expresso em termos da funcéo

sensibilidade e sensibilidade complementar representadas respectivamente pelas equagoes:

Z(s) = T(s)(R(s) — N(s)) + S(s)D(s) (7.24)
E(s) = S(s)(R(s) — D(s)) + T(s)N(s). (7.25)

Para garantir pequenos erros de rastreamento, deve-se ter S(jw) pequena nas
frequéncias w onde a entrada de referéncia r(t) e a pertubagdo d(t) sdo grandes. Produzindo
assim, uma boa rejeicdo de perturbacdo. Por outro lado, para uma rejeicdo satisfatéria do
ruido do sensor, deve-se ter T(jw) pequena nas frequéncias w onde n(t) é grande.
Infelizmente S(jw) e T(jw) ndo podem ser simultaneamente pequenos em qualquer

frequéncia w.
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7.2.1 Rejeicéo de perturbagdes

As seguintes condicdes para rejeicdo de perturbacbes podem ser estabelecidas
particularmente em baixas freqiiéncias onde os sinais d e d; séo normalmente significativos.

1. Rejeicdo a perturbacbes d e d; na saida da planta y: pequenos valores para
maximos de S e SG, com
2.

1

S — ) (7.26)

. Rejeicdo a perturbagdes d e d; na entrada da planta u,: pequenos valores para maximos de S e
SK.

. Observa-se que:

GK>>1<SG ~1/K (7.27)

GK>>1<KS~1/G (7.28)
Rejeicdo de perturbacdo d e d; na saida y:

GK>>1 e
K>>1

Rejeicao de perturbacédo d e d; na entrada u,

GK>>1 e
G>>1

7.2.2 Rejeicéo de erro de medida

Pode-se observar agora que existe um conflito entre rejeicdo de perturbacdes d e

d; e rejeicéo de erro de medida (tipicamente grande em alta freqliéncia)
y=T(r—-n)+SPd. + Sd.

~r—npara|KG|>>1 (7.29)
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Esta situacdo é piorada fora da faixa passante da planta: |KG| >>1e|G| <<1

quando u torna-se inaceitavel, podendo provocar saturacdo do atuador, desde que:

u=KS(r-n-d)-Td, =SK(r-n-d)-Td,

~G(r—n—d)—d (7:30)

Amplificam-se, portanto as perturbacdes e erros de medida uma vez que nesta

faixa de freqiiéncia |G| <<1. Pelo mesmo motivo nio se pode fazer |K| muito grande onde
IGK| <<1, pois,

u=KS(r-n-d)-Td. =K(r—n-d) (7.31)

7.3 Andlise de Robustez

Considere o sistema em malha fechada mostrado na figura 19 os objetivos do
sistema incluem manter um pequeno erro de rastreamento para uma entrada R(s) e conservar a
saida Y(s) pequena para uma perturbacao Tp(s).

A funcdo sensibilidade é:
S(s) =[1+6G.(s)G(s)]? (7.32)

A funcéo sensibilidade complementar é:

_ G(5)G(s)
) = 17660 (7:33)
Tem se também a relacéo
S(s)+C(s)=1 (7.34)

Para sistemas fisicamente realizdveis o0 ganho em malha aberta
L(s) = G.(s)G(s) deve ser pequena para altas frequéncias. Isto significa que S(jw) tende a 1
em altas frequéncias.

7.3.1 Perturbacéo aditiva

Ga(s) = G(s) + A(s) (7.35)
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Em que G(s) € o processo nominal e A(s) é a perturbacdo que é limitada em
magnitude. Admita que G,(s) e G(s) possuem o mesmo nimero de polos no semiplano
direito do plano s. entdo a estabilidade do sistema ndo mudara se
|[A(jw)| < |1 + G(jw)| para todo w

Isto garante a estabilidade mas ndo o desempenho dinamico

7.3.2 Perturbacdo multiplicativa
Gm(s) = G(s)[1+ M(s)] (7.36)

A perturbacdo é limitada em magnitude, e admite-se novamente que G,,(s) e
G (s) possuem o0 mesmo nimero de polos no semipleno direito do plano s.
Entdo a estabilidade do sistema ndo mudara se:

IM(jw)| < |1 (7.37)

T GGw) Go )
Para todo w. A equacdo é chamada de o critério de estabilidade robusta.
Essa forma de perturbacdo € frequentemente usada porque ela satisfaz as
propriedades intuitivas de:
1°- Ser pequena em baixas frequéncias nas quais 0 modelo nominal do processo é
usualmente bem conhecido;

2°- Ser grande em altas frequéncias onde o modelo nominal é sempre inexato.

7.4 Barreira de robustez

Os requisitos de acompanhamento do sinal de referéncia, rejeicdo de perturbactes
e insensibilidade a variacbes na planta (gy(jw)k(jw)"grande™) sdo conflitantes com a
rejeicdo do erro de medida (que requer gy (jw)k(jw) “pequena”). Assim o diagrama de Bode
do ganho da funcédo de transferéncia de malha deve estar situado entre as barreiras de baixa e

alta frequéncia, conforme representado na figura 19
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daB

Gy e k(jow)

- Acomp. Sinal de
- Rej. Pertubacgdes
- Insens var. plantg

— Rej. Ruido medida

Figura 19- Barreiras de robustez de baixa e alta frequéncias
Fonte: Cruz, 1998, EDUSP

7.5 Modelo de reducéo e estabilidade Robusta

Em algumas situac¢des, temos um modelo de alta ordem que € inconveniente usar
para projeto do controlador. Exemplos ocorrem no controle do motor e no controle da nave
espacial e etc. Em tais situacdes, é possivel calcular um modelo de ordem reduzida do
sistema, que pode entdo ser usado para o0 projeto do controlador. Aqui mostra-se uma técnica
conveniente para reducdo de modelos bem como a estabilidade de robustez vinculada m (o).

A técnica descrita aqui € de Athans et al. (1986).

7.5.1 Reducéo do Modelo por Expanséo de Fragédo Parcial

Suponha que a planta real seja descrita por:
x = Ax + Bu (7.38)
z = Hx (7.39)

Com x € R™. Se A com Autovalores A; , Autovetores a direita u; e Autovetores a
esquerda v; entdo temos que:
Au; = Au;, vl A = 4] (7.40)
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Entdo a funcdo de transferéncia,

G'(s) = H(sI —A)™'B (7.41)
Deve ser escrita em expanséo de fragéo parcial
- R
G'(s) = Z —L 7.42
©=) 571 (742)

i=1
Com residuos das matrizes dado por:

R; = Hu;v/B (7.43)

Se o valor de n for grande, pode ser desejavel encontrar uma aproximacdo de
ordem reduzida para 7.38 para o qual um compensador simplificado K(s) na Fig. 19 pode ser
projetado. Entdo, se a aproximacgdo é boa, 0 compensador K(s) deve funcionar bem quando
usado em uma planta real G '(s).

Para encontrar uma aproximacdo G(s) de ordem reduzida para a planta, podemos
proceder da seguinte forma:

Decida qual dos autovalores A; em (7.42) deve ser retido em G(s). Isso pode ser
feito usando julgamento de engenharia, ao omitir modos de alta freqliéncia, ao omitir termos
em (7.42) que tém pequenos residuos, e assim por diante.

Deixe que os valores reais retidos em G(s) sejam A, 4,, ..., 4; .

Defina a matriz Q = diag{Q;} (7.44)
Onde Q é uma matriz r x r e os blocos Q; s&o definidos por:

( 1, Para cada autovalor real retido ‘
I
Qi = i % j2 , Para cada par complexo retido } (745)
2 2 J
As matrizes sdo Calculadas por:
d
V= Q-1| : | (7.46)
lv,TJ

U=[ul.u",.]Q (7.47)
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Em termos dessas construcgdes, o sistema de ordem reduzida ndo passa de uma

projecdo em um espaco de dimensao r com estado definido por:

w=Vx (7.48)

As matrizes do sistema de ordem reduzida aproximadas do sistema

w=Fw+ Gu z=Jw+Du (7.49)

F=VAU G=VB J=HU (7.50)

Com a matriz de alimentacgdo direta dada em termos dos residuos dos autovalores

negligenciados por:

n

R;
D= Z _ (7.51)
. A
I=r+1
A motivacdo para selecionar essa matriz D é a seguinte:
A funcéo de transferéncia,
G(s)=J(sI—F)'G+D (7.52)
A reducdo do sistema 7.50 é dada por:
— R = R
C(s) = z i Z _ 7.53
) s — A T Ai (7:53)
=1 i=r+1

Avaliando G(jw) e G '(jw) em w = 0, é visto que eles sdo iguais. Portanto, 0s
erros de modelagem induzidos pela tomada de G(s) ao invés do G'(s) ocorrem em maior
frequéncias. Na verdade, eles dependem das frequéncias dos autovalores negligenciados da
equacao de estado.

Para determinar o0 M(s) que € induzido pela reducéo da ordem, observe que:

G'=(+MG (7.54)

Entao,

M=(G'-G6)G? (7.55)
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ou,

§ Ri S _
z _l_iS—/L']G ® (7:56)

i=r+1

M(s) = [

Em seguida, o limite de robustez de alta freqiiéncia é dado em termos de:
M(jw) = G(M(jw)) (7.57)
Observe que M(jw) tende a zero quando o se torna pequeno, refletindo a nossa

certeza perfeita da planta real.
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8 APLICAGAO NEURO-GENETICA NA PLANTA DEXTEROUS HAND MASTER —
DHM (MAO MESTRE)

8.1 Funcao de transferéncia e equacges de estado

O sistema DHM tem como objetivo realizar a leitura do angulo das articulagdes
da mdo humana através do dispositivo mestre. Desta forma os sinais gerados nos sensores sdo
enviados para dispositivos de controle que irdo executar 0os movimentos no dispositivo
escravo de modo que seja idéntico ao movimento da méao do operador.

O objetivo do controle é fazer com que os angulos das articulacbes da mao
robética escravo sejam iguais aos da mao do operador. O diagrama de blocos do sistema
DHM é mostrado na figura 20.

Controladar Mator e articulacdo

Angulo desejado F Angulo da articulagdo
Rfs) ':':: j} Gr: [ 5) 5( 5) p Yi5)

w

Figura 20- Diagrama de blocos do sistema DHM
Fonte: Adaptado de (DORF; BISHOP, 2010)

Onde o modelo matematico G(s), ou seja, a funcdo de transferéncia da articulacdo do
DHM ¢é dado por:

G(s) !

T s(s+5)(s + 10)

(8.1)

Na forma de matriz vetorial, a equacdo de estado, x = Ax + Bu torna-se para o
projeto de controle robusto LQG/LTR, como visto nos capitulos anteriores, € necessario que
representacdo do sistema seja feita em espacos de estados. Entdo a equacao de estados é dada
por:

Na forma de matriz vetorial, a equacdo de estado torna-se: x = Ax + Bu

X1 —-15 =50 O0][*1 1
Xl=1 1 0 of[xz|+]0o]|u(® (8.2)
X3 0 1 ollxs 0
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E a equacdo de saida:

X1
X2
X3

y=[0 0 1] + [0]u(t) (8.3)

Com a representacdo do sistema em espacgo de estados, antes de partirmos para o
projeto da malha alvo LQR, precisamos verificar se o sistema é controlavel e observavel,
como mostrado no anexo B. Verifica-se que o sistema é controlavel através da matriz de

controlabilidade, que é dada por:

1 —-15 175
1 0 -15

0 1 0

Onde n é a ordem do sistema, entdo temos para 0 nosso problema que n=3, logo, a
matriz de controlabilidade resultante possui ranque = 3, logo 0 nosso sistema é controlavel.
Det=1

Verifica-se agora se o sistema é observavel, temos entdo a matriz de obsevabilidade dada por:

0 0 1
01 0

1 0 0

A matriz de observabilidade resultante possui ranque = n = 3, logo o sistema é,
também, observével. Det = -1

8.2 Desempenho da populacéo inicial

O perfil da populacao inicial pode ser definido pelos valores da fung¢do objetivo
apresentados na Figura 21 Percebe-se claramente uma diversidade genética, sendo baixa entre
0 vigésimo quinto e o vigésimo setimo individuo e relativamente satisfatoria para os outros
individuos. Essas conclusdes a respeito do processo de inicializacdo da populagdo inicial,

implicam em uma populacéo satisfatdria no processo de busca do individuo QR 6timo.
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Figura 21- Sensibilidade total de cada individuo
Fonte: Autor, 2017

Nas figuras 22, 23 e 24 ilustram as sensibilidades da populacdo inicial S1, S2 e S3, referentes
a 50 individuos do processo de geracdo inicial.e a sensibilidade total a cada autovetor
alocado no intervalo do algoritimo
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Figura 22- Sensibilidade 1 da populagéo inicial
Fonte Autor, 2017
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Fonte Autor, 2017
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Figura 24- Sensibilidade 3 da populagéo inicial
Fonte Autor, 2017
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8.3 Desempenho da populacgéo final

Os valores da funcdo objetivo para a populacdo final, em comparacdo com a
média da fungédo objetivo para cada individuo da populacdo, durante o processo de busca, sdo
apresentados na Figura 25. Os valores médios de cada individuo da populagdo final

apresentaram melhorias praticamente em todos os individuos.

Final Population - Sensitivities

1.663 T T T T
Sum of the Sensitivities
— — — Mean Fitness

16625 — 7

1.662 T
0 v
-~ 1.66157] g
A

1.661 [ &

1.66051 7

166 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Individual
Figura 25- Evolucdo do processo - funcdo objetivo média e melhor fungcdo objetivo das

geracOes
Fonte Autor, 2017

A busca realizada pelo AG encontrou cinco individuos viaveis que estao presentes
na Tabela 2. Consequentemente, como esperado, os resultados computacionais para resposta
ao sinal impulso mostraram uma ligeira diferenca entre todas as solugdes viaveis. Entre estes,

destaca-se o individuo sexagésimo que gerou as matrizes de ponderacdo Q e R ideais

0.92513 2.5352 2.5111
Quor = | 2.5352  2.4907 4.1903 Ryor = [33.780] (8.4)
25111 4.1903 33.780
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Tabela 2- Pop. final AG-sensibilidades e funcdo objetivo dos individuos viaveis.

Individuos S1 S2 S3 E 5
1 20 0,975 0,815 0,694 2,4840
3 13 0,919 0,831 0,677 1,7500
5 17 0,967 0,845 0,684 2,4960
7 14 0,996 0,883 0,686 2,5650
9 48 0,986 0,986 0,683 2,6550

Os testes para avaliagdo entre os individuos estdo presentes na Tabela 3. Nesta,
todos os individuos viaveis estdo proximos das restrices de sensibilidade e da funcdo
objetivo. Além disso, a condi¢cdo de positividade das matrizes sdo mostradas em termos dos
tracos e autovalores. As matrizes de ponderacdo 6timas Q e R do melhor individuo factivel, os
tracos e os autovalores, confirmam a positividade das matrizes de ponderagdo. Essa
positividade pode ser usada para orientar o processo de busca do AG, de modo que evite a

formacao indesejavel de individuos.

Tabela 3- Pop. final AG-sensibilidades e funcéo objetivo dos individuos viaveis.

Matriz Q Matriz R
Ne
Ao Trago, An Tracog
1 17.466 137.288 10.285 26.793
2 27.654 16.508
3 37.660
4 54.508

O processo de busca do AG com a configuragdo de seus parametros produziu
solugbes muito proximas uma das outras, ou seja, 0 conjunto solu¢cdo matricial QR
apresentada pelo AG, tem apenas pequenas discrepancias. As sensibilidades da populacéo

final e a média da funcéo de fitness de cada geracdo € apresentada na Figura 26.
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Figura 26- Fitness normalizada de cada geragdo e de cada individuo
Fonte: Autor, 2017
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8.4 Solucao da EAR via Rede Neural Recorrente N&do Supervisionada

Os meétodos de ajuste de convergéncia e analise da RNAR para resolver a equacao
de Riccati. Os parametros de ajustes, 7,,77,do modelo neuronal, sdo suportados pela norma do
infinito e superficies da funcéo energia da solucdo da equacdo de Riccati. A norma do infinito
e a superficie da funcdo energia, como fungbes dos parametros (pesos) de dimensionamento
n,,n,, sdo avaliadas para definir uma configuragdo para melhorar a estabilidade de
convergéncia e caracteristicas de solvabilidade da RNAR. Na Figura 30 e 31 é apresentada a
superficie da norma do infinito da matriz de entrada U, sendo que os intervalos de

modificacao para os parametros 7,,7,, Sdo respectivamente, [1000 10000] e [1 10]. Os pesos

escolhidos dos parametros 7, e 7,sdo 1000 e 1, respectivamente.

4" Order System

- N [N ]
] o o

Infinity Norm
>

n, n,

Figura 30- Superficie da fungéo de energia paraz, =1000-10000 e 7,=1-10.
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4% Order System

10000

4000

n, n

Figura 31- Superficie norma do infinito paraz, =1000-10000 e 7,=1-10.

A solucdo neuronal da equagéo de Riccati, fundamentado no modelo neuronal que
resolve a estrutura de otimiza¢do que minimiza a funcéo energia, camada de saida da RNAR,
V, é dada por

0.7 101 338
] (8.5)

PLQR:[lo.l 150.4 504.9
33.8 5049 16949

8.5 Andlise do filtro de Kalman

Um AG para a busca das matrizes de covariancias = da perturbacdo do estado e
©® do ruido de medida para o Filtro de Kalman é desenvolvido. Para tanto, tem-se interesse

em realizar um algoritmo numérico, que possa ser utilizado em qualquer problema de

estimacdo de estado estocastico, objetivando-se a determinacdo de um ganho L(E,@)de

forma a alocar autovalores e autovetores. Utiliza-se 0 mesmo procedimento para o projeto
LQR.

No modelo em estudo, a Figura 32, exibe os resultados da Filtragem de Kalman.
Nela verifica-se as trajetdrias dos estados estimados. Nota-se que, apesar da presenca de
ruidos, a acdo reguladora € detectada em todos os estados. Para uma andlise mais precisa, 0s
observadores de estado sdo projetados para reconstruir todas as variaveis de estado, mas na
pratica as variaveis de estado podem ser precisamente medidas e ndo necessitam ser estimadas

a Figura 32 ilustra o erro de estimacgdo para o estado 1 e 3. Observou-se que o Estado 1
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apresenta o menor erro de estimagdo, enquanto que o maior erro de estimacao foi verificado

para o Estado 3.

05

Variavel de estado <1

=
=
~

=3
=
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...............
...................

=
=
==

Variavel de estado x3
=

Variavel de estado x2

Erro el

0

=
=
S

05

o \

li

05

05

li

Condicgao Inicial
= === Estimacdo dos estados

Erro estado 1

Erro estado 3

Figura 32- Condicao inicial x Estimacéo dos estados e 0s erros

Fonte: Autor, 2017
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8.6 Recuperacéo das propriedades de robustez

A figura 33 mostra a resposta em frequéncia da fungéo de transferéncia de malha

para varios valores de g(q = 1,10, 100), junto com a resposta em frequéncia da funcéo de
transferéncia de LQR ideal. Como pode ser visto a partir desta figura, o ganho da malha tende
a se aproximar do LQR quando o valor de g aumenta tendendo para infinito.

Bode Diagram
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Frequency (rad/s)

Figura 33-Gréfico de recuperacdo de malha
Fonte: Autor, 2017

A figura 34 mostra o diagrama de Bode referente ao ganho logaritimico e a phase,
percebe-se claramente que as propriedades de robustez do projeto do controlador LQR esta de
fato garantida, isto é, margem de ganho infinita e margem de phase aproximadamente 60°.
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Bode Diagram
Gm = Inf, Pm = 61.5deg (at 52.3 rad/s)
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Figura 34- Diagrama de Bode do Ganho de malha
Fonte: Autor, 2017

o

8.7 Barreira de robustez

Na figura 35, o diagrama de Bode do ganho da funcdo de transferéncia de malha
estar situado entre as barreiras de baixa e alta frequéncia. Portanto, a esquerda observa-se as
barreiras de desempenho associada as especificacdes de acompanhamento do sinal de
referéncia, rejeicdo de perturbacdes e insensibilidade a variagdes na planta; a direita, tem-se a

barreira correspondente a especificacdo de rejeicdo do erro de medida.
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Robustness bounds
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Figura 35- Barreira de desempenho nominal
Fonte: Autor, 2017

8.8 Estabilidade robusta e reducao por fracGes parciais

Para ilustrar o procedimento de reducdo de modelo e mostrar também como se
calcula o limite superior m(w) na modelagem de alta frequéncia dos erros induzidos.
Para tornar mais facil de ver o que esta ocorrendo, toma-se uma forma de Jordan

para o sistema.

0 O 0
] = [0 -10 O ] (8.6)
0 0 =5

Logo o sistema fica:

0 O 0
x=|0 =10 O

0 0 =5

X+

1 0
0 1ju (8.7)
0 0

_[001

=l 1 1l*¥ (8.8)
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Os autovetores sdo dados por wu; =ev; =e;i =123, com e; a matriz
identidade 3 x 3. Assim, a funcdo de transferéncia é dada pela expansdo da fracdo parcial,

com reducao de ordem do sistema com polosem A =0 e A = —10 definindo Q, Ve U.

1 0

e=[, 1)

SHSNE

1 0
0 1 (8.9)
0 O

Na figura 35 e 36 temos o grafico dos valores singulares da planta real e da planta
reduzida por aproximagéo, pois como a planta do DHM tem uma ordem baixa. Praticamente a

planta reduzida acompanha a planta real nas baixas frequéncias e nas altas ndo € possivel
controlar

Bode magnitude plot actual plant
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Figura 35- Grafico de Magnitude de bode dos valores singulares planta atual
Fonte:Autor, 2017
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Singular Values
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Figura 36- Gréfico de Magnitude de Bode dos valores singulares Aproximacédo de ordem
reduzida
Fonte: Autor, 2017

Na figura 37 e 38 temos o grafico de alta frequéncia do erro multiplicativo e do
inverso do erro multiplicativo real, O erro multiplicativo é dado pelo limite de alta frequéncia
no ganho de loop GK (jw). Observe que os erros de modelagem se tornam apreciaveis (isto e,
de magnitude um) a uma frequéncia de 9,0 rads / seg. Acima desta frequiéncia, devemos
garantir que a restricdo na magnitude do ganho de loop para garantir a estabilidade de
robustez. Esta sera uma restricdo a qualquer compensador K(s) projetado usando a ordem

reduzida.



Figura 37- Estabilidade Robusta em alta frequéncia do erro multiplicativo m(w)
Fonte: Autor, 2017

Figura 38-Estabilidade Robusta em alta frequéncia com inverso do erro multiplicativo 1/m(w)
Fonte: Autor, 2017
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9 CONCLUSAO

Apresentou-se nesse trabalho, um modelo hierarquico de algoritmos genéticos
para recuperagdo da malha de transferéncia na entrada, como uma boa solucéo para ajuste de
ganhos de controladores e observadores no espaco de estados. O desenvolvimento dos
controladores LQR, LQG e LQG/LTR e métodos de projeto de observadores baseado em
modelos de algoritmos genéticos e redes neurais artificiais, sdo utilizados para ajustar os
ganhos de malha. Baseado na implementacdo o modelo do controlador, observador e o
método de ajuste proposto, podera ser visto como uma alternativa para aplicagGes praticas em
tempo real, utilizando técnicas de inteligéncia computacional.

Na estimacdo de estados, utilizou-se o LQR e o Filtro de Kalman, como
metodologias de projeto. Os resultados obtidos neste trabalho foram satisfatorios, recuperou-
se as propriedades de robustez perdidas pela estimacdo das variaveis de estado, utilizando
como ferramenta o projeto LQG/LTR e o modelo de reducdo da ordem por fracGes parciais,
usando Jordan, para o erro multiplicativo nas baixas e altas frequéncias. A barreira de
robustez na figura 34 mostra que o ganho de malha aberta ficou entre as barreiras de baixa e
alta frequéncia acompanhando o sinal de referéncia, rejeicdo de perturbacdes e insensibilidade
a variacOes na planta e a rejeicdo do erro de medida na alta frequéncia. O desenvolvimento
dos modelos culminou em um procedimento para o projeto inteligente de sintonia de
controladores LQR, LQG e LQG/LTR que se baseia em uma hierarquia composta por

algoritmos genéticos.

9.1 Trabalhos futuros

Como perspectivas futuras propdem-se, portanto:
- O estudo da complexidade do algoritmo aplicado no DHM e proposta de otimizacéo;
- Verificar o desempenho da recuperagéo de malha na planta do DHM,;
- Implementar um Projeto de Controladores H infinito algoritmo genético a nivel de
comparacao aos resultados encontrados neste trabalho;

- Realizar RFTM genético hierarquico para DHM de forma tal que realize a recuperacao pela
saida.
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APENDICE A - CONTROLE OTIMO

No controle 6timo as técnicas de otimizagdo sdo de extrema importancia, pois, as
mesmas sdo usadas para se determinar as condi¢cdes necessarias ou suficientes que possam
garantir a existéncia de uma solucdo 6tima para o controle, se ela existir.

A compreensdo do comportamento das dindmicas dos sistemas € uma das etapas
fundamentais, pois, é necessario modelar o processo ou fendmeno de modo a se construir a
funcdo objetivo que serd otimizada e quais as possiveis restricdes relacionadas ao problema.
Uma vez construida a funcdo objetivo e compreendido o comportamento d mesma, pode-se
entdo definir quais critérios e meétodos seriam mais adequados para minimizacdo ou
maximizacdo da funcdo em questdo. Técnicas como o gradiente descendente, programacéo
dindmica, métodos mais recentes como redes neuronais e algoritimos genéticos tém sido
usados com grande sucesso no processo de minimizacdo ou maximizagdo dessas funcoes
dependendo do objetivo que se deseja com o processo de otimizacao.

Para se realizar o controle é necessario o conhecimento das leis que regem o
sistema, deste modo uma das etapas seria modelagem matematica, pois, um modelo
matematico que descreva a dinamica do sistema torna possivel a aplicagdo do controle de
modo mais eficiente.

Nas metodologias de projeto de controle, existe uma série de figuras de méritos
que representam uma série de questdes desejaveis e que nos dao mais informacédo a cerca do
processo de controle e resposta dindmica do sistema. Algumas dessas figuras de mérito como:
tempo de subida, tempo de resposta, tempo de acomodacdo, ganho de margem e ganho de
fase e largura de banda, sdo ferramentas que auxiliam no processo de controle e fornecem
varias informacdes sobre o comportamento do processo e como o controle esta atuando.

Métodos classicos sdo usados e foram formulados com o propdsito de solucionas
problemas de controle de sistemas lineares com uma entrada e uma saida. Para o controle de
sistemas mais complexos, ndo lineares e com multiplas entradas e saidas as metodologias
classicas ndo sdo adequadas. A teoria de controle 6timo tem sido usada para o controle
sistemas mais complexos lineares, ndo-lineares e multivaridveis. A inddstria bélica e
aeroespacial teve grande contribui¢do nas tltimas décadas.

A aplicacdo da técnica de controle 6timo necessita de uma clara descricdo dos
indices de desempenho a serem alcancados pelo sistema, de um modelo matematico bem
descrito que é representado frequentemente por equacgdes diferenciais ordinarias, da

compreensdo e determinacdo das restricdes do sistema e do projeto de controle completo. Na
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pratica, a dindmica do processo de controle 6timo é frequentemente um processo interativo,
em que o indice de desempenho ¢ alterado a cada observacgéo atual e avaliado e entdo atua na
planta do sistema de modo a restabelecer ou mesmo manter a estabilidade do sistema, para um
estado de operacdo proximo do especificado pelo projetista.

Os problemas de otimizacdo apresentados em calculo visam a minimizacdo ou
maximizacdo de uma funcdo no espaco vetorial de dimensdo finita. Para o problema de
controle 6timo, as variaveis independentes de interessa sdo as trajetorias de controle estado,
sendo estas func¢des do tempo, portanto o problema de encontrar uma trajetéria e controle que
minimize um indice de desempenho, implica em encontrar o minimo de um funcional, ou
seja, uma funcédo no espaco de funcdes, o que é um problema do célculo de variacdes.

O caso mais classico para um indice de desempenho quadratico instantaneo,
assume a forma de uma integral no tempo, em que do um sistema linear variante no tempo

relacionadas a seguir:

x(t) = Ax(t) + Bu(t), x(0) =x, (A.1)
y(t) = Cx(t) (A.2)

sendo x(t) € R™ o vetor de estado do sistema, u(t) € R™ o vetor controle,
A € R™™ s3o matrizes associadas ao vetor de estado X(t) e ao vetor de entrada uf(t)
respectivamente, x,, representa o vetor com o estado inicial com m < n. A forma do indice de

desempenho quadratico pode ser expressa da seguinte forma:
J = h(x(tp), ) + [ g (e (©),u(0), 0) dt (A3)

Sendo t, e t, 0 tempo inicial e final, respectivamente. A fungéo h € usada no
problema de horizonte finito associado ao ajuste da ponderac¢do do estado no tempo final e a
funcdo g calcula o valor instantdneo no indice de desempenho para um sinal de controle
especifico e particular estado.

Como os problemas de controle 6timo possuem a relacdo apresentada pela Eqg.
(A.1) que é vista como uma restricdo para o problema de otimizacdo, deste modo, para que
possamos lidar com a relacdo do estado adiciona-se uma varidvel p(t) representado o

coestado. O coestado assume papel semelhante aos multiplicadores de Lagrange no calculo de
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funcdes, ou seja, converte o problema de otimizagdo restrita em um de otimizagao irrestrita.
Deste modo temos que o indice de desempenho agora sera representado do seguinte modo:

J = h(x(t), t) + ffof gx(@®),u(®), t) + p(®O) [ (x(®), u(t), t) — x(t)]dt
(A4)

Solucionar o indice de desempenho Eq. (A.4), em relacdo as variagdes
independentes de x(t), p(t), u(t), é semelhante a minimiza o indice de desempenho original,
Eq. (3.3) em relagdo a u(t). Para extremizar o indice de desempenho aumentado, Eq. (A.4),
basta aplicar as condi¢des de otimalidade:

x7(8) = f(x" (), u™(0), 1) (A.5)

T
50 = [ @O0 0] 90 -2 0,0 0,0

(A.6)

T
9 e 0w .0 + [ ©u 0] r@ =0

(A7)

Sendo que *, representa os valores 6timos. Uma equagéo adicional fornece os
valores de contorno para as equacdes diferenciais, (Kirk 1970). Em geral, a equacdo que
fornece os valores iniciais para a equagdo de estado Eq. (A.5) e as condicdes finais para a
equacdo do coestado Eq. (A.6). Solucionar o problema de controle 6timo se resume a
solucionar um problema de contorno em torno de dois valores limites.

As equacOes diferenciais, Eq. (A.5) e Eq. (A.6) sdo geralmente equacgdes de
segunda ordem ou de ordem maior e em sua maioria equagOes ndo lineares. SolugOes
analiticas para equacOes diferenciais deste tipo geralmente ndo estdo disponiveis. Técnicas de
integracdo numérica como 0 método de Runge - Kutta ndo séo aplicaveis, por nao contornar o
problema de descontinuidade nos limites das condic¢des de contorno.

Métodos tentativa e erro podem ser mais demorados de retornar uma solucdo
satisfatoria ou até mesmo podem ndo retornar uma solucdo viavel, porque a equacdo do
coestado é o oposto da adjunta da equacdo de estado, ou seja, a estabilidade da equacao de

estado implica em instabilidade na equacao do coestado.
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APENDICE B- CONTROLABILIDADE E OBSERVABILIDADE

As condicbes de controlabilidade e observabilidade podem governar a existéncia
de uma solucdo completa para o projeto de sistemas de controle, pois a solucdo para um
problema pode nédo existir se o sistema for considerado nao controlavel. Embora a maior parte
dos sistemas fisicos sejam controlaveis e observaveis 0s modelos matematicos
correspondentes podem ndo possuir essa propriedade. Entdo é necessario saber as condi¢Ges
sob as quais o sistema é controlavel e observavel.

Segundo Dorf e Bishop (2010), um sistema € completamente controlavel se existir
um controle irrestrito u(t) que pode transferir qualquer estado inicial x(t,) para qualquer
outra localizacdo desejada x(t) em um tempo finito, t, <t < T.

Técnicas avangadas de projetos de variaveis de estado podem lidar com situacdes
em que o sistema ndo é completamente controlavel, porém os estados (ou as combinages
lineares dos mesmos) que ndo podem ser controlados sdo inerentemente estaveis. Estes
sistemas sdo classificados como estabilizaveis. Se um sistema € completamente controlavel, é
também estabilizavel.

Considere o sistema de tempo continuo:

X =Ax + Bu (B.1)

Onde

X = vetor de estados (vetor-n)

u = sinal de controle (escalar)

A =matriznxn

B =matriznx1

B.1 CONTROLABILIDADE

O sistema descrito pela equacdo B.1 € dito controlavel em t = t,se for possivel
construir um sinal de controle irrestrito que ira transferir um estado inicial para qualquer
estado final em um intervalo finito de tempo t, <t <t;. Se todos os estados sdo
controlaveis, entdo o sistema é dito completamente controlavel. Devemos derivar a condicéo
para controlabilidade completa de estados. Sem perda de generalidade, assumiremos que 0
estado final é a origem do espaco de estado e que o tempo inicial é zero ou t, = 0.

AsolucdodaB.1é
x(t) = e4x(0) + fOteA(t‘T)Bu(T)dT (B.2)

Aplicando a definig¢éo de controlabilidade completa de estados dada, temos
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t

x(t;) = 0 = e4t1x(0) + J e41=0) By(1)dr

0
Ou
x(0) = — fotl e 4% Bu(7)dt (B.3)

e~4%pode ser escrito como

n-—1

e AT = z ay (1)A¥

k=0
(B.4)

Substituindo a equacdo B.3 na equacédo B.4 temos
x(0) = —=XP23 A¥B [t a (Du(o) dr (B.5)

Seja
ty
[ Cw@u@ar=p,
0

Ent&o a equacdo B.5 se torna

n—-1
2(0) = — Z Ak BB,

k=0
Bo
=—[B 4B .. A"B] I ﬁl ‘ (B.6)
Bn-1

Se o sistema é completamente controlavel, entdo, dado qualquer estado inicial
x(0), a equacgdo B.6 deve ser satisfeita. A partir dessa anélise, podemos afirmar a condi¢ao
para a controlabilidade completa de estados como segue:

O sistema dado E completamente controlavel se e somente se os vetores
B,AB, ... , A" 1B forem linearmente independentes ou a matriz n X n

[B A4 .. A'B]

for de ranque n. Amatriz [B A .. A" 1B]é comumente chamada de matriz
de controbilidade.

No projeto pratico de um sistema de controle, podemos querer controlar a saida
em vez de controlar os estados do sistema. A controlabilidade completa dos estados néo é
nem necessaria e nem suficiente para controlar a saida do sistema. Por essa razéo é desejavel

definir separadamente a controlabilidade completa da saida.
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Considere o sistema descrito por

X =Ax + Bu (B.7)
y=Cx+Du (B.8)
Onde

X = vetor de estados (vetor n)

u = vetor de controle (vetor r)

y = vetor de saida (vetor m)

A=matrizn Xn

B=matrizm xn

C=matrizm X n

D=matrizm xr

O sistema descrito pelas equacdes € dito completamente controlavel se for
possivel construir um vetor irrestrito u(t) que ira transferir qualquer saida inicial y(t,) para
qualquer saida final y(t;) em um intervalo finito de tempo t, <t < t;.

Pode ser provado que a condi¢do para controlabilidade completa da saida é como
segue:

O sistema é completamente controlavel se e somente se a matriz

m X (n + 1)rFor de ranque m.

[c CAB cA*B .. CcA™'B D]

Note que a presenca do termo Du na equacgdo B.8 sempre ajuda a estabelecer a
controlabilidade da saida.

B.2. Observabilidade

Nessa secdo discutiremos a observabilidade de sistemas lineares. Considere o

sistema descrito nas seguintes equacoes:

x=A (B.9)
y =Cx (B.10)
Onde

x = vetor de estados (vetor n)

y = vetor de saida (vetor m)

A=matrizn Xxm

C=matrizm X n

O sistema é dito ser completamente observavel se todo estado x(t,) pode ser

determinado a partir da observacdo de y(t) em um intervalo de tempo finitot, < t < t;.
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O sistema é, entdo, completamente observavel se toda transicdo de estado
eventualmente afeta cada elemento do vetor de saida.

O conceito de observabilidade ¢ util na resolucdo do problema de reconstrucdo de
variaveis de estado que ndo podem ser medidas a partir de variaveis que podem ser medidas
na menor duracdo de tempo possivel. Nesta secdo tratamos apenas sistemas lineares e
invariantes no tempo. Logo, sem perda de generalidade, podemos assumir que t, = 0.

O conceito de observabilidade é muito importante porque, na pratica, a
dificuldade encontrada com controle por realimentacdo de estados é que algumas variaveis de
estado ndo estdo acessiveis para medicGes diretas, com o resultado de que se torna necessario
estimar as variaveis de estado que ndo podem ser medidas a fim de construir os sinais de
controle (OGATA, 2010).

Entéo

x(t) = e4x(0) + C [, e*“~ Bu(x) dr (B.11)
E y(t) é

y(t) = Ce*x(0) + C fOteA(t‘T) Bu(r)drt + Du (B.12)

Considerando que as matrizes A, B, C e D séo conhecidas e u(t) também é
conhecido, os ultimos dois termos no lado direito dessa ultima equacdo sdo quantidades
conhecidas. Consequentemente, elas podem ser subtraidas do valor observado de y(t). Assim,
para investigar a condicdo necessdria e suficiente para a completa observabilidade, €

suficiente considerar o sistema descrito pelas equacdes B.11 e B.12.

O vetor de saida y(t) é
y(t) = Cetx(0)
NoGs temos
n—-1
eAt = Z ay, (t)AF
k=0

Onde n ¢ o grau do polinbmio caracteristico. Assim obtemos

n-—1

y(©) = ) & (HCA*x(0)

k=0
Ou
y() = ay(t)Cx(0) + a;(t)CAx(0) + -+ + ap_1 (t)CA™ 1x(0) (B.13)
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Se o sistema é completamente observavel, entdo, dada a saida y(t) em um
intervalo de tempo 0 >t > t;, x(0) é unicamente determinado pela equacdo B.13. Pode ser
mostrado que isso requer o ranque da matriz nm X n

C
CA

sejan.

A partir dessa analise, podemos definir a condicdo para a completa
observabilidade como segue:

O sistema descrito pelas equacfes é completamente observavel se e somente se a
matriz for de ranque n ou tiver n vetores coluna linearmente independentes. Essa matriz é

chamada de matriz de observabilidade.

nxXxnm

[Cx AxCx* .. (A*)"IC«]
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APENDICE C - DECOMPOSICAO DE VALOR SINGULAR

A decomposicdo do valor singular é dado por:

Qualquer matriz A complexa [ X m pode ser composta em uma decomposicao de
valor singular

A = UzVHVyH = y~1 (transposta conjugada complexa de V)

Onde a matriz Ul x 1 e a matriz V. m X m sao matrizes unitarias e a matriz
21X m contém uma matriz diagonal X, com valores singulares reais, ndo negativos, oj,

dispostos em ordem decrescente como em:

5= [201] Sl=m (C.1)
oux=1[2; 0];1<m (C.2)
Onde,

Y,diag{o;, 05, ...,0r}; k =min{l,m} (C.3)
edc20,=20,=2 20 20. (C.4)

As matrizes unitarias U e VV formam bases ortonormais de um espaco coluna
(saida) e linha (entrada) de A. Aqui os vetores colunas de V denotado v; chamado a direita ou
vetores singulares de entrada e os vetores colunas de U, denotado u;, chamado a esquerda ou
valores de saida.

Note que esta decomposicdo é ndo Unica desde que A = U'SV'H onde U’ = VS™1
es = diag{e/"i}ei € um namero real qualquer, também é um SVD de A. Portanto, os valores
singulares 6; sao Unicos.

Matriz unitaria: Uma matriz complexa U é unitaria se

v =yt (C.5)

Todos os autovalores da matriz unitaria tem valor absoluto igual a 1 e todos 0s
seus Vvalores singulares sao, portanto igual a 1.

Os valores singulares sdo raizes quadradas dos k = min(l, m) que sdo 0S maiores

autovalores tanto AA"” e A" tém-se:

0i(A) = \J2,(A" A) = \[2,(AAT). (C.6)

Além disso. As colunas de U e V sdo autovetores unitarios de AA" e AFA,
respectivamente. Calculando (C.6) escreve-se:
AAY = (UxvHEY(UzvE)H = (uzv?)(veHut) = uzziuH (C.7)
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E equivalentemente desde que U seja unitario e satisfaca U = U1,

(AAFYY = UzzH, (C.8)

Ué uma matriz de autovetores de AA* e {o?} sdo seus autovalores. Similarmente,
V é uma matriz de autovalores de AA".

Portanto, no projeto de sistemas modernos multivariaveis, a decomposicdo dos
valores singulares E de suma importdncia e apresenta algumas vantagens sobre a
decomposicéo de autovalores para analisar ganhos e Algumas dessas vantagens séo:

1 -Os valores singulares ddo melhores informagdes sobre os ganhos da planta;

2- As direcOes da planta obtidas a partir da Decomposicdo do Valor Singular

(SVD) sao ortogonais;

3 A SV D também se aplica diretamente a planta ndo quadratica.

C.1 Valores singulares para desempenho

O valor méximo singular é muito Gtil em termos de desempenho e robustez no
dominio da frequéncia. O ponto importante é que em baixas frequéncias é requerido que 0s
valores singulares minimos sejam grandes, enquanto que em altas frequéncias os valores
singulares maximas sejam pequenas.

Para um sistema de controle realimentado de um grau de liberdade, a resposta de
frequéncia em malha fechada, r, para o erro de controle e =y —r € e = Sr. Para o sistema
SISO S(jw) é avaliado como uma funcdo da frequéncia que fornece informagdes Uteis sobre a
efetividade do controle de realimentagdo, porque para senoides |e(w)| / |r(w)] = |S(w)|.
Para sistemas MIMO, uma generalizacdo Util, resulta se considerar a razdo |le(w)ll,/

||7(w)||, onde ||-]|, € um vetor de norma-2. Esta razao depende da direcdo de r(w) e

o(SGw)) < 1@l o ;(5(jw)). (C.9)

“lir(ollz T
Em termos de desempenho, é razoavel exigir que a razdo |le(w)|l,/|lr(w)ll,

permanece pequena para qualquer direcdo de r(w), incluindo “pior caso” da direcdo que da

razao como 5(S(ja))). Deixar em cada frequéncia representar a magnitude maxima,

_r
|wpGw)|
permitida de |lell,/llrll,. Isso resulta no seguinte requisito de desempenho:
7(S(jw)) <1/ |w,(jw)| Vo & d(w,S) <1, Vo & |wys| <1 (C.10)
Onde a norma H, € definida como um pico de maximo valor singular de
frequéncia de resposta [|[M(s) |l 2 maxa (M(jw)). (C.11)
Tipicamente, eles sdo pequenos para baixar frequéncias e a realimentacao ¢ eficaz,

e se aproxima de 1 em altas frequéncias porque qualquer sistema real é estritamente
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adequado. O valor maximo singular, a(S(ja))), tem geralmente um pico maior do que 1 em

frequéncia cruzada. Este pico é indesejavel, mas € inevitavel para sistemas reais.
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APENDICE D -DESEMPENHO E ESTABILIDADE ROBUSTA

Neste apéndice discute-se 0 desempenho e estabilidade robusta de Sistemas
Dinamicos Multivaridveis. A analise de Robustez considera perturbacdes externas, ruidos da
medida, variacdes na planta e erro entrada/saida para o desempenho robusto.

D.1 Modelo do sistema Dinamico

As relagdes entre as funcdes de transferéncia do compensador, planta, sinais e
manipulacGes algébricas via lema da inversa fornece,

Equacéo de saida:

Y(s) = C(s)[R(s) —D(s)] + S(s)D(s) (D.1)
Equacdo do erro:
E(s) = S(s)[R(s) = D(s)] + C(s)D(s) (D.2)
sendo,

1. S(s) — sensibilidade

_ 1
S(s) = 1+G(s)K(s) (D.3)

2. C(s) — sensibilidade complementar

_ _G(S)K(s)
Cls) = [+G(s)K(s) (B4)

A andlise de robustez considera a equacdo de saida Y e a equagdo do erro E,
normas e valores singulares de sinais e func¢des de transferéncia séo utilizados para avaliar o
desempenho e a estabilidade robusta do sistema.

D.2 Robustez - Desempenho e Estabilidade

Nesta secdo apresentam-se as condicOes que devem ser satisfeitas para que o
controlador possa ser chamado de robusto. A primeira seccdo considera o desempenho
robusto, explora-se quatro tipos de situacdes em que o controlador deve satisfazer a fim de
garantir o ponto de operacéo especificado pelo projetista. A segunda se¢do analisa sob o ponto

de vista de garantir estabilidade na ocorréncia de dinamicas ndo modeladas do sistema real.

D.2.1 Desempenho Robusto
O desempenho robusto € analisado para as seguintes situa¢@es: acompanhamento

do sinal de referéncia, rejeicdo a disturbio, rejeicdo erros de medidas e insensibilidade a
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variagfes na planta. A robustez é avaliada em termos dos valores singulares das matrizes de
ganho de malha GK e sensibilidades,
a - Acompanhamento do sinal de referéncia
e Os sinais R(s) sdo em baixa frequéncia. O conjunto das frequéncias de R(s),
Q, ={w € Rlw < w,}

e A partir das equacgdes (B.1) e (B.2), considerar a contribuicdo R(s) em Y(s) e

E(s),
Saida:
Y(s) = C(s)R(s) (D.5)
Erro:
E(s) = S°(s)R(s) (D.6)

A fim de facilitar uma primeira analise a saida e o0 erro sdo expressos em termos

das sensibilidades,

Saida:
__ G(s)K(s)
Y(s) = K R(s) (D.7)
Erro:
_ 1
E(s) = TGRS R(s) (D.8)

Em relacdo a equacao de saida € necessario que
GK >>1
Para garantir que o controlador K imponha o sinal de referéncia na saida Y. Em
termos de valores singulares significa impor
om|GK] >> 1
para garantir um bom acompanhamento do sinal de referéncia.
A condicdo de robustez para o erro é garantida para frequéncias limitadas
superiormente, isto é, dado por um supremo, da equacéo (D.8),
a(w) <<1
Logo,

IEG)II

Rl << a,(w) (D.9)
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ou

IR 1

IE(S)II ar(w) (B-10)
Em termos de valores singulares,

onll + G(K(S)] = — =1 (D.11)

ar(w)

A condicdo de robustez para 0 acompanhamento do sinal de referéncia que leva

em conta os sinais de saida e erro,

E(s),

TG ($)K(5)] = —— (D.12)

ar(w)
b - Perturbacdes externas
e Os sinais D(s) sdo em baixas frequéncias. O conjunto das frequéncias de D(s),
Q; ={w € R|lw < wy}

e A partir das equacdes (B.1) e (B.2), considerar a contribuicdo D(s) em Y(s) e

Saida:

Y(s) = S(s)D(s) (D.13)
Erro:

E(s) = C(s)D(s) (D.14)

De maneira similar ao acompanhamento do sinal de referéncia. A condi¢do de

robustez para que o controlador garante a rejeicdo para perturbagdes externas,

erro.

omlG()K(s)] = (D.15)

aq(w)

O acompanhamento do sinal de referéncia leva em conta os sinais de saida e de

¢ - Insensibilidade a variagdes na planta

e Os sinais sdo em baixas frequéncias. O conjunto das frequéncias de 5G (s),
Qs ={w € Rlw < ws}

e A partir da equacgéo (B.1) considerar a contribuicdo R(s) em Y(s),

Saida:

Y(s) = C(s)R(s) (D.16)

Ainda,
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__ G(s)K(s)
Y(s) = TGS R(s) (D.17)

Os efeitos das variacbes da planta G(s) na saida Y(s) sdo modelados através da
equacao:

_ 8G(s)G(s)"?*

8Y(s) = AT Y(s) (D.18)

A idéia consiste em determinar uma expressao que indique uma estratégia para

assegurar desempenho robusto para variagdes na planta. Manipulando a equacgéo (D.15),

8Y(s) _ 8G(s)G(s)™*
Y(s)  I+G(s)K(s) (D19)

8Y(s)

Y(s) _ 1
8G(s)G(s)™1  I+G(S)K(s) (D.20)

A equacdo é expressa em termos das normas das variagcdes na saida e na planta

sendo limitada pelo seu maior valor singular,

1Y ()l

Y@l < 1
166()G(S)™2 — omlI+G(s)K(s)] (D.21)

Considerando que o conjunto de frequéncias deve satisfazer a restricdo (B.18) e
deve possuir um limitante que restrinja a propagacao de 6G(s) em Y(s),
as(w) <<1
A desigualdade (B.18),

I8Y ()l

Yl <
166(s)G(s)~1|| — a5(w) (D.22)

As desigualdades (B.18) e (B.19) podem ser manipuladas de forma que se tenha

uma relacdo que permite verificar a robustez em questao,

opll + G(S)K(s)] =2 ——=>>1 (D.23)

1
as(w)
Uma aproximacéo,

onlG(HK()] = ——>> 1 (D.24)

as(w)
d - Erro de Medida
e Instrumentos de medicdo introduzem erros nas altas-frequéncias. O conjunto
das frequéncias de N(s),

.QN={(1)ER|(1)20)N}
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e A partir da equacgéo (B.1), considerar a contribui¢do N(s) em Y(s),

Saida:

Y(s) = —C(s)N(s) (D.25)
Ainda,

Y(s) = — %N(s) (D.26)
A condicdo de que deve satisfeita para garantir robusta a rejeicdo ao ruido,
G(s)K(s) <<1 (D.27)

Entdo, a matriz G(s)K(s) é pequena se o maior valor singular é pequeno,

oulG(s)K(s)] << 1 (D.28)

De maneira similar ao acompanhamento do sinal de referéncia. A condicdo de

robustez para que o controlador garanta a rejeicdo para perturbacdes externas,

1
agq(w)

oulG(s)K(s)] =

(D.29)
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APENDICE E - RECUPERACAO DE MALHA DE TRANSFERENCIA-RFTM

A introdugdo de um estimador em uma malha de controle por
realimentacdo de estados pode afetar adversamente as propriedades de estabilidade robusta do
sistema [isto é, as propriedades de margem de fase (PM) e de margem de ganho (GM) podem
se tornar arbitrariamente pobres, como mostrado pelo famoso exemplo de Doyle (Doyle,
1978)]. No entanto, ¢ possivel modificar o projeto do estimador de forma a tentar “recuperar”
as propriedades da estabilidade robusta LQR em certa medida. Esse processo é chamado de
recuperacdo de funcdo de transferéncia de malha (RFTM) e é especialmente eficaz para
sistemas de fase minima. Para realizar a recuperacdo, alguns dos polos do estimador sdo
colocados nos zeros da planta (ou proximo deles) e os polos restantes sdo movidos para o SPE
(suficientemente longe). A ideia por trds da RFTM ¢é reprojetar o estimador de forma a moldar
as propriedades do ganho de malha, aproximando-as das propriedades do LQR.

O uso da RFTM significa que os controladores por realimentacdo podem
ser projetados para alcancar as funcGes desejadas de sensibilidade [S(s)] e de sensibilidade
complementar [T(s)] nos pontos criticos (pontos de quebra da malha) do sistema realimentado
(por exemplo, em uma entrada ou em uma saida da planta). Claro, h4 um preco a ser pago por
esta melhoria em termos da estabilidade robusta. O novo sistema de controle projetado pode
ter piores propriedades de sensibilidade ao ruido no sensor. Intuitivamente, pode se pensar em
fazer (alguns) os polos dos estimadores arbitrariamente rapidos para que o ganho de malha
seja aproximadamente o ganho do LQR. De forma alternativa, essencialmente pode-se pensar
em “inverter” a funcdo de transferéncia da planta de modo que todos os polos no SPE da
planta sejam cancelados pelo compensador dindmico para obter a forma da malha desejada.
Obviamente ha custos, e o0 projetista precisa ter o cuidado de fazer a escolha correta para o
problema dado, dependendo das especifica¢fes do sistema de controle.

Hoje, a técnica RFTM é bem conhecida, e procedimentos especificos para o
projeto préatico foram identificados (Athans, 1986; Stein e Athans, 1987; Sabieri et al. 1993).
OS mesmos procedimentos também podem ser aplicados a sistemas de fase ndo minima, mas
ndo ha garantia sobre extensdo da possivel recuperagéo.

A técnica RFTM pode ser vista como um procedimento sistematico para estudar os custos de
projeto do compensador linear quadratico (Doyle e Stein, 1981).

Sendo w e v processos Gaussianos brancos ndo correlacionados e com média zero e ruido no
sensor com matrizes de covariancia R, = 0 e R, = 0. O projeto do estimador fornece

Xx=Ff+Gu+Lly—-9)

§ = HZ
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Resultando no compensador dinamico usual
D.(s) = —K(sl — F + GK + LH)‘lL

Agora, vamos tratar os parametros de ruido, R,, e R,, como projetos das “arrestas” no
projeto do compensador dindmico. Sem perda de generalidade, vamos escolher R,,, = TTT e
R, = 1. Para a RFTM, assuma que T = qG, onde q é um parametro de projeto escalar. O
projeto do estimador, entdo, é baseado no projeto especifico dos parametros R, e R,,. Pode-

se demonstrar que, para um sistema de fase minima, a medida que q se torna grande (Doyle e
Stein, 1979),

C}i_r)glo D.(s)G(s) =K(sl —F)™1G

Esta é precisamente a razdo da recuperacdo plena de funcdo de transferéncia de malha ndo ser
possivel para um sistema de fase ndo minima. Este comportamento limitador pode ser

explicado usando o lugar das raizes simétrico. Quando g — 0o, alguns dos polos do
estimador se aproximam dos zeros de

G,(s) = H(sl — F)™T

E os restantes tendem ao infinito. Na prética, o procedimento de projeto RFTM ainda pode ser
aplicado a uma planta de fase ndo minima. O grau de recuperacdo vai depender da localizacéo
especifica dos zeros de fase ndo minima. Uma recuperagdo suficiente pode ser possivel em
muitas frequéncias se 0s zeros no SPD estiverem localizados fora da largura de banda em
malha fechada especificada. Limites no desempenho de sistemas realimentados em razdo dos
zeros no SPD sdo discutidos em Freudenberg e Looze (1985).



