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RESUMO

Neste trabalho propde-se um modelo hibrido genético neural com objetivo de resolver a
Equacdo Algébrica de Riccati (EAR) associada a estrutura de otimizagdo restrita do pro-
blema do Regulador Linear Quadratico (LQR) Otimo. Na aplicacdo deste modelo hibrido
utilizam-se das técnicas de inteligéncia artificial (IA), que serd aplicada em um sistema de
geracdo de energia edlica, em particular, o Gerador de Inducdo Duplamente Alimentado
(DFIG). Para isso, propde-se uma Rede Neural Artificial Recorrente (RNAR) em que seu
desempenho € verificado e avaliado através de métricas pela norma do infinito associada a
EAR e superficies de energia em fungdo da matriz simétrica definida positiva selecionada
através de um algoritmo genético (AG). Verifica-se que a energia associada a EAR é minima
dentro de uma faixa dos pesos 6timos selecionados pela rede neural artificial. A metodolo-
gia contribui de forma eficiente para melhoria no problema de controle 6timo na realizacdo
da alocagdo dos pesos 6timos avaliados pelo modelo genético e no processamento para

resolver a EAR, justificado pelo modelo neural.

Palavras-chave: LQR, Equacdo Algébrica de Riccati, Rede Neural, Algoritmo Genético, Heo.



ABSTRACT

In this work we propose a neural genetic hybrid model with the objective of solving the
Riccati Algebraic Equation (RAE), which is associated to the optimized structure of the
Optimum Quadratic Linear Regulator (LQR) problem. In the application of this hybrid mo-
del artificial intelligence (Al) techniques are used, which will be applied in a wind energy
generation system, in particular, the Double Feed Induction Generator (DFIG). For this, a
Recurrent Artificial Neural Network (RNAR) is proposed in which its performance is veri-
fied and evaluated through metrics by the infinity standard associated with EAR and energy
surfaces as a function of the positive definite symmetric matrix selected through a genetic
algorithm (GA). It is verified that the energy associated with RAE is minimal within a range
of the optimal weights selected by the artificial neural network. The methodology contri-
butes in an efficient way to improve the optimal control problem in the accomplishment of
the allocation of the optimal weights evaluated by the genetic model and in the processing

to solve the RAE, justified by the neural model.

Keywords: LQR, Riccati Algebraic Equation, RNAR, Genetic Algorithm, Heo.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Uma breve visao

Ao final do século XX, ocorre um grande interesse no desenvolvimento e aplicabilidade
da tecnologia das redes neurais artificiais (RNA). Pesquisas sobre as RNA se expandiram por
varios campos da ciéncia e em aplicacdes para avaliar sistemas dindmicos complexos em pro-

cessos industriais.

Devido ao fendmeno da globalizacido e desenvolvimento tecnolégico, novos mecanismos
computacionais para aprimorar e dinamizar a producao industrial foram surgindo com o objetivo
de tornar os sistemas produtivos mais eficientes, trabalhando em tempo real, com tempo minimo
de resposta e sem restricdes operacionais para que o processo de controle garanta um bom
funcionamento e identificacdo do sistema dinadmico. Diversas técnicas para identificacdo de
sistemas tem sido desenvolvidas continuamente, principalmente, na drea de controle que visa
apresentar uma abordagem consistente e robusta nesses tipos de sistemas dindmicos que na
sua maioria sdo complexos em suas andlises e necessitam de controle, permanentemente, sob

supervisao.

Diversos problemas no mundo real estdo relacionados ao controle multivaridvel de sistemas
que sao simplificados solucionando a equacao algébrica de Riccati (EAR). Recentemente, diver-
sos métodos foram criados para tentar solucionar esta equagdo tais como: métodos numéricos,
método de Schur, convergéncia e estabilidade de equacdes diferenciais de alta ordem de modo
a verificar a condi¢do de existéncia e obter uma soluc¢ao 6tima, de forma automética e garantir
uma condic¢ao de estabilidade para o sistema. Nas ultimas décadas, técnicas de inteligéncia
artificial (IA), como por exemplo, redes neurais artificiais (RNA) e algoritmo genético (AG)

que sdo objetos de estudo desta pesquisa, se baseiam no comportamento do sistema bioldgico
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e foram desenvolvidas para tentar otimizar e solucionar problemas complexos que demandam

tempo durante um processo de producio em sistemas dinamicos multivariaveis.

As redes neurais artificiais sd3o compostas de camadas contendo neurdnios simples. Pos-
suem estruturas similares as suas caracteristicas bioldgicas, no entanto, as redes neurais artifici-
ais sao representativas e sao adaptadas em processamento de modelos computacionais de forma
paralela e distribuida. Na area de sistemas de controle as redes neurais artificiais encontraram
uma aplicagdo bastante pontual e eficiente. Diversas conferéncias no campo de pesquisa em
sistemas de controle no mundo todo, grande parte das sessdes sdo dedicadas as aplicagcdes de

redes neurais artificiais.

Neste trabalho, propde-se uma metodologia para resolver a Equacdo Algébrica de Riccatti
utilizando técnicas de controle inteligente ligado ao projeto do regulador linear quadratico LQR
e uma fusdo genético-neural que serd avaliada em sistemas dindmicos multivaridveis, mais es-
pecificamente, ao controle de um gerador de indu¢do duplamente alimentado (DFIG). Aplica-se
o projeto LQR e técnicas de inteligéncia computacional (IC) que assemelham-se ao processo de

evolu¢do natural de organismos biolégicos visando solucionar o problema.

Uma rede neural recorrente com multiplas camadas ¢ implementada para resolver a EAR
continua. A rede consiste em quatro camadas conectadas bidirecionalmente em que cada ca-
mada contém diversos neurénios. O método neural mostra-se capaz de resolver equacdes de

Riccati simplificando sistemas de controle associados ao LQR em tempo real.

1.2 Objetivo

Este trabalho apresenta uma metodologia baseada nos preceitos da inteligéncia artificial,
uma rede neural artificial recorrente (RNAR) € proposta para resolver a equagdo algébrica de
Riccati a partir da geracdo de superficies por variacdes de parametros da rede neural que influen-
ciam de forma direta na solu¢cdo da EAR. Um algoritmo genético (AG) é proposto para realizar
a busca das matrizes de ponderacgdo de estado Q e a matriz R de ponderacao do sinal de controle
que sdo parametros imprescindiveis para a solucdo da EAR. O algoritmo genético é construido
por modelos para sintonia da malha de controle no projeto do regulador linear quadrético, no
entanto, a rede neural artificial estd atrelada a solucionar a EAR. A abordagem por controle
inteligente aqui proposta, representa uma metodologia para garantir a sintonia dos ganhos do

controlador pelas técnicas de inteligéncia computacional (ABREU; SILVA e PEREIRA, 2017).
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1.3 Motivacao

Devido a importancia pratica do problema, as redes neurais artificiais possuem grande ca-
pacidade em realizar o mapeamento e a aproximacao, arbitrariamente, de sistemas nao-lineares
em processos dindmicos nos quais elas sdao aplicadas. Apesar de todos os avangos realizados
na teoria de controle, grande maioria dos reguladores da industria s@o do tipo proporcional
integral derivativo (PID). A maioria das plantas industriais podem conter vérios desses regula-
dores simples. A sintonizacdo de forma manual é uma operagdo para ser realizada com pre-
cisdo e, normalmente, leva bastante tempo para uma tarefa ser executada. Mesmo realizando
mudancas na planta de um sistema ou, até mesmo, envelhecimento de componentes, a res-
posta para determinada operagdo deve ser realizada regularmente. Assim, métodos que podem
fornecer ajuste automético dos controladores PID sdo, portanto, de grande relevancia pratica.
Diferentes métodos foram propostos para o ajuste dos reguladores PID, a partir do trabalho de
(ZIEGLER e NICHOLS, 1942). Esta técnica de controle € bastante robusta, no entanto, al-
gumas pesquisas sobre sua utilizacao foram expressas pelos engenheiros de comissionamento,
principalmente, devido o método ser tao diferente dos procedimentos padrao utilizados para o
ajuste manual. Na pratica, um engenheiro de comissionamento aplica um passo de entrada a
planta ou ao sistema de malha fechada e, com base na resposta do sistema e na experiéncia e
conhecimento da planta, realiza a sintonia do controlador PID. De acordo com (RUMELHART,
et al, 1987), a principal diferenca, no entanto, estd na substitui¢do do operador humano por um
tipo de técnica automadtica e eficiente, como por exemplo, a utilizacdo de redes neurais artificiais

recorrentes do tipo perceptrons multicamadas.

Em contra partida aos controladores PID, esta pesquisa se fundamenta em uma forma
mais eficiente de controle que sdo os paradigmas e ferramentas da inteligéncia computacio-
nal (IC), visando resolver o problema da alocacdo de auto-estruturas ou alocacdo dos pesos
otimos inerentes de sistemas dindmicos a partir da implementagao do projeto regulador linear
quadratico, como algoritmo genético e redes neuronais artificiais recorrentes. A abordagem
com a utilizacdo de controle inteligente, consiste de uma metodologia que busca uma sintonia
entre os ganhos do controlador tendo como suporte as técnicas de inteligéncia computacional

implementada no software MATLAB.

1.4 Justificativa

De acordo com (DOYLE e STEIN, 1979), a maior dificuldade na teoria de controle esta na

determinacdo e selecdo das matrizes de ponderacdo que satisfazem as restricoes do projeto de
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alocacao dos pesos 6timos. Alternativas como métodos de computacgdo evolutiva sdo apresenta-
dos em (FERREIRA e NETO, 2003) para superar estas dificuldades baseando-se nas técnicas de
AG. Em (ABREU, 2008), este método carrega em sua esséncia métodos de otimizagao natural,
deterministicos e aprendizagem de maquina, manipulando espacgos de solucdes potenciais, uti-
lizando mecanismos baseados na teoria da selec@o natural. As técnicas de inteligéncia artificial
apresenta varios métodos que facilitam e minimizam problemas na drea de controle, algumas

utilizadas com maior frequéncia nos dltimos anos sao os AG, RNA e ldgica fuzzy.

A alocagao de auto-estrutura encontrada em sistemas dindmicos multivaridveis, traduz-se na
resolucao da EAR. Algumas metodologias foram utilizadas para solucionar a equagao algébrica
de Riccatti, dentre as quais, ressalta-se 0 método de Schur. Este método traz uma abordagem
computacional bem robusta para realizar inversdo de matrizes. No sentido de evitar imensa
tarefa, utiliza-se rede neural recorrente, uma alternativa possivel para ser implementada em
sistemas de controle que necessitam de funcionamento em tempo real para um melhor proces-
samento e tratamento da informag¢do, uma vez que a solu¢do da equacao algébrica de Riccatti

estd associada a um problema de otimizagao irrestrito.

1.5 Organizacao da Dissertacao

O capitulo 2, apresenta uma revisdo de literatura sobre o atual momento e avancos da ener-
gia edlica no Brasil e em outros paises. Apresenta-se o gerador de indu¢dao duplamente alimen-
tado (DFIG) como principal equipamento para o processo de geracdo de energia edlica e sua
configuracdo de referéncia. Ainda no capitulo é apresentado a modelagem da turbina edlica,
parametros do DFIG, principio de funcionamento, modelo linearizado e o estado da arte para

as atuais estratégias de controle utilizadas para o gerador de indugdo.

Na secdo 2.2, € abordado a formulacdo do Controle linear quadrético sob o ponto de vista
classico e, também, sob o ponto de vista de novas implementacdes de restri¢des e utilizagdo
do desenvolvimento cldssico para minimizagdo de novas fungdes objetivos. Seguindo o desen-
volvimento da formulacdo do projeto LQR, apresenta-se o problema de controle 6timo, que é
formulado por uma estrutura de otimizagao restrita que para sua solugdo utiliza-se técnicas de
calculo variacional de modo a obter suas equagdes convencionais, particularmente, na analise
das condigdes de otimalidade pela matriz Hamiltoniana. Como consequéncia do projeto LQR,
apresenta-se a equacgao algébrica de Riccati, ja que o problema se resume em encontrar a lei de
controle que estd associada com a solucao da EAR. Para solucionar esta equacio € apresentado

alguns métodos, tais como, fun¢do sinal matricial, método de Newton, método dos autovetores
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e método de Schur. O capitulo encerra-se analisando o controle 6timo em malha aberta e malha

fechada para o desempenho do controlador LQR aplicado a um sistema de péndulo invertido.

No capitulo 3, € apresentado o modelo hibrido genético-neural em que utiliza-se a meto-
dologia do AG para busca das matrizes Q e R, fundamentadas nos paradigmas de inteligéncia
computacional e computagdo evolutiva. O capitulo aborda a defini¢do geral de um algoritmo
genético, metodologia de busca da estrutura de otimiza¢ao genética para o LQR, apresenta-se
modelos genéticos artificiais como parte da anélise do projeto e obten¢do das matrizes Q e R
analisando-se a arquitetura e funcionamento da populacdo inicial do AG. Apresenta-se alguns

conceitos basicos e modelos genéticos das matrizes de ponderagao.

O capitulo 4 aborda a solu¢do da equacgdo algébrica de Riccati, através de uma rede neural
artificial recorrente ndo supervisionada. Apresenta-se sua caracteriza¢do via um problema de
otimizacao irrestrito, cuja funcdo objetivo € a funcdo energia que € representada pelo erro médio
quadratico (EMQ) com o objetivo de avaliar o desempenho da rede neural que, por sua vez, é
de natureza ndo linear. A arquitetura da rede neural é representada por equacdes dindmicas
nao-lineares e os resultados analiticos com uma abordagem matemadtica através da anélise de
estabilidade utilizando-se o método direto de Lyapunov e a anélise de solvabilidade indicando a

mudanca de estado de ativacdo gerando um fluxo de gradiente que minimiza a fun¢do energia.

No capitulo 5, apresenta-se os resultados computacionais obtidos pela metodologia de fusao
genética-neural aplicada ao sistema dindmico edlico com DFIG. Avalia-se a estabilidade e sol-
vabilidade da RNAR através da superficie de energia e norma do infinito referentes a solugao
da EAR.

O capitulo 6, traz uma proposta de controle 6timo com o controlador robusto Hee também
aplicado ao sistema dinamico com DFIG. Analisa-se a estabilidade e desempenho robustos do

controlador projetado.

E o capitulo 7, traz as conclusdes, discussdes e pontua algumas metodologias que podem
ser exploradas e comparadas com a metodologia apresentada neste trabalho como propostas
para estudos futuros. Portanto, apresenta-se alguns Apéndices como suporte tedrico-pratico

para a metodologia aqui proposta.
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1.6 Trabalhos Publicados e Aceitos

1.6.1 Trabalho Publicado

e A Neural Genetic Hybrid model for Eigenstructure Allocation in the LQR Project in
DFIG - (International Journal of Computer Applications - IJCA): Qualis-B2, volume 12,

2017. Autores: Ivanildo Abreu, Rildenir Silva e Luan Pereira.

1.6.2 Trabalho aceito para publicacao

e Robustness Barriers in LQG/LTR Controller via Hybrid Model Genetic-Neural in Robo-
tic Manipulator. (23rd ABCM International Congress of Mechanical Engineering), Rio
de Janeiro, 2015. Trabalho aceito entre os dez melhores para ser publicado na revista
(Journal of the Brasilian Society of Mechanical Sciences and Engineering.16th edition):
Qualis B2. Autores: Ivanildo Silva Abreu, Rildenir Ribeiro Silva, Ismael Silva de Melo,

José Charles Medeiros e Cristovam Dervalmar R. T. Filho.

1.6.3 Trabalho aceito em Congresso

e A NEURAL GENETIC HYBRID MODEL FOR EIGENSTRUCTURE ALLOCATION
IN THE LQR PROJECT IN DFIG. Artigo aceito para ser apresentado no: (24th ABCM
International Congress of Mechanical Engineering December 3-8, 2017, Curitiba, PR,
Brazil).

1.6.4 Artigo submetido

e SYNTHESIS OF CONTROLLERS INTELLIGENT LOOKS LQR, LQG/LTR AND STA-
BILITY ROBUSTNESS VIA MODEL REDUCTION IN DEXTEROUS HAND MAS-
TER. Artigo submetido em: Optimal Control Applications and Methods. Wiley Online
Library.



Capitulo 2

ENERGIA EOLICA E 0 DFIG

A energia € essencial para a nossa sociedade para garantir a nossa qualidade de vida e para
apoiar todos os outros elementos da nossa economia. As tecnologias de energia renovavel ofe-
recem a promessa de energia limpa e abundante obtida de recursos auto-renovaveis, como o sol,
o vento, a terra e as plantas. Em grande parte do mundo e aqui no Brasil, j4 possuem recursos
renovaveis de algum tipo produzindo este tipo de energia ecologicamente correto. As tecno-
logias na producao de energia edlica, biomassa solar, geotérmica, entre outras, sdo rentaveis
em um nimero crescente de mercados que a cada dia estdo dando passos importantes para uma
comercializacdo e distribui¢do mais ampla. Cada uma destas tecnologias esta em estagios di-
ferentes de pesquisas, desenvolvimento, comercializagdo e distribuicao tendo cada uma destas

custos atuais de producao distintos.

No Brasil as energias renovéveis representam mais de 85,4% da energia elétrica produzida
internamente e utilizada no Brasil, segundo dados preliminares do Balangco Energético Nacional
2009, realizado pela Empresa de Pesquisa Energética (EPE). Na década de 70, o Brasil passou
a se concentrar no desenvolvimento de fontes alternativas de energia, principalmente o etanol
produzido gracgas as grandes terras de cana-de-acucar que ajudaram consideravelmente nesse
processo. Em decorréncia disso, na década de 80, 91% dos carros produzidos funcionavam a

base de etanol de cana.

No que se refere a producdo de energia edlica, o Brasil tinha a capacidade instalada de
geracdo de um pouco mais de 25 MW em 2005, e chegou a marca de 4.500 MW em 2014
com 181 parques edlicos instalados evitando dessa forma 4 milhdes de toneladas de CO; na
atmosfera por ano de acordo com dados da Associacdo Brasileira de Energia Edlica (ABEE).
Em 2013 o pais encontrava-se na 13 posi¢do no ranking dos paises com maior producdo de
energia edlica. Em termos de comparagdo, o Brasil tinha capacidade de 1.000 MW em agosto

de 2011, suficiente para abastecer uma cidade de cerca de 400 mil residéncias. Cerca de 300
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GW podem ser extraidos no territério nacional e a expectativa é de que chegue a 20 GW em
2020.

Atualmente, o Brasil conta com cerca de 167 parques eodlicos divididos nas regides Sul e
Nordeste, em apenas um dia foram gerados em torno de 2.989,2 megawatts médios de ener-
gia, gerados pela for¢a do vento, a energia edlica representa um percentual de 3,5% do total
da matriz energética e com a expansao a estimativa serd produzir 11% desse total. Com no-
vos empreendimentos sendo inaugurados no sul do pais, a evolucio energética e sustentavel ja
conta com o0 maior complexo edlico da América Latina, o Complexo Edlico Campos Neutrais
possui trés parques em seu sistema de abastecimento, dentre eles, o Parque Edlico Chui com
144 MW de poténcia, conta com 72 aerogeradores e € capaz de atender 800 mil habitantes, o
Parque Edlico Hermenegildo que tem capacidade para atender 1 milhdo de habitantes, possui

101 aerogeradores e gera 181 MW de poténcia e o recém inaugurado Parque Edlico Geribatu.

Recentemente inaugurado pelo governo federal o Parque Edlico Geribatu localizado no
municipio de Santa Vitéria do Palmar, conta com 129 aerogeradores, tendo capacidade para
gerar 258 MW de poténcia e atendendo mais de 1,5 milhdo de habitantes. O mais novo e maior
parque do Complexo Edlico Campos Neutrais ja estd em pleno funcionamento e estimula o
setor econOmico da regido, com o Centro de Visitantes aberto ao publico o segmento de turismo
lucra com a passagem de mais de 8 mil pessoas no dltimo ano. Com a integracdo dos trés
parques, o Brasil tem o maior complexo edlico da América Latina, potencial que gera energia
limpa e sustentdvel para mais de 3 milhdes de habitantes, com o estimulo em promover mais
programas capazes de gerar energia renovdvel o governo federal vé favordavel a expansao para
o setor energético, além de alavancar a economia com novos investidores e empreendedores.
Segundo dados da Associacdo Brasileira de Energia Edlica (ABEEodlica), hoje a capacidade
instalada de geracdo eodlica € de cerca de 7 GW. As estimativas para o final de 2017 indicam

14.3 GW de edlica instalados na matriz elétrica brasileira.
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Figura 2.1: Evolucao da capacidade instalada

Tem-se também como um dos maiores parques edlicos do mundo situado nos Estados Uni-
dos na cidade do Texas, o Horse Hollow Wind Energy Center, considerado o maior parque
edlico do mundo com 421 aerogeradores de dimensdes enormes com 735,5 megawatts (MW)
de capacidade. O parque é composto por 291 turbinas edlicas de 1,5 MW e 130 aerogeradores

2,3 MW, totalizando 421 aerogeradores distribuidos por cerca de 190km? de terra no Condado

de Taylor e Nolan, Texas.

Figura 2.2: A esquerda Parque edlico de Geribatu e a direita Horse Hollow Wind Energy Center
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E inegdvel que fontes de energia renovéveis tém sido um tema de grande relevéncia e inte-
resse nas Ultimas décadas em virtude das grandes preocupagdes climédticas, ameacgas ambientais
e devido aos custos de operacdo comparado as fontes cldssicas de geracao de energia. Atual-
mente, a atenc¢do tem sido voltado aos sistemas de energia edlica como uma fonte de energia
alternativa, devido a produg¢do limpa e energia ilimitada o que caracteriza a modalidade de
energia edlica (GARCIA, 2012). A capacidade de vento mundial alcancou cerca de 254GW
até meados de 2012. No entanto, os principais problemas relativos aos sistemas de energia
edlica estdo relacionados com as caracteristicas do vento irregular, sendo a velocidade do vento
aleatdria e um processo fortemente ndo-estacionario; Além disso, é extremamente varidvel e
turbulenta. Ademais, os usudrios demandam por energia elétrica com qualidade, considerando
uma boa regulacdo de tensdo, distorcao harmodnica de corrente minima e sem cintilacdo. Por
conseguinte, o desempenho dos sistemas de energia edlica depende fortemente da contribui¢cao

de um sistema de controle robusto automaético adequado.

De acordo com (GARCIA, 2012), os esquemas de controle para sistemas de energia edlica
sdo comumente baseados na estratégia de controle de desacoplamento usando algoritmos de
controle cldssicos, como o tradicional controlador proporcional-integral (PI) ou controladores
6timos. Esses controladores foram projetados para o rastreamento mecanico da velocidade e
para manter o fator de poténcia do estator para o modelo do tipo gerador de indu¢do duplamente

alimentado (DFIG).

2.1 Gerador de Inducao Duplamente Alimentado

Conforme (BARROS, 2006), o aumento na poténcia das turbinas edlicas e a efetiva atuagao
dessa modalidade de geracdo de energia em vérios paises do mundo tém chamado a aten¢do das
grandes empresas responsaveis pelo planejamento, operacao e controle das redes de distribuicdo
de energia onde tais geradores se conectam. Os geradores edlicos DFIG caracterizam-se como

um dos modelos de geracao mais utilizados em plantas edlicas no mundo.

Os geradores de inducdo duplamente alimentados (DFIG) sdao amplamente utilizados na
geragdo de energia edlica devido a sua capacidade de operar a velocidades de rotagdo variaveis,
enquanto produzem saida de energia a uma frequéncia constante. Na literatura geradores sdao
equipamentos cuja finalidade é converter energia mecanica obtida pela turbina e6lica em energia
elétrica. Os principais sistemas edlicos estao classificados em dois tipos, conforme seus modos
de operacgdo: sistema a velocidade fixa e sistema com operagdo a velocidade variavel. No inicio

das atividades de geracao de energia edlica, as turbinas edlicas trabalhavam com aerogeradores
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do tipo velocidade fixa e a medida que o tamanho das turbinas edlicas se tornaram cada vez
maiores, e devido a falta de controle do consumo de poténcia reativa e a necessidade de maior
manutencao pelo estresse dindmico inerente das partes mecanicas da caixa de transmissao, esta
tecnologia foi substituida para a de velocidade varidvel. Ha um grande niimero de opcoes de
arquitetura disponiveis para o projeto de uma turbina e, ao longo dos anos, a maioria delas foi
explorada. No entanto, os projetos comerciais para a geragao de eletricidade agora convergiram
para turbinas de eixo horizontal, de trés laminas e de vento. Conforme (SANCHEZ e CRUZ,
2016), as maiores maquinas tendem a operar a velocidades varidveis, enquanto as turbinas me-
nores e mais simples sdo de velocidade fixa. Toda a tecnologia por tras desse desenvolvimento
sdo, principalmente, a capacidade de cumprir os requisitos de conexao do Cddigo de Grade e a
reducdo das cargas mecanicas alcangadas com operacdo de velocidade varidvel. De acordo com
(OLIMPOQ, 2009), atualmente, as configuracdes mais comuns de turbinas edlicas de velocidade

variavel sdo as seguintes:

e Turbina Edlica com DFIG;

e Turbina de conversor de vento com classificagdo nominal do inglés Fully rated converter

(FRC) baseada em um gerador sincrono ou de indugdo.

Conforme (HANSEN, 2006), atualmente, existem dois tipos de geradores amplamente uti-
lizados em sistemas edlicos que operam a velocidade varidvel: gerador de inducao com rotor
bobinado (DFIG) e o gerador sincrono. De acordo com os objetivos deste trabalho, deu-se pre-
feréncia ao primeiro tipo de configuragdo. A figura (2.3), mostra o esquema basico utilizado em

uma turbina edlica:

Uma configuracio tipica de uma turbina edlica com DFIG é mostrada esquematicamente na
figura (2.3). Ele usa um gerador de induc¢ao de rotor bobinado com anéis deslizantes para levar
a corrente para dentro ou para fora do enrolamento do rotor e a operagdao em velocidade variavel
¢ obtida injetando uma tensao controlavel no rotor com a frequéncia de deslizamento. O en-
rolamento do rotor é alimentado através de um conversor de poténcia de frequéncia varidvel,
tipicamente baseado em dois conversores de fonte de tensdo baseados em circuitos com tran-
sistores IGBT AC/DC (VSCs), ligados por um DC Link. O conversor de energia desacopla a
frequéncia elétrica da rede da frequéncia mecanica do rotor, permitindo a operacao de veloci-
dade varidvel da turbina edlica. O gerador e os conversores sao protegidos por limites de tensdao
e uma barra de controle de excesso de corrente. Um sistema DFIG pode fornecer energia a grade
através do estator e do rotor, enquanto o rotor também pode absorver energia, o que depende

da velocidade de rotacdao do gerador. Se o gerador funcionar acima da velocidade sincrona, a
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Figura 2.3: Gerador de Inducio Duplamente Alimentado (DFIG)

energia serd fornecida pelo rotor através dos conversores para a rede, e se o gerador funcio-
nar abaixo da velocidade sincrona, o rotor absorvera a energia da rede através dos conversores
(OLIMPO, 20009).

No que diz respeito ao acionamento do DFIG existem duas metodologias bastante utili-
zadas: a primeira, conhecida como acionamento Kramer Estético € ilustrada na Figura (2.4,
em que tem-se um circuito simples, porém limitado, ja que este trabalha somente no modo
super-sincrono para gerador, pois o fluxo de poténcia do circuito rotérico € unidirecional. As-
sim, conforme cita (MARQUES, 2004), este acionamento ndo é apropriado para aplicacdes em

sistemas de geracdo eodlica.
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Figura 2.4: Configuracao com acionamento Kramer Estatico

Ja a segunda configuracdo, mostrada na figura (2.5), de acordo com (BOSE, 2001) e (MAR-
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QUES, 2004), também chamada de acionamento Scherbius Estatico, ocorre a substitui¢do dos
retificadores a diodo em ponte e dos inversores a tiristor, por conversores constituidos por IGBT.
Permitindo o fluxo bidirecional de poténcia no circuito rotérico, podendo trabalhar nas velocida-
des sub-sincrona, sincrona e super-sincrona. Isso se dd devido os dois conversores interligados
através de um barramento CC na topologia t€m como fung¢ado fazer com que a dinamica do sis-
tema eoélico seja independente da rede. De acordo com (OLIVEIRA, 2009), estes inversores sao
conhecidos como inversores fonte de tensao, tendo como vantagem a visibilidade do capacitor
pelos dois conversores como uma fonte de tensdo continua. Sendo amplamente aplicada em

sistemas eolicos, fez-se uso desta metodologia no desenvolvimento deste trabalho.
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Figura 2.5: Configuracio com acionamento Scherbius-Estatico

Em sintese, os geradores de induc¢do podem ser classificados como maquinas alimentadas
individualmente e duplamente. Nas mdquinas alimentadas individualmente, apenas os enro-
lamentos do estator estdo conectados a rede elétrica para fornecer a tensdo induzida a uma
frequéncia constante. Caso o gerador seja operado acima da velocidade sincrona nominal, o ex-
cesso de energia gerado é desperdigado na resisténcia colocada no circuito do rotor. Entretanto,
para as maquinas duplamente alimentadas, o estator e o rotor estio ambos conectados a rede
elétrica. Com velocidades abaixo da velocidade sincrona nominal, apenas os enrolamentos do
estator estao ativos e acima das velocidades sincrona nominal, tanto o estator como o rotor estao
ativos [B. CHOWDHURY, e S. CHELLAPILLAA, 2006]. O circuito rotérico do DFIG possui
um conversor ao invés de uma resisténcia; Desta forma, o excesso de energia gerado também €
transmitido para a grade. Isso aumenta a eficiéncia da geracdo de energia. Na literatura a tecno-
logia do DFIG ¢é projetada para trabalhar com variacdo de velocidade em um intervalo restrito
de 30% em relacdo a velocidade sincrona, na busca por uma opera¢do com maxima eficiéncia

para conversao de energia.
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Quando o DFIG esta conectado a rede elétrica, os usudrios exigem que 0s mesmos sigam 0s
valores de referéncia da energia real e reativa nas operacdes em estado estaciondrio. A poténcia
real é controlada para garantir que a carga seja oferecida conforme desejada e a poténcia reativa
seja controlada para garantir que a tensao seja regulada na presenga de uma velocidade flutu-
ante do vento. Isso pode ser garantido através do controle das correntes do estator e do rotor
[WU et al, 2008]. O Field Oriented Control (FOC) ou Controle de Campo Orientado também
conhecido como controle vetorial é utilizado para controlar o torque eletromagnético e os com-
ponentes da corrente de excitacdo do rotor de forma independente no eixo dg do gerador. A
saida de energia ativa e reativa do gerador pode ser desacoplada para fins de controle [PENA et
al, 1996].

Normalmente, a dindmica do DFIG ¢ representada como um sistema de 5* ordem [EKA-
NAYAKE et al, 2003] e [TANG et al, 2011] que descreve o estator, o rotor e a dindmica do eixo
do rotor. As respostas da escala de tempo desses trés componentes sdo diferentes. Para sim-
plificar os controladores, os esquemas de controle sdo desenvolvidos para a dindmica elétrica
[BANAKAR et al, 2006], [NAAMANE et al, 2010], ou a dindmica mecanica separadamente.
Com base na literatura atual, o sistema elétrico pode ser modelado como um sistema de 4?2
ordem. O sistema de 42 ordem inclui resisténcia do estator, indutincia do estator, resisténcia
do rotor, indutancia do rotor e quadro de referéncia giratorio sincrono. De acordo com [EKA-
NAYAKE et al, 2003], a dinamica do estator € relevante apenas em transientes dindmicos cuja
resposta do tempo € mais rapida do que o rotor, considerando somente a dinamica do rotor do
DFIG e assumindo que a dinamica do estator € constante [PETERSSON, 2005].

2.1.1 Modelagem da Turbina Eélica

Conforme (SLOOTWEG, 2003) e (GARCIA, et al; 2012), uma turbina edlica capta uma
parte da energia cinética do vento que passa através da drea varrida pelas pas que aciona o
eixo do gerador e o mesmo transforma em energia elétrica. A poténcia mecanica é uma quan-
tidade que € fun¢do do cubo da velocidade do vento e pode ser calculada conforme o modelo

matematico:

Py = %pA,,vgc,,(x, B) = Tn(t) 0y (1)C, (1, B) @1

em que:

e p é adensidade do ar (Kg/m?);
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e A, € a drea varrida pelas pas da turbina m?;

V,» € a velocidade do vento em m/s;

e A é uma razio de velocidade;

B representa o Angulo de passo ou pitch angle;

Cp € o coeficiente de poténcia relacionado ao rendimento aerodindmico da turbina;

Cp(1) = f[A (1), B(1)]

A poténcia desenvolvida pela turbina e6lica depende da velocidade do vento e da velocidade
angular de rotacdo do eixo. O fator adimensional A, é bastante utilizado, definido como a
relagdo entre a velocidade tangencial na ponta da pa em (m/s) e a velocidade do vento (m/s),

sendo dada por:

_ oR,
=

A

2.2)

em que R, € o raio do rotor eélico medido na ponta da pa dado em metros (m).

2.1.2 Configuracao de referéncia

Todos os preceitos da dindmica do gerador de inducdo duplamente alimentado estdo fun-
damentadas nos trabalho de (KRAUSSE, 1986) e (GARCIA, et al; 2012), cuja metodologia
utilizada € a transformagdo de Park’s. Nesse contexto, conforme ja mencionado nas secoes
anteriores, a modelagem matematica do estator e rotor do DFIG na configuracdo gaiola de es-
quilo sdo apresentadas na forma de componentes dg em que d € o eixo direto e g € o eixo em

quadratura os quais podem ser descritos de acordo com as equacoes:

dA,
Ugs = —Rgigs — wslqs + Tds (2.3)
dA
Ugs = _Rsiqs + wslds + d;IS (2.4)
dA
gy = 0= —Ryigy — SO Ay + —2 (2.5)

dr
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dAgr
dr

ugr = 0= —Ryigr + 5O Agr + (2.6)

Em que;

® Uy, Ugs, Ugr € Ugr: SA0 as tensdes nos eixos direto e de quadratura do estator(s) e rotor(r),

respectivamente;

® iy, igs, lar € Igr: A0 as correntes nos eixos direto € na quadratura do estator e eixos direto

na quadratura do rotor, respectivamente;

® Adss Ags, Adar € Agr: sdo os fluxos nos eixos direto e na quadratura do estator e os eixos

direto na quadratura do rotor, respectivamente;

e o, é a velocidade sincrona da maquina, s o escorregamento no estator dado por s = %;

s

e R, e R, sdo as resisténcias no estator e rotor, respectivamente;

e , é a velocidade do rotor.

Ao escolher uma configuracdo de referéncia associada ao fluxo do estator, as correntes do
rotor serdo relacionadas diretamente com o estator ativo e a poténcia reativa. Um controle
adaptado dessas correntes permitird, dessa forma, controlar a poténcia trocada entre o estator e

a grade. Conforme mostra a figura (2.6):

eixo-gq - (O

-

Armadura- acoplada - rotor

andheaeatt anvanane P as
Armadura acoplada - estator

Figura 2.6: Configuracoes de voltagem e vetores de fluxo

O torque e, consequentemente a poténcia ativa dependem apenas do componente de cor-
rente do rotor do eixo g. Se a resisténcia do estator por fase for negligenciada, o que é uma

aproximacao realista para maquinas de poténcia média usadas na conversao de energia edlica,
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o vetor de tensdo do estator € consequentemente em avanco na quadratura em comparagao com

o vetor de fluxo do estator.

O controle de campo orientado do DFIG pode entdo ser aplicado com a poténcia ativa e
reativa consideradas como varidveis de controle. Uma representacao em blocos do sistema a
ser controlado é apresentado na figura (2.7). Considera-se a funcao de transferéncia do inversor

utilizado para alimentar o rotor

Segundo (PENA et al, 1996), a mdquina de indu¢do em gaiola de esquilo é utilizada em
varios sistemas de conversao de energia edlica. Esta maquina provou sua eficiéncia devido a
qualidades como robustez, baixo custo e simplicidade quando é diretamente conectado a grade.
No entanto, a turbina de vento deve ser projetada para manter a velocidade da maquina préxima
da velocidade sincrona. Essa restricao reduz a possibilidade de aumentar a energia elétrica
produzida para altas velocidades do vento. De acordo com (SCHREIBER, 2001), um conversor
pode ser utilizado entre o estator da maquina e a grade, porém € atravessado pela poténcia total

e deve ser corretamente arrefecido.

A configuragdo do DFIG em gaiola € mostrada na figura 1.6. Devido a sua simplicidade
e ao uso de pas aerodinamicas adequadas, a maquina funciona como uma turbina edlica de
velocidade constante. A figura (2.7) mostra o circuito elétrico equivalente na configuragao

gaiola do sistema edlico:

Caixa de
Engrenagens
Gerador

>y
=49;

i~
e

Capacitores

Grade

Figura 2.7: Gerador de indu¢io em gaiola. Fonte: Wikipédia.
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Ugr

Figura 2.8: Circuito elétrico equivalente em gaiola na transformacao dq0.

em que Lg, L, e L, sdo as indutancias do estator, rotor e de magnetizacdo, respectivamente.

No que se refere ao acoplamento mecanico entre a turbina e o gerador edlico, o modelo

matematico pode ser descrito como:

dw 1
dt’ = E(Tm —T,—D;w,) 2.7)

em que 7, € o torque mecanico da turbina edlica, T, conjugado eletromagnético, ®,, velo-
cidade mecanica da maquina em (rad/s), w, € a velocidade do eixo, D, representa a constante
de amortecimento do sistema concentrado € Hy € a constante de inércia total concentrada do
sistema edlico. As poténcias ativa e reativa, P e Q, respectivamente, situadas nos terminais do

estator do DFIG sao dadas pelas equagdes:

P=uyi;+ uqsiqs (2.8)

Qs = ”qsids - ”dsiqs (2.9)

No sistema do gerador de inducdo em gaiola, a poténcia reativa trocada com a grade (fator
de poténcia) nao pode ser controlada (GARCIA, et al; 2012). Esta condi¢do significa que a
tensdao do né (tensdo no ponto de conexdo da rede) também nado pode ser controlada. Observe
que o sistema s pode consumir e ndo gerar energia reativa. A poténcia reativa trocada com a

grade depende da velocidade do rotor, da tensdo do terminal e da geragcdo de energia ativa. Esse
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fato € uma desvantagem importante. Em alguns casos, com grandes parques edlicos com este
tipo de configuracdo, o consumo de energia reativa pode causar quedas significativas de tensao
do né. Os capacitores de compensagao sdo conectados aos terminais do gerador para reduzir
esse problema de queda de tensdo. A partir das equacdes (2.8) e (2.9), pode-se observar que as

poténcias ativa e reativa podem ser controladas de forma independente.

2.1.3 Parametros do DFIG

A méquina aqui estudada € um gerador de indu¢iao com rotor Leroy-Somer de 2 polos. Seus

parametros sao dados abaixo:

Especificacoes elétricas:

Resisténcia do estator por fase: Ry = 0.455Q

e Resisténcia do rotor por fase: R, = 0.62Q

Indutancia de fuga do estator: I, = 0.006H

Induténcia de fuga do rotor: /. = 0.003H

Indutancia de Magnetizacao: M = 0.078

Especificacoes Mecanicas:

e Inércia: J = 0.3125kgm?

e Fricgio viscosa: f = 6.73x10 3 Nms~!

2.1.4 Principio de Funcionamento do DFIG

A esséncia de funcionamento do gerador de indu¢do duplamente alimentado estd esquema-
tizada na figura (2.9). Observa-se que a poténcia elétrica fornecida pelo gerador para a rede
pode ser através do estator e, simultaneamente, fornecida ou consumida através de um con-
versor de poténcia bi-direcional conectado ao rotor. De acordo com (HANSEN et al, 2004), é
possivel gerar energia para a rede, com a méquina trabalhando abaixo, acima e inclusive, na

velocidade sincrona.
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Circuito du estator
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Figura 2.9: Principio de funcionamento da maquina DFIG

em que P, é a poténcia total gerada, ou seja, P, =~ Prege-

A partir da figura (2.9), verifica-se que quando o DFIG encontra-se na velocidade super-
sincrona, isto € (s < 0), a poténcia serd fornecida a rede simultaneamente pelo rotor através dos
conversores e pelo estator, sendo que a poténcia ativa do rotor € negativa (P < 0) indicando o
fornecimento de poténcia. Entretanto, quando o DFIG encontra-se na velocidade sub-sincrona
(s > 0), o fluxo da poténcia serd da rede para o rotor e, com isso, (P, > 0) indica que o
rotor estd absorvendo poténcia da rede. Em ambos os casos (velocidade super-sincrona e sub-

sincronas) o estator fornece poténcia a rede.

No gerador de indu¢ao duplamente alimentado o sinal do torque elétrico indica se a mdquina
estd operando como motor ou gerador, independente do escorregamento. A madquina pode
trabalhar no modo motor tanto na velocidade sub-sincrona, com escorregamento positivo, que
¢ a forma cléssica, e também na velocidade super-sincrona, com escorregamento negativo. De
forma andloga, para o modo gerador, a maquina pode trabalhar com escorregamento positivo

ou negativo.

2.1.5 Modelo Linearizado do DFIG

O sistema fisico dinamico do DFIG, assim como, dos conversores de poténcia estdo funda-
mentados em equacdes diferenciais e algébricas ndo-lineares. De acordo com (BARROS, 2006),

o processo de linearizacdo € de grande relevancia, pois, possibilita aplicar os métodos de analise
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linear em um modelo linearizado que produza informag¢des sobre o comportamento do sistema
nao-linear considerado. Esta metodologia de linearizacdo de um sistema estd fundamentada
em expansdo de série de Taylor de uma fun¢@o ndo-linear em torno do ponto de operagdo, em
que os termos de maior ordem serdo desprezados. Com isso, (CHEN, 1999) ressalta que serdo
considerados os termos lineares, em que estes devem ser suficientemente pequenos, isto €, 0s
valores das varidveis se desviam apenas rapidamente da condi¢cdo de operagdo, ou seja, nas pro-
ximidades das condic¢des de operacdo, a qual deve ser utilizada para estudar o comportamento

com pequenas perturbagdes.

A matriz de estado A do sistema da planta edlica consiste de matrizes em blocos, tais como:
Afﬁ e A?ﬁ que representam, respectivamente, a parte do rotor e do estator. A matriz de controle
B, é constituida de matrizes em bloco B>*? e B2, As matrizes de estado assumem as seguintes

formas:

“Inc S0
Ar=| —Somy —p% 0 (2.10)
0 0 u
1
“Lyo 0
B, = 0o - L;G 0 (2.11)
0 0 o
-7 o 0
A= W, X 0 (2.12)
_ Vdo _ Vg0 o Ddoid0+vqoiqo
CVL‘CO CVCL'O C Vio
i W
By=1 0 7 (2.13)

_ id 0 _ iqo
CVL’L’O CVCCO

em que o coeficiente u pertence a matriz A, que € representado pela expressao:

__bpAviG(A.B) | ipav' dG,(A.p) R,

. 2.14
2H w? 2H o, dA v (2.14)

De acordo com (MUYEEN, 2008) o termo C,(4,f3) representa o coeficiente de poténcia

das turbinas de velocidade fixa que depende do dngulo de inclinacdo 3 da pd, em que A é

a velocidade especifica. Segundo (PINTO, 2007), a linearizacdo do DFIG para o projeto é



2.1 Gerador de Indugcdo Duplamente Alimentado 35

composto pelos modelos dos conversores de poténcia, pela modelagem do gerador, da turbina

edlica e do dngulo de passo como mostra a equac¢ao matricial (M1):

- 5 1
. = 0
s s 00 0 0 = Y g g 2
[aig ] R, ras, 71 o - 0 0 0
-5 e —— [1] O U 0 { & i T =. -
Al 3 Lo Ai = A
L. "
0 0 2 0 0 0 [ 0 =2 [f &
Ady - | ey 0 0 SH 0 0 || S¥ar
. e o . |ar. | (M1)
Ay 0 0 0 - fy 0 1] Ady 0 0 0 1 0 A
[ - ¥
- | & L ‘
- 0 0 0 -a X 0 1 e
LAF, | L [Afeel | o 0 o 0 = |
o Voa Van Iga + Vool o 4]
0 g @ _cl':.' _c?'l e~ 0 0 0 - ®_]
| il Ve | = =
A el ¢ CV 1 C Vg CF. J

2.1.6 Estratégias de controle para o DFIG - (Estado da arte)

Segundo (ABEDI et al, 2010) e (MARQUES e SOUSA, 2012), grande parte da literatura
atual utiliza controladores proporcionais (PI) para poténcia ativa e controle de poténcia reativa.
Comparado com um controlador PI classico, controladores modernos, como regulador linear
quadratico, controle interno do modelo e controle robusto Heo (Jin et al, 2009) sao mais robus-
tos e confidveis. Os controladores aprimorados para a geragao de energia edlica usando o DFIG
estdo sendo investigados atualmente pela industria e por grandes pesquisadores. Os controla-
dores mais econdmicos, confidveis e robustos tem a necessidade de uma grande penetragdo da

geracdo de energia distribuida e integracado aos sistemas de energia.

Como ja mencionado, o processo de controle do DFIG ¢ realizado tradicionalmente por
controladores proporcional e integral (PI). Este estudo proposto em (PENA et al, 1996), conti-
nua sendo largamente utilizado em projetos de controle para este gerador de acordo com (QIAO,
2008) e (FERRE et al; 2010). Segundo (BARROS, 2006) e (OLIVEIRA, 2009), as estratégias
aplicadas no controle do DFIG destacam o uso dos controladores classicos (PI) em que os ga-
nhos e constantes de tempo podem ser ajustados por tentativa e erro e alocacdo de polos. O
ajuste por tentativa e erro ndo € uma tarefa tao simples, pois, necessita do conhecimento efetivo
do comportamento dindmico do sistema edlico. Além disso, os ganhos e constantes de tempo
devem ser reajustados para diferentes condi¢des de operacdo. As estratégias do controle cldssico
como o PI tem como vantagem a simplicidade de implementagdao do controlador. Entretanto,
essa estrutura ndo garante a robustez com relacdo a variagdes paramétricas da planta. No traba-
lho de (POLLER, 2003), para aumentar a robustez do controlador cléssico PI, utiliza-se termos
adicionais nas malhas de controle. Entretanto, a inclusdo de mais termos dificultou o processo
de ajuste dos ganhos e constantes de tempo. Nas tltimas décadas, inimeras estratégias de con-

trole foram propostas na literatura para o controle do DFIG de modo a substituir e melhorar a
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sintonia destas técnicas de controladores classicos.

Um controlador baseado em 16gica fuzzy, pode ser encontrado em (ALMEIDA et al, 2004),
em que o mesmo € substituido pelos controladores PI e aplicado nas malhas de controle de velo-
cidade do rotor e da tensdo terminal do conversor interligado ao rotor da maquina DFIG, sendo
ajustados por tentativa e erro. Os resultados apresentados mostram que a estratégia de con-
trole fuzzy proposta proporcionou um maior amortecimento das correntes do rotor, em relagao
aos controladores PI convencionais quando simularam um curto-circuito trifdsico em uma barra

distante situada em um parque edlico.

Uma metodologia de ajuste 6timo dos controladores do conversor conectado ao rotor do
DFIG utilizando algoritmos genéticos (AG) € proposta em (VIEIRA, 2009) cujos resultados na
simulacdo mostraram que o método para projeto de controladores proporcionais integrais com
estrutura fixa, fornece um desempenho dindmico satisfatorio para diferentes condi¢des opera-
cionais, quando comparado a uma técnica formal de controle por alocacdo de polos, tornando

esta metodologia uma alternativa eficaz e robusta de controle a ser explorada nesses geradores.

De acordo com (OLIVEIRA et al; 2010), a técnica de aplicagdo de (AG) € adicionada
ao projeto LQR para superar essas dificuldades. Recentemente, uma abordagem combinada
do controlador LQR com base em AG foi utilizada em alguns trabalhos aplicados em siste-
mas de controle de passo de aeronaves, pendulo invertido, sistemas de energia multi-méaquina
e capacidade LVRT do sistema DFIG para determinar as matrizes de ponderacdo adequadas
inerentes do LQR. Outras pesquisas fundamentam-se nos pressupostos de (AG), tais como,
(WONGSATHAN, C.; SIRIMA, C.,2008) utilizam algoritmo genético para projetar matri-
zes de ponderacdo no regulador linear quadratico para um sistema de péndulo invertido. As
configuracdes de ganho de realimentacdo do sistema sdo obtidas minimizando o indice de de-
sempenho usando esta técnica de AG para otimizar as matrizes de ponderacdo do LQR. No tra-
balho de (ROBANDI et al., 2001), € introduzido uma aplica¢cdo do algoritmo genético para pro-
jetar as matrizes de ponderagcdo Q e R no processo de otimizagdo do regulador linear quadrético,
projetando as matrizes de ponderacdo de uma otimizagdo do sistema de energia utilizando os
métodos de teste e erro, método de Bryson e método de AG, em que ambos sdo comparados
os desempenhos de controle, Mostrando-se que o uso de AG é o mais eficiente entre os trés
métodos para melhorar o desempenho do sistema através das matrizes Q e R para minimizar o

tempo de controle.

Neste trabalho, propde-se um modelo hibrido-genético neural que se fundamenta em um
trabalho de acdo paralela, baseando-se nos paradigmas da Inteligéncia Artificial. O modelo tem

como objetivo a solucao do problema de controle 6timo, em que um algoritmo genético € proje-
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tado para atuar de maneira a determinar as matrizes Q e R de uma funcdo de custo J no sentido
de otimizar o desempenho destas matrizes responsaveis pela determinag¢do de desempenho da
saida do sistema e uma rede neural artificial recorrente (RNAR) é proposta para solucionar a

Equacgao Algébrica de Riccati, cujo foco é a obtencdo da matriz P.
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2.2 DFIG e o Controlador LQR

Na teoria de controle moderno 6timo, o LQR (Linear Quadratic Regulator) € uma técnica
excelente para projetar os problemas de controle de realimentacdo de estado. De acordo com
(MEHTA et al, 2015), este € um processo de minimiza¢do de energia em que os estados € 0s
sinais de controle sd@o ponderados por uma fun¢do de custo usando matrizes de ponderacao ade-
quadas. Segundo (ABREU et al, 2017), nesta andlise do LQR, busca-se um vetor de entrada u,
que visa minimizar uma funcdo de custo J com algumas restri¢des para o modelo dindmico do
sistema. O método fornece o desempenho melhorado do sistema, porém o principal problema
€ o0 ajuste para avaliar as matrizes de ponderacdo. No método de controle LQR convencional, a
técnica € aplicada para sintonizar as matrizes de ponderacdo Q e R. Este processo ndo € vidvel
para sistemas de alta ordem, pois, torna a abordagem instavel quanto ao tempo de processa-
mento. Embora existam outras técnicas, como a técnica de alocaciao de polos e a utilizagdo
de propriedades modais assintéticas, utilizadas por muitos pesquisadores na determinacao das
matrizes de ponderacdo, mas enfrentam dificuldades semelhantes e também ndo garantem o

desempenho esperado.

Uma primeira abordagem matematica para o estudo de controle 6timo de um sistema dinamico,
a partir do controlador LQR ¢€ ter, a principio, o modelo da planta do sistema a ser controlado,

cuja estrutura inicial parte de um sistema dinamico geral da seguinte forma:

dx

& = Fate) uo)); x(0) =% (2.15)

em que x(t) é o vetor de estado de ordem n e u(t) é o vetor de entrada de ordem m e x é o
vetor de estado inicial. O objetivo é determinar u(¢) com 0 <t <1y, tal que, a seguinte fun¢do

objetivo € minimizada ou maximizada:

J(u(t)) = G(x(tf)) + /O 7 (e u)dr (2.16)

Observe que as equagdes de estados servem como restri¢cdes para a otimizagao de J. Além

disso, sdo consideradas restri¢des na entrada conforme as condigoes u;+ < u; < u;.

2.2.1 Condicoes Necessarias para Otimalidade

Sejam ug(7) um candidato para vetor de entrada 6timo e o correspondente vetor de estado

xo(t), ou seja:
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dxo

G = f(xo(t),uo(t)) (2.17)

Para verificar se ug(r) é, realmente, um bom candidato a solugdo para entrada 6tima, este

vetor serd perturbado por uma pequena quantidade Su(t), de tal maneira que:

u(t) = uo(t)+ ou(r) (2.18)

Realizando uma mudanga no valor da fungdo custo objetivo, e reescrevendo-a, tem-se que:

6J = J(uo(r) +8u(r)) — J(uo(r))

( )5x tr) +/ [( >5x—|— (35) éu] dt + |:F<tf)+ (%—f) f(tf):| oty (2.19)

Se a solugdo de (2.15), com u(t) dado por (2.18) é xo(t) + Ox(t), isto é:

d(xo(r) + (1))

ar = f(xo(t) + 8x(t), uo(r) + Su(t)) (2.20)

A equagdo (2.15) na forma linearizada fica:

KO0 (3 oxtr+ (32 suto @21

Multiplicando a equagdo (2.21) pelo vetor A7 (¢) e integrando no intervalo [0, #/];

/AT ‘Sxd /thT {(g—i)&dr)%—(gi) (r)}dz:o (2.22)

em que A (¢) € um vetor de dimensdo n. Conforme a metodologia proposta em (RAY, 1981),

tem-se que:

5 = [F(tf) + (%—f) f(tf)] Sty + A7 (0)5x(0) + [(§> - ;LT(zf)] Sx(tp)+
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em que H é conhecida como funcdo Hamiltoniana, definida como:

H=F(x,u) + AT (t) f(x,u) (2.23)

Como A(t) é um vetor arbitrario, assim ele é escolhido para satisfazer a condigdo:
dA’ oH
- == 2.24
dr ( ox ) (2:24)

A partir destas andlises, tem-se as seguintes condi¢cdes para minimizagdo € maximizagdo da

funcdo objetivo J:
Minimizacao de J

Se up(t) é uma solugdo 6tima, entdo:

57 >0 (I)

Para toda perturbagdo du(t).
1° Caso: sem restricdo na entrada

Para que a condicao (I) seja verdadeira, deve-se ter:

()0

Para todo ¢. Esta € a condi¢do necessdria para o controle 6timo.
2% Caso: Com restricoes nas entradas

Em vista da condi¢do (I), tem-se que:

. JH
Se Ujip =U; ; <£)
l

JH
Se Ujp = Uj*; (W)
1

2.2.2 Problema do controlador LQR

IN

0 (I11.1)

v

0 (11.2)

Seja o sistema linear
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‘(‘1—’; — Ax(t) + Bu(t): 2(0) = x0 (2.25)

O objetivo é conduzir o vetor de estado x(z) para a origem do espago de estado, a partir
de valores de estados iniciais ndo nulos. Se uma lei de controle de realimentacdo de estado for
utilizada, entdo ela desaparecerd rapidamente, desde que os polos em malha fechada estejam

localizados dentro da metade a esquerda do plano s.

Todavia, elementos do vetor de ganho de realimentacao podem ser grandes em magnitudes
e o custo de controle pode ser elevado. Por outro lado, se os polos de malha fechada estive-
rem localizados perto dos polos de malha aberta, ndo havera aumento significativo na taxa de
decomposicao e uma quantidade relativamente pequena da acdo de controle serd necesséria.
Assim, a localiza¢do dos polos em malha fechada € um “trade-off” (distancia do estado a ori-
gem e custo de controle) entre a taxa de decomposi¢do e a magnitude da entrada de controle.

Para realizar este trade-off, a seguinte funcao objetivo € escolhida:

J= %xT(tf)Sfx(tf) + % /0 ! [xT (£)Qx(t) +u” (t)Ru(t)] dt (2.26)

em que o tempo final 74 € fixado. As matrizes Sy, O € R sdo simétricas. Além disso, Sy e Q

sdo semi-definida positiva e R definida positiva. De forma simbdlica, segue que:

{Sy=587>0; 0=0">0 R=R">0

Problema:

Encontrar u(t), com 0 <t < ty, tal que J é minimizada.

2.2.3 Solucao de Controle Otimo em Malha Aberta

Para este tipo de problema de controle 6timo, pode-se verificar que o Hamiltoniano dado

em (2.23) pode ser escrito como:

H = (x"(1)0x(t) +u” (t)Ru(t)) + A7 (¢)(Ax(t) + Bu(t)) (2.27)

| =

A condig@o necessdria (I.1) produz o seguinte resultado:

OH

.- =Ru(t) +B"A(1)=0
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ou
u(t)=—R'BTA(t) (2.28)

A dindmica de A(r) dada pela equagdo (2.24) com condigdes finais,

AT(1y) = (‘Q—G)

tem-se que:

% = —0x(r) A" A(1); Altr) = Spx(ty) (2.29)

As equagdes (2.24) e (2.29) representam um problema de valor de fronteira com dois pontos

que pode ser resolvido encontrando A () e x(¢). Colocando estas equacdes na forma matricial,

-+

segue que:

em que
A —BRlB1
M= {_ 0 AT ‘]

2.2.4 Solucao de Controle Otimo em Malha Fechada

Com base em (SINHA, 2007), utiliza-se a seguinte transformacao:

A(t) = S(t)x(z) (2.30)

em que S(z) é uma matriz quadrada simétrica. Substituindo (2.30) em (2.29), tem-se:

ds dx T
Ex(z) +S(f)§ = —Ox(t) —A"S(t)x(t) (2.31)

Eliminando x(¢), na equagdo (2.31):
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ds
(E +SA—SBR—1BTS+Q+ATS) x(t) =0 (2.32)
Como a equagdo (2.32) é verdadeira para todo x(z), segue que:

ds
E+SA—SBR’IBTS+Q+ATS: 0 (2.33)

A equacdo (2.33) € conhecida como Equacdo Algébrica de Riccati. Esta equacao diferen-
cial ndo-linear pode ser resolvida numericamente no tempo para determinar S(z). A partir de

(2.28) tem-se que:

u(t) = —K(t)x(t) (2.34)

em que:

K(1)=R'B'S(r) (2.35)

A estrutura da equac@o (2.35) indica que K(¢) é a matriz de ganho 6timo de realimentagio
de estado. Como a solugdo de S(¢) ndo depende dos estados do sistema, este ganho é 6timo
para todas as condigdes dos estados iniciais. A Figura (2.10) ilustra um diagrama de blocos da

estrutura 6tima de malha fechada com realimentagdo de estado para um sistema.

u(r) +~X(1) — x(1)

:D B ) | D

+

A =

=

Figura 2.10: Estrutura de controle 6timo.

Em sintese, o objetivo do projeto LQR € minimizar J relacionando a energia entre o vetor
de estado x(¢) e o vetor de controle u(¢) tendo como referéncia um dado sistema dindmico cujo

modelo na forma de espago de estado € representado como:

x(t) = Ax(t) + Bu(t)
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y(t) = Cx(t)

Conforme ja citado na secdo anterior, suponha-se que o sistema seja estabilizavel, e a lei de

controle que estabiliza este sistema e minimiza o indice de desempenho € dado por:

u(t) = —Kx(r)

em que a matriz K tem ordem r x n e € representada como segue:

i | ke kpees Ky |3
oy ky Ky oo kyy || X
_Mr i I!::;t’l ';‘-rl‘ L JJI'E;r.'r _“-n J

Assim, o projeto de controle 6timo via LQR baseia-se na determinagdo dos elementos da
matriz de ganho 6timo K de realimentacdo dos estados para todo e qualquer estado inicial xo,

ou seja:

K(t)=R'B'P (2.36)

A diferencga nas equacdes (2.35) e (2.36) € que a matriz P estd representando a solucao da
EAR:

ATP+PA—PBR'BTP+0=0 (2.37)

sendo P uma matriz definida positiva:

No desenvolvimento desta pesquisa, considera-se que todas as varidveis de estado estao
acessiveis para a realimentacdo. Assim, o controlador LQR para realimentacao de estado com-
pleto € utilizado na regulacdo dos estados para qualquer perturba¢do que ocorra nos terminais
do estator no DFIG para tensdao nula. Contudo, o projeto do LQR tem como principal filosofia

a determinacao do ganho 6timo K dado na equagao (2.36).

O sistema em malha fechada ou com realimentagio descrito como (X(f) = A — BKy,) €

assintoticamente estdvel, quando os pares (A, B) e (Q, A) sdo, respectivamente, controlaveis e
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observaveis e que a matriz P € a solu¢do tnica definida positiva da equacao:

(A—BK)'P+P(A—BK)+Q+K'RK (2.38)

Portanto, para qualquer ganho K que estabilize assintoticamente o sistema, a matriz P,
solu¢do da equagdo (2.37) nos dard um ganho finito. Entretanto, Isso ndo significa que a solugao
da EAR ndo serd tinica. Se existe uma solu¢d@o tnica que estabiliza o sistema, entdo ela é Gtima.
A partir deste problema, surge a seguinte questdo: quando existird uma solu¢cdo da Equagao
Algébrica de Riccati? E sob quais condi¢des esta solucdo serd unica? A resposta para estes

questionamentos € garantida pelos seguintes teoremas:

e Teorema 1: Se o par (A, B) é estdvel entdo, independente da matriz S, existe uma solugéo

finita P que corresponde a solu¢do da Equagao Algébrica de Riccati (EAR);

e Teorema 2: Se a matriz de ponderacdo Q pode ser fatorada na forma Q = LTL, entdo a
solucdo P da Equagdo Algébrica de Riccati € a unica solugdo definida positiva da corres-

pondente equacdo algébrica, se e somente se, (A, L) for detectavel.

Em sintese, se (A,B) € estavel e (A,L) detectavel, existe uma solu¢ao tnica da EAR que

garante a realimentacdo 6tima.

Para efeito de demonstracio, considera-se em particular o ganho K = R~!BTP que é o

candidato a controle 6timo. Substituindo este ganho em (2.38), segue que:

(A—BR'B"P)YTP+P(A—BR'BTP)+Q+PBR 'BTP=0
ATP—PBR'BTP+PA—PBR 'B"P+Q+PBR'BTP=0
ATP+PA+Q—PBR'BTP=0
tem-se que esta dltima equacgdo €, exatamente, a Equacao Algébrica de Riccati dada em (2.37).

2.24.1 EXEMPLO: Anailise de desempenho do controlador LQR em um sistema de
péndulo invertido.

A figura (2.11), mostra o sistema dindmico de um péndulo invertido montado em um carri-

nho motorizado:
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Figura 2.11: Péndulo invertido: Fonte: Wikipédia

O sistema do péndulo invertido € utilizado neste trabalho por se tratar de um sistema instavel
quando atua sem controlador, ou seja, o péndulo simplesmente caird se o carrinho nao for
movido para equilibrd-lo e também por se tratar de um sistema nao linear. O objetivo das
técnicas de controle para este sistema € equilibrar o péndulo aplicando uma forca ao carrinho
ao qual o péndulo estd preso. Nesta aplicacdo, considera-se um problema bidimensional em que
o péndulo € contraido para se mover no plano vertical, conforme mostra a figura acima. Para
este sistema, a entrada de controle € a for¢a F' que move o carrinho horizontalmente e as saidas
sdo a posi¢do angular do péndulo 6 e a posicao horizontal do carrinho x. As varidveis para este
sistema sao:

(M) massa do carrinho 0,5 kg;

(m) massa do péndulo 0,2 kg;

(b) coeficiente de fric¢do para o carrinho 0.1 N/m /seg;
(L) comprimento até o centro de massa do péndulo 0,3m;
(I) momento de inércia da massa do péndulo 0,006kg.m?;
(F) forca aplicada ao carrinho;

(x) coordenada da posicao do carrinho;

(0) angulo do péndulo vertical (para baixo).

A forma linearizada do sistema acima em espago de estados € dada pela representagcdo

matricial:
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Este sistema possui uma entrada e duas saidas deverd atender os seguintes critérios de de-

sempenho para 0.2m de referéncia:

Tempo de estabilizagdo para x e @ menor que 5 segundos;

Tempo de elevacao de x menor que 1s;

sobrevalor em 6 menor que 20 graus;

e Erro em regime permanente dentro do limite de 2%.

A andlise dinamica do sistema péndulo invertido com o carrinho é apresentada na figura

(2.12):

0.1
T ! T ! — Carro

m— Pandulo

7 EESEB S 5 ST ;

: |
2y 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5

Tempo(s)

Figura 2.12: Resposta ao degrau do sistema com controle lqr em malha aberta.

De acordo com o resultado acima, a curva em verde representa o angulo, em radianos, e a
curva em azul representa a posi¢ao em metros. Como mostrado, a resposta nao ¢ satisfatdria.

O angulo excedente é bom, porém, os tempos de estabelecimento necessitam ser ajustados.
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Observa-se que o carrinho ndo estd proximo da posi¢io desejada, mas sim, deslocado para o
lado oposto. Ajustando-se as varidveis x e y de modo a melhorar a resposta, tem-se os resultados
mostrado na figura (2.13). Percebe-se que quando o deslocamento aumenta, reduz-se os tempos

de acomodacgdo e subida e diminui o angulo de movimento do péndulo.

x10"

—Caro
= PEndulo

A

Tempo(s)

Figura 2.13: Resposta ao degrau com controle lqr em malha fechada.

Os valores para x e y foram escolhidos por atenderem as especificagdes de desempenho,
mantendo assim, estes parametros pequenos. Quando estas varidveis aumentam, maior também
€ o esfor¢o de controle utilizado aumentando também a largura de banda do sistema em malha
fechada. A partir deste controle, o sistema tem agora um tempo de assentamento de 2s. Ana-
lisando os resultados obtidos, conclui-se que o controlador LQR apresenta uma maior robustez
devido este controlador apresentar uma resposta 6tima a excita¢ao introduzida no sistema. No
entanto, pela sua complexidade matematica, o LQR necessita de um refinamento mais elabo-

rado para que o controle seja realizado eficientemente numa relacdo custo beneficio.



Capitulo 3

MODELO HIiBRIDO GENETICO-NEURAL

3.1 Metodologia do AG para Busca das Matrizes QR

3.1.1 Inteligéncia Computacional e Computacao Evolutiva

Na literatura, algoritmos que sdo construidos tendo como base modelos biolégicos naturais
para resolver diversos problemas computacionais sao denominados de computacio evolutiva.
De acordo com (SUMATHI; PANEERSELVAM, 2010), a Computa¢ao Evolutiva (CE) ¢é forte-
mente baseada nos principios da evolucdo natural. Uma populacdo de individuos € inicializada
dentro do espago de busca de um problema de otimizagdo para que P(t) = {x;(¢) S/ 1 <i < u}.
O espaco de busca S pode ser o gen6tipo ou fenétipo dependendo da abordagem evolutiva par-
ticular que estd sendo utilizada. A funcao fitness f, que € a fungao que estd sendo otimizada, é
utilizada para avaliar os individuos de qualidade de modo que F () = {f(x;(t)) e R| 1 <i < u}.
Obviamente, a funcdo fitness também precisard incorporar o mapeamento de fendtipo ne-
cessario caso o espaco de gendtipos esteja sendo pesquisado. A pesquisa envolve a realizacdo
de recombinacdo de individuos para formar descendentes, mutacdes aleatdrias e selecao da se-

guinte geragdo até surgir uma solucao na populagdo.

Os parametros p,, pm € ps sdo as probabilidades de aplicar, respectivamente, a recombinacao,
mutagdo e selecdo de Operadores. A recombinagdo envolve a mistura das caracteristicas de dois
ou mais individuos para formar descendentes na expectativa de que as melhores qualidades dos
individuos sejam preservadas. As mutag¢des, por sua vez, introduzem variagdes na populagao,
ampliando assim a busca. Em geral, os operadores de recombinacdo e mutacdo podem ser
transformacoes de identidade, de modo que € possivel que os individuos sobrevivam a seguinte
geracdo sem perturbacoes. E, Finalmente, os novos individuos ou modificados sdo reavaliados

antes que o operador de selecdo seja usado para reduzir a populacdo de volta para um tama-
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nho. O operador de selecao fornece pressio evolutiva de modo que os individuos mais aptos

sobrevivem para a proxima geracgao.

As técnicas de inteligéncia computacional (IC) utilizadas em controle sdo, frequentemente,
denominadas de controle inteligente e dentro desse contexto, algumas metodologias surgi-
ram nas ultimas décadas, tais como: programacdo evolutiva, (L.J. FOGEL, A.J. OWENS,
M.J.WALSH FOGEL, 1966), estratégia evolutiva, (I. RECHENBERG and H.P.SCHWEFEL
RECHENBERG, 1973) e algoritmos genético, (HOLLAND, 1975). De acordo com (PAS-
SINO, 2004), o controle inteligente ¢ baseado em simulacao de processos biolégicos. As dreas
da biologia, neurociéncia cognitiva, psicologia entre outras, fornecem conceitos que podem ser
usados para estabelecer a funcionalidade de sistemas de tomada de decisdo aprimorados para
automacdo de alta tecnologia. Segundo (MEYSTEL, 1985), controle inteligente é um proce-
dimento e uma abordagem da teoria computacional eficiente para atingir metas de um sistema
dinamico de controle complexo, baseado em certos principios de inteligéncia computacional em
que os objetivos podem ser estendidos, por exemplo, como obten¢do de requisitos desejados de

desempenho e estabilidade do sistema.

O modelo para sintonia dos ganhos do projeto LQR, enfoca a selecio das matrizes de
ponderacdo Q e R com o intuito de alocar a auto-estrutura do sistema dinamico. Dessa forma,
o problema é modelado como um mapeamento do espaco de matrizes reais ((Q,R)) em um

controlador Kp g que aloca uma determinada auto-estrutura.

3.2 Modelo Hibrido Neural-Genético

O modelo neural-genético proposto neste trabalho, representa uma fusdao entre um algo-
ritmo genético e uma rede neural recorrente para realizar a selecdo das matrizes de ponderagcao
e a solucao da EAR, respectivamente. O objetivo € estabelecer uma busca instantanea das ma-
trizes de ponderacdo Q e R e, em seguida, resolver a equacdo algébrica de Riccati por meio da
RNAR com o menor tempo possivel, de maneira que deve ser atendido a acdo de controle do
projeto LQR. Essencialmente, o controlador LQR pretende estabelecer a alocacdo de uma auto

estrutura, especificamente, em sistemas com multiplas entradas e multiplas saidas.

Este modelo hibrido funciona de forma sistematica para garantir a solu¢io neural da EAR
em que esta, deve estd de maneira sincronizada com as matrizes de ponderacao Q e R que sdo

fornecidas pela acdo computacional do algoritmo genético, conforme mostra a figura (3.1):
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[P —RVAR]
——

Figura 3.1: Modelo hibrido genético neural.

Em que;

e (R sdo as matrizes selecionadas pelo AG;
e P ¢ asolucdo da EAR, obtida com a rede neural artificial;

e Ky, € o vetor de ganhos do controlador, calculado com as matrizes R e P.

A abordagem genética-neural tem como ganhos de vantagens ao utilizar o algoritmo genético,
a obtencao de melhores solucdes vidveis em tempo minimo que as metodologias heuristicas de
tentativas e erro. A vantagem da utilizacdo de uma rede neural artificial recorrente, consiste
em evitar operagdes com inversdes de matrizes na solu¢do da equacdo de Riccati. De acordo
com (ABREU, 2008), além do paralelismo natural, a RNAR possui a vantagem de realizar a

modelagem de sistemas realistas.

Neste capitulo, serd abordado toda a metodologia do AG que estd em consonancia com o
modelo de fusdo neural-genético. A se¢do 3.3, trata dos aspectos tedricos de um AG candnico
destacando sua esquematizacdo, operadores genéticos e estratégia elitista. Na se¢do 3.4, € abor-
dado o modelo de busca das matrizes de ponderacdo, utilizado para sintonizar o ganho do con-

trolador e a solucao do LQR, assim como os modelos que compdem o AG para realizar a busca
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das matrizes de ponderagcdo. A segdo 3.5, expOe alguns conceitos basicos e defini¢cdes de ter-
mos da teoria genética artificial dentro do contexto da modelagem genética das matrizes de
ponderacdo e, a Secdo 3.6 discute os modelos que compdem o algoritmo genético para a busca

das matrizes de ponderagao.

3.3 Definicao Geral de um AG

Os Algoritmos Genéticos (AG’s) sdao métodos de busca e otimizagdo estocdstica baseados
na comparacao implicita da evolucdo bioldgica natural. De acordo com (GOLDBERG, 1989),
em geral, eles fazem parte da maior classe de Algoritmos Evolutivos (AE’s) que também in-
clui programacdo evolutiva (PE), estratégias de evolu¢do (EE) e programacdo genética (PG).
Os AE’s operam com uma populagdo de solu¢des potenciais para um determinado problema,
aplicando os principios de sobrevivéncia, reprodu¢do e mutacdo do mais apto para produzir
aproximacoes sucessivamente melhores para a solu¢do. Em cada iteragdo de um algoritmo evo-
lutivo, uma nova geracao de aproximagdes € criada pelos processos de selecdo e a reprodugdo
leva a evolugao das populacdes de individuos mais adequados ao seu meio ambiente - o dominio
do problema dos individuos que foram criados, da mesma forma como ocorre na adaptacio na-

tural (ZALZALA e FLEMMING, 1997).

Os AG’s foram introduzidos como uma analogia computacional de sistemas adaptativos.
Eles sao modelados vagamente sobre os principios da evolugdo através de Selecdo natural, em-
pregando uma populacao de individuos que sofrem selecao na presenca de operadores indutores
de variacgdo, tais como mutacdo e recombinacao (crossover). Uma fungdo fitness € utilizada para
avaliar individuos e o sucesso reprodutivo que varia com esta funcao (SUMATHI; PANEER-
SELVAM, 2010). A ideia basica é que se apenas os individuos de uma populagdo se repro-
duzem, atendendo a certos critérios de selecdo e os outros individuos da populagdo morrem, a
populacdo converge para os individuos que melhor atendem ao critério de selecdo. O funcio-
namento bésico do algoritmo genético € apresentado a seguir em alguns passos e pela figura

(3.2):
1. Gera aleatoriamente uma populacao inicial;
2. Calcula e salva a fitness para cada individuo na populacdo atual;

3. Define probabilidades de selecao para cada individuo para que seja proporcional a fitness;

4. Gera a proxima populacdo escolhendo probabilisticamente individuos da populagao atual

para produzir descendentes através de operadores genéticos;
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5. Repete o passo 2 até obter a solugdo satisfatoria.

Populacio inicial gerada

|

™ Funcio objetivo avaliada

Os critérios de
otimizacio foram
cumpridos?

Sim
Melhores individuos

Nio r

Resultado

Nova geracdo | Populacdo

Selecio

|

Recombinacio

!

Mutacio

Figura 3.2: Estrutura de um Algoritmo Evolutivo de Populacao Unica.

Este paradigma descrito acima € geralmente aplicado para resolver a maioria dos problemas
apresentados aos AG’s. Embora ndo seja para encontrar a melhor solugdo, porém frequente-
mente, seria uma soluc¢do parcialmente otimizada. De maneira geral, um algoritmo genético é

definido como uma n-upla (ABREU, 2008):

AG = (2,Q,m,P,f, X, X, ¥, 7) 3.1)

Em que:

e X representa o espaco de buscas ou (fen6tipos);
e Q: ¢ espaco de representacdo genotipos;

e P: representa uma populagdo de m individuos, ou seja, P = (by,by,...b,), sendo b; uma

possivel solucdo para o problema parai = 1,...m;
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e f: representa a funcdo objetivo (fitness), retornando um valor real e positivo na avaliagdao

de cada individuo;

X, representa o operador de selec@o de r pais para o cruzamento, X; : P — {P, P>, ..., P };

e X: é o conjunto de operadores X, (crossover) e Xps (mutagcdo) os quais produzem s filhos

a partir de r pais;

W: operador de substituicdo dos s individuos selecionados da geracdo P pelos s in-

dividuos obtidos da aplicacao dos operadores X¢ e X3y na nova geracao P 1;

e T: Representa o critério de parada ou nimero predefinido de etapas.

Segundo (DAVIS, 1991), a representacao candnica de um algoritmo genético tem a seguinte

esquematizacao:

INICIALIZACAO
Escolher nma populagao inicial de individuos;
Determinar a fitness de cada individuo;
REPETE
Aplicar o operador de selegao Xg:;
Aplicar o operador Crossover X ;
Aplicar o operador Mutagao Xy;
Determinar a fitness f de cada individuo para a atual populagdo;
Determinar a nova geragio F, por meio de W;

ATE que se aplique algum critério de parada.

3.4 Metodologia de Busca da Estrutura de Otimizacao Genética
do LQR

Um dos métodos de busca das matrizes Q e R utilizado a principio era o método por tentativa
e erro. A escolha das matrizes de ponderacdo para o projeto LQR sdo as varidveis que serdao
utilizadas para sintonizar os ganhos 6timo do controlador. Pode ser visto em (FERREIRA,
2003) alguns aspectos importantes no contexto do desenvolvimento do projeto LQR. Para a
determinacdo destas matrizes € necessario uma formulacdo adequada do problema que pode ser

resolvida por combinacdo evolutiva, no intuito de encontrar o ganho do controlador K. Para
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determinacdo das matrizes de ponderagdes, a estrutura de otimiza¢do combinatdria pode ser

caracterizada como:

min )" p;si(Q,R) (3.2)
ORI
s.a,
Si(O,R) < 1 i=1,..n
)Leigﬁfci(QaR)SAdi i:17“'7n

em que p; sdo as ponderacdes relacionadas a sensibilidade s;/¢&; normalizada em relagéo a
ith especificacdo de projeto e & > 0. Neste modelo, a representagdo genética das matrizes Q
e R sdo abordadas através das operagdes entre os cromossomos que chegam as avaliacdes de
desempenho. De acordo com (ABREU, 2008) a operacdo de selecdo € baseada nos valores da
func¢ado de desempenho com o modelo cromossdmico que representa as matrizes de ponderacdes
0 e R, sendo estas matrizes simétricas semi-definidas e definidas positivas, respectivamente. O
indice de desempenho menor ou igual a n, significa que a maioria das sensibilidades foram

satisfeitas, servindo como indicador global de convergéncia do processo de busca.

3.5 Conceitos e Definicoes

A similaridade entre um AG e o sistema natural é apresentada para explicar os termos
béasicos da computacdo evolutiva utilizados neste trabalho. Esta semelhanca é feita por meio
das matrizes de ponderacdo de estado Q e a matriz de controle R. Um cromossomo artificial
€ uma estrutura de dados que representa uma das possiveis solugdes do espaco de busca do
problema dadas pelo par de matrizes Q € R™ e R € R™". Segundo (ABREU, 2008), um
elemento do tipo Q unido a um do tipo R € representado no formato de um cddigo genético,
chamado gendtipo, geralmente dado como strings de ndimeros ou cadeias de caracteres. Pelo
fato destas matrizes serem simétricas, pode-se considerar apenas os elementos diagonais e todas

as componentes da parte superior em relagc@o as entradas diagonais.

A quantidade de genes de um cromossomo associado ao problema pode ser representado
pela seguinte relacdo ng + ng, sendo que ng =n(n+1)/2 e ng = m(m+1)/2. Cada gene
possui um valor que € chamado de alelo, posi¢do ou locus. Na genética artificial, para o caso
especifico das matrizes, o valor de cada elemento representa um alelo e seus indices (i, j) re-

presentam a posi¢do. Os alelos podem ser representados nas bases numéricas, decimal, hexade-
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cimal, bindria, etc; este tipo de representacdo € genericamente chamado de alfabeto do modelo
cromossdmico. Durante o processo uma funcao de avaliagao positiva, referente a funcao obje-
tivo e suas restri¢oes, € construida para avaliar a qualidade do cromossomo ou solu¢ao, chamada
func¢ao de firness. O processo de busca ou ciclo de busca consiste em uma série de passos se-
quenciais que envolve as operagdes cromossOmicas, solu¢do da equacdo algébrica de Riccati,
calculo dos ganhos de realimentagdo, cdlculo de autovalores e autovetores, avaliacdao da fungdo
de fitness e a verificagdo do critério de parada. Cada individuo recebe uma pontuacdo com
valores escalares determinados na fase de avaliacdo da funcdo fitness ou também chamada pré-
fitness. Esta fase compreende a determinacdo dos ganhos do controlador por meio da solucdo da

EAR, organizacdo do sistema de malha fechada e a computagdo dos autovalores e autovetores.

A funcdo de fitness verifica as restri¢cdes, ordenando os individuos de acordo com um
grau de aceitabilidade das auto estruturas. A figura (3.3), ilustra o fluxograma resumido do
ciclo de busca do AG em que € inicializado com as matrizes iniciais de ponderagdo, sendo
que apoés serem efetuadas as operacdes cromossomicas € aplicada a funcdo de fitness para
avaliar o desempenho de cada cromossomo, o Algoritmo Genético fornece as matrizes Q e R
que serdo utilizadas para exibir a solu¢do da EAR, dada pela matriz de ganho. Posteriormente,
verifica-se as especificacdes de projeto, isto €, se a auto-estrutura encontrada estd dentro da
faixa estabelecida pelo projetista. Uma vez que as especificagdes de projeto estejam satisfeitas,

pontua-se cada autovalor e autovetor, do contrario, todo o processo € reiniciado pelo AG.

; {'mop"::it:ru I bt cocbcnsnnchains i }-. ]

Selugie da EAR '
|ATP +PA-PBR'B'™P+Q =0

[ Caleulo do Ganho de realimentacio “ ‘
K =R-BTP ?

Cilculos intermediarios
Sistema realimentado :
x=(A—BR™B™P) -

_ e e

I Autovalores e Autovetores |

‘fitness L ronfuacdo ordenacio |
i I
Y

|_Formagio da nova populagio

Critério de parada___— -
: Auto estrutura . a
i atisfatoria

Figura 3.3: Ciclo de busca do AG.
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3.6 Modelos Genéticos Artificiais

Os modelos genéticos geram as estratégias que produzem os elementos funcionais que rea-
lizam a busca das matrizes de ponderagdo. Estes elementos estdo agrupados de acordo com suas
funcionalidades: representagdes genéticas artificiais das operacdes cromossOomicas e avaliagdao
da fun¢do de fitness dirigida por modelagem da estrutura de otimizacgdo (3.2). Estes elementos
estdo ordenados para realizar a busca das matrizes Q e R utilizando o Algoritmo Genético cujo

esquema esta descrito abaixo:

Algoritmo Genético - QR f(s?, A, O, R)
1. Inicializacdo AG;
2. Geragao da populagdo inicial;
3. While nger # Nimax;
4. AGreprods
5. AGx—over;
6. AGyus;
7. AGeqps
8. AG gesemps

9. Fim do algoritmo.

As entradas do algoritmo genético QR sio especificadas como as sensibilidades s} e os au-
tovalores A°. As matrizes Q e R sdo as saidas obtidas pelo AG. No esquema genético acima,
o primeiro passo implementa o modelo das matrizes Q e R que estabelece a estrutura dos cro-
mossomos do algoritmo genético e o0 modelo da populacdo QR que estabelece o tamanho da
populacdo. No passo 2, implementa-se o0 modelo da populagdo inicial que representa uma es-
tratégia para gerar, respectivamente, as matrizes de ponderacao simétricas, semi-definida posi-
tiva e definida positiva. O passo 3, implementa o critério de parada que € baseado no nimero de
iteragOes da busca. Ja no passo 4, implementa-se a estratégia de selecao de forma aleatdria dos
modelos de operacdo genética, que representam a escolha dos individuos para participar do cru-
zamento. Os passos 5 e 6 implementam as operacdes de crossover e mutacdo, respectivamente,
definidas pelos modelos de operacdes genéticas, sendo que o crossover realiza a combinacgdo
de dois cromossomos individuais e a mutagdo realiza uma modificacdo aleatdria nos genes dos
individuos. No passo 7, apresenta-se a solu¢do QR, a auto-estrutura de realimentacdo de estado
e a pontuacdo individual. Enquanto que o passo 8 implementa um critério de sobrevivéncia, que
consiste na comparagao da fungdo de fitness entre os descendentes do crossover e os individuos

cromossOmicos sob a operacdo de mutacdo. Os melhores individuos se unem na populagdo da
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geracao seguinte. Por fim, o passo 9 finaliza o algoritmo.

3.6.1 Matrizes QeR

Para o sistema dinamico, tem-se as matrizes A € R™, Be R™ e C € R em que as
dimensdes das matrizes do modelo e as especificacdes do projeto LQR nos levam a agrupar as
matrizes Q € R™ e R € R™" que devem obedecer as restricdes do problema de otimizagdo
do LQR, cujas matrizes Q e R devem ser, respectivamente, simétricas, semi-definida positiva e
definida positiva. Esta caracteristica de simetria das matrizes de ponderacdo produz um modelo
de matrizes triangulares superiores ou inferiores. Os individuos QR, sao modelados em termos

de representacao dos genes Q e R que possuem a seguinte forma:

n m
OR, = U qij N\ U rij com i<j 3.3)
Ji=1 Jri=1
emque z=1,...,n;,4, n € a ordem da matriz A do modelo dindmico, m representa a quan-
tidade de entradas ou numero de colunas da matriz B, r;; € g;; sdo os genes da matriz OR; € 0

termo n;,4 representa o nimero de cromossomos individuais de uma populacao.

3.6.2 Estrutura da Populacao QR

Conforme mostrado na equagao (3.3), o cromossomo QR, é um elemento composto por g
genes, o qual defini, respectivamente, as matrizes de estado e controle Q € R ¢ R € R"™",
em que a quantidade g depende da dimensao n da matriz dindmica do sistema e do niumero de
entradas m do sistema. A quantidade g de genes de uma solu¢@o cromossdmica € determinada

pela relacdo:

nn+1)+mim+1
8= ( ) 5 ( ) (3.4)
Para a populagdo cromossdmica, tem-se a seguinte relacao:
ORpyxg = [OR1: QR2: OR3; ... ORy, | (3.5)

em que n;,g X g denota, respectivamente, a quantidade de individuos dos cromossdmicos
de uma populagdo e a quantidade g de genes em cada solu¢cdo cromossdmica ou individuo. A

populag@o possui 7;,, individuos e cada individuo possui ng +ng genes. Para a modelagem dos
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individuos QR, tem-se a seguinte condi¢ao:

qij, W<I’lQ‘|—17 i,jZl,...ﬂ/lQ, (3.6)

w __
qrz - ..
rij, w>ng, i,j=1,..,ng.
sendo z=1,...,n;,4, ng € ng sdo as quantidades dos elementos das matrizes de ponderagdes

simétricas, o parametro w representa a posi¢ao do alelo no cromossomo QR.

3.6.3 Modelo da Populacao inicial

Para a geracdo aleatdria das matrizes de ponderacdes Q e R € apresentado o seguinte mo-
delo:

gij= PQo t P KQ;is l = J (3.7)

PQ,KQ;i» ! *J.
em que pg, € po, Sdo, respectivamente, os parametros fixos e varidveis dos elementos da
diagonal ¢;;, sendo estes pardmetros equivalentes para toda a populacdo. Ja o pardmetro kg,
trata-se de uma varidvel aleatoria que pondera o parametro varidvel Pog de maneira isolada
para cada gene. O parametro pp, € 0 mesmo para cada elemento ndo diagonal e o parametro
Ko, assume valores aleatorios para cada elemento da matriz Q. Para o modelo de gerag¢ao do

individuo para a matriz R, segue-se a ideia do modelo de geracdo do individuo da matriz Q,

possuindo a seguinte forma,

PRy, + PR KRi:s = ]
r,‘,j = p (38)

pRyKR,‘j7 i 7£ ]
Esses parametros permitem manter a populacdo em uma certa regiao do espaco de solugdo
de maneira a garantir as devidas restricdes de positividade para as matrizes de ponderacao Q e
R.



Capitulo 4

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS - RNA

4.1 Uma breve visao introdutoria

As redes neurais sdo compostas por simples neurdnios conectados de forma intrinseca.
Tendo as estruturas semelhantes as suas contrapartes bioldgicas, as redes neurais artificiais sao
modelos representativos € computacionais que processam informacgdes de forma paralela e dis-
tribuida. As redes neurais de feedforward e as redes neurais recorrentes sao duas classes prin-
cipais dos modelos de rede neural. No trabalho de (RUMELHART et al, 1986) é apresentado
as redes neurais rigidas e de avango, também conhecidas como perceptron multicamada que
sdo geralmente utilizadas como modelos representativos treinados utilizando um algoritmo de

aprendizagem com base em um conjunto de dados amostrais de entrada e saida.

De acordo com (FIERRO e LEWIS, 1999), as redes neurais multicamadas sao aproximagdes
universais € podem ser treinadas com um nimero limitado de amostras, possuindo uma boa ca-
pacidade de generalizacdo. (NARENDRA e PARTHASARATHY, 1990), verificaram que em
sistemas de larga escala contendo um grande nimero de varidveis e sistemas complexos no qual,
pouco conhecimento analitico estd disponivel sdo exemplos tipicos de aplicacdes potenciais de
redes neurais. As redes neurais recorrentes, como as redes de Hopfield (HOPFIELD, 1982),
sdo utilizadas em geral como modelos computacionais para resolver problemas computacional-

mente intensivos.

Em certas aplicagdes que necessitam ser analisadas em tempo real, como problemas de
computag¢ao em otimiza¢ao combinatdria, as redes neurais possuem larga vantagem em relagcao
as abordagens tradicionais para esse tipo de aplicacao, pois, o processamento de informacgodes
neurais € inerentemente concorrente. Em pesquisas na drea de controle muito se tem abordado

sobre os reguladores lineares-quadratico LQR e projeto de sistemas utilizando o controlador
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He em diversas aplicagdes reais em que seus resultados sd@o provenientes de uma sofisticada
formulacao do problema a ser controlado, garantindo assim, uma sequéncia légica de passos
para encontrar a solugdo e propriedades robustas com respeito a variacdes bastante grandes dos
parametros do sistema. O problema em se projetar um sistema de controle com realimentagao
linear para minimizar um indice de desempenho quadrético pode ser simplificado ao problema

de se obter uma solucdo simétrica e definida positiva de uma equagdo matricial de Riccati.

Nas ultimas quatro décadas, vdrios algoritmos numéricos foram desenvolvidos para a resolugao
da equacdo algébrica de Riccatti, por exemplo: (GARDINER e LAUB, 1991) e (SALAMA e
GOURISHANKAR, 1974). Devido a natureza distribuida em paralelo da computacio neural,
redes neurais podem ser um modelo de computagdo vidvel para sintetizar sistemas de controle
linear em tempo real. (WANG e WU, 1993), desenvolveram redes neuronais feedforward e
recorrentes com o objetivo de resolver uma grande variedade de problemas em algebra matri-
cial. Particularmente, as redes neurais recorrentes, foram desenvolvidas para a decomposi¢cao
LU e fatoracao de Cholesky. Os resultados dessas investigagdes estabeleceram a base para a

resolucao da equacao matricial de Riccati com a utilizacao de redes neurais em tempo real.

Este capitulo tem como objetivo apresentar a abordagem de uma rede neural recorrente
multicamada para resolver a equagdo algébrica de Riccati. A RNAR ird trabalhar em paralelo
com um AG aqui proposto para realizar a busca das matrizes de ponderacao Q e R, visto que,
a equacdo algébrica de Riccati estd associada ao projeto LQR na minimiza¢ao de uma func¢ado
custo oriunda da planta de 62 ordem do sistema dindmico utilizado neste trabalho para andlise
que € o gerador de indu¢do duplamente alimentado DFIG. Ao resolver a equagdo matricial, a
rede neural recorrente proposta serd capaz de obter uma solu¢do Unica, simétrica, definida e

positiva.

4.2 Determinacao da Equacao Algébrica de Riccati

Nas aplicagdes em sistemas de controle 6timo linear quadrético, surge o problema de se
resolver a equacdo algébrica de Riccati para que seja possivel realizar a andlise e sumarizar
o sistema dindmico. Apresenta-se aqui, a abordagem de uma rede neural artificial recorrente
RNAR no sentido de transformar um problema de estrutura de otimizagado restrita em um pro-
blema de otimizagio irrestrita. E importante ressaltar a necessidade de se garantir que a solugdo
da equacdo algébrica de Riccati seja simétrica e definida positiva e, para que isso seja possivel,
utiliza-se a fatoragdo de Cholesky ja que a EAR possui multiplas solugdes e, portanto, uma

restri¢do adicional € incluida para se obter esta solu¢do desejada para equagdo algébrica de Ric-
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cati. A principio € apresentado um sistema dinamico em espaco de estado, para o problema
do regulador do valor assumido na saida do sistema de modo que o sinal de erro gerado pela

diferenca entre o valor de saida e o desejado seja minimo.

Considere um sistema de equagdes lineares de estado, completamente observdvel e sem

ruido, dado pelo Problema de Valor Inicial (PVI):

x=Ax(t)+Bu(t), com x(0)=x. 4.1)

em que x(¢) € R" € o vetor de estado, u(r) € R™ é o vetor de controle que minimiza a fungao
custo, A € R"*" ¢ B € R"™ sdo as matrizes associadas aos vetores de estado x(¢) e ao vetor
de entrada, respectivamente, xq representa o vetor de estado inicial dado de modo que m < n.
Sendo todas as varidveis de estado mensurdveis, pode-se entdo determinar uma lei de controle
de realimentagdo de estado linear descrita pela relacdo u(r) = —Kx(t) que é aplicada ao sistema

dado pela Eq. (4.1). Dessa forma, o sistema pode ser reescrito como:

x = Ax(t) + Bu(r) 4.2)
x = Ax(t) — BKx(¢)
x=(A—BK)x(t) x(0) = xp. (4.3)
em que K € R"™*" representa a matriz de ganho de realimentagdo de estado.

Para minimizar os sinais de controle e estado do sistema de realimenta¢do, deve-se mini-
mizar um indice de desempenho quadratico conforme equagao (4.3) ja abordada no capitulo 2.
Se as matrizes A e B forem constantes, entdo a matriz de ganho 6timo do sistema realimentado
pode ser extraida a partir de K* = R~!'B'P, com K* € R™*", em que P § a solugdo simétrica e
definida positiva da equacao (2.33) que representa a EAR continua no tempo, sendo A e B as

matrizes provenientes da planta do sistema dinamico.
mind — / [x(t)? Ox(r) + u(r)T Ru(r)] dt (4.4)
0
Sujeito as restri¢cdes do sistema linear. Em que:

e ( ¢ a matriz de ponderagdo simétrica e definida positiva para x(z);

e R é a matriz de ponderagdo simétrica definida positiva para u(z).
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4.3 Meétodo de Fusao Neural-Genético

De acordo com (ABREU, 2008), os controladores 6timos LQR estdo fundamentados nos
paradigmas da inteligéncia computacional. A Figura (4.1) mostra um esquema da abordagem
proposta do projeto inteligente LQR que baseia-se no encadeamento do AG e da RNAR. O
AG ¢ designado em realizar a busca das matrizes de ponderacdo e detalhes da avaliacdo do
desempenho de sua convergéncia. Uma avaliacdo do ajuste dos parametros é abordado em
(ABREU, 2008), haja visto que, a EAR € avaliada em termos da estabilidade e solvabilidade
para vdrios sistemas dindmicos. As matrizes de ponderacao Q e R sdo parametros da equagao
algébrica de Riccati, sendo que a matriz P que representa a solu¢do da EAR, fornece os ganhos

do controlador K, de modo a determinar a lei de controle dada por u.

uref i J‘ x
A -
u=—kx
K RNAR AG
R 'BTP [|a’P+Pa-PBR'B'P+Q=0 OR

Figura 4.1: Modelo hibrido neural-genético.

De acordo com os métodos cldssicos ja citados para determinagdo das matrizes de ponderacao
Q e R e a solucdo da EAR, a figura (4.2) ilustra o esquema de controle inteligente que € a pro-

posta de fusdo neural-genética desta pesquisa.
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Figura 4.2: Esquema de controle inteligente.
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4.4 Formulacao do Problema

Conforme ja mencionado, devido a equacao algébrica de Riccati possuir multiplas solugdes,
entdo se faz necessdrio a utilizacdo de uma restricdo a ser inserida visando obter uma dnica
solugio dada pela matriz P = PT > 0 simétrica e definida positiva. Apés, a insercdo desta
restricdo, a EAR pode ser reescrita de acordo como a fatoracdo de Cholesky LLT = P, sendo
a matriz L € R™" triangular inferior com elementos diagonais positivos. Denotando-se P e A

como matrizes em blocos, entdo a EAR na forma matricial fica:

PAPT =Q+1 (4.5)
em que / é a matriz identidade e P = (P,1) e;

S -—A
AT

A=

Sendo Q uma matriz simétrica e definida positiva, entdo (Q+1) serd sempre simétrica e definida
positiva, tem-se que a matriz A também serd simétrica. Deste modo, o problema de sintese do

LQR € reorganizado por meio da solucao das seguintes equacoes:

PAPT =Q+1 (4.6)

LLT =P “4.7)

4.5 Arquitetura da Rede Neural Recorrente

Ap6s a reformulacdo do problema de sintese do LQR, visto na sec¢do anterior, tem-se que a
resolucao da EAR associado ao controlador LQR pode ser considerada como um problema de
otimizacao irrestrito, de modo que, conhecendo-se as matrizes A, B, Q e R, deve-se encontrar as

matrizes P e L que, de fato, irdo minimizar uma fun¢do energia tal que:

min& (PSP ~ATP—PA—Q+LL" - P) (4.8)

sendo que S =BR BT e &; i : R — R € uma fun¢@o convexa limitada inferiormente que satisfaz

a soma algébrica da EAR com o fator de Cholesky, sendo expressa na forma escalar por:
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:

Para resolver a EAR, o sistema dindmico composto por equagdes ndo-lineares e a rede

n

n
Z DikSkiPlj — Z (akipk j 1 Dikak j) —qij
=1 k=1

HM:

k=1

min(i,j)
+ Z likljk_Pij] 4.9)

neural recorrente € representado da seguinte forma:

dv; non .
é]; — {Z Z Vzk Sklul] +ulk Slel] Z alkuk] +ulk< )ajk] _yz](t)
k=11=1 =1
4.10)

dz, .
ZC{() {Zy,k 2t } P> @.11)

uij(t) = fij [Z Y vie()siavij (1) = Y lawiviej (1) + Vie (£ arj] + i 4.12)

k=11=1 k=1

min(i,j)
yij(t) = fij [ Z Zik(t)z i (t Vij(f)] (4.13)
Escrevendo estas equagdes na forma matricial, tem-se:
dv(z) T
o = [V(£)SU(r) + U(¢)SV(¢) — AU(r) — U(r)A" —Y(¢)] (4.14)
dZ(r)
——==-n.Y(t)Z(t) (4.15)
dr

U(r) =F[V(1)SV(1) —ATV(t) = V(t)A + Q] (4.16)
Y(1)=F[Z()Z(t)T =V (1)] (4.17)

Em que U(¢) = [u;;(¢)], V(t) = [vij(¢)] e Y(z) = [yi;(¢)] sdo matrizes quadradas de ativacdo dos
estados € Z(t) = [z;;(t)] uma matriz quadrada triangular inferior dos estados. V(0) = V(0),
com Y (0) # 0, 1y e 1, séo os pesos representando os pardmetros positivos de ajuste da rede
e F = [f;j| ¢ uma matriz simétrica de fung¢des de ativagdes ndo decrescentes. Quando F ¢é
simétrica V (¢), U(t) e Y (¢) também sdo. Esta simetria entre as matrizes pode ser utilizada na

realizacdo da rede neural para reduzir o nimero de neurdnios das camadas.

Na arquitetura da rede, os parametros 7Ny € 7, sdo projetados com o objetivo de garantir a
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velocidade de convergéncia e o refinamento em torno da solucao, fazendo com que a diferenca
entre duas interagdes subsequentes seja a menor possivel, garantindo também a positividade da
solucdo em regime permanente. A matriz S apresentada na Eq. (4.8) representa a influéncia
da matriz de ponderacdo R uma vez que os ganhos do controlador 6timo sdo ajustados com
base nas variacOes dos parametros Q e R. A matriz de estado de ativacdo V para os neurdonios
na camada de saida representa o resultado computacional da matriz P e a matriz de estado Z

representa o fator Cholesky para a matriz P.

Utiliza-se uma funcao de desempenho para medir o processo de treinamento da RNAR que
¢ a fungdo energia do Erro Médio Quadrdtico (EMQ). Esta fun¢ao € aplicada na aprendizagem

da RNAR, sendo definida da seguinte forma:

1
EMQgrNaAR = 3 ||eEAR+eFCHH2 (4.18)

em que epag representa o erro associado a EAR e epcy € o erro associado ao fator de

Cholesky.

A figura (4.3), apresenta a arquitetura da RNAR para resolver a equacao algébrica de Ric-
cati em que consiste em quatro camadas conectadas bidirecionalmente: uma camada de saida
representada por V (¢), uma camada de entrada representada por U () e duas camadas ocultas re-

presentadas por Y (7) e Z(t). Nesta estrutura cada camada é composta por arranjos de neurdnios.

V(t) Camadade saida
Solugdo da EAR

Ue) A 3 Y(1)
Camada de entrada 4 Camadas ocultas

Z2(t) Fator de Cholesky

Figura 4.3: Arquitetura da RNAR com muiltiplas camadas.
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4.6 Treinamento da RNAR

O treinamento da RNAR designado para o sistema dindmico ndo-linear tem como meta
a determinacdo da solucdo da equacdo algébrica de Riccati, dada pela matriz P e do fator de
Cholesky L referente ao problema de otimizacdo irrestrito. Inicia-se o processo adotando os
parametros matriciais A, B, Q e R que sdo fixos e os demais parametros sao varidveis, fornecidos
pelas camadas P e L. O objetivo deste processo de treinamento € fazer a atualizacdo das camadas
P e L dado uma condigio inicial P® e L° em algum ponto da superficie da funcdo energia. As
taxas de aprendizagem da RNAR s@o fornecidas pelos pardmetros (1;, 1y ) que sdo responsaveis
pela velocidade de convergéncia e refinamento em torno da solucao, na medida que a diferenca

entre duas interagdes subsequentes seja minima.

As camadas da rede neural recorrente possuem valores que serdo estimados pelo método de
Runge-Kutta que, posteriormente, as camadas de entrada U e oculta Y sdo atualizadas pelo fun-
cionamento da fun¢do de ativagdo f;;. Visto que, o método de Runge-Kutta retorna as camadas
P e L, ap6s cada iterag@o gera-se uma nova solucdo (P, L), obtendo-se uma nova energia gerada
pela equacdo (4.8). A influéncia de cada camada no processo de treinamento da rede neural re-
corrente é apresentado na figura. Requere-se que a camada oculta referente ao fator de Cholesky
L, tenha que convergir mais rapidamente que a camada de saida P que representa a solucao da
equacdo algébrica de Riccati, ou seja, a camada L deve atingir primeiro a camada em Y do que
a solugdo P, caso contrdrio, a camada L ndo serd atualizada e a camada Y que € responsével
por uma pondera¢ao na camada de saida P poderéd convergir para uma solucao instavel devido
a equacdo (4.17). Contudo, o fato de que a camada L deva convergir mais rapidamente que a
camada P, definindo, 1, > 1My, justifica-se pela garantia que em estado estaciondrio deve-se ter
P=P">0.

Ap6s o procedimento descrito acima, a partir de entdo, o problema se resume a uma estru-
tura de otimizagdo irrestrita, em que a rede neuronal é utilizada para realizar a busca de uma
trajetoria que convirja para um estado estavel de energia minima baseado no sentido inverso do
gradiente, de acordo com suas equagdes dinamicas. Contudo, a matriz de estado obtida pela ca-
mada P representa o resultado computacional da EAR e a matriz de estado obtida pela camada
oculta L representa a solugdo pelo fator de Cholesky. Quando os pardmetros (1,1, ) assumem
valores elevados, mais rapidamente serd a convergéncia. Assim, a convergéncia do processo de

computacao neural esta vinculada com a selecao de um par de parametros com valores elevados.
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Figura 4.4: Procedimento dinimico do projeto LQR

4.7 Analise da Estabilidade e Solvabilidade da Rede Neural
Recorrente (Resultados Analiticos)

Nesta secao, serd abordado os aspectos de estabilidade e solvabilidade da RNAR proposta,
através de uma andlise pelo método direto de Lyapunov sustentado por dois teoremas funda-

mentais que garantem a estabilidade de sistemas dindmicos ndo-lineares.

Teorema 4.7.1 (Estabilidade): De acordo com (WUANG and WU, 1998), se cada funcdo
de ativagdo for continua, pelo menos, diferencidvel por partes, monotona ndo-decrescente, ou

seja:
dfij(§)
dg

>0
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com —o < & < 4ooe f;j(E)=0,5e E =0, com (i,j=1,2,...n), entdo a rede neural recorrente

é assintoticamente estdvel, isto é, YV (0) e Z(0), 3Z, V tal que:

=2
e
}LIEOV(I) =V

Este resultado mostra que a transi¢ao do estado de ativagdo produz um fluxo de gradiente no
qual minimiza a fung¢do energia &. No teorema a seguir, € apresentada uma condi¢do necesséria
e suficiente de modo que o fluxo de gradiente convirja na direcao da solugcdo simétrica e definida

positiva da EAR, P, para qualquer estado inicial.

Teorema 4.7.2 (Solvabilidade): Segundo (WUANG and WU, 1998), supondo que toda
fungdo de ativacdo seja continua, pelo menos diferencidvel por partes, mondétona ndo decres-

cente, ou seja,

dfi;(&)
g 20

para —oo < & < oo e f;j(E) =0, se & =0, entdo a matriz de estado estaciondrio da RNAR

¢ sempre a solugdo simétrica e definida positiva para a EAR, para todo estado inicial simétrico

V(0) e estados iniciais ndo-nulos Z(0), ou seja,

YW (0)=V(0), VZ(0)#£0, V=P &
rank(VS—A) =n

em que todos os elementos diagonais em Z sdo ndo-nulos. Assim, a matriz de estado da RNAR

converge para uma solucdo tnica P sendo simétrica e definida positiva da EAR se e somente se,

rank(PBR™'BT —A) =n

Vi com [;; # 0. Contudo, este teorema formula uma condi¢io necessdria e suficiente que garante
a convergéncia global da solucao definida positiva da equacao algébrica de Riccati para quase
todos os estados iniciais arbitrarios, isto é, a matriz de estado V(¢) pode alcangar a solugdo
desejada dos dados estados iniciais sem satisfazer a condicao. Desta forma, um método de se
alcangar tal resultado é fixar V(0) e Z(0) com valores relativamente grandes de maneira que V

e Z sejam definidas positivas.
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4.7.1 Vantagens e desvantagens da metodologia neural-genética

O algoritmo genético pode ser utilizado na forma de um esquema escalonado de modo a
nos permitir computar as matrizes de ponderacdo Q e R de forma off-line para os modos de
operacdes mais frequentes com o objetivo de trocar as matrizes dentre estes modos operacio-
nais para um processo on-line. O algoritmo genético possui algumas desvantagens tais como:
baixa velocidade devido ao nimero de parametros durante a modelagem, as condigdes iniciais
e defini¢des dos operadores genéticos, de modo a preservar a diversidade da populacdo em todo

o processo de evolugdo para as geracdes.

A rede neural artificial recorrente possui a vantagem em utilizar informacdes preliminares
para computar a solucao da equacao algébrica de Riccati, de tal maneira que, dada uma condi¢do
operacional estdvel, a quantidade de iteracdes necessdrias para computar a nova solugdo da
equacao serd inferior do que nas condicdes iniciais. No que se refere a convergéncia da rede
neural, ocorre de forma rdpida, comparada ao método de Schur, aplicado com o mesmo obje-
tivo, necessitando computar a inversao, ordem e realizar transformacdes de similaridade com
as matrizes. A rede neural artificial recorrente possui algumas desvantagens, tendo algumas
limitagdes nas condi¢des iniciais, dependéncia das matrizes de ponderacao Q e R, e o valor
inicial da solu¢do da equacgao algébrica de Riccati durante o processo de treinamento da RNAR.
Como o sistema a ser aplicado esta metodologia possui alta ordem e um grau maior de comple-
xidade, a primeira condicao inicial foi computada utilizando-se o método de Schur de modo a

superar o problema de valor inicial da solu¢ao da EAR.



Capitulo 5

RESULTADOS COMPUTACIONAIS DA FUSAO
NEURAL-GENETICA APLICADA AO DFIG

O modelo de 6* ordem referente a planta edlica com o gerador de inducdo duplamente ali-
mentado € utilizado para avaliar o desempenho da metodologia hibrida proposta. O modelo
linearizado do gerador de inducdo para fins de projeto é composto pelos modelos dos conver-
sores de poténcia e a modelagem da turbina edlica. De acordo com a metodologia de controle,
o projeto LQR se resume na determinacdo de uma lei de controle 6timo que seguird de forma

pontual os seguintes passos:

e Abordagem do sistema dinamico através de equagdes diferenciais lineares que modelam
o DFIG;

Representagdo na forma de funcdo de transferéncia e no espago de estado das equagdes

diferenciais;

Utilizagdo e andlise da teoria de controle;

Sintonia do ganhos dos projetos LQR, método de Bryson e do AG;

Utilizagdo da RNAR para resolver a EAR.

5.1 Representacao na forma de espaco de estados

O sistema de equagdes diferenciais que corresponde a planta do DFIG é acoplado na representacio

em espaco de estados, conforme segue:

Ax = AAx+ BAu S.D
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Ay = CAx (5.2)

em que Ax e Au sdo vetores de estado e entrada da planta DFIG, respectivamente. Estes vetores

estdo linearizados da seguinte forma:

Ax = [Aig, Aigr MA@, Aig Aig AVz]" (5.3)

Au = [Avg, AV, AT, Avg Av,]" (5.4)

As matrizes do sistema dindmico na representagdo em espaco de estado sdo obtidas a partir da
substituicdo dos parametros de projeto nas equacdes apresentadas no capitulo 2. As matrizes

para o sistema sdo as seguintes:

[ 394 039 0 0 0 0
—027 -557 0 0 0 0
0 0 -219 0 0 0
A, = (5.5)
0 0 0 —245 063 198
0 0 0 —127 —180 0.72
0 0 0 —69.1 —0.08 —1.78 |

Enquanto que a matriz de controle € dada por:

[ 1246 0 0 0 0
0 —1246 0 0 0
0 0 -219 0 0
B— (5.6)
0 0 0 571 0
0 0 0 0 571
0 0 0 071 0 |
[ 314 0 0 0 0 |
0 451 0 0 0 0
0 0 —1002 0 0 0
C— (5.7)
0 0 0  —42.66 0.63 198
0 0 0 329 0
0 o0 0 0 —3.06 |
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5.2 Analise dos Resultados

Os resultados obtidos através do controle inteligente LQR, especificamente utilizando o
algoritmo genético, sdo as matrizes Q e R, em que Q representa a matriz dos estados e R re-
presenta a matriz de controle, visto que, estes parametros do AG sdo os parametros do sistema
dindmico, assim como, especificacdes de controle, dimensdo do cromossomo individual e o
ndmero de individuos da populacdo. A fim de resolver o indice de desempenho associado ao
LQR, necessita-se, primeiramente, resolver a EAR, e esta depende das matrizes de ponderagao
Q e R. (ABREU, 2008), estas matrizes devem ser semi-definida e definida positiva, respecti-
vamente, afim de que se realize a alocag@o da auto-estrutura que € imposta pelos controladores
LQR de modo a ajustar os ganhos 6timos do controlador LQR que sdo desenvolvidos pelo

algoritmo genético. As matrizes Q e R projetadas sio:

[ 17.9059 13166 1.8866 1.9004 1.9456 4.1930

1.3166 24.9296 3.6264 0.9603 2.5072 10.8250
0= 1.8866 3.6264 19.8381 6.4363 1.9742 1.8484 (5.8)
1.9004 0.9603 6.4363 55.7298 1.6619 1.6578
1.9456 2.5072 19742 1.6619 62.4539 1.3268

| 4.1930 10.8250 1.8484  1.6578  1.3268 71.8685 |

[ 31.4332  0.6452  0.6303 0.7783  0.6602
0.6452  34.1290 0.7579 0.3897 0.6098

R=1] 0.6303 0.7579 37.6576 0.5580 0.8556 (5.9)

0.7783 0.3897 0.5580 47.2389 0.6804

| 0.6602  0.6098 0.8556 0.6804 52.5567 |

Estes resultados foram obtidos a partir dos dados iniciais considerados para populagcdo
inicial como: as dimensdes das matrizes Q € R e uma dada populacdo constante com 150
individuos. A Figura (5.1) mostra o resultado da sensibilidade final normalizada a partir da

selecao de cada populagdo de individuos:

Na figura (5.1) percebe-se uma heterogeneidade genética que se inicia do individuo 20
até perto do individuo 30, em que sdo vistos pequenos valores caracterizando baixa diversi-
dade genética que, embora possua genes iguais, porém nao evolui, e quanto maior a perda de
diversidade, mais rdpida serd a convergéncia genética do algoritmo genético. Estas andlises
importunam em uma populacao satisfatoria para da inicio ao processo de busca das matrizes Q

e R. No processo de inicializacido do algoritmo, varios individuos possuem sensibilidade que
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Figura 5.1: Sensibilidade total para cada individuo da populacao inicial

satisfazem, a condi¢@o que estd associada a estrutura de otimizacdo para executar a busca das
matrizes. As andlises de sensibilidades associadas aos autovalores e populacdo final podem ser
encontradas em (ABREU, 2008) em que tem-se os resultados para os individuos vidveis das
geragdes que foram obtidos com a evolug@o do AG para a populagdo final, os quais atenderam

as restricOes de sensibilidades do algoritmo.

Em relacdo a populacao final, a figura (5.2), mostra o perfil da funcdo objetivo caracteri-
zado pela soma das sensibilidades com a média da fun¢do de fitness para cada individuo da
populacdo final durante o processo de busca das matrizes em que, a média da funcdo objetivo
para a populagdo, apresentou uma boa evolugdo até a 30° geragao e, a partir disso, a média da
fun¢do objetivo exibe um bom desenvolvimento até o 30° individuo. Assim, pela figura (5.2)
pode-se concluir que a partir da geragdao de individuos citada, o processo nao se desenvolveu
e a soma das sensibilidades dos individuos factiveis para cada geracdo possui o valor 12.54 e
a soma das médias da funcdo de fitness corresponde a 3.905. A figura (5.3) ilustra o célculo
da funcao de desempenho fitness realizada pelo AG, sendo dado pela soma do desempenho de
cada autovalor e de cada autovetor associado a sensibilidade da populagdo total que, neste caso,

¢ idealizada com 50 individuos. Desta forma, conclui-se que o AG apresenta bons resultados.
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Figura 5.2: Evolucao média da func¢ao objetivo.
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Figura 5.3: Funcao fitness e os respectivos autovalores obtidos.

A figura (5.4) ilustra uma distribuicao de frequéncia da populacdo inicial, referente a parte
imagindria do autovalor A4, em que verifica-se uma distribui¢do assimétrica a direita (desviada)
positiva, implicando uma probabilidade maior de obter um individuo que satisfaca as devidas
restricoes de alocagdo da auto-estrutura desejada pelo AG. Enquanto que na figura (5.5) mostra-
se a populagdo inicial para o autovalor A;, representando uma distribui¢do de frequéncia ligei-
ramente semelhante a uma distribui¢ao simétrica cuja média coincide com a mediana e a moda,
ou seja, ha uma maior probabilidade de se obter valores maiores a direita da distribui¢ao, de
modo a satisfazer as restri¢des de projeto do AG. Verifica-se que dentro da faixa [-2.5 —1.5]
os individuos referente aos autovalores da parte imagindria possuem maiores probabilidades de

atenderem as especificagdes de obtencao dos autovalores no projeto do AG.
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Figura 5.4: Desempenho do algoritmo genético via autovalores.
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Figura 5.5: Desempenho do algoritmo genético via autovetores associados.
5.2.1 Solucao da Equacao Algébrica de Riccati via Método de Schur

Para a computacdo da solu¢do da EAR, utiliza-se como método comparativo o Método de
Schur que, diferentemente do método de Newton, ndo requer uma aproximacao inicial para a
solucdo. Este método comparativo € uma das metodologias mais cldssicas para solucionar a

equacgdo algébrica de Riccati que, por sua vez, é aplicado para contornar as dificuldades de
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computacao numérica associadas com a utilizagc@o dos autovetores das matrizes hamiltonianas.
Desta forma, a EAR pode ser resolvida reduzindo a matriz Hamiltoniana a uma forma matricial
quase-triangular, fazendo-se uso de transformagdes ortogonais de similaridade que caracterizam

o método de Schur. A solugdo via método de Schur da EAR é dada por:

[ _39.4065 0.6600 0 0 0 0 |
0 —55.6935 0 0 0 0
0 0 —21.9000 0 0 0
Pschur = (5.10)
0 0 0 —13.3415 —20.0968 —16.7077
0 0 0 03378 —13.3415 4.5773
0 0 0 0 0 ~17.5971 |

Os ganhos do controlador utilizando o método de Schur, conforme a EAR, sdo:

[ —0.062 —0.005 —0.034 —0.011 —0.013 —0.076
—0.005 —-0.070 —0.032 0.004 —0.040 -0.134
Ksenur = | —0.004 —0.004 —0.022 —0.029 —0.005 —-0.020 (5.11)
—0.000 —-0.007 0.047 0.180 —0.002 -0.244
| 0.004 0.012 0.006 —0.001 0.180 0.012 |

Os autovalores obtidos para o sistema dindmico DFIG com o controlador LQR sao:

[—56.62, —40.20, —22.00, —18.67, —13.98 + j1.86]

Os ganhos do controlador via RNAR, conforme a EAR, sdo:

[ —0.062 —0.005 —0.034 —0.011 —0.013 —0.076
—0.005 —-0.070 —-0.032 0.004 —0.040 —-0.134
Krnar = | —0.004 —0.004 —-0.022 —-0.029 —0.005 —0.020 (5.12)
0 —0.007 0.047 0.180 —0.002 —-0.244
0.004 0.012 0.006 —0.001 0.180 0.012

Analisando os dois resultados pelo método de Schur e pela RNAR, observa-se que ambos

estdo bem aproximados e, a rede neural recorrente se mostra mais estdvel, uma vez que essa
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diferenca torna-se imperceptivel, devido estd em uma precisdo decimal das solucdes apds a oi-
tava casa decimal. Observa-se ainda que os autovalores do sistema e as diagonais das matrizes
de ponderacdo Q e R influenciam diretamente o desempenho e a convergéncia da rede neural re-
corrente, de modo que os valores das matrizes de ponderagao podem ser reduzido ou aumentado

de forma uniforme, melhorando assim a solu¢cdo da EAR.

5.2.2 Analise da Resposta ao degrau para o sistema edlico com e sem con-
trolador

A andlise da resposta ao degrau para o sistema projetado, mostrada nas Figuras (5.6) e
(5.7), € executada com o objetivo de avaliar com mais precisdo o comportamento do sistema
dinamico para o DFIG. De acordo com as figuras, o projeto LQR utilizando a metodologia
de fusdo neuro-genética proporcionou um aumento no fator de amortecimento correspondente
a ambas entradas, ou seja, o projeto exibiu menor overshoot € entrou em regime permanente

primeiro que a planta sem o controlador.

55, 2 1073 Curvas de resposta dos estados x1,x2,x3
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Figura 5.6: Avaliacao do sistema edlico dos estados com controlador.

Conforme ja dito anteriormente, a planta referente ao DFIG ¢é de 6* ordem e, trata-se de
um sistema multivaridvel, desta feita, a andlise utilizando o diagrama de Bode nao € possivel.
Propde-se neste trabalho, a utilizagao da decomposi¢ao em valores singulares (SVD) também

conhecido como diagrama de Bode Multivaridavel, de modo a avaliar o comportamento do sis-
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Figura 5.7: Resposta ao degrau para cada canal do controlador LQR para a planta de 62 ordem.

tema no dominio da frequéncia. As figuras (5.8) e (5.9) mostram as respostas em frequéncia dos
valores singulares com os controladores gerados por todos os individuos factiveis da populagao
final, obtendo uma resposta com bastante aproximag¢ao. O ganho de malha, mostrado na figura
(5.9), representa a quantidade mais relevante a ser verificada para a anélise de desempenho do
sistema em malha fechada da planta edlica. Para os requisitos de acompanhamento do sinal
de referéncia, rejeicdo de perturbagdes e insensibilidades a variagdes da planta, exigem que o
ganho de malha seja relativamente grande, sendo que o requisito de rejei¢ao do erro de me-
dida exige que o ganho de malha seja pequeno. E exibido o tracado da magnitude de Bode no
sistema MIMO dos valores singulares versus a frequéncia, em que observa-se que o ganho de
malha deve ser grande em baixas frequéncias e pequeno nas altas frequéncias, nas quais estao
presentes os ruidos dos sensores de modo a garantir o desempenho robusto na regido em que a

dindmica nao modelada pode estar presente para estabilidade robusta.
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Figura 5.8: Resposta em valores singulares da planta edlica.
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5.2.3 Analise da RNAR para solucao da EAR via sintonia de parametros

Esta anélise da rede neural recorrente proposta estd direcionada para solucionar a equagao

algébrica de Riccati no sentido de mostrar as propriedades de convergéncia da RNAR. Tais

propriedades sao classificadas em termos da velocidade obtida pelas quantidades de iteracdes

em termos da convergéncia de uma solucio unica e estdvel (ABREU, 2008). Tem-se como

parametros de ajustes 7, e 7., conforme as equacoes (4.14) e (4.15), sendo amparados pela
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norma do infinito e pelas superficies de energia da matriz referente a solu¢do da equagdo
algébrica de Riccati. Para um par de parametros, 1y € 7, a andlise de convergéncia € realizada
em termos da velocidade e unicidade da solucdo da EAR. Em relagdo as superficies da norma
do infinito e da energia, ambas sendo func¢do dos parametros de ajustes, serdo avaliadas a fim
de definir uma inicializagd@o para refinar as caracteristicas de estabilidade para a convergéncia e
solvabilidade da RNAR.

A principio avalia-se o impacto de variacdes ocasionados pelos parametros de sintonia
através das superficies da norma do infinito e fun¢do energia. Em seguida, analisa-se o de-
sempenho da rede neural recorrente através da velocidade de convergéncia e a solvabilidade da
EAR. A figura (5.10) mostra a superficie para a norma do infinito correspondente a matriz de

entrada U, com variacao dos parametros 1y € 1.

Sistema de 6* ordem

1200
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5
© 400
=
o 2004
=2
0 .l
10
10000
J_H_,_-("
. 4000
2000

Figura 5.10: Superficie da norma do infinito com variac¢io de 7, e 1,.

A superficie da funcdo energia € apresentada na figura (5.11), em que observa-se uma pe-
quena perda de energia na regido em que se encontra a variacdo dos parametros 1, € 1;, con-
forme se modifica os intervalos no gréfico. Esta variacdo pode ser vista como uma métrica de

modo a estabelecer os parametros de projeto para refinamento da solu¢do da EAR.
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Figura 5.11: Superficie de energia com variacao dos parametros 1), e 1.

A partir da andlise do grafico mostrado na figura (5.11), verifica-se que apds a energia
consumida, tem-se um erro satisfatério no que se refere a solucdo da EAR, o que pode ser
previsto o ponto de operagio do sistema. E Analisado na figura (5.12), a superficie da norma do
infinito para variacdo dos pardmetros 1, e 1, nos seguintes intervalos [2000 10000] e [0 1.5 x
109] respectivamente. Estes resultados revelam uma harmonia entre a norma do infinito e a

funcao energia permitindo determinar de modo preciso os parametros 7y € 1;.

Sistema de 6® ordem

Norma do infinito

_—"" 15000
10000

W

Figura 5.12: Superficie da norma do infinito para variacao dos parametros 1, e 1.
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A figura (5.13) tem como resultado a energia da solu¢do da EAR em funcdo do nimero
de interagdes durante o processo de treinamento da RNAR com variagdao dos parametros 7y
e 7M. atuando na planta edlica de 6* ordem. No processo de interacdes foram utilizadas uma
quantidade N = 800 de amostras e um intervalo de tempo Ar =5 x 1077.

Planta edlica de 6 ordem
0.35 ; . . . T : T 2 :

0.25 .

Energia

015 F -

01F 1

005+ 8

20 40 B0 80 100 120 140 160 180 200
Interacdes

Figura 5.13: Energia obtida apos varias interacoes.

5.2.4 Convergéncia da RNAR

A convergéncia da RNAR nos leva a verificar na solucdo da EAR, principalmente, a uni-
cidade da solugdo, a simetria entre as matrizes, a forma definida positiva das matrizes de
ponderacgdo e arelagdo da taxa para atingir um valor que estabilize a solucao, isto €, a estabilizacao
da norma do infinito das quatro camadas da RNAR durante o processo de iteracdo. A figura
(5.14) apresenta as normas do infinito para as quatro camadas Z, U, Y e V da rede neural recor-
rente, onde verifica-se que os valores da norma do infinito tendem a uma solug¢do de estabilidade
da EAR. Nota-se que, todos os elementos das camadas U e Y sdo nulos para t — oo. Enquanto
que na figura (5.15) € apresentado um resultado estavel para a norma do infinito nas camadas U

e Y com um bom ajuste dos parametros da rede neural recorrente.
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Figura 5.14: Energia da solucio da EAR para as camadas Z, U, Y e V com fator de Cholesky.
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Figura 5.15: Solucao da EAR associado a norma do infinito das camadas Z, U, Y e V.



Capitulo 6

PROPOSTA COM CONTROLADOR OTIMO Ho

As técnicas de projetos de controladores mais utilizadas como o LQR, PID e LQG exigem
apenas um modelo simples da planta a ser controlada. E natural perguntar: ”O controlador
projetado é robusto contra a incerteza e a perturbagdo?”. Estes métodos de projetos de sistemas
de controle ndo levaram em consideracdo, de modo explicito e quantitativo, a perturbacdo e a

incerteza que estdo associados a parametros negligenciados durante a modelagem do sistema.

Na literatura de controle, para projetar um controlador do tipo PID, com um desempenho
razoavelmente bom, ndo € necessirio um modelo preciso da planta a ser controlada. Os con-
troladores PID foram considerados como tendo certa robustez no sentido de tolerar a incerteza
do modelo. No entanto, deve-se ressaltar que, na concep¢ao dos controladores PID, nenhuma
informagao quantitativa sobre a falta de correspondéncia do modelo € utilizada. Assim, os

controladores PID as vezes podem ndo ser robustos.

O controle 6timo construido sobre o eminente trabalho de filtragem de Wiener em 1940,
atingiu sua maturidade em 1960 com o Linear Quadratic Gaussian ou controle LQG. Enge-
nheiros aeroespaciais foram, particularmente, bem sucedidos na aplicacdo do controlador LQG,
porém, quando outros pesquisadores de controle tentaram utilizar esta mesma metodologia em
problemas industriais didrios, surgiu um problema diferente. A precisdo dos modelos da planta
ndo estavam disponiveis e a hipotese de ruidos nem sempre era relevante ou significante na
pratica para os engenheiros da drea de controle. Como resultado, os projetos com LQG, as

vezes, nao garantiam a robustez o suficiente para serem utilizados na prética.
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6.1 Uma breve visao historica sobre o controlador Hoo

O projeto Heo desempenhou um papel importante no estudo e andlise na teoria de controle
desde a sua formulacio original em uma configuracdo de entrada-saida com Zames em 1981.
Neste periodo, com o influente trabalho de Zames, motivado pelas deficiéncias do controle
LQG, houve uma mudanga significativa para a otimizagdo do He para o controle robusto de
sistemas. As solucdes do He na forma de espaco de estados foram rigorosamente derivadas
para o caso linear invariante no tempo (LTI) que requeria a resolugcdo de varias equacgdes de

Riccati associadas (DOYLE e STEIN, 1979).

As relagdes em espago de estado sao derivadas para todos os controladores que solucionam
um problema Heo padrdo: dado um nimero ¥ > 0, encontrar todos os controladores de modo
que a norma Heo, da fun¢do de transferéncia em malha fechada seja (estritamente) inferior a
Y. Um controlador existe se, e somente se, as solucdes de estabilizacdo unicas para as duas
equagoes algébricas de Riccati sejam positivas e o raio espectral de seu produto seja inferior a
2. Esta formulacdo foi inteiramente baseada no dominio da frequéncia em que, Zames sugeriu
que utilizar a norma Hee como uma medida de desempenho iria melhor satisfazer as demandas

em aplica¢des comparado com o controle LQG.

Em um artigo proposto por (DOYLE e STEIN, 1979), o problema do Hee requer a solugdo
de duas equacdes algébricas de Riccati (EAR) que, por sua vez, € solucionada. (P. GAHINET e
P. APKARIAN, 1994) apresentam uma solu¢@o do problema Heo, reduzindo-o a uma desigual-
dade de matriz linear (LMI).

6.2 Objetivo da Metodologia Ho

A obten¢do de um controle 6timo utilizando-se o controlador Heo, baseia-se em encon-
trar um controlador que estabilize um sistema, minimizando os efeitos de distirbios encontra-
dos no sistema dindmico. De acordo com (CHEN, 1995), esta norma € agora utilizada para
avaliar numericamente a sensibilidade, robustez e desempenho do controlador do sistema de

realimentacao em malha fechada.

A metodologia Heo utilizada na teoria de controle tem como principal objetivo sintetizar
controladores de modo a alcangar a estabilizagdo com desempenho garantido. Para usar os
métodos Heo, um projeto de controle expressa o problema de controle como um problema de
otimizacdo matemadtica e, em seguida, encontra o controlador que resolve essa otimizagao. As

técnicas com o controlador Heo tém como vantagem em relacao as técnicas de controle classicas,
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facilidade as aplicagdes que envolvem problemas de sistemas multivaridveis com acoplamentos
cruzados entre os canais. Entretanto, as desvantagens do Heo incluem o nivel de compreensdo
matematica necessdrio para aplicd-las com sucesso e a necessidade de um modelo razoavel-

mente bom do sistema a ser controlado.

6.3 Modelo Matematico do Ho

O termo Heo tem como origem o espaco matematico, sobre o qual ocorre a otimizagdo. Hoo
€ o espaco Hardy de fungdes (Espaco de funcéoes Holomdrficas) de matrizes que sdo analiticas
e delimitadas na metade da parte direita aberta do plano complexo, definido por Re(S) > 0. Em
andlise complexa, os espacos Hardy (ou Hardy classes) H" sdo espagos de fungdes holomorficas

na unidade do disco ou no meio do plano superior.

A norma Heo é 0 maximo valor singular da fungdo sobre esse espaco. Isso pode ser in-
terpretado como um ganho maximo em qualquer direcdo e em qualquer frequéncia para os
sistemas SISO caracterizando, efetivamente, a maxima magnitude da resposta em frequéncia.
As técnicas do Hee podem ser utilizadas para minimizar o impacto de uma perturba¢do em ma-
lha fechada, dependendo sobre a formulacdo do problema, o impacto serd medido em termos

da estabilizacdo ou do desempenho.

Entretanto, otimizar o desempenho robusto e a estabilizacdo robusta, simultaneamente, nao
¢ uma tarefa muito facil. Um método que se aproxima de alcancar uma facilidade é a mo-
delagem em malha por Heo, permitindo que o projeto de controle aplique conceitos classicos
de loop-shaping para a resposta em frequéncia multivariada para obter um bom desempenho
robusto e, em seguida, otimizar a resposta perto da largura de banda do sistema de modo a

alcancgar uma boa estabilizacao robusta.

6.3.1 Modelo de Normas para sistemas

Para os sistemas lineares invariantes no tempo, causais e de dimensao finita um modelo de

entrada-saida para tais sistemas tem a forma de uma funcao de convolugao dada por:

10 = [ gt-Tu(w)as 6.1)

—o0

Esse sistema possui um modelo em espaco de estado dado por:



6.3 Modelo Matemdtico do Heo 88

x(t) = Ax(t) + Bu(t) (6.2)

y(t) = Cx(t) + Du(t)

em que A, B,C,D sdao matrizes reais de dimensodes apropriadas.

Seja G(s) a matriz de transferéncia do sistema dada por:

G(s)=D+C(sI—A)"'B (6.3)

A fungdo de transferéncia G(s) pode ser representada na forma matricial do sistema redu-

zido como:

6.4)

em que G(s) é uma matriz em bloco.

A norma Hj, com 1 < p < oo para sistemas multivaridveis € dada por uma fung¢ao de trans-

feréncia estivel G(jm):

1

61, (/" 1ctorras)’ ©65)

A norma H.. é dada por:

|G|, = sup & |G(je)] (6.6)
o
em que 6 € o maximo valor singular.
6.3.2 Matriz hamiltoniana

A solucdo para o problema do controlador Hee, contém equacdes algébricas de Riccati em
que, a seguinte matriz hamiltoniana € introduzida para simplificar a representacao da solugao

da EAR. Considere a seguinte EAR:

ATP+PA+Q—PBR'BTP=0 (6.7)
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A solugdo que estabiliza a equag@o (6.7) é dada por P = Ric(H), em que H é dada por:

A —BR BT

6.8
o ot (6.8)

sendo (A — BR™!BT P) estavel.

6.4 Metodologia para implementacao do controlador H

6.4.1 Formulacao do Problema

O procedimento da metodologia do controlador Heo € representado de acordo com a se-

guinte configuracdo padrao:

w Z
—_— —————#&
—.- P ey
u |4

K |=—

Figura 6.1: Controle de realimentacao padrao.

Na forma matricial tem-se que:

[ ¢ ] — P(s) [ v ] 6.9)
[ v ] (6.10)

A realizac@o em espaco de estado da planta generalizada P € dada por:

Em que u = K(s)v.
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A B, B,
po| o 6.1D
Ci : D Dnp
| G Dy Dy |

A figura (6.1) representa uma descri¢do geral da estrutura do sistema de controle robusto
em que P(s) é o modelo da planta generalizada com duas entradas, a entrada exégena w(t), que
inclui sinal de referéncia e distirbios, e as varidveis manipuladas u(z). Existem duas saidas,
os sinais de erro z(¢) que deseja-se minimizar e as varidveis medidas v(¢), que utiliza-se para
controlar o sistema, sendo K o modelo do controlador, v(¢) € utilizado em K para calcular a
varidvel manipulada u(t). Observe que todas estas varidveis, geralmente, sdo vetores enquanto

que P e K sdao matrizes.

Da entrada w(t) para a saida z(¢) tem-se o resultado da fun¢do de transferéncia em malha
fechada denotado por T, (s). P(s) pode incluir o modelo da planta e o modelo de geracao de
perturbacdes. Além disso, as incertezas também podem ser incluidas em P(s). De acordo com
(CHEN, 1995), a ideia chave do controle robusto € separar a parte conhecida e a parte incerta

sobre o sistema com incerteza em investigacao.

Esta justificativa é apresentada na figura (6.2) em que, M(s) representa a parte conhecida
do sistema incerto e A(s) denota a parte da incerteza. Normalmente, tem-se algum conheci-
mento limitado sobre A(s), como sendo a informacéo do limite superior. M(s), apds algumas
transformacoes na Figura (6.1), contém tanto a planta como o controlador. Ao projetar o con-
trolador K (s), pode-se mudar M(s). A ideia é como projetar K (s) de modo que o sistema geral
seja estavel para todos os A(s) possiveis. Este processo é conhecido como teorema do ga-
nho pequeno. As manipulacdes diretas fornecem a seguinte funcdo de transferéncia em malha
fechada:

Tow(s) = Pi1(s) + Pia(s)[I — K(5)Paa(s)] 'K () Py (s) (6.12)

Esta expressdo € conhecida como Transformagao Fracional Linear (LFT) do sistema interco-

nectado.

Em sintese, o objetivo do controle robusto é encontrar um controlador que estabiliza u(s) =

K (s)v(s) de modo que ||T;,(s)|| < 1, isto é, minimizar a norma:

| T:—w(P,K) (6.13)

||00
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em que a norma estd sujeita ao controlador K que estabiliza P internamente.

1!

2 It A
e M (s)

r

e1-L. W
As) (L

Figura 6.2: Esquema para o teorema do ganho pequeno.

6.4.2 Teorema do ganho pequeno

Suponha que M(s) seja estavel e ¥ > 0. O sistema interconectado mostrado na figura (6.2),
estd bem posicionado e internamente estdvel para todos A(s) estdvel se a condi¢do do ganho

pequeno dada por:

[M(5)]]oo [|A(S) [l < 1 (6.14)
for satisfeita.

A partir destas andlises, sabe-se que ||A(s)||., < ¥, devendo-se projetar K de modo a garantir

|M(s)]|., < %,, de forma que o sistema geral seja fortemente estdvel, de acordo com o teorema

||OO

do ganho pequeno.

6.5 Modelo Generalizado com Funcoes de Ponderacao

A figura (6.3), mostra a estrutura de controle ponderada em que Wy, W, e W3 sdo as fungdes
de sensibilidade ponderadas. Assume-se que G(s), Wi e W3G(s) sdo todas préprias, ou seja,
sao limitadas quando s — co. Observa-se que a fun¢do de ponderagao W3 ndo € necessariamente
propria. percebe-se também que as funcdes de ponderacdo sdo, respectivamente, para os trés

sinais, isto €, a entrada, saida e o sinal de erro.
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Figura 6.3: Estrutura de controle das funcoes de sensibilidade ponderada.

Na estrutura em espaco de estados em duas portas mostrado na figura (6.4), o vetor de saida
z(t) = [z1,22,23]" ndo é utilizado diretamente para construir o vetor do sinal de controle wy. Os
vetores z,,, na realidade, sao para a medi¢ao de desempenho do sistema de controle. Logo, nao
se torna excessivo incluir o sinal de entrada filtrado w(¢) no sinal de saida y,, pois, pode ser
necessdrio fazer a medicao da energia de controle de modo a avaliar se o controlador projetado
¢ realmente bom. A figura (6.4) apresenta de forma genérica, o esquema de sistemas de controle

otimo e robusto.

' e(r) :
! = W 1(s) —=> Zy
: :
" w(t "
: (J = Wais) T 25
i ]
! 2(t) 5
Wl_:‘};}_ » (r(s) ot Wi(s) > Z3
' :
(] I
1 T
e i i o i e, i e i iy i ity s v . S o i, i, i g s M . o i d
Wz i A R AR R k!
: Modelo de controlador :
i |
: K(s) :
I I

Figura 6.4: Planta generalizada de duas portas com funcoes de ponderacao.
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6.6 Projeto do Controlador 6timo He

No projeto do controlador 6timo Heo, o critério 6timo € definido da seguinte maneira:

1
max || T,y| < — (6.15)
4 Y
Ou de modo geral por:
Wi S .
max | WhkS | < - 6.16
2 2 =3 (6.16)
WsT

De acordo com (CHEN, 1995), as trés fun¢des acima podem ser ponderadas individual-

mente por 7Y, através do método de “interacdo-y”’, obtendo-se assim, o Yy 6timo denotado por

7.

6.7 Analise do Controlador H aplicado na planta DFIG

Nesta se¢do, serd avaliado a planta edlica operando com a méaquina DFIG, conforme as
equacgodes dinamicas apresentadas no capitulo 2. Serd avaliado o projeto de um controlador ro-
busto 6timo Hee para verificar o comportamento dindmico, critérios de desempenho e robustez
da planta edlica através da aplicacdo de fungdes de ponderagdes no modelo de planta reduzida
funcionando como parametros de incertezas e distirbios, geralmente, negligenciados na mode-
lagem da planta. De forma similar ao projeto LQR, o problema de controle robusto com Heo
consiste em determinar um controlador K., que minimize a norma Heo considerado no sistema
em malha fechada descrito pela fungdo de transferéncia F (G, K ), sendo G o modelo da planta

edlica, ou seja:

1H ]| = sup ((G,K)(j®)) (6.17)

weR

Em que Heo representa o limite superior dos maximos valores singulares do sistema em malha

fechada avaliados no dominio da frequéncia.
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6.7.1 Analise dos efeitos da funcao de ponderacao aplicada ao controla-
dor He na planta DFIG

O primeiro requisito do controlador robusto Heo para procedimento de projeto € a escolha
adequada das fungdes de ponderaciao que limitam o sinal de erro, o sinal de controle e o sinal

de saida.

De modo a considerar como efeitos de distdrbios e, levando em considera¢do o problema
de sensibilidade para a planta e6lica com DFIG, utiliza-se neste trabalho a seguinte fungao de

ponderagdo de 5 ordem que pode ser encontrada em (DOYLE; FRANCIS, 1991);

0.952+1.085+0.9

W(s) = 1.021(s+0.001) (s + 1.2)(0.001s + 1)

(6.18)

Para projetar o controlador Heo implementa-se, todos os algoritmos referentes a planta
edlica e utiliza-se algumas rotinas internas do software MATLAB. Apés as implementacoes
computacionais, verificou-se que todos os requisitos para o projeto do controlador foram satis-

feitos, obtendo-se o seguinte controlador:

Gols) —86070568.2375(s + 55.69) (s +39.41) (s> + 1.4s + 1.154)
S)=
¢ (s+8.207 % 10%) (s + 1000) (s 4+ 55.7) (s + 1.3)(s+0.101)

(6.19)

A partir deste controlador, pode-se avalid-lo através dos graficos em malha aberta da carta
de Nichols e da resposta ao degrau do sistema edlico conforme as figuras (6.5) e (6.6) em que
encontra-se os pontos da resposta em frequéncia na Carta de Nichols e, de imediato, os valores
da resposta em frequéncia de malha fechada do sistema, assegurando que o sistema em malha

aberta torna-se estavel.

Carta de Nichols

60 T T
40

20

|

Ganho de malha aberta (dB)

40}

-60 _ i e R e A S L

80 : | i ! : : | i
-360 315 270 225 480 435 80 45 0
Fase em malha aberta (deg)

Figura 6.5: Carta de Nichols. Fonte: MATLAB.
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Resposta ao degrau da planta eclica com controlador Robusto

Amplitude

a | |
o 0.002 0.004 0.008 o0.008 0.01 0.012 0.014 0.018
Tempo (Segundos)

Figura 6.6: Resposta ao degrau com controlador H. Fonte: MATLAB.

A partir da figura (6.5), observa-se que os valores das margens de estabilidade determinados
com o controlador robusto sdo: margem de fase de 67.1° e margem de ganho préximo de 50 dB.
Este resultado pode ser visto pelo diagrama de Bode apresentado na figura (6.7), para anélise
da resposta em frequéncia da planta edlica, com aplica¢dao da fun¢ao de ponderagdo (6.17) e

controlador Hee (6.18) projetado;

Diagrama de Bode
o TR R S e e e e g

Magnitude (dB)
F-s
L=]

-180

Fase (deg)

270 bbb DY S R R ey W R e e
7 10°
Frequéncia (rad's)

Figura 6.7: Diagrama de Bode com controlador He para planta eélica.

6.7.2 Analise do controlador 6timo H~ em funcao do parametro y

A sintese do controlador Heo 6timo € obtida a partir da fung¢ao nativa do MATLAB, hinfopt
com andlise da interacdo 7, conforme mostra os resultados tabelado na figura (6.8), obtendo-
se como melhor resposta a interacdo n°14, com y* = 6.70000, sob a tolerancia de 0.0100. O

controlador Heo 6timo projetado é:
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—15111898632.2248(s + 55.69) (s + 39.41) (s> + 145 + 1.147)

Copts) = (s+1.018%107)(s+ 1000) (s +55.7) (s + 1.3) (s +0.101) (6.20)
N2 Gamma D1ll<=1 P-Exist P>=0 S-Exist S>=0 lam(PS)<1 C.L.
1 1.00E+00 ok ok ok ok ok ok STAB
2 2.00E+00 ok ok ok ok ok ok STAB
3 2.00E+00 ok ok ok ok ok ok STAB
4 8.00E+00 ok ok ok ok ok ok STAB
5 1.60E+01 ok ok ok ok ok ok STAB
6 3.20E+01 ok ok ok ok ok ok STAB
7 6.40E+01 ok ok ok ok ok ok STAB
8 1.28E+02 ok ok Fail ok ok ok UNST
9 9.60E+01 ok ok Fail ok ok ok UNST

10 8.00E+01 ok ok Fail ok ok ok UNST
11 7.20E+01 ok ok Fail ok ok ok UNST
12 6.80E+01 ok ok Fail ok ok ok UNST
13 6.60E+01 ok ok ok ok ok ok STAB
14 6.70E+01 ok ok ok ok ok ok STAB
15 6.75E+01 ok ok Fail ok ok ok UNST

Figura 6.8: Sintese do controlador Heo 6timo.

De modo a avaliar o desempenho do sistema dindmico edlico com os dois controladores
obtidos acima, a figura (6.9) mostra o diagrama de Bode da magnitude para as funcdes de
sensibilidade e sensibilidade ponderada, na qual, pode ser visto que estas fungdes estdo sob a

linha de 0 dB, mostrando que as especificacdes de projeto sdo atendidas.

60
40| | aannn

20

-40{—-

el tiiiiil A R R F A R A R L

10 10 10 10* 10 10 10 10 10 10

Figura 6.9: Resposta em frequéncia com dois controladores e func¢ées de sensibilidade.
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6.7.3 Analise do controlador H aplicado a planta edlica com modelos de
incertezas

Nesta secao, o controlador Heo serd avaliado com a planta edlica com aplicagdo dos mo-
delos de incertezas aditiva e multiplicativa, ambas abordadas no apéndice C. Para fins de pro-
jeto do controlador robusto, sdo incrementadas trés tipos diferentes de funcdes de ponderacao
W1, W, e W3 projetadas, baseadas na funcdo de sensibilidade, funciao de controle e fun¢do de
Co-sensibilidade, respectivamente, e também, introduz-se elementos que sdo combinados para
formar modelo de malha aberta com o sistema dinamico edlico com variacao de trés parametros
para cada funcao de ponderacdo. A figura (6.10), mostra o diagrama de Bode para magnitude e
fase dos modelos nominal, minimo e maximo para as funcdes de ponderagcdo acopladas com a

planta edlica, visto que, o modelo maximo detém um pequeno ganho:

Diagrama de Bode

—— Nominal
— Minima
Maxima

Magnitude (dEB)
&
Q

100

Fase (deg)

Frequéncia (rad/s)

Figura 6.10: Resposta em frequéncia da magnitude e fase para os modelos de funcoes de
ponderacao.

As figuras (6.11) e (6.12), mostram a resposta em frequéncia da magnitude para as seguintes
fungdes de ponderagao Wy, e W3, bem como as funcdes de sensibilidade e co-sensibilidade,

aplicadas ao sistema com o controlador Hee em malha fechada, projetado em (6.19):
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Diagrama de Bode

Magnitude (dB)

Fase {deg)

=360 e
10 10 10
Frequéncia (rad/s)

.

Figura 6.11: Diagrama de magnitude-fase e frequéncia para 1/W1 com controlador H projetado.
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Figura 6.12: Diagrama de magnitude-fase e frequéncia para 1/W 3 com controlador He projetado.

Em que GW 1 representa a func¢do de ponderacao que limita o erro do sinal e GW3 a fun¢ao

de ponderacao que limita o sinal de saida.

As figuras (6.13) e (6.14) mostram as respostas no dominio da frequéncia dos resultados
a partir das fungdes de ponderacao Wj, e W3 que sdo adequadas para o projeto do controla-
dor robusto. Observa-se que elas satisfazem os requisitos de projeto atendendo as seguintes

condicoes:

Wi(jo)S(jo)| <1 (6.21)
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Wa(jo)T (jo)| <1 (6.22)

Diagrama de Bode
20 T r - T
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Figura 6.13: Diagrama de magnitude-fase e frequéncia de W1(jo)S(jo).
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Figura 6.14: Diagrama de magnitude-fase e frequéncia de W3(jo)S(j).

Pela figura, verifica-se que o ganho méaximo dos produtos considerados nio excede a mag-

nitude de 1, que na escala logaritmica equivale a 0 dB para cada caso proposto.

O segundo requisito para o projeto do controlador Heo estd no procedimento relacionado
com as incertezas inerentes do sistema. O controlador robusto deve garantir um tempo suficiente
e qualidade em frequéncia para o sistema de malha fechada no caso da diferenca entre a planta

real e seu modelo nominal considerado. Os dois tipos existentes de modelos de incertezas sao:
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aditiva e multiplicativa, conforme abordado no Apéndice C. O modelo nominal da planta para

cada incerteza, toma a seguinte forma geral:
Ga(s) = Go(s) +Au(s) (6.23)

G (s) = Go(s).(1+An(s)) (6.24)

Considerando os dois casos acima, dois modelos de incertezas para a planta aumentada sdao
projetados: um aditivo de 16* ordem e um multiplicativo de 21* ordem. Pela figura (6.15),
pode-se verificar as diferencas entre as conexdes das incertezas com modelo nominal da planta:

Diagrama de Bode
I e SR

Magnitude (dB)
&
(=]

5
=Y
[~
(=]

: i deltaA

T =L S R deltam
i b —— M

; : = i GA

Fase (deg)

T A N WO T T 0 sttt R S T T P P
2
10

10°
Frequéncia (rad/s)

Figura 6.15: Resposta da Magnitude-frequéncia das incertezas aditiva e multiplicativa com a
planta nominal.

Da figura acima, conclui-se que nio houve diferenca entre cada uma das conexdes, como
mostra as duas linhas tracejadas concordando entre si, desta forma, para incluir parametros

varidveis do modelo, escolhe-se a incerteza multiplicativa:
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A?ﬂ,(s)

— Go(s)

Figura 6.16: Diagrama para a incerteza multiplicativa.

Contudo, uma particularidade que os sistemas de controle devem possuir, de modo a traba-
lhar perfeitamente em situagdes reais € garantir a robustez do sistema considerado, ou seja, o
controlador ndo deve funcionar de forma satisfatéria apenas para um modelo de planta, porém

para um conjunto de plantas interconectadas na dinamica de funcionamento do sistema.

O problema de controle 6timo com o controlador He com realimentacdo, consiste em en-
contrar um controlador K para um sistema generalizado G(s), utilizando otimizagao das técnicas
desta norma. Conclui-se que, a metodologia de controle robusto Heo aplicado para controlar
o sistema dindmico da planta edlica com o gerador de indu¢ao duplamente alimentado para
variacdo dos parametros do modelo de planta, resultou em um controlador conservador sob a
incrementagdo do sinal de perturbacdo. Definiu-se o modelo de incerteza multiplicativa. De
modo a satisfazer os requisitos para projetar o controlador Heo, foram adaptadas a planta nomi-
nal trés fungdes de ponderacdo. Investigou-se o tempo e a resposta em frequéncia do sistema
de controle robusto H~ em malha fechada. Portanto, o controlador Heo mostrou-se uma boa
alternativa para o controle da planta edlica, obtendo-se desempenho robusto satisfatério diante

das incertezas consideradas no modelo da planta.



Capitulo 7

CONCLUSAO

ApOs a andlise dos parametros para obtencdo das matrizes Q e R utilizando a metodologia
proposta de uma fusdo neuro-genética, pode-se observar que o modelo hibrido apresentou re-
sultados satisfatorios nas superficies e métricas da norma do infinito e pela andlise através da
decomposicao em valores singulares, conforme verificou-se o desempenho da geracao de ener-
gia edlica do sistema em relacdo ao problema de controle 6timo. Este modelo hibrido de um
algoritmo genético e uma rede neural recorrente para solucionar o problema de auto-estrutura
apresentou uma alternativa satisfatéria para processar a selecdo das matrizes de ponderacdo e
avaliar a solu¢do da equacdo algébrica de Riccati para sistemas dinamicos de 62 ordem. Pode-se
concluir que a metodologia contribui de forma eficiente para melhoria no problema de controle
6timo na realizagdo da alocacdo dos pesos 6timos avaliados pelo AG e no processamento para
resolver a EAR, verificado pela RNAR.

Este trabalho teve como objetivo central propor um modelo de fusdao genética-neural ba-
seado nos paradigmas da inteligéncia artificial, composto por um algoritmo genético que tem
como finalidade selecionar as matrizes de ponderacdo de estado e controle nas quais, ambas
fazem parte da EAR que, por sua vez, € resolvida pela RNAR proposta. Os resultados apre-
sentados pela rede neural recorrente sao avaliados de forma pontual e sistemdtica por variagdes
paramétricas no aprendizado da RNAR. Verifica-se que esta avalia¢do, na alocacdo dos pesos
otimos no projeto LQR € de extrema importancia no que se refere ao comportamento dado
pela influéncia dos autovalores e autovetores, bem como as condi¢des iniciais associadas a res-
posta temporal do sistema dindmico da planta edlica. De acordo com os resultados obtidos pelo
modelo de fusdo genético-neural, a metodologia apresenta-se de forma positiva para realizar
a sintonia de controladores robustos em sistemas dindmicos do tipo MIMO, de maneira ndo
supervisionada e em tempo real, obtendo-se um desempenho satisfatério a luz das dificuldades

inerentes do problema de controle 6timo.
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7.1 Propostas para Trabalhos Futuros

Como propostas futuras, em relacdo a rede neural recorrente proposta, pode-se analisar a
robustez algoritmica desta RNAR, bem como realizar um estudo da complexidade da rede neu-
ral de forma a definir o tamanho do problema na anélise do tempo de computacdo necessario
para a resolucao da Equacao Algébrica Riccati, ou seja, avaliar a sincronizagdo entre o tempo
de busca e solucgdo a partir de métodos genéticos para automatizar os parametros de ajustes da
RNAR. Outra proposta relevante, para efeitos de comparacdo com o modelo genético-neural
seria a implementagcdo de SVM, ou Support Vector Machine, ou Mdquinas de vetores de su-
porte, afim de encontrar o melhor hiperplano entre os dados analisados, buscando maximizar a

distancia entre os pontos mais préximos, e com isso, encontrar o ganho 6timo da planta.
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Apendice A

SISTEMAS MIMO

Serd abordado neste capitulo, as principais premissas para verificar a andlise e o desenvolvi-
mento do projeto de sistemas multivaridveis no dominio da frequéncia. Desta forma, realiza-se
este estudo em termos dos valores singulares maximos e minimos do sistema aplicado. De
forma similar sdo apresentados tipos de incertezas € o modo como elas sao projetadas e manti-
das. Serdo definidas as barreiras de desempenho e estabilidade robusta bem como suas relacdes
com as funcdes de sensibilidade e sensibilidade complementar avaliando os principais objetivos

de um controlador robusto.

A.1 Sistema Multiplas Entradas e Muiltiplas Saidas (MIMO)

O sistema do tipo MIMO, (Multiplas Entradas- (Input)- Multiplas Saidas-(Output)) € um
tipo de sistema que uma dada entrada ndo afeta apenas sua saida correspondente, assim como,
as outras saidas do sistema. De acordo com (SKOGESTAD e POSTLETHWAITE, 2005), no
sistema MIMO existe uma interacdo ou acoplamento entre as entradas e as saidas. Tal carac-
teristica intensifica a complexidade no momento da verificacao de seu comportamento fazendo
com que o projeto e a andlise para estes sistemas sejam ainda mais complexos comparados com
os sistemas de uma unica entrada e com uma unica saida SISO (Single-Input Single-Output).
Os sistemas MIMO possuem maior complexidade do que os sistemas do tipo SISO. A diferenca
principal entre os dois sistemas é que no sistema multivaridvel surgem problemas com direcoes
que, por sua vez, sdo inviaveis para quantidades escalares, no entanto se tornam significativos
para matrizes e vetores. Embora existam as diferencas entre os dois tipos de sistemas pode-se
realizar uma generalizacao de projetos desenvolvidos em SISO para MIMO. Um diagrama em

blocos de um sistema com realimentagdo no dominio da frequéncia € mostrado na figura (A.1):
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b V()

Figura A.1: Diagrama de blocos de um sistema de controle em malha fechada.

A varidvel e(s) representa o sinal de erro que é dado por:

e(s) = r(s) =y(s) (A.1)

e(s) = r(s) —y(s) —n(s) (A.2)

¥(5) = Gpl5)Gels)e(s) +d(s) (A3)

Y(s) = Gp(5)Ge(s)[r(s) —y(s) —n(s)] +d(s) (A4)
¥(s) = Gp(5)Ge(s)r(s) — Gp(5)Ge(5)y(s) — Gp(5)Ge(s)n(s) +d(s) (A.5)
¥(8) + Gp(s5)Ge(5)y(s) = Gp(5)Ge(s)r(s) — Gp(5)Ge(s)n(s) +d(s) (A.6)

Assim, a saida y(r) pode ser expressa em fungdo das entradas r(s), n(s) e d(s), conforme a

equacao:
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¥(8) = (I +Gp(5)Ge(9) 7' Gp(5)Ge(s) (r(s) —n(s) + (I +Gp(5)Ge(s)) ™ +d(s) (A7)

Substituindo a equacdo (A.7) na equacao do sinal de erro (A.1), tem-se que:

e(s) = r(s) = (I +Gp(5)Ge(5) ™' Gp(5)Ge(s)(r(s) —n(s)) + (I+Gp(s)Ge(s)) 'd(s)) (A8)

Desta forma, o sinal de erro pode ser expresso em termos das entradas r(s), n(s) e d(s) pela

seguinte equagao:

e(s) = [I = (I+Gp(5)Ge(5)) ™' Gp(5)Ge(s)] r(5) + (I+Gp(5)Ge(5) ™' Gp(5)Ge(s)n(s) — (I +Gp(s) Ge(s)) ™
(A9)

Portanto, de forma simplificada, as equagdes que representam, respectivamente, a saida y(s)

e o erro e(s) do sistema em malha fechada pode ser expressa como:

¥(5) = Gp(5)Ge(s) (I +Gp(5)Ge(s)) ™ (r(s) = n(s)) + Gp(5)Ge(5) (I + Gp(5)Ge(s)) ~'dl(s)
(A.10)

e(s) = (I+Gp(5)Ge(s)) ' (r(s) = n(s)) + Gp(5)Ge(5) (I + Gp(5)Ge(s)) "'n(s) (A1)
De acordo com sistema da figura (A.1), define-se Lyy = G, (s)G.(s) representando a fungdo

de transferéncia de malha aberta, observada na saida da planta do sistema. Consequentemente, a

funcao sensibilidade e sensibilidade complementar sdo definidas respectivamente como segue:

S(s)=(I+Ly)™" (A.12)

T(s) =1(s) = S(s) = Lu(I +Lns) "' (A.13)

A saida y(s) e o erro e(s) podem ser colocados em termos da sensibilidade e da co-sensibilidade

(sensibilidade complementar), dadas pelas equacdes:
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y(s) =T (s)(r(s) —n(s)) +S(s)d(s) (A.14)

e(s) = S(s)(r(s) —d(s)) + T (s)n(s) (A.15)

A.1.1 Direcoes em Sistemas MIMO

Seja um sistema do tipo MIMO mostrado na figura (A.2):

uis)

y(s)

Figura A.2: Sistema MIMO.

O sistema dado G(s) com entrada u(s) tem como saida:

¥(s) = G(s)u(s) (A.16)

Conforme (SKOGESTAD e POSTLETHWAITE, 2005), para um sistema SISO, como mos-
trado na figura (A.2), o ganho para uma dada frequéncia pode ser determinado pela seguinte

expressao:

y(@)ll _ IG(jo)u()] _ 1G(jo)| (A.17)
| .

(@)l [lu(w)]
Assim, o ganho depende apenas da frequéncia @, caso o sistema seja linear, ou seja, inde-
pendente da magnitude ||u(®)||. Escolhe-se a norma euclidiana como medida da magnitude dos

vetores, em que para uma frequéncia w, a magnitude do vetor que representa o sinal de entrada

lu(@)lly =, [3 |uj(@)* = \Jud + 1 + .. (A.18)
J

Ja a magnitude para o vetor sinal de saida é:

¢ dada por:

Iy(@)], = ﬁ (@) =\ +3+ (A.19)
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Em relagdo ao ganho de G(s) para determinado sinal de entrada u(®), tem-se que:

b,  IGGou@), 7 +33+- (A20)

W@~ @l e

Nota-se que, o ganho € funcdo da frequéncia m, ndo dependendo da magnitude do sinal de

entrada.



Apendice B

ANALISE DE VALORES SINGULARES PARA
SISTEMAS MIMO

Em sistemas do tipo SISO, a sensibilidade |S(j®)

¢ analisada como uma funcao no dominio
da frequéncia fornecendo informacgdes relevantes para um dado sistema de controle em malha
fechada.

Quando se trata de sistemas MIMO, Deve-se considerar as incertezas do sistema, como no
controle classico que utiliza-se as técnicas de projeto robusto que sdo convenientemente exa-
minadas no dominio da frequéncia. Os maximos € minimos valores singulares sdo bastante
utilizados na avaliacdo do desempenho e robustez de sistemas multivaridveis no dominio da
frequéncia. Em sistemas multivaridveis um ponto se torna relevante quando considera-se a

(@)l

relagdo 1 o> em que e(w) representa o vetor de erros de controle e r(®) representa o ve-

tor de referéncias de entrada. Esta relacdo € limitada pelo maior e menor valor singular da

sensibilidade S(jw), dependendo também, da dire¢do do vetor de referéncias de entrada, ou

seja:
lle(@)ll,
o () < <6(9) (B.1)
[Ir(@)1,
Em se tratando de desempenho € admissivel exigir que o ganho H E 3”2 continue pequeno qual-

quer que seja a dire¢éio de r(w), inserindo a dire¢@o para o caso mais inconveniente que oferece
0 6(S(jw)). Na figura (), apresenta-se de forma genérica os valores singulares maximos e
minimos desejaveis para a sensibilidade S(s) e co-sensibilidade T (s). Verifica-se que os valores
para a sensibilidade S(s) devem ser pequenos em baixas frequéncias, se aproximando de 1 para

altas frequéncias. Porém, para os valores singulares da co-sensibilidade 7'(s) devem ser maiores
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que 1 em baixas frequéncias e minimos em altas frequéncias.

Condigoes de

% 40f: -20dB/décimos Alta Frequéncia
w
9 20
g
3
oo
£ 0
N
(%]
m &
& -20 Condigdes de
T Baixa Frequeéncia
=
=40
1072 10°! 10° 10' 10?
w (rads)

Figura B.1: Valores desejados para Sensibilidade e Co-sensibilidade.

Sendo assim, € possivel estabelecer os requisitos de projeto em termos da sensibilidade e
co-sensibilidade, dado que: para a rejeigdo, a perturbacio G(S) usa-se pequeno; para atenuagiao
do ruido, usa-se 6(T) pequeno; na realizagéio do prosseguimento do sinal de referéncia utiliza-

se 6(S) ~ 6(T)~1 e na reducdo da energia de controle, usa-se & (KS) pequeno.

Para garantir tais objetivos deve-se impor algumas restricdes em relacdo aos valores sin-
gulares da matriz de transferéncia em malha aberta do sistema G,(s)G.(s) que contém um
controlador G(s) adaptado em série com o sistema o qual deve ser controlado, conforme mos-
tra a figura (A.1). Tais restricdes sdo estabelecidas em fun¢do do maximo e minimo valores
singulares da matriz Ly = G,(s)Gc(s). Nas baixas, frequéncias um valor grande para o_(Ly)

garante um valor pequeno para G(S), isto é:

1
o(S) = ——— (B.2)
podendo ser atingido garantindo que:
o_(Ly)>1 (B.3)

Enquanto que, nas altas frequéncias, um valor pequeno para 6(Lys) garante um valor pequeno

para 6(T), isto é:

6(T)=6(Ly) (B.4)
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podendo ser atingido garantindo que:

&(Ly) < 1 (B.5)

As restrigdes apresentadas em (B.3) e (B.5) estdo representadas de maneira geral na Figura
(B.2) em que, para o valor singular minimo de ganho de malha o_(Lys) é desejavel que seja
grande nas baixas frequéncias, no entanto, em altas frequéncias o valor singular maximo & (Lyy)

tem que ser pequeno.

A
dB

/c?( L)

Segmento de referéncia

Rejeicio a perturbacio
Insensibilidade em
variacbes da planta Wh w

— -

Wy

/ Rejeicio a ruido
o_(Ly)

Reducio da energia
de controle

Figura B.2: Resposta em frequéncia desejavel para um sistema MIMO.

Conforme a figura (B.2), os requisitos de malha aberta a respeito do seguimento da re-
feréncia, rejeicao a perturbagdo e insensibilidade para variagdo da planta sdo desejados e rele-
vantes nas baixas frequéncias, enquanto que as condi¢des para a atenuacao de ruido e redugao

da energia de controle sdo validas e relevantes nas altas frequéncias.



Apendice C

INCERTEZAS ESTRUTURADAS E
NAO-ESTRUTURADAS

Na teoria de controle moderno, as incertezas referem-se ao erro entre o sistema fisico e
o modelo matemético. E de fundamental importincia que as incertezas sejam consideradas
na andlise e no projeto dos controladores. Representando o modelo real pela modelagem ma-
tematica do sistema e suas incertezas. De acordo com (SKOGESTAD e POSTLETHWAITE,
2005), as incertezas na modelagem matemdtica de um sistema sdo provenientes de varios as-

pectos:

e Existem parametros em um modelo linear que s@o conhecidos de forma aproximada;

e Os parametros do modelo linear de uma planta podem variar devido a ndo-linearidades

ou a mudangas do seu ponto de operacao;
e Na prética os dispositivos de mensuracdo possuem imperfeicoes;
e Nas altas frequéncias a estrutura e a ordem do modelo sdo desconhecidas;

e E preferivel operar com um modelo de ordem mais baixa, e abordar as dindmicas negli-

genciadas como incertezas;

C.1 Incerteza Estruturada

As incertezas sdo provocadas por parametros conhecidos porém, seus valores sdo incertos.

As incertezas estruturadas de um modelo dindmico sdo organizadas em uma matriz diagonal:
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Ay

A = diag(A;) = (C.1)

Em que cada A; representa um tipo especifico de incerteza. Cada perturbacgao, individual-

mente, € considerada estdvel e normalizada, ou seja:

GA(jo) <1 Yo (C2)

De acordo com (SKOGESTAD e POSTLETHWAITE, 2005), pode ser verificado que o méximo
valor singular de uma matriz em bloco diagonal € igual ao maior valor entre os valores singula-

res maximos dos blocos individuais.

C.2 Incerteza Nao-Estruturada

Os tipos de incertezas nao-estruturadas no dominio da frequéncia sao representadas de duas
formas: aditiva ou multiplicativa, devendo serem incluidas na modelagem matematica da planta
para representar o sistema real. Incerteza nao-estruturada € caracterizada por uma matriz de
perturbacdes complexas de dimensdes compativeis com a planta e para qualquer frequéncia

A(jw) tem-se a garantia de 6(A;(jw)) < 1.

A figura (C.1) mostra o modelo de incerteza aditiva em relagdo ao sistema real:

Ggrl(s)

a

ris) 2
u(s) + T yis)
_""@—’ thsll »{G,(5) >-O =

Figura C.1: Tipo de incerteza aditiva aplicada na saida.

Em que Gg(s) representa a planta real, Gp(s) o modelo matematico e AE,(s) o modelo

aditivo. Pela figura (C.1) tem-se que:
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Gr(s) = Gp(s) +AEq(s) (C.3)

Desta forma, a incerteza aditiva é dada por:

AE,(s) = Gg(s) — Gp(s) (C.4)

Em relagdo as incertezas multiplicativas, dada por AE,(s) para um modelo matematico,
referente a planta real Gg(s), elas podem ser representadas tanto na entrada como na saida

conforme mostram as figuras (C.2) e (C.3):

AE,,(5)

ris) z + ;
His) 4 v(s)
—>C)—->GC(5; ‘ .-.O——cprs) >

Figura C.2: Incerteza Multiplicativa aplicada na entrada.

AE. (5) Gp(s)

a m

Figura C.3: Incerteza Multiplicativa aplicada na saida.

De acordo com as figuras acima, tem-se que:

Gr(s) = Gp(s) [[ + AEp(s)] (C.5)

Gr(s) = [[ +AEy(s)] Gp(s) (C.6)
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Com isso, a incerteza multiplicativa pode ser representada como:

Gr(s) — Gp(s)
GP(S)
Nesse tipo de incerteza, ndo se tem conhecimento da estrutura, podendo ser caracterizada ape-

AE,(s) = (o)

nas pelas limitagdes da magnitude da resposta em frequéncias, pois, geralmente, ndo se tem
disponivel a matriz AE,(s), no entanto, pode-se estimar um limite superior para esta incerteza

fazendo-se uso da norma espectral da magnitude da incerteza, ou seja:

|En(jo)|| <ln(w), VYo >0 (C.8)



Apendice D

CONTROLADORES ROBUSTOS PARA SISTEMAS
MIMO

Um sistema de controle € caracterizado como sistema robusto caso apresente insensibili-
dade as diferengas que ocorrem entre a planta real e o modelo matematico que o representa. O
objetivo em controle robusto € constatar se as especificacdes de projeto sdao garantidas, inclusive

para o caso inconveniente de incertezas. Este processo se aplica da seguinte forma:

e Determina-se uma representacao para as incertezas;
e Verifica-se a estabilidade robusta do sistema; e, por fim;
e O desempenho robusto.

Para o projeto de controladores robustos, devem ser garantidas pelo projeto as seguintes

especificacdes de desempenho robusto:

e Acompanhamento do sinal de referéncia;

e Rejeicao de perturbacdes;

e Insensibilidade a variacdes na planta;

e Rejeicao do ruido de medida.

De acordo com (LEWIS et al, 2012), para a estabilidade robusta, o sistema deve conti-

nuar estavel entre as malhas de incertezas. A estabilidade robusta € assegurada na regido de

frequéncia em que (@) > 1, conforme a relagdo:
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6 [Gr(jo)G.(jw)] < (D.1)

In(®)

De acordo com (CRUZ, 1996), a condi¢a@o de robustez de desempenho € garantida em toda

a classe de sistemas reais, satisfazendo as especificacdes de desempenho, conforme a relagao:

o [Gr(ja)Gil0) = 12

(D.2)
Em que p(w) representa a envoltéria dos distirbios considerados.

De maneira geral, a estabilidade robusta e as barreiras de robustez de desempenho sao

mostradas na figura (D.1):

dB ..

E[Gr (J)G jﬁu}]

Barreira de /
Robustez de

Desempenho

—-

Barreira de
Estabilidade
obusta

¢[ G, (jo)G.(jo)]

Figura D.1: Barreiras de Robustez de desempenho e estabilidade robusta.

As barreiras de robustez de desempenho e estabilidade robusta podem ser definidas em ter-
mos das fungdes de sensibilidade e co-sensibilidade. Na presenca de incertezas multiplicativas,
a barreira de estabilidade robusta € definida pela seguinte restricdo da magnitude da fungdo de

co-sensibilidade dada por:

[T (s)] <

e (D.3)

J4 a condigdo de robustez de desempenho em funcao da sensibilidade € tal que:
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1
G[S(s)]

> G [wp(s)] (D.4)

As barreiras de robustez de desempenho e estabilidade robusta sdo mostradas na figura
(D.2) em fungdo de suas relagdes com as fungdes de sensibilidade e co-sensibilidade. Observa-
se que no projeto do controlador deve ser garantido que os valores singulares 6(Lys) € 6—(Ly)
ndo excedam as barreiras de robustez de desempenho e estabilidade robusta. Estes valores
devem indicar um ganho inferior a O dB em altas frequéncias, um ganho elevado nas baixas
frequéncias, atravessar a linha de 0 db a uma frequéncia . localizada entre as duas barreiras e
apresentar um decaimento a uma inclinagdo no intervalo de (—40dB — 20dB) ap6s ultrapassar

a frequéncia de cruzamento.

0dB

Barreira de
Estabilidade

1.
F18(5)]

g"f“ﬂ"

Figura D.2: Barreiras de Robustez em funcao da Sensibilidade e Co-sensibilidade.

Pela figura acima, observa-se que na regido de baixas frequéncias, acima de 0 dB, tem que

o_(Ly) = ﬁ e na regido com altas frequéncias tem-se que 6(Ly) = 6T (jo)].
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