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CENTRO DE CIÊNCIAS TECNOLOGICAS
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AUTO-ESTRUTURA NO PROJETO LQR APLICADO AO SISTEMA EÓLICO COM
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RESUMO

Neste trabalho propõe-se um modelo hı́brido genético neural com objetivo de resolver a

Equação Algébrica de Riccati (EAR) associada à estrutura de otimização restrita do pro-

blema do Regulador Linear Quadrático (LQR) Ótimo. Na aplicação deste modelo hı́brido

utilizam-se das técnicas de inteligência artificial (IA), que será aplicada em um sistema de

geração de energia eólica, em particular, o Gerador de Indução Duplamente Alimentado

(DFIG). Para isso, propõe-se uma Rede Neural Artificial Recorrente (RNAR) em que seu

desempenho é verificado e avaliado através de métricas pela norma do infinito associada à

EAR e superfı́cies de energia em função da matriz simétrica definida positiva selecionada

através de um algoritmo genético (AG). Verifica-se que a energia associada à EAR é mı́nima

dentro de uma faixa dos pesos ótimos selecionados pela rede neural artificial. A metodolo-

gia contribui de forma eficiente para melhoria no problema de controle ótimo na realização

da alocação dos pesos ótimos avaliados pelo modelo genético e no processamento para

resolver a EAR, justificado pelo modelo neural.

Palavras-chave: LQR, Equação Algébrica de Riccati, Rede Neural, Algoritmo Genético, H∞.



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 (AI) 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, H∞.
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3.1 Metodologia do AG para Busca das Matrizes QR . . . . . . . . . . . . . . . . 49

3.1.1 Inteligência Computacional e Computação Evolutiva . . . . . . . . . . 49
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5.2.1 Solução da Equação Algébrica de Riccati via Método de Schur . . . . . 76

5.2.2 Análise da Resposta ao degrau para o sistema eólico com e sem contro-
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Capı́tulo 1
INTRODUÇÃO

1.1 Uma breve visão

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

vários campos da ciência e em aplicações para avaliar sistemas dinâmicos complexos em pro-

cessos industriais.

Devido ao fenômeno da globalização e desenvolvimento tecnológico, novos mecanismos

computacionais para aprimorar e dinamizar a produção industrial foram surgindo com o objetivo

de tornar os sistemas produtivos mais eficientes, trabalhando em tempo real, com tempo mı́nimo

de resposta e sem restrições operacionais para que o processo de controle garanta um bom

funcionamento e identificação do sistema dinâmico. Diversas técnicas para identificação de

sistemas tem sido desenvolvidas continuamente, principalmente, na área de controle que visa

apresentar uma abordagem consistente e robusta nesses tipos de sistemas dinâmicos que na

sua maioria são complexos em suas análises e necessitam de controle, permanentemente, sob

supervisão.

Diversos problemas no mundo real estão relacionados ao controle multivariável de sistemas

que são simplificados solucionando a equação algébrica de Riccati (EAR). Recentemente, diver-

sos métodos foram criados para tentar solucionar esta equação tais como: métodos numéricos,

método de Schur, convergência e estabilidade de equações diferenciais de alta ordem de modo

a verificar a condição de existência e obter uma solução ótima, de forma automática e garantir

uma condição de estabilidade para o sistema. Nas últimas décadas, técnicas de inteligência

artificial (IA), como por exemplo, redes neurais artificiais (RNA) e algoritmo genético (AG)

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

tempo durante um processo de produção em sistemas dinâmicos multivariáveis.

As redes neurais artificiais são compostas de camadas contendo neurônios simples. Pos-

suem estruturas similares às suas caracterı́sticas biológicas, no entanto, as redes neurais artifici-

ais são representativas e são adaptadas em processamento de modelos computacionais de forma

paralela e distribuı́da. Na área de sistemas de controle as redes neurais artificiais encontraram

uma aplicação bastante pontual e eficiente. Diversas conferências no campo de pesquisa em

sistemas de controle no mundo todo, grande parte das sessões são dedicadas às aplicações de

redes neurais artificiais.

Neste trabalho, propõe-se uma metodologia para resolver a Equação Algébrica de Riccatti

utilizando técnicas de controle inteligente ligado ao projeto do regulador linear quadrático LQR

e uma fusão genético-neural que será avaliada em sistemas dinâmicos multivariáveis, mais es-

pecificamente, ao controle de um gerador de indução duplamente alimentado (DFIG). Aplica-se

o projeto LQR e técnicas de inteligência computacional (IC) que assemelham-se ao processo de

evolução natural de organismos biológicos visando solucionar o problema.

Uma rede neural recorrente com múltiplas camadas é implementada para resolver a EAR

contı́nua. A rede consiste em quatro camadas conectadas bidirecionalmente em que cada ca-

mada contém diversos neurônios. O método neural mostra-se capaz de resolver equações de

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

1.2 Objetivo

Este trabalho apresenta uma metodologia baseada nos preceitos da inteligência artificial,

uma rede neural artificial recorrente (RNAR) é proposta para resolver a equação algébrica de

Riccati a partir da geração de superfı́cies por variações de parâmetros da rede neural que influen-

ciam de forma direta na solução da EAR. Um algoritmo genético (AG) é proposto para realizar

a busca das matrizes de ponderação de estado Q e a matriz R de ponderação do sinal de controle

que são parâmetros imprescindı́veis para a solução da EAR. O algoritmo genético é construı́do

por modelos para sintonia da malha de controle no projeto do regulador linear quadrático, no

entanto, a rede neural artificial está 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 inteligência computacional (ABREU; SILVA e PEREIRA, 2017).
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1.3 Motivação

Devido à importância prática do problema, as redes neurais artificiais possuem grande ca-

pacidade em realizar o mapeamento e a aproximação, arbitrariamente, de sistemas não-lineares

em processos dinâmicos nos quais elas são aplicadas. Apesar de todos os avanços realizados

na teoria de controle, grande maioria dos reguladores da indústria são do tipo proporcional

integral derivativo (PID). A maioria das plantas industriais podem conter vários desses regula-

dores simples. A sintonização de forma manual é uma operação para ser realizada com pre-

cisão e, normalmente, leva bastante tempo para uma tarefa ser executada. Mesmo realizando

mudanças na planta de um sistema ou, até mesmo, envelhecimento de componentes, a res-

posta para determinada operação deve ser realizada regularmente. Assim, métodos que podem

fornecer ajuste automático dos controladores PID são, portanto, de grande relevância prática.

Diferentes métodos foram propostos para o ajuste dos reguladores PID, a partir do trabalho de

(ZIEGLER e NICHOLS, 1942). Esta técnica de controle é bastante robusta, no entanto, al-

gumas pesquisas sobre sua utilização foram expressas pelos engenheiros de comissionamento,

principalmente, devido o método ser tão diferente dos procedimentos padrão utilizados para o

ajuste manual. Na prática, um engenheiro de comissionamento aplica um passo de entrada à

planta ou ao sistema de malha fechada e, com base na resposta do sistema e na experiência e

conhecimento da planta, realiza a sintonia do controlador PID. De acordo com (RUMELHART,

et al, 1987), a principal diferença, no entanto, está na substituição do operador humano por um

tipo de técnica automática e eficiente, como por exemplo, a utilização 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 são os paradigmas e ferramentas da inteligência computacio-

nal (IC), visando resolver o problema da alocação de auto-estruturas ou alocação dos pesos

ótimos inerentes de sistemas dinâmicos a partir da implementação do projeto regulador linear

quadrático, como algoritmo genético e redes neuronais artificiais recorrentes. A abordagem

com a utilização de controle inteligente, consiste de uma metodologia que busca uma sintonia

entre os ganhos do controlador tendo como suporte às técnicas de inteligência computacional

implementada no software MATLAB.

1.4 Justificativa

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

determinação e seleção das matrizes de ponderação que satisfazem às restrições do projeto de
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alocação dos pesos ótimos. Alternativas como métodos de computação evolutiva são 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 essência métodos de otimização natural,

determinı́sticos e aprendizagem de máquina, manipulando espaços de soluções potenciais, uti-

lizando mecanismos baseados na teoria da seleção natural. As técnicas de inteligência artificial

apresenta vários métodos que facilitam e minimizam problemas na área de controle, algumas

utilizadas com maior frequência nos últimos anos são os AG, RNA e lógica fuzzy.

A alocação de auto-estrutura encontrada em sistemas dinâmicos multivariáveis, traduz-se na

resolução da EAR. Algumas metodologias foram utilizadas para solucionar a equação algébrica

de Riccatti, dentre as quais, ressalta-se o método de Schur. Este método traz uma abordagem

computacional bem robusta para realizar inversão de matrizes. No sentido de evitar imensa

tarefa, utiliza-se rede neural recorrente, uma alternativa possı́vel para ser implementada em

sistemas de controle que necessitam de funcionamento em tempo real para um melhor proces-

samento e tratamento da informação, uma vez que a solução da equação algébrica de Riccatti

está associada a um problema de otimização irrestrito.

1.5 Organização da Dissertação

O capı́tulo 2, apresenta uma revisão de literatura sobre o atual momento e avanços da ener-

gia eólica no Brasil e em outros paı́ses. Apresenta-se o gerador de indução duplamente alimen-

tado (DFIG) como principal equipamento para o processo de geração de energia eólica e sua

configuração de referência. Ainda no capı́tulo é apresentado a modelagem da turbina eólica,

parâmetros do DFIG, princı́pio de funcionamento, modelo linearizado e o estado da arte para

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

Na seção 2.2, é abordado a formulação do Controle linear quadrático sob o ponto de vista

clássico e, também, sob o ponto de vista de novas implementações de restrições e utilização

do desenvolvimento clássico para minimização de novas funções objetivos. Seguindo o desen-

volvimento da formulação do projeto LQR, apresenta-se o problema de controle ótimo, que é

formulado por uma estrutura de otimização restrita que para sua solução utiliza-se técnicas de

cálculo variacional de modo a obter suas equações convencionais, particularmente, na análise

das condições de otimalidade pela matriz Hamiltoniana. Como consequência do projeto LQR,

apresenta-se a equação algébrica de Riccati, já que o problema se resume em encontrar a lei de

controle que está associada com a solução da EAR. Para solucionar esta equação é apresentado

alguns métodos, tais como, função sinal matricial, método de Newton, método dos autovetores
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e método de Schur. O capı́tulo encerra-se analisando o controle ótimo em malha aberta e malha

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

No capı́tulo 3, é apresentado o modelo hı́brido genético-neural em que utiliza-se a meto-

dologia do AG para busca das matrizes Q e R, fundamentadas nos paradigmas de inteligência

computacional e computação evolutiva. O capı́tulo aborda a definição geral de um algoritmo

genético, metodologia de busca da estrutura de otimização genética para o LQR, apresenta-se

modelos genéticos artificiais como parte da análise do projeto e obtenção das matrizes Q e R

analisando-se a arquitetura e funcionamento da população inicial do AG. Apresenta-se alguns

conceitos básicos e modelos genéticos das matrizes de ponderação.

O capı́tulo 4 aborda a solução da equação algébrica de Riccati, através de uma rede neural

artificial recorrente não supervisionada. Apresenta-se sua caracterização via um problema de

otimização irrestrito, cuja função objetivo é a função energia que é representada pelo erro médio

quadrático (EMQ) com o objetivo de avaliar o desempenho da rede neural que, por sua vez, é

de natureza não linear. A arquitetura da rede neural é representada por equações dinâmicas

não-lineares e os resultados analı́ticos com uma abordagem matemática através da análise de

estabilidade utilizando-se o método direto de Lyapunov e a análise de solvabilidade indicando a

mudança de estado de ativação gerando um fluxo de gradiente que minimiza a função energia.

No capı́tulo 5, apresenta-se os resultados computacionais obtidos pela metodologia de fusão

genética-neural aplicada ao sistema dinâmico eólico com DFIG. Avalia-se a estabilidade e sol-

vabilidade da RNAR através da superfı́cie de energia e norma do infinito referentes à solução

da EAR.

O capı́tulo 6, traz uma proposta de controle ótimo com o controlador robusto H∞ também

aplicado ao sistema dinâmico com DFIG. Analisa-se à estabilidade e desempenho robustos do

controlador projetado.

E o capı́tulo 7, traz às conclusões, discussões 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 Apêndices como suporte teórico-prático

para a metodologia aqui proposta.
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1.6 Trabalhos Publicados e Aceitos

1.6.1 Trabalho Publicado

• 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 publicação

• 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

• 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

• 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.



Capı́tulo 2
ENERGIA EÓLICA E O DFIG

A energia é 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 renovável ofe-

recem a promessa de energia limpa e abundante obtida de recursos auto-renováveis, como o sol,

o vento, a terra e as plantas. Em grande parte do mundo e aqui no Brasil, já possuem recursos

renováveis de algum tipo produzindo este tipo de energia ecologicamente correto. As tecno-

logias na produção de energia eólica, biomassa solar, geotérmica, entre outras, são rentáveis

em um número crescente de mercados que a cada dia estão dando passos importantes para uma

comercialização e distribuição mais ampla. Cada uma destas tecnologias está em estágios di-

ferentes de pesquisas, desenvolvimento, comercialização e distribuição tendo cada uma destas

custos atuais de produção distintos.

No Brasil as energias renováveis representam mais de 85,4% da energia elétrica produzida

internamente e utilizada no Brasil, segundo dados preliminares do Balanço 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 graças às grandes terras de cana-de-açúcar que ajudaram consideravelmente nesse

processo. Em decorrência disso, na década de 80, 91% dos carros produzidos funcionavam a

base de etanol de cana.

No que se refere à produção de energia eólica, o Brasil tinha a capacidade instalada de

geração de um pouco mais de 25 MW em 2005, e chegou a marca de 4.500 MW em 2014

com 181 parques eólicos instalados evitando dessa forma 4 milhões de toneladas de CO2 na

atmosfera por ano de acordo com dados da Associação Brasileira de Energia Eólica (ABEE).

Em 2013 o paı́s encontrava-se na 13a posição no ranking dos paı́ses com maior produção de

energia eólica. Em termos de comparação, o Brasil tinha capacidade de 1.000 MW em agosto

de 2011, suficiente para abastecer uma cidade de cerca de 400 mil residências. Cerca de 300
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GW podem ser extraı́dos no território nacional e a expectativa é de que chegue a 20 GW em

2020.

Atualmente, o Brasil conta com cerca de 167 parques eólicos divididos nas regiões Sul e

Nordeste, em apenas um dia foram gerados em torno de 2.989,2 megawatts médios de ener-

gia, gerados pela força do vento, a energia eólica representa um percentual de 3,5% do total

da matriz energética e com a expansão a estimativa será produzir 11% desse total. Com no-

vos empreendimentos sendo inaugurados no sul do paı́s, a evolução energética e sustentável já

conta com o maior complexo eólico da América Latina, o Complexo Eólico Campos Neutrais

possuı́ três parques em seu sistema de abastecimento, dentre eles, o Parque Eólico Chuı́ com

144 MW de potência, conta com 72 aerogeradores e é capaz de atender 800 mil habitantes, o

Parque Eólico Hermenegildo que tem capacidade para atender 1 milhão de habitantes, possuı́

101 aerogeradores e gera 181 MW de potência e o recém inaugurado Parque Eólico Geribatu.

Recentemente inaugurado pelo governo federal o Parque Eólico Geribatu localizado no

municı́pio de Santa Vitória do Palmar, conta com 129 aerogeradores, tendo capacidade para

gerar 258 MW de potência e atendendo mais de 1,5 milhão de habitantes. O mais novo e maior

parque do Complexo Eólico Campos Neutrais já está em pleno funcionamento e estimula o

setor econômico da região, com o Centro de Visitantes aberto ao público o segmento de turismo

lucra com a passagem de mais de 8 mil pessoas no último ano. Com a integração dos três

parques, o Brasil tem o maior complexo eólico da América Latina, potencial que gera energia

limpa e sustentável para mais de 3 milhões de habitantes, com o estı́mulo em promover mais

programas capazes de gerar energia renovável o governo federal vê favorável a expansão para

o setor energético, além de alavancar a economia com novos investidores e empreendedores.

Segundo dados da Associação Brasileira de Energia Eólica (ABEEólica), hoje a capacidade

instalada de geração eólica é de cerca de 7 GW. As estimativas para o final de 2017 indicam

14.3 GW de eólica instalados na matriz elétrica brasileira.
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Figura 2.1: Evolução da capacidade instalada

Tem-se também como um dos maiores parques eólicos do mundo situado nos Estados Uni-

dos na cidade do Texas, o Horse Hollow Wind Energy Center, considerado o maior parque

eólico do mundo com 421 aerogeradores de dimensões enormes com 735,5 megawatts (MW)

de capacidade. O parque é composto por 291 turbinas eólicas de 1,5 MW e 130 aerogeradores

2,3 MW, totalizando 421 aerogeradores distribuı́dos por cerca de 190km2 de terra no Condado

de Taylor e Nolan, Texas.

Figura 2.2: À esquerda Parque eólico de Geribatu e à direita Horse Hollow Wind Energy Center
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É inegável que fontes de energia renováveis têm sido um tema de grande relevância e inte-

resse nas últimas décadas em virtude das grandes preocupações climáticas, ameaças ambientais

e devido aos custos de operação comparado às fontes clássicas de geração de energia. Atual-

mente, a atenção tem sido voltado aos sistemas de energia eólica como uma fonte de energia

alternativa, devido à produção limpa e energia ilimitada o que caracteriza a modalidade de

energia eólica (GARCIA, 2012). A capacidade de vento mundial alcançou cerca de 254GW

até meados de 2012. No entanto, os principais problemas relativos aos sistemas de energia

eólica estão relacionados com as caracterı́sticas do vento irregular, sendo a velocidade do vento

aleatória e um processo fortemente não-estacionário; Além disso, é extremamente variável e

turbulenta. Ademais, os usuários demandam por energia elétrica com qualidade, considerando

uma boa regulação de tensão, distorção harmônica de corrente mı́nima e sem cintilação. Por

conseguinte, o desempenho dos sistemas de energia eólica depende fortemente da contribuição

de um sistema de controle robusto automático adequado.

De acordo com (GARCIA, 2012), os esquemas de controle para sistemas de energia eólica

são comumente baseados na estratégia de controle de desacoplamento usando algoritmos de

controle clássicos, como o tradicional controlador proporcional-integral (PI) ou controladores

ótimos. Esses controladores foram projetados para o rastreamento mecânico da velocidade e

para manter o fator de potência do estator para o modelo do tipo gerador de indução duplamente

alimentado (DFIG).

2.1 Gerador de Indução Duplamente Alimentado

Conforme (BARROS, 2006), o aumento na potência das turbinas eólicas e a efetiva atuação

dessa modalidade de geração de energia em vários paı́ses do mundo têm chamado a atenção das

grandes empresas responsáveis pelo planejamento, operação e controle das redes de distribuição

de energia onde tais geradores se conectam. Os geradores eólicos DFIG caracterizam-se como

um dos modelos de geração mais utilizados em plantas eólicas no mundo.

Os geradores de indução duplamente alimentados (DFIG) são amplamente utilizados na

geração de energia eólica devido à sua capacidade de operar a velocidades de rotação variáveis,

enquanto produzem saı́da de energia a uma frequência constante. Na literatura geradores são

equipamentos cuja finalidade é converter energia mecânica obtida pela turbina eólica em energia

elétrica. Os principais sistemas eólicos estão classificados em dois tipos, conforme seus modos

de operação: sistema à velocidade fixa e sistema com operação à velocidade variável. No inı́cio

das atividades de geração de energia eólica, às turbinas eólicas trabalhavam com aerogeradores
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do tipo velocidade fixa e à medida que o tamanho das turbinas eólicas se tornaram cada vez

maiores, e devido à falta de controle do consumo de potência reativa e à necessidade de maior

manutenção pelo estresse dinâmico inerente das partes mecânicas da caixa de transmissão, esta

tecnologia foi substituı́da para a de velocidade variável. Há um grande número de opções de

arquitetura disponı́veis para o projeto de uma turbina e, ao longo dos anos, a maioria delas foi

explorada. No entanto, os projetos comerciais para a geração de eletricidade agora convergiram

para turbinas de eixo horizontal, de três lâminas e de vento. Conforme (SANCHEZ e CRUZ,

2016), as maiores máquinas tendem a operar a velocidades variáveis, enquanto às turbinas me-

nores e mais simples são de velocidade fixa. Toda a tecnologia por trás desse desenvolvimento

são, principalmente, a capacidade de cumprir os requisitos de conexão do Código de Grade e a

redução das cargas mecânicas alcançadas com operação de velocidade variável. De acordo com

(OLIMPO, 2009), atualmente, as configurações mais comuns de turbinas eólicas de velocidade

variável são as seguintes:

• Turbina Eólica com DFIG;

• Turbina de conversor de vento com classificação nominal do inglês Fully rated converter

(FRC) baseada em um gerador sı́ncrono ou de indução.

Conforme (HANSEN, 2006), atualmente, existem dois tipos de geradores amplamente uti-

lizados em sistemas eólicos que operam a velocidade variável: gerador de indução com rotor

bobinado (DFIG) e o gerador sı́ncrono. De acordo com os objetivos deste trabalho, deu-se pre-

ferência ao primeiro tipo de configuração. A figura (2.3), mostra o esquema básico utilizado em

uma turbina eólica:

Uma configuração tı́pica de uma turbina eólica com DFIG é mostrada esquematicamente na

figura (2.3). Ele usa um gerador de indução de rotor bobinado com anéis deslizantes para levar

a corrente para dentro ou para fora do enrolamento do rotor e a operação em velocidade variável

é obtida injetando uma tensão controlável no rotor com a frequência de deslizamento. O en-

rolamento do rotor é alimentado através de um conversor de potência de frequência variável,

tipicamente baseado em dois conversores de fonte de tensão baseados em circuitos com tran-

sistores IGBT AC/DC (VSCs), ligados por um DC Link. O conversor de energia desacopla a

frequência elétrica da rede da frequência mecânica do rotor, permitindo a operação de veloci-

dade variável da turbina eólica. O gerador e os conversores são protegidos por limites de tensão

e uma barra de controle de excesso de corrente. Um sistema DFIG pode fornecer energia à grade

através do estator e do rotor, enquanto o rotor também pode absorver energia, o que depende

da velocidade de rotação do gerador. Se o gerador funcionar acima da velocidade sı́ncrona, a
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Figura 2.3: Gerador de Indução Duplamente Alimentado (DFIG)

energia será fornecida pelo rotor através dos conversores para a rede, e se o gerador funcio-

nar abaixo da velocidade sı́ncrona, o rotor absorverá a energia da rede através dos conversores

(OLIMPO, 2009).

No que diz respeito ao acionamento do DFIG existem duas metodologias bastante utili-

zadas: a primeira, conhecida como acionamento Kramer Estático é ilustrada na Figura (2.4,

em que tem-se um circuito simples, porém limitado, já que este trabalha somente no modo

super-sı́ncrono para gerador, pois o fluxo de potência do circuito rotórico é unidirecional. As-

sim, conforme cita (MARQUES, 2004), este acionamento não é apropriado para aplicações em

sistemas de geração eólica.

Figura 2.4: Configuração com acionamento Kramer Estático

Já a segunda configuração, mostrada na figura (2.5), de acordo com (BOSE, 2001) e (MAR-
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QUES, 2004), também chamada de acionamento Scherbius Estático, ocorre a substituição dos

retificadores a diodo em ponte e dos inversores a tiristor, por conversores constituı́dos por IGBT.

Permitindo o fluxo bidirecional de potência no circuito rotórico, podendo trabalhar nas velocida-

des sub-sı́ncrona, sı́ncrona e super-sı́ncrona. Isso se dá devido os dois conversores interligados

através de um barramento CC na topologia têm como função fazer com que a dinâmica do sis-

tema eólico seja independente da rede. De acordo com (OLIVEIRA, 2009), estes inversores são

conhecidos como inversores fonte de tensão, tendo como vantagem a visibilidade do capacitor

pelos dois conversores como uma fonte de tensão contı́nua. Sendo amplamente aplicada em

sistemas eólicos, fez-se uso desta metodologia no desenvolvimento deste trabalho.

Figura 2.5: Configuração com acionamento Scherbius-Estático

Em sı́ntese, os geradores de indução podem ser classificados como máquinas alimentadas

individualmente e duplamente. Nas máquinas alimentadas individualmente, apenas os enro-

lamentos do estator estão conectados à rede elétrica para fornecer a tensão induzida a uma

frequência constante. Caso o gerador seja operado acima da velocidade sı́ncrona nominal, o ex-

cesso de energia gerado é desperdiçado na resistência colocada no circuito do rotor. Entretanto,

para as máquinas duplamente alimentadas, o estator e o rotor estão ambos conectados à rede

elétrica. Com velocidades abaixo da velocidade sı́ncrona nominal, apenas os enrolamentos do

estator estão ativos e acima das velocidades sı́ncrona nominal, tanto o estator como o rotor estão

ativos [B. CHOWDHURY, e S. CHELLAPILLAA, 2006]. O circuito rotórico do DFIG possui

um conversor ao invés de uma resistência; Desta forma, o excesso de energia gerado também é

transmitido para a grade. Isso aumenta a eficiência da geração de energia. Na literatura a tecno-

logia do DFIG é projetada para trabalhar com variação de velocidade em um intervalo restrito

de 30% em relação à velocidade sı́ncrona, na busca por uma operação com máxima eficiência

para conversão de energia.
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Quando o DFIG está conectado à rede elétrica, os usuários exigem que os mesmos sigam os

valores de referência da energia real e reativa nas operações em estado estacionário. A potência

real é controlada para garantir que a carga seja oferecida conforme desejada e a potência reativa

seja controlada para garantir que a tensão seja regulada na presença 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 excitação do rotor de forma independente no eixo dq do gerador. A

saı́da de energia ativa e reativa do gerador pode ser desacoplada para fins de controle [PENA et

al, 1996].

Normalmente, a dinâmica do DFIG é representada como um sistema de 5a ordem [EKA-

NAYAKE et al, 2003] e [TANG et al, 2011] que descreve o estator, o rotor e a dinâmica do eixo

do rotor. As respostas da escala de tempo desses três componentes são diferentes. Para sim-

plificar os controladores, os esquemas de controle são desenvolvidos para a dinâmica elétrica

[BANAKAR et al, 2006], [NAAMANE et al, 2010], ou a dinâmica mecânica separadamente.

Com base na literatura atual, o sistema elétrico pode ser modelado como um sistema de 4a

ordem. O sistema de 4a ordem inclui resistência do estator, indutância do estator, resistência

do rotor, indutância do rotor e quadro de referência giratório sı́ncrono. De acordo com [EKA-

NAYAKE et al, 2003], a dinâmica do estator é relevante apenas em transientes dinâmicos cuja

resposta do tempo é mais rápida do que o rotor, considerando somente a dinâmica do rotor do

DFIG e assumindo que a dinâmica do estator é constante [PETERSSON, 2005].

2.1.1 Modelagem da Turbina Eólica

Conforme (SLOOTWEG, 2003) e (GARCIA, et al; 2012), uma turbina eólica capta uma

parte da energia cinética do vento que passa através da área varrida pelas pás que aciona o

eixo do gerador e o mesmo transforma em energia elétrica. A potência mecânica é uma quan-

tidade que é função do cubo da velocidade do vento e pode ser calculada conforme o modelo

matemático:

Pm =
1
2

ρApV 3
wCp(λ ,β ) = Tm(t)ωs(t)Cp(λ ,β ) (2.1)

em que:

• ρ é a densidade do ar (Kg/m3);
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• Ap é a área varrida pelas pás da turbina m2;

• Vw é a velocidade do vento em m/s;

• λ é uma razão de velocidade;

• β representa o ângulo de passo ou pitch angle;

• Cp é o coeficiente de potência relacionado ao rendimento aerodinâmico da turbina;

Cp(t) = f [λ (t),β (t)]

A potência desenvolvida pela turbina eólica depende da velocidade do vento e da velocidade

angular de rotação do eixo. O fator adimensional λ , é bastante utilizado, definido como a

relação entre a velocidade tangencial na ponta da pá em (m/s) e a velocidade do vento (m/s),

sendo dada por:

λ =
ωrRp

Vw
(2.2)

em que Rp é o raio do rotor eólico medido na ponta da pá dado em metros (m).

2.1.2 Configuração de referência

Todos os preceitos da dinâmica do gerador de indução duplamente alimentado estão fun-

damentadas nos trabalho de (KRAUSSE, 1986) e (GARCIA, et al; 2012), cuja metodologia

utilizada é a transformação de Park’s. Nesse contexto, conforme já mencionado nas seções

anteriores, a modelagem matemática do estator e rotor do DFIG na configuração gaiola de es-

quilo são apresentadas na forma de componentes dq em que d é o eixo direto e q é o eixo em

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

uds =−Rsids−ωsλqs +
dλds

dt
(2.3)

uqs =−Rsiqs +ωsλds +
dλqs

dt
(2.4)

udr = 0 =−Rridr− sωsλqr +
dλdr

dt
(2.5)
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uqr = 0 =−Rriqr + sωsλdr +
dλqr

dt
(2.6)

Em que;

• uds, uqs, udr e uqr: são as tensões nos eixos direto e de quadratura do estator(s) e rotor(r),

respectivamente;

• ids, iqs, idr e iqr: são as correntes nos eixos direto e na quadratura do estator e eixos direto

na quadratura do rotor, respectivamente;

• λds, λqs, λdr e λqr: são os fluxos nos eixos direto e na quadratura do estator e os eixos

direto na quadratura do rotor, respectivamente;

• ωs é a velocidade sı́ncrona da máquina, s o escorregamento no estator dado por s= ωs−ωr
ωs

;

• Rs e Rr são as resistências no estator e rotor, respectivamente;

• ωr é a velocidade do rotor.

Ao escolher uma configuração de referência associada ao fluxo do estator, as correntes do

rotor serão relacionadas diretamente com o estator ativo e a potência reativa. Um controle

adaptado dessas correntes permitirá, dessa forma, controlar a potência trocada entre o estator e

a grade. Conforme mostra a figura (2.6):

Figura 2.6: Configurações de voltagem e vetores de fluxo

O torque e, consequentemente a potência ativa dependem apenas do componente de cor-

rente do rotor do eixo q. Se a resistência do estator por fase for negligenciada, o que é uma

aproximação realista para máquinas de potência média usadas na conversão de energia eólica,
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o vetor de tensão do estator é consequentemente em avanço na quadratura em comparação com

o vetor de fluxo do estator.

O controle de campo orientado do DFIG pode então ser aplicado com a potência ativa e

reativa consideradas como variáveis de controle. Uma representação em blocos do sistema a

ser controlado é apresentado na figura (2.7). Considera-se a função de transferência do inversor

utilizado para alimentar o rotor

Segundo (PENA et al, 1996), a máquina de indução em gaiola de esquilo é utilizada em

vários sistemas de conversão de energia eólica. Esta máquina provou sua eficiência devido a

qualidades como robustez, baixo custo e simplicidade quando é diretamente conectado à grade.

No entanto, a turbina de vento deve ser projetada para manter a velocidade da máquina próxima

da velocidade sı́ncrona. Essa restrição 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 máquina e a grade, porém é atravessado pela potência total

e deve ser corretamente arrefecido.

A configuração do DFIG em gaiola é mostrada na figura 1.6. Devido à sua simplicidade

e ao uso de pás aerodinâmicas adequadas, a máquina funciona como uma turbina eólica de

velocidade constante. A figura (2.7) mostra o circuito elétrico equivalente na configuração

gaiola do sistema eólico:

Figura 2.7: Gerador de indução em gaiola. Fonte: Wikipédia.
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Figura 2.8: Circuito elétrico equivalente em gaiola na transformação dq0.

em que Ls, Lr e Lm são as indutâncias do estator, rotor e de magnetização, respectivamente.

No que se refere ao acoplamento mecânico entre a turbina e o gerador eólico, o modelo

matemático pode ser descrito como:

dωr

dt
=

1
2HT

(Tm−Te−Dtωr) (2.7)

em que Tm é o torque mecânico da turbina eólica, Te conjugado eletromagnético, ωm velo-

cidade mecânica da máquina em (rad/s), ωr é a velocidade do eixo, Dt representa a constante

de amortecimento do sistema concentrado e HT é a constante de inércia total concentrada do

sistema eólico. As potências ativa e reativa, P e Q, respectivamente, situadas nos terminais do

estator do DFIG são dadas pelas equações:

P = udsids +uqsiqs (2.8)

Qs = uqsids−udsiqs (2.9)

No sistema do gerador de indução em gaiola, a potência reativa trocada com a grade (fator

de potência) não pode ser controlada (GARCIA, et al; 2012). Esta condição significa que a

tensão do nó (tensão no ponto de conexão da rede) também não pode ser controlada. Observe

que o sistema só pode consumir e não gerar energia reativa. A potência reativa trocada com a

grade depende da velocidade do rotor, da tensão do terminal e da geração de energia ativa. Esse
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fato é uma desvantagem importante. Em alguns casos, com grandes parques eólicos com este

tipo de configuração, o consumo de energia reativa pode causar quedas significativas de tensão

do nó. Os capacitores de compensação são conectados aos terminais do gerador para reduzir

esse problema de queda de tensão. A partir das equações (2.8) e (2.9), pode-se observar que as

potências ativa e reativa podem ser controladas de forma independente.

2.1.3 Parâmetros do DFIG

A máquina aqui estudada é um gerador de indução com rotor Leroy-Somer de 2 polos. Seus

parâmetros são dados abaixo:

Especificações elétricas:

• Resistência do estator por fase: Rs = 0.455Ω

• Resistência do rotor por fase: Rr = 0.62Ω

• Indutância de fuga do estator: ls = 0.006H

• Indutância de fuga do rotor: lr = 0.003H

• Indutância de Magnetização: M = 0.078

Especificações Mecânicas:

• Inércia: J = 0.3125kgm2

• Fricção viscosa: f = 6.73x10−3Nms−1

2.1.4 Princı́pio de Funcionamento do DFIG

A essência de funcionamento do gerador de indução duplamente alimentado está esquema-

tizada na figura (2.9). Observa-se que a potência elétrica fornecida pelo gerador para a rede

pode ser através do estator e, simultaneamente, fornecida ou consumida através de um con-

versor de potência bi-direcional conectado ao rotor. De acordo com (HANSEN et al, 2004), é

possı́vel gerar energia para a rede, com a máquina trabalhando abaixo, acima e inclusive, na

velocidade sı́ncrona.
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Figura 2.9: Princı́pio de funcionamento da máquina DFIG

em que Pm é a potência total gerada, ou seja, Pm ≈ Prede.

A partir da figura (2.9), verifica-se que quando o DFIG encontra-se na velocidade super-

sı́ncrona, isto é (s < 0), a potência será fornecida à rede simultaneamente pelo rotor através dos

conversores e pelo estator, sendo que a potência ativa do rotor é negativa (Protor < 0) indicando o

fornecimento de potência. Entretanto, quando o DFIG encontra-se na velocidade sub-sı́ncrona

(s > 0), o fluxo da potência será da rede para o rotor e, com isso, (Protor > 0) indica que o

rotor está absorvendo potência da rede. Em ambos os casos (velocidade super-sı́ncrona e sub-

sı́ncronas) o estator fornece potência à rede.

No gerador de indução duplamente alimentado o sinal do torque elétrico indica se a máquina

está operando como motor ou gerador, independente do escorregamento. A máquina pode

trabalhar no modo motor tanto na velocidade sub-sı́ncrona, com escorregamento positivo, que

é a forma clássica, e também na velocidade super-sı́ncrona, com escorregamento negativo. De

forma análoga, para o modo gerador, a máquina pode trabalhar com escorregamento positivo

ou negativo.

2.1.5 Modelo Linearizado do DFIG

O sistema fı́sico dinâmico do DFIG, assim como, dos conversores de potência estão funda-

mentados em equações diferenciais e algébricas não-lineares. De acordo com (BARROS, 2006),

o processo de linearização é de grande relevância, pois, possibilita aplicar os métodos de análise
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linear em um modelo linearizado que produza informações sobre o comportamento do sistema

não-linear considerado. Esta metodologia de linearização de um sistema está fundamentada

em expansão de série de Taylor de uma função não-linear em torno do ponto de operação, em

que os termos de maior ordem serão desprezados. Com isso, (CHEN, 1999) ressalta que serão

considerados os termos lineares, em que estes devem ser suficientemente pequenos, isto é, os

valores das variáveis se desviam apenas rapidamente da condição de operação, ou seja, nas pro-

ximidades das condições de operação, a qual deve ser utilizada para estudar o comportamento

com pequenas perturbações.

A matriz de estado A do sistema da planta eólica consiste de matrizes em blocos, tais como:

A3x3
r e A3x3

s que representam, respectivamente, a parte do rotor e do estator. A matriz de controle

B, é constituı́da de matrizes em bloco B3x2
r e B3x2

s . As matrizes de estado assumem as seguintes

formas:

Ar =


− Rr

Lrrσ
S0ω0 0

−S0ω0 − Rr
Lrrσ

0

0 0 µ

 (2.10)

Br =


− 1

Lrrσ
0 0

0 − 1
Lrrσ

0

0 0 − 1
2H

 (2.11)

As =


−R

L ω0 0

−W0 −R
L 0

− υdo
CVcc0

− υqo
CVcc0

−υdoido+υqoiqo

CV 2
cc0

 (2.12)

Bs =


1
L ω0

0 1
L

− ido
CVcc0

− iqo
CVcc0

 (2.13)

em que o coeficiente µ pertence à matriz Ar que é representado pela expressão:

µ =−
1
2ρAυ3Cp(λ ,β )

2Hω2
r

+
1
2ρAυ3

2Hωr
.
dCp(λ ,β )

dλ
.
Rp

υ
(2.14)

De acordo com (MUYEEN, 2008) o termo Cp(λ ,β ) representa o coeficiente de potência

das turbinas de velocidade fixa que depende do ângulo de inclinação β da pá, em que λ é

a velocidade especı́fica. Segundo (PINTO, 2007), a linearização do DFIG para o projeto é
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composto pelos modelos dos conversores de potência, pela modelagem do gerador, da turbina

eólica e do ângulo de passo como mostra a equação matricial (M1):

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 potência ativa e controle de potência reativa.

Comparado com um controlador PI clássico, controladores modernos, como regulador linear

quadrático, controle interno do modelo e controle robusto H∞ (Jin et al, 2009) são mais robus-

tos e confiáveis. Os controladores aprimorados para a geração de energia eólica usando o DFIG

estão sendo investigados atualmente pela indústria e por grandes pesquisadores. Os controla-

dores mais econômicos, confiáveis e robustos tem a necessidade de uma grande penetração da

geração de energia distribuı́da e integração aos sistemas de energia.

Como já mencionado, o processo de controle do DFIG é 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 (FERRÉ et al; 2010). Segundo (BARROS, 2006) e (OLIVEIRA, 2009), as estratégias

aplicadas no controle do DFIG destacam o uso dos controladores clássicos (PI) em que os ga-

nhos e constantes de tempo podem ser ajustados por tentativa e erro e alocação de polos. O

ajuste por tentativa e erro não é uma tarefa tão simples, pois, necessita do conhecimento efetivo

do comportamento dinâmico do sistema eólico. Além disso, os ganhos e constantes de tempo

devem ser reajustados para diferentes condições de operação. As estratégias do controle clássico

como o PI tem como vantagem a simplicidade de implementação do controlador. Entretanto,

essa estrutura não garante a robustez com relação a variações paramétricas da planta. No traba-

lho de (POLLER, 2003), para aumentar a robustez do controlador clássico PI, utiliza-se termos

adicionais nas malhas de controle. Entretanto, a inclusão de mais termos dificultou o processo

de ajuste dos ganhos e constantes de tempo. Nas últimas décadas, inúmeras 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 clássicos.

Um controlador baseado em lógica fuzzy, pode ser encontrado em (ALMEIDA et al, 2004),

em que o mesmo é substituı́do pelos controladores PI e aplicado nas malhas de controle de velo-

cidade do rotor e da tensão terminal do conversor interligado ao rotor da máquina 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 relação

aos controladores PI convencionais quando simularam um curto-circuito trifásico em uma barra

distante situada em um parque eólico.

Uma metodologia de ajuste ótimo dos controladores do conversor conectado ao rotor do

DFIG utilizando algoritmos genéticos (AG) é proposta em (VIEIRA, 2009) cujos resultados na

simulação mostraram que o método para projeto de controladores proporcionais integrais com

estrutura fixa, fornece um desempenho dinâmico satisfatório para diferentes condições opera-

cionais, quando comparado a uma técnica formal de controle por alocação 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 aplicação de (AG) é 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-máquina

e capacidade LVRT do sistema DFIG para determinar as matrizes de ponderação 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 ponderação no regulador linear quadrático para um sistema de pêndulo invertido. As

configurações de ganho de realimentação do sistema são obtidas minimizando o ı́ndice de de-

sempenho usando esta técnica de AG para otimizar as matrizes de ponderação do LQR. No tra-

balho de (ROBANDI et al., 2001), é introduzido uma aplicação do algoritmo genético para pro-

jetar as matrizes de ponderação Q e R no processo de otimização do regulador linear quadrático,

projetando as matrizes de ponderação de uma otimização do sistema de energia utilizando os

métodos de teste e erro, método de Bryson e método de AG, em que ambos são comparados

os desempenhos de controle, Mostrando-se que o uso de AG é o mais eficiente entre os três

métodos para melhorar o desempenho do sistema através das matrizes Q e R para minimizar o

tempo de controle.

Neste trabalho, propõe-se um modelo hı́brido-genético neural que se fundamenta em um

trabalho de ação paralela, baseando-se nos paradigmas da Inteligência Artificial. O modelo tem

como objetivo a solução do problema de controle ótimo, em que um algoritmo genético é proje-
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tado para atuar de maneira a determinar às matrizes Q e R de uma função de custo J no sentido

de otimizar o desempenho destas matrizes responsáveis pela determinação de desempenho da

saı́da do sistema e uma rede neural artificial recorrente (RNAR) é proposta para solucionar a

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

Na teoria de controle moderno ótimo, o LQR (Linear Quadratic Regulator) é uma técnica

excelente para projetar os problemas de controle de realimentação de estado. De acordo com

(MEHTA et al, 2015), este é um processo de minimização de energia em que os estados e os

sinais de controle são ponderados por uma função de custo usando matrizes de ponderação ade-

quadas. Segundo (ABREU et al, 2017), nesta análise do LQR, busca-se um vetor de entrada u,

que visa minimizar uma função de custo J com algumas restrições para o modelo dinâmico do

sistema. O método fornece o desempenho melhorado do sistema, porém o principal problema

é o ajuste para avaliar as matrizes de ponderação. No método de controle LQR convencional, a

técnica é aplicada para sintonizar as matrizes de ponderação Q e R. Este processo não é viável

para sistemas de alta ordem, pois, torna a abordagem instável quanto ao tempo de processa-

mento. Embora existam outras técnicas, como a técnica de alocação de polos e a utilização

de propriedades modais assintóticas, utilizadas por muitos pesquisadores na determinação das

matrizes de ponderação, mas enfrentam dificuldades semelhantes e também não garantem o

desempenho esperado.

Uma primeira abordagem matemática para o estudo de controle ótimo de um sistema dinâmico,

a partir do controlador LQR é ter, a princı́pio, o modelo da planta do sistema a ser controlado,

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

dx
dt

= f (x(t),u(t)); x(0) = x0 (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 x0 é o

vetor de estado inicial. O objetivo é determinar u(t) com 0≤ t ≤ t f , tal que, a seguinte função

objetivo é minimizada ou maximizada:

J(u(t)) = G(x(t f ))+
∫ t f

0
F(x,u)dt (2.16)

Observe que as equações de estados servem como restrições para a otimização de J. Além

disso, são consideradas restrições na entrada conforme às condições ui∗ ≤ ui ≤ u∗i .

2.2.1 Condições Necessárias para Otimalidade

Sejam u0(t) um candidato para vetor de entrada ótimo e o correspondente vetor de estado

x0(t), ou seja:
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dx0

dt
= f (x0(t),u0(t)) (2.17)

Para verificar se u0(t) é, realmente, um bom candidato à solução para entrada ótima, este

vetor será perturbado por uma pequena quantidade δu(t), de tal maneira que:

u(t) = u0(t)+δu(t) (2.18)

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

δJ = J(u0(t)+δu(t))− J(u0(t))

=

(
∂G
∂x

)
δx(t f )+

∫ t f

0

[(
∂F
∂x

)
δx+

(
∂F
∂u

)
δu
]

dt +
[

F(t f )+

(
∂G
∂x

)
f (t f )

]
δ t f (2.19)

Se a solução de (2.15), com u(t) dado por (2.18) é x0(t)+δx(t), isto é:

d(x0(t)+δx(t))
dt

= f (x0(t)+δx(t),u0(t)+δu(t)) (2.20)

A equação (2.15) na forma linearizada fica:

d(δx)
dt

=

(
∂ f
∂x

)
δx(t)+

(
∂ f
∂u

)
δu(t) (2.21)

Multiplicando a equação (2.21) pelo vetor λ T (t) e integrando no intervalo [0, t f ];

∫ t f

0
λ

T (t)
d(δx)

dt
dt−

∫ t f

0
λ

T (t)
[(

∂ f
∂x

)
δx(t)+

(
∂ f
∂u

)
δu(t)

]
dt = 0 (2.22)

em que λ (t) é um vetor de dimensão n. Conforme a metodologia proposta em (RAY, 1981),

tem-se que:

δJ =

[
F(t f )+

(
∂G
∂x

)
f (t f )

]
δ t f +λ

T (0)δx(0)+
[(

∂G
∂x

)
−λ

T (t f )

]
δx(t f )+

+
∫ t f

0

[(
∂H
∂x

)
δx+

(
∂H
∂u

)
δu(t)+

dλ T

dt
δx
]

dt
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em que H é conhecida como função Hamiltoniana, definida como:

H = F(x,u)+λ
T (t) f (x,u) (2.23)

Como λ (t) é um vetor arbitrário, assim ele é escolhido para satisfazer a condição:

dλ T

dt
=−

(
∂H
∂x

)
(2.24)

A partir destas análises, tem-se às seguintes condições para minimização e maximização da

função objetivo J:

Minimização de J

Se u0(t) é uma solução ótima, então:

δJ ≥ 0 (I)

Para toda perturbação δu(t).

1o Caso: sem restrição na entrada

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

(
∂H
∂u

)
= 0 (I.1)

Para todo t. Esta é a condição necessária para o controle ótimo.

2o Caso: Com restrições nas entradas

Em vista da condição (I), tem-se que:

Se uio = u∗i ;
(

∂H
∂ui

)
≤ 0 (II.1)

Se uio = ui∗;
(

∂H
∂ui

)
≥ 0 (II.2)

2.2.2 Problema do controlador LQR

Seja o sistema linear
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dx
dt

= Ax(t)+Bu(t); x(0) = x0 (2.25)

O objetivo é conduzir o vetor de estado x(t) para a origem do espaço de estado, a partir

de valores de estados iniciais não nulos. Se uma lei de controle de realimentação de estado for

utilizada, então ela desaparecerá rapidamente, desde que os polos em malha fechada estejam

localizados dentro da metade à esquerda do plano s.

Todavia, elementos do vetor de ganho de realimentação 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, não haverá aumento significativo na taxa de

decomposição e uma quantidade relativamente pequena da ação de controle será necessária.

Assim, a localização dos polos em malha fechada é um ”trade-off” (distância do estado a ori-

gem e custo de controle) entre a taxa de decomposição e a magnitude da entrada de controle.

Para realizar este trade-off, a seguinte função objetivo é escolhida:

J =
1
2

xT (t f )S f x(t f )+
1
2

∫ t f

0

[
xT (t)Qx(t)+uT (t)Ru(t)

]
dt (2.26)

em que o tempo final t f é fixado. As matrizes S f , Q e R são simétricas. Além disso, S f e Q

são semi-definida positiva e R definida positiva. De forma simbólica, segue que:

{
S f = ST

f ≥ 0; Q = QT ≥ 0 R = RT > 0

Problema:

Encontrar u(t), com 0≤ t ≤ t f , tal que J é minimizada.

2.2.3 Solução de Controle Ótimo em Malha Aberta

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

em (2.23) pode ser escrito como:

H =
1
2
(
xT (t)Qx(t)+uT (t)Ru(t)

)
+λ

T (t)(Ax(t)+Bu(t)) (2.27)

A condição necessária (I.1) produz o seguinte resultado:

∂H
∂u

= Ru(t)+BT
λ (t) = 0
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ou

u(t) =−R−1BT
λ (t) (2.28)

A dinâmica de λ (t) dada pela equação (2.24) com condições finais,

λ
T (t f ) =

(
∂G
∂x

)
t=t f

tem-se que:

dλ

dt
=−Qx(t)−AT

λ (t); λ (t f ) = S f x(t f ) (2.29)

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

que pode ser resolvido encontrando λ (t) e x(t). Colocando estas equações na forma matricial,

segue que:

em que

2.2.4 Solução de Controle Ótimo em Malha Fechada

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

λ (t) = S(t)x(t) (2.30)

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

dS
dt

x(t)+S(t)
dx
dt

=−Qx(t)−AT S(t)x(t) (2.31)

Eliminando x(t), na equação (2.31):
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(
dS
dt

+SA−SBR−1BT S+Q+AT S
)

x(t) = 0 (2.32)

Como a equação (2.32) é verdadeira para todo x(t), segue que:

dS
dt

+SA−SBR−1BT S+Q+AT S = 0 (2.33)

A equação (2.33) é conhecida como Equação Algébrica de Riccati. Esta equação diferen-

cial não-linear pode ser resolvida numericamente no tempo para determinar S(t). A partir de

(2.28) tem-se que:

u(t) =−K(t)x(t) (2.34)

em que:

K(t) = R−1BT S(t) (2.35)

A estrutura da equação (2.35) indica que K(t) é a matriz de ganho ótimo de realimentação

de estado. Como a solução de S(t) não depende dos estados do sistema, este ganho é ótimo

para todas as condições dos estados iniciais. A Figura (2.10) ilustra um diagrama de blocos da

estrutura ótima de malha fechada com realimentação de estado para um sistema.

Figura 2.10: Estrutura de controle ótimo.

Em sı́ntese, o objetivo do projeto LQR é minimizar J relacionando a energia entre o vetor

de estado x(t) e o vetor de controle u(t) tendo como referência um dado sistema dinâmico cujo

modelo na forma de espaço de estado é representado como:

ẋ(t) = Ax(t)+Bu(t)
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y(t) =Cx(t)

Conforme já citado na seção anterior, suponha-se que o sistema seja estabilizável, e a lei de

controle que estabiliza este sistema e minimiza o ı́ndice de desempenho é dado por:

u(t) =−Kx(t)

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

Assim, o projeto de controle ótimo via LQR baseia-se na determinação dos elementos da

matriz de ganho ótimo K de realimentação dos estados para todo e qualquer estado inicial x0,

ou seja:

K(t) = R−1BT P (2.36)

A diferença nas equações (2.35) e (2.36) é que a matriz P está representando a solução da

EAR:

AT P+PA−PBR−1BT P+Q = 0 (2.37)

sendo P uma matriz definida positiva:

No desenvolvimento desta pesquisa, considera-se que todas as variáveis de estado estão

acessı́veis para a realimentação. Assim, o controlador LQR para realimentação de estado com-

pleto é utilizado na regulação dos estados para qualquer perturbação que ocorra nos terminais

do estator no DFIG para tensão nula. Contudo, o projeto do LQR tem como principal filosofia

a determinação do ganho ótimo K dado na equação (2.36).

O sistema em malha fechada ou com realimentação descrito como (ẋ(t) = A−BKlqr) é

assintoticamente estável, quando os pares (A, B) e (Q, A) são, respectivamente, controláveis e



2.2 DFIG e o Controlador LQR 45

observáveis e que a matriz P é a solução única definida positiva da equação:

(A−BK)T P+P(A−BK)+Q+KT RK (2.38)

Portanto, para qualquer ganho K que estabilize assintoticamente o sistema, a matriz P,

solução da equação (2.37) nos dará um ganho finito. Entretanto, Isso não significa que a solução

da EAR não será única. Se existe uma solução única que estabiliza o sistema, então ela é ótima.

A partir deste problema, surge a seguinte questão: quando existirá uma solução da Equação

Algébrica de Riccati? E sob quais condições esta solução será única? A resposta para estes

questionamentos é garantida pelos seguintes teoremas:

• Teorema 1: Se o par (A,B) é estável então, independente da matriz S, existe uma solução

finita P que corresponde à solução da Equação Algébrica de Riccati (EAR);

• Teorema 2: Se a matriz de ponderação Q pode ser fatorada na forma Q = LT L, então a

solução P da Equação Algébrica de Riccati é a única solução definida positiva da corres-

pondente equação algébrica, se e somente se, (A,L) for detectável.

Em sı́ntese, se (A,B) é estável e (A,L) detectável, existe uma solução única da EAR que

garante a realimentação ótima.

Para efeito de demonstração, considera-se em particular o ganho K = R−1BT P que é o

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

(A−BR−1BT P)T P+P(A−BR−1BT P)+Q+PBR−1BT P = 0

AT P−PBR−1BT P+PA−PBR−1BT P+Q+PBR−1BT P = 0

AT P+PA+Q−PBR−1BT P = 0

tem-se que esta última equação é, exatamente, a Equação Algébrica de Riccati dada em (2.37).

2.2.4.1 EXEMPLO: Análise de desempenho do controlador LQR em um sistema de
pêndulo invertido.

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

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

O sistema do pêndulo invertido é utilizado neste trabalho por se tratar de um sistema instável

quando atua sem controlador, ou seja, o pêndulo simplesmente cairá se o carrinho não for

movido para equilibrá-lo e também por se tratar de um sistema não linear. O objetivo das

técnicas de controle para este sistema é equilibrar o pêndulo aplicando uma força ao carrinho

ao qual o pêndulo está preso. Nesta aplicação, considera-se um problema bidimensional em que

o pêndulo é contraı́do para se mover no plano vertical, conforme mostra a figura acima. Para

este sistema, a entrada de controle é a força F que move o carrinho horizontalmente e as saı́das

são a posição angular do pêndulo θ e a posição horizontal do carrinho x. As variáveis para este

sistema são:

(M) massa do carrinho 0,5 kg;

(m) massa do pêndulo 0,2 kg;

(b) coeficiente de fricção para o carrinho 0.1 N/m /seg;

(L) comprimento até o centro de massa do pêndulo 0,3m;

(I) momento de inércia da massa do pêndulo 0,006kg.m2;

(F) força aplicada ao carrinho;

(x) coordenada da posição do carrinho;

(θ) ângulo do pêndulo vertical (para baixo).

A forma linearizada do sistema acima em espaço de estados é dada pela representação

matricial:
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Este sistema possui uma entrada e duas saı́das deverá atender os seguintes critérios de de-

sempenho para 0.2m de referência:

• Tempo de estabilização para x e θ menor que 5 segundos;

• Tempo de elevação de x menor que 1s;

• sobrevalor em θ menor que 20 graus;

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

A análise dinâmica do sistema pêndulo invertido com o carrinho é apresentada na figura

(2.12):

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 ângulo, em radianos, e a

curva em azul representa a posição em metros. Como mostrado, a resposta não é satisfatória.

O ângulo excedente é bom, porém, os tempos de estabelecimento necessitam ser ajustados.
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Observa-se que o carrinho não está próximo da posição desejada, mas sim, deslocado para o

lado oposto. Ajustando-se as variáveis 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 acomodação e subida e diminui o ângulo de movimento do pêndulo.

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

Os valores para x e y foram escolhidos por atenderem às especificações de desempenho,

mantendo assim, estes parâmetros pequenos. Quando estas variáveis aumentam, maior também

é o esforço de controle utilizado aumentando também à 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 ótima à excitação introduzida no sistema. No

entanto, pela sua complexidade matemática, o LQR necessita de um refinamento mais elabo-

rado para que o controle seja realizado eficientemente numa relação custo benefı́cio.



Capı́tulo 3
MODELO HÍBRIDO GENÉTICO-NEURAL

3.1 Metodologia do AG para Busca das Matrizes QR

3.1.1 Inteligência Computacional e Computação Evolutiva

Na literatura, algoritmos que são construı́dos tendo como base modelos biológicos naturais

para resolver diversos problemas computacionais são denominados de computação evolutiva.

De acordo com (SUMATHI; PANEERSELVAM, 2010), a Computação Evolutiva (CE) é forte-

mente baseada nos princı́pios da evolução natural. Uma população de indivı́duos é inicializada

dentro do espaço de busca de um problema de otimização para que P(t) = {xi(t) S/ 1≤ i≤ µ}.
O espaço de busca S pode ser o genótipo ou fenótipo dependendo da abordagem evolutiva par-

ticular que está sendo utilizada. A função f itness f , que é a função que está sendo otimizada, é

utilizada para avaliar os indivı́duos de qualidade de modo que F(t)= { f (xi(t)) ∈ R | 1≤ i≤ µ}.
Obviamente, a função f itness também precisará incorporar o mapeamento de fenótipo ne-

cessário caso o espaço de genótipos esteja sendo pesquisado. A pesquisa envolve a realização

de recombinação de indivı́duos para formar descendentes, mutações aleatórias e seleção da se-

guinte geração até surgir uma solução na população.

Os parâmetros pr, pm e ps são as probabilidades de aplicar, respectivamente, a recombinação,

mutação e seleção de Operadores. A recombinação envolve à mistura das caracterı́sticas de dois

ou mais indivı́duos para formar descendentes na expectativa de que as melhores qualidades dos

indivı́duos sejam preservadas. As mutações, por sua vez, introduzem variações na população,

ampliando assim a busca. Em geral, os operadores de recombinação e mutação podem ser

transformações de identidade, de modo que é possı́vel que os indivı́duos sobrevivam à seguinte

geração sem perturbações. E, Finalmente, os novos indivı́duos ou modificados são reavaliados

antes que o operador de seleção seja usado para reduzir a população de volta para um tama-
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nho. O operador de seleção fornece pressão evolutiva de modo que os indivı́duos mais aptos

sobrevivem para a próxima geração.

As técnicas de inteligência computacional (IC) utilizadas em controle são, frequentemente,

denominadas de controle inteligente e dentro desse contexto, algumas metodologias surgi-

ram nas últimas décadas, tais como: programação 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 é baseado em simulação de processos biológicos. As áreas

da biologia, neurociência cognitiva, psicologia entre outras, fornecem conceitos que podem ser

usados para estabelecer a funcionalidade de sistemas de tomada de decisão aprimorados para

automação 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

dinâmico de controle complexo, baseado em certos princı́pios de inteligência computacional em

que os objetivos podem ser estendidos, por exemplo, como obtenção de requisitos desejados de

desempenho e estabilidade do sistema.

O modelo para sintonia dos ganhos do projeto LQR, enfoca a seleção das matrizes de

ponderação Q e R com o intuito de alocar a auto-estrutura do sistema dinâmico. Dessa forma,

o problema é modelado como um mapeamento do espaço de matrizes reais ((Q,R)) em um

controlador KQ,R que aloca uma determinada auto-estrutura.

3.2 Modelo Hı́brido Neural-Genético

O modelo neural-genético proposto neste trabalho, representa uma fusão entre um algo-

ritmo genético e uma rede neural recorrente para realizar a seleção das matrizes de ponderação

e a solução da EAR, respectivamente. O objetivo é estabelecer uma busca instantânea das ma-

trizes de ponderação Q e R e, em seguida, resolver a equação algébrica de Riccati por meio da

RNAR com o menor tempo possı́vel, de maneira que deve ser atendido à ação de controle do

projeto LQR. Essencialmente, o controlador LQR pretende estabelecer a alocação de uma auto

estrutura, especificamente, em sistemas com múltiplas entradas e múltiplas saı́das.

Este modelo hı́brido funciona de forma sistemática para garantir a solução neural da EAR

em que esta, deve está de maneira sincronizada com as matrizes de ponderação Q e R que são

fornecidas pela ação computacional do algoritmo genético, conforme mostra a figura (3.1):
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Figura 3.1: Modelo hı́brido genético neural.

Em que;

• QR são as matrizes selecionadas pelo AG;

• P é a solução da EAR, obtida com a rede neural artificial;

• Klqr é 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 obtenção de melhores soluções viáveis em tempo mı́nimo que as metodologias heurı́sticas de

tentativas e erro. A vantagem da utilização de uma rede neural artificial recorrente, consiste

em evitar operações com inversões de matrizes na solução da equação de Riccati. De acordo

com (ABREU, 2008), além do paralelismo natural, a RNAR possui à vantagem de realizar a

modelagem de sistemas realistas.

Neste capı́tulo, será abordado toda a metodologia do AG que está em consonância com o

modelo de fusão neural-genético. A seção 3.3, trata dos aspectos teóricos de um AG canônico

destacando sua esquematização, operadores genéticos e estratégia elitista. Na seção 3.4, é abor-

dado o modelo de busca das matrizes de ponderação, utilizado para sintonizar o ganho do con-

trolador e a solução do LQR, assim como os modelos que compõem o AG para realizar a busca
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das matrizes de ponderação. A seção 3.5, expõe alguns conceitos básicos e definições de ter-

mos da teoria genética artificial dentro do contexto da modelagem genética das matrizes de

ponderação e, a Seção 3.6 discute os modelos que compõem o algoritmo genético para a busca

das matrizes de ponderação.

3.3 Definição Geral de um AG

Os Algoritmos Genéticos (AG’s) são métodos de busca e otimização estocástica baseados

na comparação implı́cita da evolução biológica natural. De acordo com (GOLDBERG, 1989),

em geral, eles fazem parte da maior classe de Algoritmos Evolutivos (AE’s) que também in-

clui programação evolutiva (PE), estratégias de evolução (EE) e programação genética (PG).

Os AE’s operam com uma população de soluções potenciais para um determinado problema,

aplicando os princı́pios de sobrevivência, reprodução e mutação do mais apto para produzir

aproximações sucessivamente melhores para a solução. Em cada iteração de um algoritmo evo-

lutivo, uma nova geração de aproximações é criada pelos processos de seleção e a reprodução

leva à evolução das populações de indivı́duos mais adequados ao seu meio ambiente - o domı́nio

do problema dos indivı́duos que foram criados, da mesma forma como ocorre na adaptação na-

tural (ZALZALA e FLEMMING, 1997).

Os AG’s foram introduzidos como uma analogia computacional de sistemas adaptativos.

Eles são modelados vagamente sobre os princı́pios da evolução através de Seleção natural, em-

pregando uma população de indivı́duos que sofrem seleção na presença de operadores indutores

de variação, tais como mutação e recombinação (crossover). Uma função fitness é utilizada para

avaliar indivı́duos e o sucesso reprodutivo que varia com esta função (SUMATHI; PANEER-

SELVAM, 2010). A ideia básica é que se apenas os indivı́duos de uma população se repro-

duzem, atendendo a certos critérios de seleção e os outros indivı́duos da população morrem, a

população converge para os indivı́duos que melhor atendem ao critério de seleção. O funcio-

namento básico do algoritmo genético é apresentado a seguir em alguns passos e pela figura

(3.2):

1. Gera aleatoriamente uma população inicial;

2. Calcula e salva a f itness para cada indivı́duo na população atual;

3. Define probabilidades de seleção para cada indivı́duo para que seja proporcional à f itness;

4. Gera a próxima população escolhendo probabilisticamente indivı́duos da população atual

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

Figura 3.2: Estrutura de um Algoritmo Evolutivo de População Única.

Este paradigma descrito acima é geralmente aplicado para resolver a maioria dos problemas

apresentados aos AG’s. Embora não seja para encontrar a melhor solução, porém frequente-

mente, seria uma solução parcialmente otimizada. De maneira geral, um algoritmo genético é

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

AG = (Σ,Ω,m,P, f ,Xs,X ,Ψ,τ) (3.1)

Em que:

• Σ: representa o espaço de buscas ou (fenótipos);

• Ω: é espaço de representação genótipos;

• P: representa uma população de m indivı́duos, ou seja, P = (b1,b2, ...bn), sendo bi uma

possı́vel solução para o problema para i = 1, ...m;
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• f : representa a função objetivo ( f itness), retornando um valor real e positivo na avaliação

de cada indivı́duo;

• Xs representa o operador de seleção de r pais para o cruzamento, Xs : P→{P1,P2, ...,Pr};

• X : é o conjunto de operadores Xc (crossover) e XM (mutação) os quais produzem s filhos

a partir de r pais;

• Ψ: operador de substituição dos s indivı́duos selecionados da geração Pt pelos s in-

divı́duos obtidos da aplicação dos operadores XC e XM na nova geração Pt+1;

• τ: Representa o critério de parada ou número predefinido de etapas.

Segundo (DAVIS, 1991), a representação canônica de um algoritmo genético tem à seguinte

esquematização:

3.4 Metodologia de Busca da Estrutura de Otimização Genética
do LQR

Um dos métodos de busca das matrizes Q e R utilizado a princı́pio era o método por tentativa

e erro. A escolha das matrizes de ponderação para o projeto LQR são as variáveis que serão

utilizadas para sintonizar os ganhos ótimo do controlador. Pode ser visto em (FERREIRA,

2003) alguns aspectos importantes no contexto do desenvolvimento do projeto LQR. Para a

determinação destas matrizes é necessário uma formulação adequada do problema que pode ser

resolvida por combinação evolutiva, no intuito de encontrar o ganho do controlador K. Para
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determinação das matrizes de ponderações, a estrutura de otimização combinatória pode ser

caracterizada como:

min
Q,R

n

∑
i=1

pisi(Q,R) (3.2)

s.a,

Si(Q,R)≤ 1 i = 1, ...,n

λei ≤ λci(Q,R)≤ λdi i = 1, ...,n

em que pi são as ponderações relacionadas à sensibilidade si/εi normalizada em relação a

ith especificação de projeto e εi > 0. Neste modelo, a representação genética das matrizes Q

e R são abordadas através das operações entre os cromossomos que chegam às avaliações de

desempenho. De acordo com (ABREU, 2008) a operação de seleção é baseada nos valores da

função de desempenho com o modelo cromossômico que representa as matrizes de ponderações

Q e R, sendo estas matrizes simétricas semi-definidas e definidas positivas, respectivamente. O

ı́ndice de desempenho menor ou igual a n, significa que a maioria das sensibilidades foram

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

3.5 Conceitos e Definições

A similaridade entre um AG e o sistema natural é apresentada para explicar os termos

básicos da computação evolutiva utilizados neste trabalho. Esta semelhança é feita por meio

das matrizes de ponderação de estado Q e a matriz de controle R. Um cromossomo artificial

é uma estrutura de dados que representa uma das possı́veis soluções do espaço de busca do

problema dadas pelo par de matrizes Q ∈ Rnxn e R ∈ Rmxn. Segundo (ABREU, 2008), um

elemento do tipo Q unido a um do tipo R é representado no formato de um código genético,

chamado genótipo, geralmente dado como strings de números 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 relação às entradas diagonais.

A quantidade de genes de um cromossomo associado ao problema pode ser representado

pela seguinte relação nQ + nR, sendo que nQ = n(n+ 1)/2 e nR = m(m+ 1)/2. Cada gene

possui um valor que é chamado de alelo, posição ou locus. Na genética artificial, para o caso

especı́fico das matrizes, o valor de cada elemento representa um alelo e seus ı́ndices (i, j) re-

presentam a posição. Os alelos podem ser representados nas bases numéricas, decimal, hexade-
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cimal, binária, etc; este tipo de representação é genericamente chamado de alfabeto do modelo

cromossômico. Durante o processo uma função de avaliação positiva, referente à função obje-

tivo e suas restrições, é construı́da para avaliar a qualidade do cromossomo ou solução, chamada

função de f itness. O processo de busca ou ciclo de busca consiste em uma série de passos se-

quenciais que envolve as operações cromossômicas, solução da equação algébrica de Riccati,

cálculo dos ganhos de realimentação, cálculo de autovalores e autovetores, avaliação da função

de f itness e a verificação do critério de parada. Cada indivı́duo recebe uma pontuação com

valores escalares determinados na fase de avaliação da função f itness ou também chamada pré-

fitness. Esta fase compreende a determinação dos ganhos do controlador por meio da solução da

EAR, organização do sistema de malha fechada e a computação dos autovalores e autovetores.

A função de f itness verifica as restrições, ordenando os indivı́duos 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 é inicializado com as matrizes iniciais de ponderação, sendo

que após serem efetuadas as operações cromossômicas e aplicada a função de f itness para

avaliar o desempenho de cada cromossomo, o Algoritmo Genético fornece as matrizes Q e R

que serão utilizadas para exibir a solução da EAR, dada pela matriz de ganho. Posteriormente,

verifica-se às especificações de projeto, isto é, se a auto-estrutura encontrada está dentro da

faixa estabelecida pelo projetista. Uma vez que as especificações de projeto estejam satisfeitas,

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

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

Os modelos genéticos geram às estratégias que produzem os elementos funcionais que rea-

lizam a busca das matrizes de ponderação. Estes elementos estão agrupados de acordo com suas

funcionalidades: representações genéticas artificiais das operações cromossômicas e avaliação

da função de f itness dirigida por modelagem da estrutura de otimização (3.2). Estes elementos

estão ordenados para realizar a busca das matrizes Q e R utilizando o Algoritmo Genético cujo

esquema está descrito abaixo:

Algoritmo Genético - QR f (ss
i ,λ

s
i ,Q,R)

1. Inicialização AG;

2. Geração da população inicial;

3. While nger 6= nmax;

4. AGreprod;

5. AGx−over;

6. AGmut ;

7. AGcal;

8. AGdesemp;

9. Fim do algoritmo.

As entradas do algoritmo genético QR são especificadas como as sensibilidades ss
i e os au-

tovalores λ s
i . As matrizes Q e R são as saı́das 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 o modelo da população QR que estabelece o tamanho da

população. No passo 2, implementa-se o modelo da população inicial que representa uma es-

tratégia para gerar, respectivamente, as matrizes de ponderação simétricas, semi-definida posi-

tiva e definida positiva. O passo 3, implementa o critério de parada que é baseado no número de

iterações da busca. Já no passo 4, implementa-se a estratégia de seleção de forma aleatória dos

modelos de operação genética, que representam a escolha dos indivı́duos para participar do cru-

zamento. Os passos 5 e 6 implementam às operações de crossover e mutação, respectivamente,

definidas pelos modelos de operações genéticas, sendo que o crossover realiza a combinação

de dois cromossomos individuais e a mutação realiza uma modificação aleatória nos genes dos

indivı́duos. No passo 7, apresenta-se a solução QR, a auto-estrutura de realimentação de estado

e a pontuação individual. Enquanto que o passo 8 implementa um critério de sobrevivência, que

consiste na comparação da função de f itness entre os descendentes do crossover e os indivı́duos

cromossômicos sob a operação de mutação. Os melhores indivı́duos se unem na população da
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geração seguinte. Por fim, o passo 9 finaliza o algoritmo.

3.6.1 Matrizes Q e R

Para o sistema dinâmico, tem-se as matrizes A ∈ Rnxn, B ∈ Rnxm e C ∈ Rpxn em que as

dimensões das matrizes do modelo e as especificações do projeto LQR nos levam a agrupar as

matrizes Q ∈ Rnxn e R ∈ Rmxm que devem obedecer às restrições do problema de otimização

do LQR, cujas matrizes Q e R devem ser, respectivamente, simétricas, semi-definida positiva e

definida positiva. Esta caracterı́stica de simetria das matrizes de ponderação produz um modelo

de matrizes triangulares superiores ou inferiores. Os indivı́duos QRz são modelados em termos

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

QRz =
n⋃

j,i=1

qi j∧
m⋃

j,i=1

ri j com i≤ j (3.3)

em que z = 1, ...,nind , n é a ordem da matriz A do modelo dinâmico, m representa a quan-

tidade de entradas ou número de colunas da matriz B, ri j e qi j são os genes da matriz QRz e o

termo nind representa o número de cromossomos individuais de uma população.

3.6.2 Estrutura da População QR

Conforme mostrado na equação (3.3), o cromossomo QRz é um elemento composto por g

genes, o qual defini, respectivamente, as matrizes de estado e controle Q ∈ Rnxn e R ∈ Rmxm,

em que a quantidade g depende da dimensão n da matriz dinâmica do sistema e do número de

entradas m do sistema. A quantidade g de genes de uma solução cromossômica é determinada

pela relação:

g =
n(n+1)+m(m+1)

2
(3.4)

Para a população cromossômica, tem-se a seguinte relação:

QRnind×g = [QR1;QR2;QR3; ...;QRnind ] (3.5)

em que nind × g denota, respectivamente, a quantidade de indivı́duos dos cromossômicos

de uma população e a quantidade g de genes em cada solução cromossômica ou indivı́duo. A

população possui nind indivı́duos e cada indivı́duo possui nQ+nR genes. Para a modelagem dos
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indivı́duos QR, tem-se a seguinte condição:

qrw
z =

{
qi j, w < nQ +1, i, j = 1, ...,nQ,

ri j, w > nQ, i, j = 1, ...,nR.
(3.6)

sendo z = 1, ...,nind , nQ e nR são as quantidades dos elementos das matrizes de ponderações

simétricas, o parâmetro w representa a posição do alelo no cromossomo QR.

3.6.3 Modelo da População inicial

Para a geração aleatória das matrizes de ponderações Q e R é apresentado o seguinte mo-

delo:

qi, j =

{
pQα

+ pQβ
κQii , i = j

pQγ
κQii , i 6= j.

(3.7)

em que pQα
e pQβ

são, respectivamente, os parâmetros fixos e variáveis dos elementos da

diagonal qi j, sendo estes parâmetros equivalentes para toda a população. Já o parâmetro κQii

trata-se de uma variável aleatória que pondera o parâmetro variável pQβ
de maneira isolada

para cada gene. O parâmetro pQγ
é o mesmo para cada elemento não diagonal e o parâmetro

κQii assume valores aleatórios para cada elemento da matriz Q. Para o modelo de geração do

indivı́duo para a matriz R, segue-se a ideia do modelo de geração do indivı́duo da matriz Q,

possuindo a seguinte forma,

ri, j =

{
pRα

+ pRβ
κRii, i = j

pRγ
κRi j , i 6= j.

(3.8)

Esses parâmetros permitem manter a população em uma certa região do espaço de solução

de maneira a garantir às devidas restrições de positividade para às matrizes de ponderação Q e

R.



Capı́tulo 4
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS - RNA

4.1 Uma breve visão introdutória

As redes neurais são compostas por simples neurônios conectados de forma intrı́nseca.

Tendo as estruturas semelhantes às suas contrapartes biológicas, as redes neurais artificiais são

modelos representativos e computacionais que processam informações de forma paralela e dis-

tribuı́da. As redes neurais de feedforward e as redes neurais recorrentes são duas classes prin-

cipais dos modelos de rede neural. No trabalho de (RUMELHART et al, 1986) é apresentado

as redes neurais rı́gidas e de avanço, também conhecidas como perceptron multicamada que

são geralmente utilizadas como modelos representativos treinados utilizando um algoritmo de

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

De acordo com (FIERRO e LEWIS, 1999), as redes neurais multicamadas são aproximações

universais e podem ser treinadas com um número limitado de amostras, possuindo uma boa ca-

pacidade de generalização. (NARENDRA e PARTHASARATHY, 1990), verificaram que em

sistemas de larga escala contendo um grande número de variáveis e sistemas complexos no qual,

pouco conhecimento analı́tico está disponı́vel são exemplos tı́picos de aplicações potenciais de

redes neurais. As redes neurais recorrentes, como as redes de Hopfield (HOPFIELD, 1982),

são utilizadas em geral como modelos computacionais para resolver problemas computacional-

mente intensivos.

Em certas aplicações que necessitam ser analisadas em tempo real, como problemas de

computação em otimização combinatória, as redes neurais possuem larga vantagem em relação

às abordagens tradicionais para esse tipo de aplicação, pois, o processamento de informações

neurais é inerentemente concorrente. Em pesquisas na área de controle muito se tem abordado

sobre os reguladores lineares-quadrático LQR e projeto de sistemas utilizando o controlador
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H∞ em diversas aplicações reais em que seus resultados são provenientes de uma sofisticada

formulação do problema a ser controlado, garantindo assim, uma sequência lógica de passos

para encontrar a solução e propriedades robustas com respeito a variações bastante grandes dos

parâmetros do sistema. O problema em se projetar um sistema de controle com realimentação

linear para minimizar um ı́ndice de desempenho quadrático pode ser simplificado ao problema

de se obter uma solução simétrica e definida positiva de uma equação matricial de Riccati.

Nas últimas quatro décadas, vários algoritmos numéricos foram desenvolvidos para a resolução

da equação algébrica de Riccatti, por exemplo: (GARDINER e LAUB, 1991) e (SALAMA e

GOURISHANKAR, 1974). Devido à natureza distribuı́da em paralelo da computação neural,

redes neurais podem ser um modelo de computação viável 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 álgebra matri-

cial. Particularmente, as redes neurais recorrentes, foram desenvolvidas para a decomposição

LU e fatoração de Cholesky. Os resultados dessas investigações estabeleceram a base para a

resolução da equação matricial de Riccati com a utilização de redes neurais em tempo real.

Este capı́tulo tem como objetivo apresentar a abordagem de uma rede neural recorrente

multicamada para resolver a equação algébrica de Riccati. A RNAR irá trabalhar em paralelo

com um AG aqui proposto para realizar a busca das matrizes de ponderação Q e R, visto que,

a equação algébrica de Riccati está associada ao projeto LQR na minimização de uma função

custo oriunda da planta de 6a ordem do sistema dinâmico utilizado neste trabalho para análise

que é o gerador de indução duplamente alimentado DFIG. Ao resolver a equação matricial, a

rede neural recorrente proposta será capaz de obter uma solução única, simétrica, definida e

positiva.

4.2 Determinação da Equação Algébrica de Riccati

Nas aplicações em sistemas de controle ótimo linear quadrático, surge o problema de se

resolver a equação algébrica de Riccati para que seja possı́vel realizar a análise e sumarizar

o sistema dinâmico. Apresenta-se aqui, a abordagem de uma rede neural artificial recorrente

RNAR no sentido de transformar um problema de estrutura de otimização restrita em um pro-

blema de otimização irrestrita. É importante ressaltar a necessidade de se garantir que a solução

da equação algébrica de Riccati seja simétrica e definida positiva e, para que isso seja possı́vel,

utiliza-se a fatoração de Cholesky já que a EAR possui múltiplas soluções e, portanto, uma

restrição adicional é incluı́da para se obter esta solução desejada para equação algébrica de Ric-
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cati. A princı́pio é apresentado um sistema dinâmico em espaço de estado, para o problema

do regulador do valor assumido na saı́da do sistema de modo que o sinal de erro gerado pela

diferença entre o valor de saı́da e o desejado seja mı́nimo.

Considere um sistema de equações lineares de estado, completamente observável e sem

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

ẋ = Ax(t)+Bu(t), com x(0) = x0. (4.1)

em que x(t)∈Rn é o vetor de estado, u(t)∈Rm é o vetor de controle que minimiza a função

custo, A ∈ Rn×n e B ∈ Rn×m são as matrizes associadas aos vetores de estado x(t) e ao vetor

de entrada, respectivamente, x0 representa o vetor de estado inicial dado de modo que m ≤ n.

Sendo todas as variáveis de estado mensuráveis, pode-se então determinar uma lei de controle

de realimentação de estado linear descrita pela relação u(t) =−Kx(t) que é aplicada ao sistema

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

ẋ = Ax(t)+Bu(t) (4.2)

ẋ = Ax(t)−BKx(t)

ẋ = (A−BK)x(t) x(0) = x0. (4.3)

em que K ∈ Rm×n representa a matriz de ganho de realimentação de estado.

Para minimizar os sinais de controle e estado do sistema de realimentação, deve-se mini-

mizar um ı́ndice de desempenho quadrático conforme equação (4.3) já abordada no capı́tulo 2.

Se as matrizes A e B forem constantes, então a matriz de ganho ótimo do sistema realimentado

pode ser extraı́da a partir de K∗ = R−1BtP, com K∗ ∈ Rm×n, em que P é a solução simétrica e

definida positiva da equação (2.33) que representa a EAR contı́nua no tempo, sendo A e B as

matrizes provenientes da planta do sistema dinâmico.

minJ =
∫

∞

0

[
x(t)T Qx(t)+u(t)T Ru(t)

]
dt (4.4)

Sujeito às restrições do sistema linear. Em que:

• Q é a matriz de ponderação simétrica e definida positiva para x(t);

• R é a matriz de ponderação simétrica definida positiva para u(t).
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4.3 Método de Fusão Neural-Genético

De acordo com (ABREU, 2008), os controladores ótimos LQR estão fundamentados nos

paradigmas da inteligência 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 é designado em realizar à busca das matrizes de ponderação e detalhes da avaliação do

desempenho de sua convergência. Uma avaliação do ajuste dos parâmetros é abordado em

(ABREU, 2008), haja visto que, a EAR é avaliada em termos da estabilidade e solvabilidade

para vários sistemas dinâmicos. As matrizes de ponderação Q e R são parâmetros da equação

algébrica de Riccati, sendo que a matriz P que representa a solução da EAR, fornece os ganhos

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

Figura 4.1: Modelo hı́brido neural-genético.

De acordo com os métodos clássicos já citados para determinação das matrizes de ponderação

Q e R e à solução da EAR, a figura (4.2) ilustra o esquema de controle inteligente que é a pro-

posta de fusão neural-genética desta pesquisa.

Figura 4.2: Esquema de controle inteligente.



4.4 Formulação do Problema 64

4.4 Formulação do Problema

Conforme já mencionado, devido a equação algébrica de Riccati possuir múltiplas soluções,

então se faz necessário a utilização de uma restrição a ser inserida visando obter uma única

solução dada pela matriz P = PT > 0 simétrica e definida positiva. Após, a inserção desta

restrição, a EAR pode ser reescrita de acordo como a fatoração de Cholesky LLT = P, sendo

a matriz L ∈ Rn×n triangular inferior com elementos diagonais positivos. Denotando-se P̃ e Λ

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

P̃ΛP̃T = Q+ I (4.5)

em que I é a matriz identidade e P̃ = (P, I) e;

Λ =

[
S −A

−AT I

]
Sendo Q uma matriz simétrica e definida positiva, então (Q+I) será sempre simétrica e definida

positiva, tem-se que a matriz Λ também será simétrica. Deste modo, o problema de sı́ntese do

LQR é reorganizado por meio da solução das seguintes equações:

P̃ΛP̃T = Q+ I (4.6)

LLT = P (4.7)

4.5 Arquitetura da Rede Neural Recorrente

Após a reformulação do problema de sı́ntese do LQR, visto na seção anterior, tem-se que a

resolução da EAR associado ao controlador LQR pode ser considerada como um problema de

otimização irrestrito, de modo que, conhecendo-se as matrizes A,B,Q e R, deve-se encontrar as

matrizes P e L que, de fato, irão minimizar uma função energia tal que:

min
P,L

ξ (PSP−AT P−PA−Q+LLT −P) (4.8)

sendo que S = BR−1BT e ξi j : R→R é uma função 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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[
n

∑
k=1

n

∑
l=1

pikskl pl j−
n

∑
k=1

(
aki pk j + pikak j

)
−qi j

]
+

[
min(i, j)

∑
k=1

likl jk− pi j

]
(4.9)

Para resolver a EAR, o sistema dinâmico composto por equações não-lineares e a rede

neural recorrente é representado da seguinte forma:

dνi j(t)
dt

=−ην

{
n

∑
k=1

n

∑
l=1

[νik(t)sklul j(t)+uik(t)sklνl j(t)]−
n

∑
k=1

[aikuk j(t)+uik(t)a jk]− yi j(t)

}
(4.10)

dzi j(t)
dt

=−ηz

{
n

∑
k= j

yik(t)zk j(t)

}
, i≥ j (4.11)

ui j(t) = fi j

[
n

∑
k=1

n

∑
l=1

νik(t)sklνl j(t)−
n

∑
k=1

[akiνk j(t)+νik(t)ak j]+qi j

]
(4.12)

yi j(t) = fi j

[
min(i, j)

∑
k=1

zik(t)z jk(t)−νi j(t)

]
(4.13)

Escrevendo estas equações na forma matricial, tem-se:

dV(t)
dt

=−ην [V(t)SU(t)+U(t)SV(t)−AU(t)−U(t)AT −Y(t)] (4.14)

dZ(t)
dt

=−ηzY(t)Z(t) (4.15)

U(t) = F[V(t)SV(t)−AT V(t)−V(t)A+Q] (4.16)

Y (t) = F [Z(t)Z(t)T −V (t)] (4.17)

Em que U(t) = [ui j(t)], V(t) = [νi j(t)] e Y(t) = [yi j(t)] são matrizes quadradas de ativação dos

estados e Z(t) = [zi j(t)] uma matriz quadrada triangular inferior dos estados. V (0) = V (0)T ,

com Y (0) 6= 0, ην e ηz são os pesos representando os parâmetros positivos de ajuste da rede

e F = [ fi j] é uma matriz simétrica de funções de ativações não decrescentes. Quando F é

simétrica V (t), U(t) e Y (t) também são. Esta simetria entre as matrizes pode ser utilizada na

realização da rede neural para reduzir o número de neurônios das camadas.

Na arquitetura da rede, os parâmetros ην e ηz são projetados com o objetivo de garantir a
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velocidade de convergência e o refinamento em torno da solução, fazendo com que a diferença

entre duas interações subsequentes seja a menor possı́vel, garantindo também a positividade da

solução em regime permanente. A matriz S apresentada na Eq. (4.8) representa a influência

da matriz de ponderação R uma vez que os ganhos do controlador ótimo são ajustados com

base nas variações dos parâmetros Q e R. A matriz de estado de ativação V para os neurônios

na camada de saı́da representa o resultado computacional da matriz P e a matriz de estado Z

representa o fator Cholesky para a matriz P.

Utiliza-se uma função de desempenho para medir o processo de treinamento da RNAR que

é a função energia do Erro Médio Quadrático (EMQ). Esta função é aplicada na aprendizagem

da RNAR, sendo definida da seguinte forma:

EMQRNAR =
1
2
‖eEAR + eFCH‖2 (4.18)

em que eEAR representa o erro associado a EAR e eFCH é o erro associado ao fator de

Cholesky.

A figura (4.3), apresenta a arquitetura da RNAR para resolver a equação algébrica de Ric-

cati em que consiste em quatro camadas conectadas bidirecionalmente: uma camada de saı́da

representada por V (t), uma camada de entrada representada por U(t) e duas camadas ocultas re-

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

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

O treinamento da RNAR designado para o sistema dinâmico não-linear tem como meta

a determinação da solução da equação algébrica de Riccati, dada pela matriz P e do fator de

Cholesky L referente ao problema de otimização irrestrito. Inicia-se o processo adotando os

parâmetros matriciais A, B, Q e R que são fixos e os demais parâmetros são variáveis, fornecidos

pelas camadas P e L. O objetivo deste processo de treinamento é fazer a atualização das camadas

P e L dado uma condição inicial P0 e L0 em algum ponto da superfı́cie da função energia. As

taxas de aprendizagem da RNAR são fornecidas pelos parâmetros (ηz,ην) que são responsáveis

pela velocidade de convergência e refinamento em torno da solução, na medida que a diferença

entre duas interações subsequentes seja mı́nima.

As camadas da rede neural recorrente possuem valores que serão estimados pelo método de

Runge-Kutta que, posteriormente, as camadas de entrada U e oculta Y são atualizadas pelo fun-

cionamento da função de ativação fi j. Visto que, o método de Runge-Kutta retorna as camadas

P e L, após cada iteração gera-se uma nova solução (P,L), obtendo-se uma nova energia gerada

pela equação (4.8). A influência 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 saı́da P que representa a solução da

equação algébrica de Riccati, ou seja, a camada L deve atingir primeiro a camada em Y do que

a solução P, caso contrário, a camada L não será atualizada e a camada Y que é responsável

por uma ponderação na camada de saı́da P poderá convergir para uma solução instável devido

a equação (4.17). Contudo, o fato de que a camada L deva convergir mais rapidamente que a

camada P, definindo, ηz ≥ ηυ , justifica-se pela garantia que em estado estacionário deve-se ter

P = PT > 0.

Após o procedimento descrito acima, a partir de então, o problema se resume a uma estru-

tura de otimização irrestrita, em que a rede neuronal é utilizada para realizar a busca de uma

trajetória que convirja para um estado estável de energia mı́nima baseado no sentido inverso do

gradiente, de acordo com suas equações dinâmicas. 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 solução pelo fator de Cholesky. Quando os parâmetros (ηz,ηυ) assumem

valores elevados, mais rapidamente será a convergência. Assim, a convergência do processo de

computação neural está vinculada com a seleção de um par de parâmetros com valores elevados.
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Figura 4.4: Procedimento dinâmico do projeto LQR

4.7 Análise da Estabilidade e Solvabilidade da Rede Neural
Recorrente (Resultados Analı́ticos)

Nesta seção, será abordado os aspectos de estabilidade e solvabilidade da RNAR proposta,

através de uma análise pelo método direto de Lyapunov sustentado por dois teoremas funda-

mentais que garantem a estabilidade de sistemas dinâmicos não-lineares.

Teorema 4.7.1 (Estabilidade): De acordo com (WUANG and WU, 1998), se cada função

de ativação for contı́nua, pelo menos, diferenciável por partes, monótona não-decrescente, ou

seja:
d fi j(ξ )

dξ
≥ 0
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com−∞ < ξ <+∞ e fi j(ξ ) = 0, se ξ = 0, com (i, j = 1,2, ...n), então a rede neural recorrente

é assintoticamente estável, isto é, ∀V (0) e Z(0), ∃Z̃, Ṽ tal que:

lim
t→∞

Z(t) = Z̃

e

lim
t→∞

V (t) = Ṽ

Este resultado mostra que a transição do estado de ativação produz um fluxo de gradiente no

qual minimiza a função energia ξ . No teorema a seguir, é apresentada uma condição necessária

e suficiente de modo que o fluxo de gradiente convirja na direção da solução simétrica e definida

positiva da EAR, P, para qualquer estado inicial.

Teorema 4.7.2 (Solvabilidade): Segundo (WUANG and WU, 1998), supondo que toda

função de ativação seja contı́nua, pelo menos diferenciável por partes, monótona não decres-

cente, ou seja,

d fi j(ξ )

dξ
≥ 0

para −∞ < ξ <+∞ e fi j(ξ ) = 0, se ξ = 0, então a matriz de estado estacionário da RNAR

é sempre a solução simétrica e definida positiva para a EAR, para todo estado inicial simétrico

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

∀V (0) =V (0)T , ∀Z(0) 6= 0, Ṽ = P⇔

rank(Ṽ S−A) = n

em que todos os elementos diagonais em Z̃ são não-nulos. Assim, a matriz de estado da RNAR

converge para uma solução única P sendo simétrica e definida positiva da EAR se e somente se,

rank(P̃BR−1BT −A) = n

∀i com l̃ii 6= 0. Contudo, este teorema formula uma condição necessária e suficiente que garante

a convergência global da solução definida positiva da equação algébrica de Riccati para quase

todos os estados iniciais arbitrários, isto é, a matriz de estado V (t) pode alcançar a solução

desejada dos dados estados iniciais sem satisfazer a condição. Desta forma, um método de se

alcançar 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 ponderação Q e R de forma off-line para os modos de

operações 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 número de parâmetros durante a modelagem, as condições iniciais

e definições dos operadores genéticos, de modo a preservar à diversidade da população em todo

o processo de evolução para as gerações.

A rede neural artificial recorrente possui a vantagem em utilizar informações preliminares

para computar a solução da equação algébrica de Riccati, de tal maneira que, dada uma condição

operacional estável, a quantidade de iterações necessárias para computar a nova solução da

equação será inferior do que nas condições iniciais. No que se refere à convergência da rede

neural, ocorre de forma rápida, comparada ao método de Schur, aplicado com o mesmo obje-

tivo, necessitando computar a inversão, ordem e realizar transformações de similaridade com

as matrizes. A rede neural artificial recorrente possui algumas desvantagens, tendo algumas

limitações nas condições iniciais, dependência das matrizes de ponderação Q e R, e o valor

inicial da solução da equação 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 condição inicial foi computada utilizando-se o método de Schur de modo a

superar o problema de valor inicial da solução da EAR.



Capı́tulo 5
RESULTADOS COMPUTACIONAIS DA FUSÃO

NEURAL-GENÉTICA APLICADA AO DFIG

O modelo de 6a ordem referente à planta eólica com o gerador de indução duplamente ali-

mentado é utilizado para avaliar o desempenho da metodologia hı́brida proposta. O modelo

linearizado do gerador de indução para fins de projeto é composto pelos modelos dos conver-

sores de potência e a modelagem da turbina eólica. De acordo com a metodologia de controle,

o projeto LQR se resume na determinação de uma lei de controle ótimo que seguirá de forma

pontual os seguintes passos:

• Abordagem do sistema dinâmico através de equações diferenciais lineares que modelam

o DFIG;

• Representação na forma de função de transferência e no espaço de estado das equações

diferenciais;

• Utilização e análise da teoria de controle;

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

• Utilização da RNAR para resolver a EAR.

5.1 Representação na forma de espaço de estados

O sistema de equações diferenciais que corresponde a planta do DFIG é acoplado na representação

em espaço de estados, conforme segue:

∆ẋ = A∆x+B∆u (5.1)
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∆y =C∆x (5.2)

em que ∆x e ∆u são vetores de estado e entrada da planta DFIG, respectivamente. Estes vetores

estão linearizados da seguinte forma:

∆x =
[
∆idr ∆iqr ∆ωr ∆id ∆iq ∆Vdc

]T (5.3)

∆u =
[
∆νdr ∆νqr ∆Te ∆νd ∆νq

]T (5.4)

As matrizes do sistema dinâmico na representação em espaço de estado são obtidas a partir da

substituição dos parâmetros de projeto nas equações apresentadas no capı́tulo 2. As matrizes

para o sistema são as seguintes:

Ar =



−39.4 0.39 0 0 0 0

−0.27 −55.7 0 0 0 0

0 0 −21.9 0 0 0

0 0 0 −24.5 0.63 19.8

0 0 0 −1.27 −18.0 0.72

0 0 0 −69.1 −0.08 −1.78


(5.5)

Enquanto que a matriz de controle é dada por:

B =



−12.46 0 0 0 0

0 −12.46 0 0 0

0 0 −21.9 0 0

0 0 0 5.71 0

0 0 0 0 5.71

0 0 0 −0.71 0


(5.6)

C =



3.14 0 0 0 0 0

0 4.51 0 0 0 0

0 0 −10.02 0 0 0

0 0 0 −42.66 0.63 19.8

0 0 0 0 3.29 0

0 0 0 0 0 −3.06


(5.7)
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5.2 Análise dos Resultados

Os resultados obtidos através do controle inteligente LQR, especificamente utilizando o

algoritmo genético, são as matrizes Q e R, em que Q representa a matriz dos estados e R re-

presenta a matriz de controle, visto que, estes parâmetros do AG são os parâmetros do sistema

dinâmico, assim como, especificações de controle, dimensão do cromossomo individual e o

número de indivı́duos da população. A fim de resolver o ı́ndice de desempenho associado ao

LQR, necessita-se, primeiramente, resolver a EAR, e esta depende das matrizes de ponderação

Q e R. (ABREU, 2008), estas matrizes devem ser semi-definida e definida positiva, respecti-

vamente, afim de que se realize a alocação da auto-estrutura que é imposta pelos controladores

LQR de modo a ajustar os ganhos ótimos do controlador LQR que são desenvolvidos pelo

algoritmo genético. As matrizes Q e R projetadas são:

Q =



17.9059 1.3166 1.8866 1.9004 1.9456 4.1930

1.3166 24.9296 3.6264 0.9603 2.5072 10.8250

1.8866 3.6264 19.8381 6.4363 1.9742 1.8484

1.9004 0.9603 6.4363 55.7298 1.6619 1.6578

1.9456 2.5072 1.9742 1.6619 62.4539 1.3268

4.1930 10.8250 1.8484 1.6578 1.3268 71.8685


(5.8)

R =



31.4332 0.6452 0.6303 0.7783 0.6602

0.6452 34.1290 0.7579 0.3897 0.6098

0.6303 0.7579 37.6576 0.5580 0.8556

0.7783 0.3897 0.5580 47.2389 0.6804

0.6602 0.6098 0.8556 0.6804 52.5567


(5.9)

Estes resultados foram obtidos a partir dos dados iniciais considerados para população

inicial como: as dimensões das matrizes Q e R e uma dada população constante com 150

indivı́duos. A Figura (5.1) mostra o resultado da sensibilidade final normalizada a partir da

seleção de cada população de indivı́duos:

Na figura (5.1) percebe-se uma heterogeneidade genética que se inicia do indivı́duo 20

até perto do indivı́duo 30, em que são vistos pequenos valores caracterizando baixa diversi-

dade genética que, embora possua genes iguais, porém não evolui, e quanto maior a perda de

diversidade, mais rápida será a convergência genética do algoritmo genético. Estas análises

importunam em uma população satisfatória para dá inı́cio ao processo de busca das matrizes Q

e R. No processo de inicialização do algoritmo, vários indivı́duos possuem sensibilidade que
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Figura 5.1: Sensibilidade total para cada indivı́duo da população inicial

satisfazem, a condição que está associada à estrutura de otimização para executar à busca das

matrizes. As análises de sensibilidades associadas aos autovalores e população final podem ser

encontradas em (ABREU, 2008) em que tem-se os resultados para os indivı́duos viáveis das

gerações que foram obtidos com a evolução do AG para a população final, os quais atenderam

às restrições de sensibilidades do algoritmo.

Em relação à população final, a figura (5.2), mostra o perfil da função objetivo caracteri-

zado pela soma das sensibilidades com a média da função de f itness para cada indivı́duo da

população final durante o processo de busca das matrizes em que, a média da função objetivo

para a população, apresentou uma boa evolução até a 30o geração e, a partir disso, a média da

função objetivo exibe um bom desenvolvimento até o 30o indivı́duo. Assim, pela figura (5.2)

pode-se concluir que a partir da geração de indivı́duos citada, o processo não se desenvolveu

e a soma das sensibilidades dos indivı́duos factı́veis para cada geração possui o valor 12.54 e

a soma das médias da função de f itness corresponde a 3.905. A figura (5.3) ilustra o cálculo

da função de desempenho f itness realizada pelo AG, sendo dado pela soma do desempenho de

cada autovalor e de cada autovetor associado à sensibilidade da população total que, neste caso,

é idealizada com 50 indivı́duos. Desta forma, conclui-se que o AG apresenta bons resultados.
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Figura 5.2: Evolução média da função objetivo.

Figura 5.3: Função f itness e os respectivos autovalores obtidos.

A figura (5.4) ilustra uma distribuição de frequência da população inicial, referente à parte

imaginária do autovalor λ4, em que verifica-se uma distribuição assimétrica à direita (desviada)

positiva, implicando uma probabilidade maior de obter um indivı́duo que satisfaça às devidas

restrições de alocação da auto-estrutura desejada pelo AG. Enquanto que na figura (5.5) mostra-

se a população inicial para o autovalor λ1, representando uma distribuição de frequência ligei-

ramente semelhante a uma distribuição simétrica cuja média coincide com a mediana e a moda,

ou seja, há uma maior probabilidade de se obter valores maiores à direita da distribuição, de

modo a satisfazer às restrições de projeto do AG. Verifica-se que dentro da faixa [−2.5 −1.5]

os indivı́duos referente aos autovalores da parte imaginária possuem maiores probabilidades de

atenderem às especificações de obtenção dos autovalores no projeto do AG.
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Figura 5.4: Desempenho do algoritmo genético via autovalores.

Figura 5.5: Desempenho do algoritmo genético via autovetores associados.

5.2.1 Solução da Equação Algébrica de Riccati via Método de Schur

Para a computação da solução da EAR, utiliza-se como método comparativo o Método de

Schur que, diferentemente do método de Newton, não requer uma aproximação inicial para a

solução. Este método comparativo é uma das metodologias mais clássicas para solucionar a

equação algébrica de Riccati que, por sua vez, é aplicado para contornar às dificuldades de
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computação numérica associadas com a utilização 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 transformações ortogonais de similaridade que caracterizam

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

PSchur =



−39.4065 0.6600 0 0 0 0

0 −55.6935 0 0 0 0

0 0 −21.9000 0 0 0

0 0 0 −13.3415 −20.0968 −16.7077

0 0 0 0.3378 −13.3415 4.5773

0 0 0 0 0 −17.5971


(5.10)

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

KSchur =



−0.062 −0.005 −0.034 −0.011 −0.013 −0.076

−0.005 −0.070 −0.032 0.004 −0.040 −0.134

−0.004 −0.004 −0.022 −0.029 −0.005 −0.020

−0.000 −0.007 0.047 0.180 −0.002 −0.244

0.004 0.012 0.006 −0.001 0.180 0.012


(5.11)

Os autovalores obtidos para o sistema dinâmico DFIG com o controlador LQR são:

[−56.62,−40.20,−22.00,−18.67,−13.98± j1.86]

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

KRNAR =



−0.062 −0.005 −0.034 −0.011 −0.013 −0.076

−0.005 −0.070 −0.032 0.004 −0.040 −0.134

−0.004 −0.004 −0.022 −0.029 −0.005 −0.020

0 −0.007 0.047 0.180 −0.002 −0.244

0.004 0.012 0.006 −0.001 0.180 0.012


(5.12)

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

estão bem aproximados e, a rede neural recorrente se mostra mais estável, uma vez que essa
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diferença torna-se imperceptı́vel, devido está em uma precisão decimal das soluções após a oi-

tava casa decimal. Observa-se ainda que os autovalores do sistema e as diagonais das matrizes

de ponderação Q e R influenciam diretamente o desempenho e a convergência da rede neural re-

corrente, de modo que os valores das matrizes de ponderação podem ser reduzido ou aumentado

de forma uniforme, melhorando assim a solução da EAR.

5.2.2 Análise da Resposta ao degrau para o sistema eólico com e sem con-
trolador

A análise da resposta ao degrau para o sistema projetado, mostrada nas Figuras (5.6) e

(5.7), é executada com o objetivo de avaliar com mais precisão o comportamento do sistema

dinâmico para o DFIG. De acordo com as figuras, o projeto LQR utilizando a metodologia

de fusão neuro-genética proporcionou um aumento no fator de amortecimento correspondente

a ambas entradas, ou seja, o projeto exibiu menor overshoot e entrou em regime permanente

primeiro que a planta sem o controlador.

Figura 5.6: Avaliação do sistema eólico dos estados com controlador.

Conforme já dito anteriormente, a planta referente ao DFIG é de 6a ordem e, trata-se de

um sistema multivariável, desta feita, a análise utilizando o diagrama de Bode não é possı́vel.

Propõe-se neste trabalho, a utilização da decomposição em valores singulares (SVD) também

conhecido como diagrama de Bode Multivariável, de modo a avaliar o comportamento do sis-
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(a) Canal 1 (b) Canal 2

(c) Canal 3 (d) Canal 4

(e) Canal 5 (f) Canal 6

Figura 5.7: Resposta ao degrau para cada canal do controlador LQR para a planta de 6a ordem.

tema no domı́nio da frequência. As figuras (5.8) e (5.9) mostram às respostas em frequência dos

valores singulares com os controladores gerados por todos os indivı́duos factı́veis da população

final, obtendo uma resposta com bastante aproximação. O ganho de malha, mostrado na figura

(5.9), representa a quantidade mais relevante a ser verificada para a análise de desempenho do

sistema em malha fechada da planta eólica. Para os requisitos de acompanhamento do sinal

de referência, rejeição de perturbações e insensibilidades à variações da planta, exigem que o

ganho de malha seja relativamente grande, sendo que o requisito de rejeição do erro de me-

dida exige que o ganho de malha seja pequeno. É exibido o traçado da magnitude de Bode no

sistema MIMO dos valores singulares versus a frequência, em que observa-se que o ganho de

malha deve ser grande em baixas frequências e pequeno nas altas frequências, nas quais estão

presentes os ruı́dos dos sensores de modo a garantir o desempenho robusto na região em que a

dinâmica não modelada pode estar presente para estabilidade robusta.
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Figura 5.8: Resposta em valores singulares da planta eólica.

Figura 5.9: Resposta em valores singulares para o sistema MIMO com ganho de malha.

5.2.3 Análise da RNAR para solução da EAR via sintonia de parâmetros

Esta análise da rede neural recorrente proposta está direcionada para solucionar a equação

algébrica de Riccati no sentido de mostrar às propriedades de convergência da RNAR. Tais

propriedades são classificadas em termos da velocidade obtida pelas quantidades de iterações

em termos da convergência de uma solução única e estável (ABREU, 2008). Tem-se como

parâmetros de ajustes ην e ηz, conforme as equações (4.14) e (4.15), sendo amparados pela
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norma do infinito e pelas superfı́cies de energia da matriz referente à solução da equação

algébrica de Riccati. Para um par de parâmetros, ην e ηz a análise de convergência é realizada

em termos da velocidade e unicidade da solução da EAR. Em relação às superfı́cies da norma

do infinito e da energia, ambas sendo função dos parâmetros de ajustes, serão avaliadas a fim

de definir uma inicialização para refinar as caracterı́sticas de estabilidade para à convergência e

solvabilidade da RNAR.

A princı́pio avalia-se o impacto de variações ocasionados pelos parâmetros de sintonia

através das superfı́cies da norma do infinito e função energia. Em seguida, analisa-se o de-

sempenho da rede neural recorrente através da velocidade de convergência e a solvabilidade da

EAR. A figura (5.10) mostra a superfı́cie para a norma do infinito correspondente à matriz de

entrada U , com variação dos parâmetros ην e ηz.

Figura 5.10: Superfı́cie da norma do infinito com variação de ην e ηz.

A superfı́cie da função energia é apresentada na figura (5.11), em que observa-se uma pe-

quena perda de energia na região em que se encontra à variação dos parâmetros ην e ηz, con-

forme se modifica os intervalos no gráfico. Esta variação pode ser vista como uma métrica de

modo a estabelecer os parâmetros de projeto para refinamento da solução da EAR.
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Figura 5.11: Superfı́cie de energia com variação dos parâmetros ην e ηz.

A partir da análise do gráfico mostrado na figura (5.11), verifica-se que após a energia

consumida, tem-se um erro satisfatório no que se refere à solução da EAR, o que pode ser

previsto o ponto de operação do sistema. É Analisado na figura (5.12), a superfı́cie da norma do

infinito para variação dos parâmetros ην e ηz nos seguintes intervalos [2000 10000] e [0 1.5×
106] respectivamente. Estes resultados revelam uma harmonia entre a norma do infinito e a

função energia permitindo determinar de modo preciso os parâmetros ην e ηz.

Figura 5.12: Superfı́cie da norma do infinito para variação dos parâmetros ην e ηz.
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A figura (5.13) tem como resultado a energia da solução da EAR em função do número

de interações durante o processo de treinamento da RNAR com variação dos parâmetros ην

e ηz atuando na planta eólica de 6a ordem. No processo de interações foram utilizadas uma

quantidade N = 800 de amostras e um intervalo de tempo ∆t = 5×10−5.

Figura 5.13: Energia obtida após várias interações.

5.2.4 Convergência da RNAR

A convergência da RNAR nos leva a verificar na solução da EAR, principalmente, a uni-

cidade da solução, a simetria entre as matrizes, a forma definida positiva das matrizes de

ponderação e a relação da taxa para atingir um valor que estabilize a solução, isto é, a estabilização

da norma do infinito das quatro camadas da RNAR durante o processo de iteração. 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 solução de estabilidade

da EAR. Nota-se que, todos os elementos das camadas U e Y são nulos para t → ∞. Enquanto

que na figura (5.15) é apresentado um resultado estável para a norma do infinito nas camadas U

e Y com um bom ajuste dos parâmetros da rede neural recorrente.
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Figura 5.14: Energia da solução da EAR para as camadas Z, U , Y e V com fator de Cholesky.

Figura 5.15: Solução da EAR associado à norma do infinito das camadas Z, U , Y e V .



Capı́tulo 6
PROPOSTA COM CONTROLADOR ÓTIMO H∞

As técnicas de projetos de controladores mais utilizadas como o LQR, PID e LQG exigem

apenas um modelo simples da planta a ser controlada. É natural perguntar: ”O controlador

projetado é robusto contra a incerteza e à perturbação?”. Estes métodos de projetos de sistemas

de controle não levaram em consideração, de modo explı́cito e quantitativo, a perturbação e a

incerteza que estão associados a parâmetros negligenciados durante a modelagem do sistema.

Na literatura de controle, para projetar um controlador do tipo PID, com um desempenho

razoavelmente bom, não é necessário 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 concepção dos controladores PID, nenhuma

informação quantitativa sobre a falta de correspondência do modelo é utilizada. Assim, os

controladores PID às vezes podem não ser robustos.

O controle ótimo construı́do 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 aplicação do controlador LQG,

porém, quando outros pesquisadores de controle tentaram utilizar esta mesma metodologia em

problemas industriais diários, surgiu um problema diferente. A precisão dos modelos da planta

não estavam disponı́veis e a hipótese de ruı́dos nem sempre era relevante ou significante na

prática para os engenheiros da área de controle. Como resultado, os projetos com LQG, às

vezes, não garantiam a robustez o suficiente para serem utilizados na prática.
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6.1 Uma breve visão histórica sobre o controlador H∞

O projeto H∞ desempenhou um papel importante no estudo e análise na teoria de controle

desde a sua formulação original em uma configuração de entrada-saı́da com Zames em 1981.

Neste perı́odo, com o influente trabalho de Zames, motivado pelas deficiências do controle

LQG, houve uma mudança significativa para a otimização do H∞ para o controle robusto de

sistemas. As soluções do H∞ na forma de espaço de estados foram rigorosamente derivadas

para o caso linear invariante no tempo (LTI) que requeria à resolução de várias equações de

Riccati associadas (DOYLE e STEIN, 1979).

As relações em espaço de estado são derivadas para todos os controladores que solucionam

um problema H∞ padrão: dado um número γ > 0, encontrar todos os controladores de modo

que a norma H∞, da função de transferência em malha fechada seja (estritamente) inferior a

γ . Um controlador existe se, e somente se, as soluções de estabilização únicas para as duas

equações algébricas de Riccati sejam positivas e o raio espectral de seu produto seja inferior a

γ2. Esta formulação foi inteiramente baseada no domı́nio da frequência em que, Zames sugeriu

que utilizar a norma H∞ como uma medida de desempenho iria melhor satisfazer às demandas

em aplicações comparado com o controle LQG.

Em um artigo proposto por (DOYLE e STEIN, 1979), o problema do H∞ requer a solução

de duas equações algébricas de Riccati (EAR) que, por sua vez, é solucionada. (P. GAHINET e

P. APKARIAN, 1994) apresentam uma solução do problema H∞, reduzindo-o a uma desigual-

dade de matriz linear (LMI).

6.2 Objetivo da Metodologia H∞

A obtenção de um controle ótimo utilizando-se o controlador H∞, baseia-se em encon-

trar um controlador que estabilize um sistema, minimizando os efeitos de distúrbios encontra-

dos no sistema dinâmico. De acordo com (CHEN, 1995), esta norma é agora utilizada para

avaliar numericamente a sensibilidade, robustez e desempenho do controlador do sistema de

realimentação em malha fechada.

A metodologia H∞ utilizada na teoria de controle tem como principal objetivo sintetizar

controladores de modo a alcançar à estabilização com desempenho garantido. Para usar os

métodos H∞, um projeto de controle expressa o problema de controle como um problema de

otimização matemática e, em seguida, encontra o controlador que resolve essa otimização. As

técnicas com o controlador H∞ têm como vantagem em relação às técnicas de controle clássicas,
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facilidade às aplicações que envolvem problemas de sistemas multivariáveis com acoplamentos

cruzados entre os canais. Entretanto, as desvantagens do H∞ incluem o nı́vel de compreensão

matemática necessário para aplicá-las com sucesso e a necessidade de um modelo razoavel-

mente bom do sistema a ser controlado.

6.3 Modelo Matemático do H∞

O termo H∞ tem como origem o espaço matemático, sobre o qual ocorre a otimização. H∞

é o espaço Hardy de funções (Espaço de funções Holomórficas) de matrizes que são analı́ticas

e delimitadas na metade da parte direita aberta do plano complexo, definido por Re(S)> 0. Em

análise complexa, os espaços Hardy (ou Hardy classes) Hn são espaços de funções holomórficas

na unidade do disco ou no meio do plano superior.

A norma H∞ é o máximo valor singular da função sobre esse espaço. Isso pode ser in-

terpretado como um ganho máximo em qualquer direção e em qualquer frequência para os

sistemas SISO caracterizando, efetivamente, a máxima magnitude da resposta em frequência.

As técnicas do H∞ podem ser utilizadas para minimizar o impacto de uma perturbação em ma-

lha fechada, dependendo sobre à formulação do problema, o impacto será medido em termos

da estabilização ou do desempenho.

Entretanto, otimizar o desempenho robusto e a estabilização robusta, simultaneamente, não

é uma tarefa muito fácil. Um método que se aproxima de alcançar uma facilidade é a mo-

delagem em malha por H∞, permitindo que o projeto de controle aplique conceitos clássicos

de loop-shaping para a resposta em frequência multivariada para obter um bom desempenho

robusto e, em seguida, otimizar a resposta perto da largura de banda do sistema de modo a

alcançar uma boa estabilização robusta.

6.3.1 Modelo de Normas para sistemas

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

entrada-saı́da para tais sistemas tem a forma de uma função de convolução dada por:

y(t) =
∫

∞

−∞

g(t− τ)u(τ)dτ (6.1)

Esse sistema possui um modelo em espaço de estado dado por:
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ẋ(t) = Ax(t)+Bu(t) (6.2)

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

em que A,B,C,D são matrizes reais de dimensões apropriadas.

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

G(s) = D+C(sI−A)−1B (6.3)

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

zido como:

G(s) =

[
A B

C D

]
(6.4)

em que G(s) é uma matriz em bloco.

A norma Hp com 1≤ p≤ ∞ para sistemas multivariáveis é dada por uma função de trans-

ferência estável G( jω):

‖G‖p =

(∫
∞

−∞

|G( jω)|p dω

) 1
p

(6.5)

A norma H∞ é dada por:

‖G‖
∞
= sup

ω

σ̄ |G( jω)| (6.6)

em que σ̄ é o máximo valor singular.

6.3.2 Matriz hamiltoniana

A solução para o problema do controlador H∞, contém equações algébricas de Riccati em

que, a seguinte matriz hamiltoniana é introduzida para simplificar a representação da solução

da EAR. Considere a seguinte EAR:

AT P+PA+Q−PBR−1BT P = 0 (6.7)
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A solução que estabiliza a equação (6.7) é dada por P = Ric(H), em que H é dada por:

H =

[
A −BR−1BT

−Q −AT

]
(6.8)

sendo (A−BR−1BT P) estável.

6.4 Metodologia para implementação do controlador H∞

6.4.1 Formulação do Problema

O procedimento da metodologia do controlador H∞ é representado de acordo com a se-

guinte configuração padrão:

Figura 6.1: Controle de realimentação padrão.

Na forma matricial tem-se que:

[
z

v

]
= P(s)

[
w

u

]
(6.9)

=

[
P11(s) P12(s)

P21(s) P22(s)

][
w

u

]
(6.10)

Em que u = K(s)v.

A realização em espaço de estado da planta generalizada P é dada por:
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P =


A

... B1 B2

. . . . . . . . . . . .

C1
... D11 D12

C2
... D21 D22

 (6.11)

A figura (6.1) representa uma descrição geral da estrutura do sistema de controle robusto

em que P(s) é o modelo da planta generalizada com duas entradas, a entrada exógena w(t), que

inclui sinal de referência e distúrbios, e as variáveis manipuladas u(t). Existem duas saı́das,

os sinais de erro z(t) que deseja-se minimizar e as variáveis medidas v(t), que utiliza-se para

controlar o sistema, sendo K o modelo do controlador, v(t) é utilizado em K para calcular a

variável manipulada u(t). Observe que todas estas variáveis, geralmente, são vetores enquanto

que P e K são matrizes.

Da entrada w(t) para a saı́da z(t) tem-se o resultado da função de transferência em malha

fechada denotado por Tzw(s). P(s) pode incluir o modelo da planta e o modelo de geração de

perturbações. Além disso, as incertezas também podem ser incluı́das em P(s). De acordo com

(CHEN, 1995), a ideia chave do controle robusto é separar a parte conhecida e a parte incerta

sobre o sistema com incerteza em investigação.

Esta justificativa é apresentada na figura (6.2) em que, M(s) representa a parte conhecida

do sistema incerto e ∆(s) denota a parte da incerteza. Normalmente, tem-se algum conheci-

mento limitado sobre ∆(s), como sendo a informação do limite superior. M(s), após algumas

transformações 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 estável para todos os ∆(s) possı́veis. Este processo é conhecido como teorema do ga-

nho pequeno. As manipulações diretas fornecem a seguinte função de transferência em malha

fechada:

Tzw(s) = P11(s)+P12(s)[I−K(s)P22(s)]−1K(s)P21(s) (6.12)

Esta expressão é conhecida como Transformação Fracional Linear (LFT) do sistema interco-

nectado.

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

K(s)v(s) de modo que ‖Tzw(s)‖< 1, isto é, minimizar a norma:

‖Tz→w(P,K)‖
∞

(6.13)
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em que a norma está sujeita ao controlador K que estabiliza P internamente.

Figura 6.2: Esquema para o teorema do ganho pequeno.

6.4.2 Teorema do ganho pequeno

Suponha que M(s) seja estável e γ > 0. O sistema interconectado mostrado na figura (6.2),

está bem posicionado e internamente estável para todos ∆(s) estável se a condição do ganho

pequeno dada por:

‖M(s)‖
∞
‖∆(s)‖

∞
< 1 (6.14)

for satisfeita.

A partir destas análises, sabe-se que ‖∆(s)‖
∞
< γ , devendo-se projetar K de modo a garantir

‖M(s)‖
∞
< 1

γ
, de forma que o sistema geral seja fortemente estável, de acordo com o teorema

do ganho pequeno.

6.5 Modelo Generalizado com Funções de Ponderação

A figura (6.3), mostra a estrutura de controle ponderada em que W1, W2 e W3 são as funções

de sensibilidade ponderadas. Assume-se que G(s), W1 e W3G(s) são todas próprias, ou seja,

são limitadas quando s→∞. Observa-se que a função de ponderação W3 não é necessariamente

própria. percebe-se também que as funções de ponderação são, respectivamente, para os três

sinais, isto é, a entrada, saı́da e o sinal de erro.
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Figura 6.3: Estrutura de controle das funções de sensibilidade ponderada.

Na estrutura em espaço de estados em duas portas mostrado na figura (6.4), o vetor de saı́da

z(t) = [z1,z2,z3]
T não é utilizado diretamente para construir o vetor do sinal de controle w2. Os

vetores zn, na realidade, são para a medição de desempenho do sistema de controle. Logo, não

se torna excessivo incluir o sinal de entrada filtrado w(t) no sinal de saı́da yn, pois, pode ser

necessário fazer a medição da energia de controle de modo a avaliar se o controlador projetado

é realmente bom. A figura (6.4) apresenta de forma genérica, o esquema de sistemas de controle

ótimo e robusto.

Figura 6.4: Planta generalizada de duas portas com funções de ponderação.
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6.6 Projeto do Controlador ótimo H∞

No projeto do controlador ótimo H∞, o critério ótimo é definido da seguinte maneira:

max
γ
‖Tzw‖<

1
γ

(6.15)

Ou de modo geral por:

max
γ


W1S

W2kS

W3T

≤ 1
γ

(6.16)

De acordo com (CHEN, 1995), as três funções acima podem ser ponderadas individual-

mente por γ , através do método de ”interação-γ”, obtendo-se assim, o γ ótimo denotado por

γ∗.

6.7 Análise do Controlador H∞ aplicado na planta DFIG

Nesta seção, será avaliado a planta eólica operando com a máquina DFIG, conforme às

equações dinâmicas apresentadas no capı́tulo 2. Será avaliado o projeto de um controlador ro-

busto ótimo H∞ para verificar o comportamento dinâmico, critérios de desempenho e robustez

da planta eólica através da aplicação de funções de ponderações no modelo de planta reduzida

funcionando como parâmetros de incertezas e distúrbios, geralmente, negligenciados na mode-

lagem da planta. De forma similar ao projeto LQR, o problema de controle robusto com H∞

consiste em determinar um controlador K∞ que minimize a norma H∞ considerado no sistema

em malha fechada descrito pela função de transferência F(G,K∞), sendo G o modelo da planta

eólica, ou seja:

‖H‖
∞
= sup

ω∈R
((G,K)( jω)) (6.17)

Em que H∞ representa o limite superior dos máximos valores singulares do sistema em malha

fechada avaliados no domı́nio da frequência.
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6.7.1 Análise dos efeitos da função de ponderação aplicada ao controla-
dor H∞ na planta DFIG

O primeiro requisito do controlador robusto H∞ para procedimento de projeto é a escolha

adequada das funções de ponderação que limitam o sinal de erro, o sinal de controle e o sinal

de saı́da.

De modo a considerar como efeitos de distúrbios e, levando em consideração o problema

de sensibilidade para a planta eólica com DFIG, utiliza-se neste trabalho a seguinte função de

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

W (s) =
0.9s2 +1.08s+0.9

1.021(s+0.001)(s+1.2)(0.001s+1)
(6.18)

Para projetar o controlador H∞ implementa-se, todos os algoritmos referentes à planta

eólica e utiliza-se algumas rotinas internas do software MATLAB. Após às implementações

computacionais, verificou-se que todos os requisitos para o projeto do controlador foram satis-

feitos, obtendo-se o seguinte controlador:

Gc(s) =
−86070568.2375(s+55.69)(s+39.41)(s2 +1.4s+1.154)
(s+8.207∗104)(s+1000)(s+55.7)(s+1.3)(s+0.101)

(6.19)

A partir deste controlador, pode-se avaliá-lo através dos gráficos em malha aberta da carta

de Nichols e da resposta ao degrau do sistema eólico conforme às figuras (6.5) e (6.6) em que

encontra-se os pontos da resposta em frequência na Carta de Nichols e, de imediato, os valores

da resposta em frequência de malha fechada do sistema, assegurando que o sistema em malha

aberta torna-se estável.

Figura 6.5: Carta de Nichols. Fonte: MATLAB.
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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 são: margem de fase de 67.1◦ e margem de ganho próximo de 50 dB.

Este resultado pode ser visto pelo diagrama de Bode apresentado na figura (6.7), para análise

da resposta em frequência da planta eólica, com aplicação da função de ponderação (6.17) e

controlador H∞ (6.18) projetado;

Figura 6.7: Diagrama de Bode com controlador H∞ para planta eólica.

6.7.2 Análise do controlador ótimo H∞ em função do parâmetro γ

A sı́ntese do controlador H∞ ótimo é obtida a partir da função nativa do MATLAB, hinfopt

com análise da interação γ , conforme mostra os resultados tabelado na figura (6.8), obtendo-

se como melhor resposta a interação no14, com γ∗ = 6.70000, sob a tolerância de 0.0100. O

controlador H∞ ótimo projetado é:
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Gopt(s) =
−15111898632.2248(s+55.69)(s+39.41)(s2 +1.4s+1.147)

(s+1.018∗107)(s+1000)(s+55.7)(s+1.3)(s+0.101)
(6.20)

Figura 6.8: Sı́ntese do controlador H∞ ótimo.

De modo a avaliar o desempenho do sistema dinâmico eólico com os dois controladores

obtidos acima, a figura (6.9) mostra o diagrama de Bode da magnitude para às funções de

sensibilidade e sensibilidade ponderada, na qual, pode ser visto que estas funções estão sob a

linha de 0 dB, mostrando que às especificações de projeto são atendidas.

Figura 6.9: Resposta em frequência com dois controladores e funções de sensibilidade.
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6.7.3 Análise do controlador H∞ aplicado à planta eólica com modelos de
incertezas

Nesta seção, o controlador H∞ será avaliado com a planta eólica com aplicação dos mo-

delos de incertezas aditiva e multiplicativa, ambas abordadas no apêndice C. Para fins de pro-

jeto do controlador robusto, são incrementadas três tipos diferentes de funções de ponderação

W1, W2 e W3 projetadas, baseadas na função de sensibilidade, função de controle e função de

Co-sensibilidade, respectivamente, e também, introduz-se elementos que são combinados para

formar modelo de malha aberta com o sistema dinâmico eólico com variação de três parâmetros

para cada função de ponderação. A figura (6.10), mostra o diagrama de Bode para magnitude e

fase dos modelos nominal, mı́nimo e máximo para às funções de ponderação acopladas com a

planta eólica, visto que, o modelo máximo detém um pequeno ganho:

Figura 6.10: Resposta em frequência da magnitude e fase para os modelos de funções de
ponderação.

As figuras (6.11) e (6.12), mostram a resposta em frequência da magnitude para as seguintes

funções de ponderação W1, e W3, bem como às funções de sensibilidade e co-sensibilidade,

aplicadas ao sistema com o controlador H∞ em malha fechada, projetado em (6.19):
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Figura 6.11: Diagrama de magnitude-fase e frequência para 1/W1 com controlador H∞ projetado.

Figura 6.12: Diagrama de magnitude-fase e frequência para 1/W3 com controlador H∞ projetado.

Em que GW1 representa a função de ponderação que limita o erro do sinal e GW3 a função

de ponderação que limita o sinal de saı́da.

As figuras (6.13) e (6.14) mostram às respostas no domı́nio da frequência dos resultados

a partir das funções de ponderação W1, e W3 que são adequadas para o projeto do controla-

dor robusto. Observa-se que elas satisfazem os requisitos de projeto atendendo às seguintes

condições:

|W1( jω)S( jω)| ≤ 1 (6.21)



6.7 Análise do Controlador H∞ aplicado na planta DFIG 99

|W3( jω)T ( jω)| ≤ 1 (6.22)

Figura 6.13: Diagrama de magnitude-fase e frequência de W1( jω)S( jω).

Figura 6.14: Diagrama de magnitude-fase e frequência de W3( jω)S( jω).

Pela figura, verifica-se que o ganho máximo dos produtos considerados não excede a mag-

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

O segundo requisito para o projeto do controlador H∞ está no procedimento relacionado

com as incertezas inerentes do sistema. O controlador robusto deve garantir um tempo suficiente

e qualidade em frequência para o sistema de malha fechada no caso da diferença entre a planta

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

cada incerteza, toma a seguinte forma geral:

Ga(s) = G0(s)+∆a(s) (6.23)

Gm(s) = G0(s).(1+∆m(s)) (6.24)

Considerando os dois casos acima, dois modelos de incertezas para a planta aumentada são

projetados: um aditivo de 16a ordem e um multiplicativo de 21a ordem. Pela figura (6.15),

pode-se verificar às diferenças entre às conexões das incertezas com modelo nominal da planta:

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

Da figura acima, conclui-se que não houve diferença entre cada uma das conexões, como

mostra as duas linhas tracejadas concordando entre si, desta forma, para incluir parâmetros

variáveis do modelo, escolhe-se a incerteza multiplicativa:
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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 situações reais é garantir a robustez do sistema considerado, ou seja, o

controlador não deve funcionar de forma satisfatória apenas para um modelo de planta, porém

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

O problema de controle ótimo com o controlador H∞ com realimentação, consiste em en-

contrar um controlador K para um sistema generalizado G(s), utilizando otimização das técnicas

desta norma. Conclui-se que, a metodologia de controle robusto H∞ aplicado para controlar

o sistema dinâmico da planta eólica com o gerador de indução duplamente alimentado para

variação dos parâmetros do modelo de planta, resultou em um controlador conservador sob a

incrementação do sinal de perturbação. Definiu-se o modelo de incerteza multiplicativa. De

modo a satisfazer os requisitos para projetar o controlador H∞, foram adaptadas à planta nomi-

nal três funções de ponderação. Investigou-se o tempo e a resposta em frequência do sistema

de controle robusto H∞ em malha fechada. Portanto, o controlador H∞ mostrou-se uma boa

alternativa para o controle da planta eólica, obtendo-se desempenho robusto satisfatório diante

das incertezas consideradas no modelo da planta.



Capı́tulo 7
CONCLUSÃO

Após a análise dos parâmetros para obtenção das matrizes Q e R utilizando a metodologia

proposta de uma fusão neuro-genética, pode-se observar que o modelo hı́brido apresentou re-

sultados satisfatórios nas superfı́cies e métricas da norma do infinito e pela análise através da

decomposição em valores singulares, conforme verificou-se o desempenho da geração de ener-

gia eólica do sistema em relação ao problema de controle ótimo. Este modelo hı́brido de um

algoritmo genético e uma rede neural recorrente para solucionar o problema de auto-estrutura

apresentou uma alternativa satisfatória para processar a seleção das matrizes de ponderação e

avaliar a solução da equação algébrica de Riccati para sistemas dinâmicos de 6a ordem. Pode-se

concluir que a metodologia contribui de forma eficiente para melhoria no problema de controle

ótimo na realização da alocação dos pesos ótimos avaliados pelo AG e no processamento para

resolver a EAR, verificado pela RNAR.

Este trabalho teve como objetivo central propor um modelo de fusão genética-neural ba-

seado nos paradigmas da inteligência artificial, composto por um algoritmo genético que tem

como finalidade selecionar as matrizes de ponderação de estado e controle nas quais, ambas

fazem parte da EAR que, por sua vez, é resolvida pela RNAR proposta. Os resultados apre-

sentados pela rede neural recorrente são avaliados de forma pontual e sistemática por variações

paramétricas no aprendizado da RNAR. Verifica-se que esta avaliação, na alocação dos pesos

ótimos no projeto LQR é de extrema importância no que se refere ao comportamento dado

pela influência dos autovalores e autovetores, bem como às condições iniciais associadas à res-

posta temporal do sistema dinâmico da planta eólica. De acordo com os resultados obtidos pelo

modelo de fusão genético-neural, a metodologia apresenta-se de forma positiva para realizar

a sintonia de controladores robustos em sistemas dinâmicos do tipo MIMO, de maneira não

supervisionada e em tempo real, obtendo-se um desempenho satisfatório à luz das dificuldades

inerentes do problema de controle ótimo.
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7.1 Propostas para Trabalhos Futuros

Como propostas futuras, em relação à rede neural recorrente proposta, pode-se analisar a

robustez algorı́tmica desta RNAR, bem como realizar um estudo da complexidade da rede neu-

ral de forma a definir o tamanho do problema na análise do tempo de computação necessário

para a resolução da Equação Algébrica Riccati, ou seja, avaliar a sincronização entre o tempo

de busca e solução a partir de métodos genéticos para automatizar os parâmetros de ajustes da

RNAR. Outra proposta relevante, para efeitos de comparação com o modelo genético-neural

seria a implementação de SVM, ou Support Vector Machine, ou Máquinas de vetores de su-

porte, afim de encontrar o melhor hiperplano entre os dados analisados, buscando maximizar a

distância entre os pontos mais próximos, e com isso, encontrar o ganho ótimo da planta.
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Apendice A
SISTEMAS MIMO

Será abordado neste capı́tulo, as principais premissas para verificar a análise e o desenvolvi-

mento do projeto de sistemas multivariáveis no domı́nio da frequência. Desta forma, realiza-se

este estudo em termos dos valores singulares máximos e mı́nimos do sistema aplicado. De

forma similar são apresentados tipos de incertezas e o modo como elas são projetadas e manti-

das. Serão definidas as barreiras de desempenho e estabilidade robusta bem como suas relações

com as funções de sensibilidade e sensibilidade complementar avaliando os principais objetivos

de um controlador robusto.

A.1 Sistema Múltiplas Entradas e Múltiplas Saı́das (MIMO)

O sistema do tipo MIMO, (Múltiplas Entradas- (Input)- Múltiplas Saı́das-(Output)) é um

tipo de sistema que uma dada entrada não afeta apenas sua saı́da correspondente, assim como,

as outras saı́das do sistema. De acordo com (SKOGESTAD e POSTLETHWAITE, 2005), no

sistema MIMO existe uma interação ou acoplamento entre as entradas e às saı́das. Tal carac-

terı́stica intensifica a complexidade no momento da verificação de seu comportamento fazendo

com que o projeto e a análise para estes sistemas sejam ainda mais complexos comparados com

os sistemas de uma única entrada e com uma única saı́da SISO (Single-Input Single-Output).

Os sistemas MIMO possuem maior complexidade do que os sistemas do tipo SISO. A diferença

principal entre os dois sistemas é que no sistema multivariável surgem problemas com direções

que, por sua vez, são inviáveis para quantidades escalares, no entanto se tornam significativos

para matrizes e vetores. Embora existam às diferenças entre os dois tipos de sistemas pode-se

realizar uma generalização de projetos desenvolvidos em SISO para MIMO. Um diagrama em

blocos de um sistema com realimentação no domı́nio da frequência é mostrado na figura (A.1):
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Figura A.1: Diagrama de blocos de um sistema de controle em malha fechada.

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

e(s) = r(s)− y(s) (A.1)

Considerando-se a presença de ruı́do no sistema, o erro pode ser reescrito como:

e(s) = r(s)− y(s)−n(s) (A.2)

A saı́da do sistema é dada por:

y(s) = Gp(s)Gc(s)e(s)+d(s) (A.3)

Substituindo a equação (A.2) em (A.3), segue que:

y(s) = Gp(s)Gc(s)[r(s)− y(s)−n(s)]+d(s) (A.4)

y(s) = Gp(s)Gc(s)r(s)−Gp(s)Gc(s)y(s)−Gp(s)Gc(s)n(s)+d(s) (A.5)

y(s)+Gp(s)Gc(s)y(s) = Gp(s)Gc(s)r(s)−Gp(s)Gc(s)n(s)+d(s) (A.6)

Assim, a saı́da y(t) pode ser expressa em função das entradas r(s), n(s) e d(s), conforme à

equação:
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y(s) = (I +Gp(s)Gc(s))−1Gp(s)Gc(s)(r(s)−n(s))+(I +Gp(s)Gc(s))−1 +d(s) (A.7)

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

e(s) = r(s)−
(
(I +Gp(s)Gc(s))−1Gp(s)Gc(s)(r(s)−n(s))+(I +Gp(s)Gc(s))−1d(s)

)
(A.8)

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

seguinte equação:

e(s)=
[
I− (I +Gp(s)Gc(s))−1Gp(s)Gc(s)

]
r(s)+(I+Gp(s)Gc(s))−1Gp(s)Gc(s)n(s)−(I+Gp(s)Gc(s))−1d(s)

(A.9)

Portanto, de forma simplificada, as equações que representam, respectivamente, a saı́da y(s)

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

y(s) = Gp(s)Gc(s)(I +Gp(s)Gc(s))−1(r(s)−n(s))+Gp(s)Gc(s)(I +Gp(s)Gc(s))−1d(s)

(A.10)

e(s) = (I +Gp(s)Gc(s))−1(r(s)−n(s))+Gp(s)Gc(s)(I +Gp(s)Gc(s))−1n(s) (A.11)

De acordo com sistema da figura (A.1), define-se LM = Gp(s)Gc(s) representando a função

de transferência de malha aberta, observada na saı́da da planta do sistema. Consequentemente, a

função sensibilidade e sensibilidade complementar são definidas respectivamente como segue:

S(s) = (I +LM)−1 (A.12)

T (s) = I(s)−S(s) = LM(I +LM)−1 (A.13)

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

(sensibilidade complementar), dadas pelas equações:
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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 Direções em Sistemas MIMO

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

Figura A.2: Sistema MIMO.

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

y(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 frequência pode ser determinado pela seguinte

expressão:

‖y(ω)‖
‖u(ω)‖

=
‖G( jω)u(ω)‖
‖u(ω)‖

= ‖G( jω)‖ (A.17)

Assim, o ganho depende apenas da frequência ω , caso o sistema seja linear, ou seja, inde-

pendente da magnitude ‖u(ω)‖. Escolhe-se a norma euclidiana como medida da magnitude dos

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

é dada por:

‖u(ω)‖2 =

√
∑

j

∣∣u j(ω)
∣∣2 =√u2

1 +u2
2 + ... (A.18)

Já a magnitude para o vetor sinal de saı́da é:

‖y(ω)‖2 =
√

∑
i
|yi(ω)|2 =

√
y2

1 + y2
2 + ... (A.19)



A.1 Sistema Múltiplas Entradas e Múltiplas Saı́das (MIMO) 112

Em relação ao ganho de G(s) para determinado sinal de entrada u(ω), tem-se que:

‖y(ω)‖2
‖u(ω)‖2

=
‖G( jω)u(ω)‖2
‖u(ω)‖2

=

√
y2

1 + y2
2 + ...√

u2
1 +u2

2 + ...
(A.20)

Nota-se que, o ganho é função da frequência ω , não dependendo da magnitude do sinal de

entrada.



Apendice B
ANÁLISE DE VALORES SINGULARES PARA

SISTEMAS MIMO

Em sistemas do tipo SISO, a sensibilidade |S( jω)| é analisada como uma função no domı́nio

da frequência fornecendo informações relevantes para um dado sistema de controle em malha

fechada.

Quando se trata de sistemas MIMO, Deve-se considerar às incertezas do sistema, como no

controle clássico que utiliza-se às técnicas de projeto robusto que são convenientemente exa-

minadas no domı́nio da frequência. Os máximos e mı́nimos valores singulares são bastante

utilizados na avaliação do desempenho e robustez de sistemas multivariáveis no domı́nio da

frequência. Em sistemas multivariáveis um ponto se torna relevante quando considera-se a

relação ‖e(ω)‖2
‖r(ω)‖2

, em que e(ω) representa o vetor de erros de controle e r(ω) representa o ve-

tor de referências de entrada. Esta relação é limitada pelo maior e menor valor singular da

sensibilidade S( jω), dependendo também, da direção do vetor de referências de entrada, ou

seja:

σ−(S)≤
‖e(ω)‖2
‖r(ω)‖2

≤ σ̄(S) (B.1)

Em se tratando de desempenho é admissı́vel exigir que o ganho ‖e(ω)‖2
‖r(ω)‖2

continue pequeno qual-

quer que seja a direção de r(ω), inserindo a direção para o caso mais inconveniente que oferece

o σ̄(S( jω)). Na figura (), apresenta-se de forma genérica os valores singulares máximos e

mı́nimos desejáveis 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 frequências, se aproximando de 1 para

altas frequências. Porém, para os valores singulares da co-sensibilidade T (s) devem ser maiores
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que 1 em baixas frequências e mı́nimos em altas frequências.

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

Sendo assim, é possı́vel estabelecer os requisitos de projeto em termos da sensibilidade e

co-sensibilidade, dado que: para a rejeição, a perturbação σ̄(S) usa-se pequeno; para atenuação

do ruı́do, usa-se σ̄(T ) pequeno; na realização do prosseguimento do sinal de referência utiliza-

se σ̄(S) ≈ σ̄(T )≈1 e na redução da energia de controle, usa-se σ̄(KS) pequeno.

Para garantir tais objetivos deve-se impor algumas restrições em relação aos valores sin-

gulares da matriz de transferência em malha aberta do sistema Gp(s)Gc(s) que contém um

controlador Gc(s) adaptado em série com o sistema o qual deve ser controlado, conforme mos-

tra a figura (A.1). Tais restrições são estabelecidas em função do máximo e mı́nimo valores

singulares da matriz LM = Gp(s)Gc(s). Nas baixas, frequências um valor grande para σ−(LM)

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

σ̄(S)∼=
1

σ−(LM)
(B.2)

podendo ser atingido garantindo que:

σ−(LM)� 1 (B.3)

Enquanto que, nas altas frequências, um valor pequeno para σ̄(LM) garante um valor pequeno

para σ̄(T ), isto é:

σ̄(T )∼= σ̄(LM) (B.4)
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podendo ser atingido garantindo que:

σ̄(LM)� 1 (B.5)

As restrições apresentadas em (B.3) e (B.5) estão representadas de maneira geral na Figura

(B.2) em que, para o valor singular mı́nimo de ganho de malha σ−(LM) é desejável que seja

grande nas baixas frequências, no entanto, em altas frequências o valor singular máximo σ̄(LM)

tem que ser pequeno.

Figura B.2: Resposta em frequência desejável para um sistema MIMO.

Conforme a figura (B.2), os requisitos de malha aberta a respeito do seguimento da re-

ferência, rejeição à perturbação e insensibilidade para variação da planta são desejados e rele-

vantes nas baixas frequências, enquanto que às condições para a atenuação de ruı́do e redução

da energia de controle são válidas e relevantes nas altas frequências.



Apendice C
INCERTEZAS ESTRUTURADAS E

NÃO-ESTRUTURADAS

Na teoria de controle moderno, as incertezas referem-se ao erro entre o sistema fı́sico e

o modelo matemático. É de fundamental importância que as incertezas sejam consideradas

na análise e no projeto dos controladores. Representando o modelo real pela modelagem ma-

temática do sistema e suas incertezas. De acordo com (SKOGESTAD e POSTLETHWAITE,

2005), as incertezas na modelagem matemática de um sistema são provenientes de vários as-

pectos:

• Existem parâmetros em um modelo linear que são conhecidos de forma aproximada;

• Os parâmetros do modelo linear de uma planta podem variar devido a não-linearidades

ou a mudanças do seu ponto de operação;

• Na prática os dispositivos de mensuração possuem imperfeições;

• Nas altas frequências a estrutura e a ordem do modelo são desconhecidas;

• É preferı́vel operar com um modelo de ordem mais baixa, e abordar as dinâmicas negli-

genciadas como incertezas;

C.1 Incerteza Estruturada

As incertezas são provocadas por parâmetros conhecidos porém, seus valores são incertos.

As incertezas estruturadas de um modelo dinâmico são organizadas em uma matriz diagonal:
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∆ = diag(∆i) =


∆1

. . .

∆i
. . .

 (C.1)

Em que cada ∆i representa um tipo especı́fico de incerteza. Cada perturbação, individual-

mente, é considerada estável e normalizada, ou seja:

σ̄(∆i( jω))≤ 1 ∀ω (C.2)

De acordo com (SKOGESTAD e POSTLETHWAITE, 2005), pode ser verificado que o máximo

valor singular de uma matriz em bloco diagonal é igual ao maior valor entre os valores singula-

res máximos dos blocos individuais.

C.2 Incerteza Não-Estruturada

Os tipos de incertezas não-estruturadas no domı́nio da frequência são representadas de duas

formas: aditiva ou multiplicativa, devendo serem incluı́das na modelagem matemática da planta

para representar o sistema real. Incerteza não-estruturada é caracterizada por uma matriz de

perturbações complexas de dimensões compatı́veis com a planta e para qualquer frequência

∆( jω) tem-se a garantia de σ̄(∆i( jω))≤ 1.

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

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

Em que GR(s) representa a planta real, GP(s) o modelo matemático e ∆Ea(s) o modelo

aditivo. Pela figura (C.1) tem-se que:
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GR(s) = GP(s)+∆Ea(s) (C.3)

Desta forma, a incerteza aditiva é dada por:

∆Ea(s) = GR(s)−GP(s) (C.4)

Em relação às incertezas multiplicativas, dada por ∆Em(s) para um modelo matemático,

referente à planta real GR(s), elas podem ser representadas tanto na entrada como na saı́da

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

Figura C.2: Incerteza Multiplicativa aplicada na entrada.

Figura C.3: Incerteza Multiplicativa aplicada na saı́da.

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

GR(s) = GP(s) [I +∆Em(s)] (C.5)

GR(s) = [I +∆Em(s)]GP(s) (C.6)
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Com isso, a incerteza multiplicativa pode ser representada como:

∆Em(s) =
GR(s)−GP(s)

GP(s)
(C.7)

Nesse tipo de incerteza, não se tem conhecimento da estrutura, podendo ser caracterizada ape-

nas pelas limitações da magnitude da resposta em frequências, pois, geralmente, não se tem

disponı́vel a matriz ∆Em(s), no entanto, pode-se estimar um limite superior para esta incerteza

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

‖Em( jω)‖ ≤ lm(ω), ∀ω ≥ 0 (C.8)



Apendice D
CONTROLADORES ROBUSTOS PARA SISTEMAS

MIMO

Um sistema de controle é caracterizado como sistema robusto caso apresente insensibili-

dade às diferenças que ocorrem entre a planta real e o modelo matemático que o representa. O

objetivo em controle robusto é constatar se às especificações de projeto são garantidas, inclusive

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

• Determina-se uma representação para as incertezas;

• Verifica-se a estabilidade robusta do sistema; e, por fim;

• O desempenho robusto.

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

especificações de desempenho robusto:

• Acompanhamento do sinal de referência;

• Rejeição de perturbações;

• Insensibilidade a variações na planta;

• Rejeição do ruı́do de medida.

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

nuar estável entre às malhas de incertezas. A estabilidade robusta é assegurada na região de

frequência em que lm(ω)� 1, conforme a relação:
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σ̄ [GP( jω)Gc( jω)]≤ 1
lm(ω)

(D.1)

De acordo com (CRUZ, 1996), a condição de robustez de desempenho é garantida em toda

a classe de sistemas reais, satisfazendo às especificações de desempenho, conforme à relação:

σ− [GP( jω)Gc( jω)]≥ p(ω)

1− lm(ω)
(D.2)

Em que p(ω) representa a envoltória dos distúrbios considerados.

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

mostradas na figura (D.1):

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 funções de sensibilidade e co-sensibilidade. Na presença de incertezas multiplicativas,

a barreira de estabilidade robusta é definida pela seguinte restrição da magnitude da função de

co-sensibilidade dada por:

σ̄ [T (s)]<
1

lm(ω)
(D.3)

Já a condição de robustez de desempenho em função da sensibilidade é tal que:
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1
σ̄ [S(s)]

≥ σ̄ [wD(s)] (D.4)

As barreiras de robustez de desempenho e estabilidade robusta são mostradas na figura

(D.2) em função de suas relações com as funções de sensibilidade e co-sensibilidade. Observa-

se que no projeto do controlador deve ser garantido que os valores singulares σ̄(LM) e σ−(LM)

não excedam às barreiras de robustez de desempenho e estabilidade robusta. Estes valores

devem indicar um ganho inferior a 0 dB em altas frequências, um ganho elevado nas baixas

frequências, atravessar a linha de 0 db a uma frequência ωc localizada entre as duas barreiras e

apresentar um decaimento a uma inclinação no intervalo de (−40dB −20dB) após ultrapassar

a frequência de cruzamento.

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

Pela figura acima, observa-se que na região de baixas frequências, acima de 0 dB, tem que

σ−(LM)∼= 1
σ̄ [S(s)] e na região com altas frequências tem-se que σ̄(LM)∼= σ̄ [T ( jω)].
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