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Resumo

A equacao algébrica Riccati discreta (Discrete Algebraic Riccati Equation (DARE))
tem desempenhado um papel cada vez mais importante na teoria de controle 6timo
e de filtragem adaptativa. Por esse motivo, varias técnicas tem sido desenvolvidas
para solucionar a DARE, por exemplo a abordagem baseada em auto vetores ou
ainda abordagens relacionadas a subespacos invariantes, as quais requerem rigor
e precisao matematicas. No entanto, estas abordagens apresentam uma série de
problemas, dentre eles, o fato de nao poderem ser implementadas em tempo real
devido ao seu custo computacional para estimar a solucao da DARE em diversos
sistemas, sobretudo sistemas com ordem superior a trés. Com o intuito de resolver
este problema, propomos solucionar a DARE utilizando um estimador baseado na
soma das potencias pares do erro. O estimador é similar ao Recursive Least Squares
(RLS), mas com um desempenho melhor em termos de velocidade de convergéncia e
precisao de estimativa, sem aumento significativo da complexidade computacional. O
estimador ¢ denominado (Recursive Least Non-Squares (RLNS)). Um outro aspecto
para que possamos solucionar a DARE de forma geral, é garantir que a DARE seja
numericamente bem condicionada. Para efetuar o condicionamento numérico da
DARE, seré utilizada uma técnica de decomposicao matricial conhecida como inversa
de Moore-Penrose ou inversa generalizada. A metodologia proposta é avaliada em
um sistema multivaridvel de 6 ordem correspondente ao gerador edlico. O método é
valiado sob o ponto de vista de estabilidade numérica e velocidade de convergencia.

Palavras-chave: Equacao Algébrica de Riccati Discreta, Estimador nao Quadratico,

Decomposicao Matricial, Estabilidade Numérica, Velocidade de Convergéncia Gera-
dor Edlico.
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Abstract

The discrete Riccati algebraic equation has played an increasingly important role in
optimal control theory and adaptive filtering. For this reason, various techniques
have been developed to solve the DARE, for example the approach based on self
vectors or approaches related to invariant subspaces [1], which require mathemati-
cal rigor and precision. However, these approaches present a number of problems,
among them the fact that they can not be implemented in real-time due to its high
computational cost to estimate the solution of DARE in many systems, especially
systems with higher order three. In order to overcomes this problem, we propose
to solve the DARE using as an estimator based on the sum of potential error pairs.
The estimator is similar to the Recursive Least Squares (RLS), but with a better
performance in terms of convergence speed and estimation accuracy without a signi-
ficant increase in computational complexity. The estimator is called Recursive Least
Non-Squares (RLNS). One other aspect in unraveling the general DARE is to ensure
that DARE is numerically well conditioned. To perform the numerical conditioning
of DARE, a matrix decomposition technique known as Moore-Penrose inverse or ge-
neralized inverse is used. The proposed method is evaluated in a multivariate system
6!" order corresponding to the wind generator. The method is evaluated under the
numerical stability point of view and speed of convergence.

Discrete Algebraic Riccati Equation, Non-squares Approximators, Matrix decompo-
sition, Numerical Stability, Convergence Speed, Wind Generator.
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Capitulo

Introducao

Durante muitos séculos, o grande desafio para a industria foi automatizar suas linhas de
producao. A diferenca entre as linhas de produgao manufaturadas e as linhas automatizadas,
aconteceu em 1760 com a revolugao industrial. Nos séculos seguintes foram crescentes os estudos
sobre como deveria ser efetuado o controle desse maquinario. Esses estudos foram os primeiros
passos da teoria de controle. Com o desenvolvimento da teoria de controle varias vertentes
foram se consolidando, pois em muitos casos se deseja controlar de modo étimo o que justifica
a teoria de controle timo [2].

Um dos principais resultados na teoria controle 6timo ¢ a solucao provida pelo regulador li-
near quadrético (Linear Quadratic Regulator (LQR)), ou ainda, sua versao em tempo discreto o
DLQR, que tem por objetivo garantir a estabilidade do sistema frente a pequenas perturbacoes,
melhorando o tempo de resposta, ao minimizar a energia dissipada no processo da realimentagao
de estados para analisar os sistemas dinamicos. A solucao do LQR esta diretamente relacio-
nada com a equagao algébrica de Riccati (Algebraic Riccati Equation (ARE)), ou sua versao
em tempo discreto conhecida como Equacao Algébrica de Riccati Discreta (Discrete Algebraic
Riccati Equation (DARE)) [3].

A DARE pode ser solucionada de diversas formas, por exemplo, a abordagem baseada nos
auto vetores, a abordagens relacionadas a subespacos invariante [1, 4, 5], as quais podem ser
consideradas como abordagens propriamente matemdtica, pois requerem rigor e precisao mate-
maticas. No entanto, estas abordagens apresentam uma série de problemas, dentre eles, o fato
de nao poderem ser implementadas em tempo real devido ao custo computacional para obter a
solucdo da DARE em diversos sistemas, sobretudo sistemas com ordem superior a trés [6].

Para contornar o problema do custo computacional, diversas técnicas sao utilizadas para
estimar a solugao da DARE, tais como, logica Fuzzy [7, 8|, algoritmo genético [9], redes neurais
[10, 11, 12] entre outras. Tais métodos sao largamente utilizados para solucionar a DARE,
mesmo que nao mantenham o rigor ou precisao matematicas, logo o objetivo principal destas
técnicas é obter, mesmo que de forma aproximada, a solucao da DARE que possibilite aplicacoes
em tempo real.

No contexto de solucoes em tempo real para a DARE, uma outra técnica de estimacao
paramétrica tem sido utilizada, a filtragem adaptativa. Sera utilizada nesta dissertacao um
filtro adaptativo como estimador nao quadratico de parametros para a DARE. O estimador é
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similar ao Recursive least squares (RLS) [13, 14], mas com um desempenho melhor em termos de
velocidade de convergéncia e precisao de estimativa, sem aumento significativo da complexidade
computacional [15]. Este estimador pode ser visto como uma generaliza¢ao do RLS, o qual toma
nao s6 uma potencia par do erro, mas sim a soma das potencias pares do erro. O estimador é
denominado Recursive Least Non-Squares (RLNS) [16, 17, 18, 19].

Um outro aspecto para que possamos solucionar a DARE de forma geral, é garantir que a
DARE seja numericamente bem condicionada. Para isso, serd utilizada uma técnica de decom-
posigao matricial conhecida como inversa de Moore-Penrose ou inversa generalizada [20, 21].

Esta dissertacao sera baseada nestas duas técnicas, a filtragem adaptativa como técnica
de estimacao dos parametros para a DARE e a decomposicao matricial, a qual garantird o
condicionamento numérico da solugao para a DARE.

1.1 Motivacoes

Na atualidade, diversos problemas sao encontrados nos mais distintos tipos de setores ligados
a industria, ciéncia, tecnologia, economia e muitos outros os quais necessitam de um controle
que garanta o funcionamento do processo. A teoria de controle 6timo visa apresentar uma
abordagem eficiente e robusta para esses problemas.

Uma grande variedade de técnicas tem sido aplicadas com o objetivo de controlar sistemas de
forma 6tima e em tempo real. No entanto, o controle 6timo em tempo real nao é um problema
simples do ponto de vista computacional. O controle de sistemas multivaridaveis se da pela
solu¢ao da DARE que é uma equagao matricial, aumentando assim o custo computacional. Por
exemplo, no caso de uma matriz quadrada n X n as operacoes sao da ordem de n? [6]. Portanto,
sistemas com ordem superior a trés sao complexos para efetuar o controle em tempo real de
forma étima, pois requerem uma quantidade significativa de operagoes em um curto periodo de
tempo. O objetivo entdo é desenvolver metodologias e/ou técnicas que possam se adaptar mais
rapidamente as variagoes do sistema e com isso possibilitar o controle em tempo real.

Neste trabalho propomos uma metodologia para solucionar de forma geral a DARE, e con-
sequentemente controlar de forma étima sistemas nos quais esta equacao esta associada. A fim
de obter estimativas mais precisas e uma velocidade de convergéncia mais acentuada quando
comparado ao RLS padrao. Propomos entao, uma funcao de custo baseada na soma ponderada
exponencialmente das potencias pares do erro [22], tornando assim o RLS, um caso particular
dessa funcao. Assim, o problema é caracterizado e formulado como um problema de estimativa
de parametros via RLNS.

Portanto, a solugao geral e em tempo real da DARE associada ao modelo em espago de
estado de um gerador edlico é a principal motivagao desse trabalho.
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1.2 Objetivo

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é fornecer uma metodologia para solucionar de forma geral
a DARE, o que possibilitard o controle 6timo de diversos sistemas multivariaveis (sera utilizado
o modelo em espago de estado de um gerador edlico).

1.2.2 Objetivo Especifico

e Investigar as estratégias de convergéncia do estimadores RLNS e RLS.

e Avaliar o condicionamento numérico da metodologia proposta e da metodologia conven-
cional.

1.3 Organizacao do Texto

Esta dissertacao ¢ organizada em cinco capitulos e dois apéndices. O primeiro capitulo
apresenta uma introducao a respeito da DARE e sua relevancia para a teoria de controle étimo,
bem como, a motivacao e os objetivo gerais e especificos desta dissertacao. O segundo capitulo
trata exclusivamente da DARE, apresentando seu contexto historico e sua aplicabilidade na
teoria de controle 6timo, apresenta ainda o modelo espaco de estado de um gerador edlico,
o qual serd utilizado para avaliacao da metodologia proposta. O terceiro capitulo consta as
contribuigoes técnicas-cientificas desta dissertacao apresentando a metodologia proposta para
solucao da DARE. As simulacoes e resultados sao abordados no quarto capitulo, que utiliza
o modelo espago de estado de um gerador edlico para avalia a solucao DARE. A conclusoes e
perspectivas de trabalhos futuros sao descritos no quinto capitulo. No apéndice A é apresentado
os artigos publicados e submetidos bem como os convites a futuras publicagoes. No apéndice B
é abordado a decomposigao em valores e vetores singulares (SVD) e a decomposi¢ao de Schur.
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Equacao Algébrica de Riccati Discreta

2.1 Introducao

O estudo sistemético do equagao algébrica de Riccati discreta (Discrete Algebraic Riccati
FEquation (DARE)) comecou no inicio da década de 1960, motivado principalmente por pro-
blemas de filtragem 6tima lineares abordadas por Kalman [23] e por um controle otimizado de
sistemas no contexto do Regulador Linear Quadratico [24]. Um esquema iterativo para solucio-
nar a DARE foi proposto por Vaughan (1970), e em Hewer (1971). A abordagem sobre a teoria
geométrica e subespago invariante foi desenvolvido por Kucera (1972) [4], Pappas et al. (1980)
[5] e Lancaster et al. (1986) [1].

Segundo Lancaster et al. [1], para solucionar problemas como do Regulador Linear Quadra-
tico em sua versao discretizada (DLQR), se faz necessario a DARE definida por:

(ATPA) -~ P+Q— A"PB(R+B"PB)'B"PA =0, (2.1)

sendo A e B matrizes quadradas, R™*" > 0 e Q""" > 0 sao matriz de ponderacao e P™*"™ > (
¢ a matriz solucao.

Este trabalho trata essencialmente da solucao e aplicacao da DARE, propondo uma forma
geral de solugao para a equagao. Portanto, a fim de promover linearidade e fluidez de raciocinio
os estudos a cerca da equagao algébrica de Riccati em sua forma continua [25, 26, 27, 28, 10],
ou ainda, a teoria geométrica para a DARE, bem como os de condicoes iniciais mais relaxadas
nao serao apresentadas neste trabalho, no entanto podem ser encontradas em Lancaster et al.

[1].
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2.2 DARE e o Controle Otimo

Grandes esforgos sao feitos hoje para o desenvolvimento de sistemas de energia alternativa,
como solar e edlica [29]. Nestes sistemas encontramos efeitos indesejéveis, provocados pelas
nao-estacionariedade naturais devido as mudancas ambientais de temperatura e pressao. Para
minimizar e, por vezes, evitar esses efeitos indesejaveis é que, em muitos casos, deseja-se contro-
lar esses sistemas de forma otima, o que justifica a aplicagao da teoria de controle étimo neste
contexto. Um dos principais resultados na teoria sao as solugoes fornecidas pelo regulador linear
quadratico, e sua versao discreta o DLQR [3].

Feng et al [30] apresentou um método de projeto LQR para controle nao-linear de um gerador
de inducdo duplamente alimentados (Doubly Fed Induction Generator(DFIG)). O sistema foi
concebido para melhorar a estabilidade transitéria dos sistemas de energia e para melhorar o
sistema de amortecimento. Mota et al [31] apresentou estratégias para problemas de estabilidade
transitéria, ou seja, uma estratégia de controle baseada no LQR para DFIG. As matrizes de
ponderagao do projeto LQR para o DFIG foram ajustadas utilizando filtros adaptativos como
o Least Mean Square (LMS) e o Recursive Least Square (RLS) [31, 32].

O LQR tem por objetivo, atingir um determinado desempenho usando menor custo possivel.
A fim de alcancar esse desempenho, a equacao algébrica Riccati (Algebraic Riccati Equation
(ARFE)) ou a versao em tempo discreto DARE, sao utilizadas em certos casos.

A DARE pode ser solucionada de diversas formas, como por exemplo a abordagem baseada
nos auto vetores, a abordagens relacionadas a subespagos invariantes [4], Pappas et al. [5]
e Lancaster et al. [l], as quais requerem rigor e precisdao matematicas. No entanto, estas
abordagens apresentam uma série de problemas, dentre eles, o fato de nao poderem solucionar
em tempo real a DARE devido ao seu custo computacional, sobretudo em sistemas com ordem
superior a trés [6]

No contexto de solugoes em tempo real para a DARE, varias técnicas sao utilizadas, como
por exemplo, a logica Fuzzy [7, 8|, algoritmo genético [9], redes neurais [10, 11, 12] entre outras.
Neste trabalho propomos estimar a solugao da DARE utilizando um combinador linear adapta-
tivo baseado na soma das potencias pares do erro, o RLNS [15, 16, 17, 18, 19]. Um outro aspecto
para que possamos solucionar a DARE de forma geral, é garantir o seu condicionamento numé-
rico. Para isso, sera utilizado uma técnica de decomposicao matricial conhecida como inversa
de Moore-Penrose ou inversa generalizada.

A seguir é apresentado o modelo em espaco de estado de um gerador edlico, no contexto do

DLQR.

2.2.1 Modelo em Espaco de Estado de um Gerador Edlico

Assumindo que uma politica de controle é dada pelo mapeamento de h : X — U, sendo X
o espaco de estado e U é o espaco de acao de controle que produz uma acao uy a ser tomada no
tempo k. Uma grande classe de importantes sistemas de tempo discreto pode ser descrito na
forma de espago de estado, dado por [3]
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_K:Eka

(2.3)

sendo z;, € R™ o vetor associado a matriz de estado A, u € R™ é o vetor associado a matriz de

entrada B e K ¢é a matriz de ganho da realimentacao de estados.

Reescrevendo a Eq.(2.2) em func¢ao dos parametros do gerador de energia edlica, tem-se [33]:
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sendo C, e capacitancia no barramento de corrente continua, D; e constante de amortecimento

do sistema concentrado no eixo do gerador, H constante de inercia, ¢4, Corrente do eixo direto

do rotor no referencial do fluxo estatorico, i, Corrente do eixo de quadratura do rotor no

referencial do fluxo estatorico, i, corrente no barramento, L indutancia, i, referencia da malha

interna da corrente, L, indutancia propria do rotor, R matriz de ponderacao do controle, R,

resistencias do estator, T, conjugado eletromagnetico desenvolvido pela maquina, O, tensao no

barramento CC, Og, tensao d do rotor no referencial do fluxo estatorico, Oy, tensao do eixo de

quadratura do rotor no referencial do fluxo estatorico, Og, e Of, sao as tensoes de referencias,

w,, velocidade mecanica do rotor, wy e a frequencia angular de escorregamento.

A fungao valor ¢ associado ao sistema da Eqs.(2.2)-(2.3) tem uma forma quadratica que é

dada por

c(xg,ug) = x{@xk + ugRuk,

(2.5)

sendo as matrizes de ponderacao Q € R > 0 e R € N*® > 0 simétricas e constituem

respectivamente as ponderagoes nos vetores de estado e de controle.

O objetivo principal do controle DLQR, é selecionar uma politica de controle K, que mini-
miza uma funcao valor dada por

V() = 307 (af Qi + uf Ruy)
i—k

=Y 72l (Q + KTRK)x;, YV, € X.

i=k

onde 7 e o fator de desconto.

(2.6)
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A solugao 6tima do DLQR, admite o seguinte forma quadratica [3]

VE(zp) = xf Pay, (2.7)
para algumas matriz simétrica P € 1% > 0. As Egs. (2.6) and (2.7) tem as mesmas solugoes.

Formulacao DLQR

Apés algumas manipulagoes algébricas com Eqs.(2.6) e (2.7), a equagdo de Bellman para o

DLQR é dada por

xp Pxy, = xp Quy, + ui Ruy + y(2p 1 Pyy1). (2.8)

Reescrevendo a Eq.(2.8) em termos de ganho de realimentagao da Eq.(2.3) e da dinamica do
sistema circuito fechado zy,1 = (A — BK )z, é assintoticamente estdvel, é expresso por

o} Pry = 27[Q + K"RK + (A — BK)TP(A — BK)|ay. (2.9)

Uma vez que a Eq.(2.9) deve ser satisfeita para todos os estados zj, tem-se uma equacao
linear em P, que é dada por

v(A—BK)"P(A— BK)—-P+Q+ KT"RK =0. (2.10)
Reescrevendo a Eq.(2.8) em fungao da Eq.(2.6), tem-se
ri Pay, = x1 Quy, + ul Ruy, + v(Axy, + Buy,)” P(Axy + Buy,). (2.11)
A politica de controle deve satisfazer
Ruy, + vyBT P(Azy + Buy) = 0, (2.12)
e o ganho de realimentacao 6timo é dada por

K = —y(R+~yB"PB) 'BTPA. (2.13)

Subistituindo a Eg.(2.13) na Eq.(2.11), é obtido a equagao da otimalidade de Bellman para
a parametrizacao DLQR, dada por

y(ATPA) — P+ Q —v[A"PB(R/v+ B'"PB)'BTPA] = 0. (2.14)

Esta equagdo também é conhecida como equagao algébrica Riccati discreto (DARE).
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2.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi definido a DARE e apresentado o seu contexto histérico, bem como, a
relacao entre a teoria de controle 6timo e a DARE, para isso,0 modelo em espaco de estado do
gerador edlico foi utilizado.

O préximo capitulo é abordado a solucao da DARE. Primeiramente, estimando a matriz P
e posteriormente, apresenta a estratégia para o condicionamento numérico da DARE.



Capitulo

Solucao da Equacao Algébrica de Riccati
Discreta

3.1 Introducao

Por defini¢io [1], para solucionar a DARE, deve-se garantir que (R + BT PB) seja inversivel.
No entanto, isso s6 serd possivel se P existir. Portanto, para solucionar a DARE efetuam-se
duas etapas:

1. A primeira etapa é estimar a matriz P. Para isso, serao utilizados dois estimadores; sao
eles, o RLS e o RLNS. Entretanto, qualquer técnica para a estimacao de paramétrica
podera ser utilizada.

2. A segunda é garantir o condicionamento numérico do termo (R + BT PB). O condiciona-
mento numérico deste termo se da por uma técnica de decomposi¢ao matricial conhecida
como inversa de Moore-Penrose [20, 21].

Os passos descritos nas etapas anteriores sao condicoes necessarias para solucionar de forma
geral a equacao algébrica de Riccati em sua forma discreta.
Assim, serao estimados os valores da matriz

P11 P12 " Pin
P21 P22 -+ P2

p=| " "7 Tl (3.1)
Pni Pn2 " Pnn

utilizando os estimadores RLS e RLNS.
Depois, serd realizado o condicionamento numérico do termo (R + BT PB).



Capitulo 3. Solucao da Equagao Algébrica de Riccati Discreta 10

3.2 Primeira Etapa: Estimacao da matriz solucao P para
a DARE

A estimacao dos parametros da matriz P de modelos lineares é dada por

P = Z WpPnn = W1P11 + WoP12 + * * + + WnPpn,
=1

ou ainda,

w1 P11 P12 - Pin
Wa P21 P22 - Pon

P = . . . == wTPO7 (32>
W, Pn1 Pn2 *°° DPnn

sendo Py é a matriz de inicializacao do sistema e W é a matriz de coeficientes.

As solugdes para a Eq.(3.2) podem ser divididas em dois grupos. O primeiro grupo utiliza
os métodos classicos, os quais, requerem rigor e precisao matematica, aumentando o custo com-
putacional e por consequéncia, dificulta aplicacoes em tempo real. Para possibilita aplicagoes
em tem real, um segundo grupo é proposto para solucionar a DARE de forma estimada, estas
solucoes sao providas por métodos adaptativos. A seguir sao apresentados as solugoes classicas
e as solugoes estimadas para a DARE.

3.2.1 Solucoes Classicas

As solucoes classicas, as quais requerem rigor e precisao matematicas, sao propostas por
autores como Lancaster et al. [1], que desenvolveu estudos sobre a Equagao Algebrica de Riccati
em suas formas continua e discreta. Lancaster et al. inicia com conceitos preliminares sobre a
teoria geométrica da ARE e da DARE, apresentando também solugoes para a ARE e para a
DARE;, utilizando matrizes hermitianas e lagrangeana em subespago invariantes. Tdpicos como
condicoes de controlabilidade mais relaxada, estabilidade da solucao, teoria de perturbacao da
ARE e da DARE, também sao abordadas. Por fim, Lancaster et al. apresenta a equacao de
Riccati no contexto regulador linear quadratico e do filtro de Kalma discreto. Outros autores
como Kucera et al. [4] e Pappas et al. [5], também propuseram técnicas para solucionar de
forma classica a DARE.

A pesar destes autores terem desenvolvido estudos acerca da DARE, pelo menos um aspecto
nao foi levado em consideracao, que foi a solucao da DARE em tempo real. Para possibilitar
solugoes em tempo real para a DARE, outros autores propuseram estimar a solucao da DARE,
mesmo que nao mantenha o rigor e precisao matematicas. Portanto, o objetivo é estima em
tempo real a solucao da DARE, cujo os valores estimados sejam os mais préximo quanto possiveis
do valor real. Na secao seguinte é abordado as solugao estimada para DARE.
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3.2.2 Solucoes Estimadas

Diversas técnicas sao utilizadas para estima a solugao da DARE, tais como, logica Fuzzy
[7, 8], algoritmo genético [9], redes neurais [10, 11, 12] entre outras. No entanto, devido ao custo
computacional, as estimativas em tempo real da matriz P fornecidas por estes métodos, ainda
nao estao proximas do valor real, acarretando em uma solugao numericamente mal condicionada
para a DARE . Portanto, deve-se utilizar um método computacionalmente mais simples e que
forneca estimativas mais proximas aos valores reais. Deste modo, a técnica utilizada sera baseada
no Combinador Linear Adaptativo (CLA). Por convengao de notagao, a matriz P estimada serd
denotada por ]5, e a matriz de coeficientes w serda chamada de vetor peso.

Combinador Linear Adaptativo

O combinador é chamado de linear porque para um conjunto fixo de pesos a sua saida serd a
combinacao linear dos elementos de entrada. A idéia béasica do CLA é obter um erro estimado
da combinagao das entradas (matriz F,) vezes os peso (vetor w), com uma resposta desejada
(matriz P).

A Fig.3.1 ilustra um combinador linear com a resposta desejado e o erro. O erro, e, é obtido
subtraindo a saida P do valor desejado d,,.

d,

P.*

P2*

Pn*
Figura 3.1: Combinador linear adaptativo com a resposta desejado e o erro.

No processo de adaptagao o vetor peso do combinador linear é ajustado para produzir uma
saida, P, o mais préximo possivel do valor desejado d,,. Isto é feito comparando a saida com a
resposta desejada, para se obter o erro que é dado por

en=dy— P (3.3)

Supondo-se que o valor dos coeficientes seja constante ao longo do tempo e substituindo
Eq.(3.2) em Eq.(3.3) tem-se
en = d,, — wl Pp. (3.4)
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De uma forma geral, a minimizacao do erro médio quadratico é a figura de mérito mais
utilizada para verificar o desempenho da estimagao. Portanto, para se obter o erro quadratico
instantaneo eleva-se Eq.(3.4) ao quadrado

ez = d? +w' PyPfw — 2d, P w. (3.5)
Para se obter o erro médio quadratico avalia-se o valor esperado de Eq.(3.5)

Ele?

n

| = E[d?] + w" E[Py P} Jw — 2E[d,, P Jw. (3.6)

Pode-se representar a Eq.(3.6) definindo uma matriz ¢ de autocorrelagdo da entrada como

v=E{RF}=
Pon—N+1)P Pon—N+1)Pyn—1) ---  P2n—N-+1)

Os termos da diagonal principal de 1 sao o quadrado dos componentes da entrada e os
termos fora da diagonal principal indicam a correlacao entre os elementos da entrada. A matriz
de correlagao traz informacgoes sobre a dependéncia entre os diversos termos do vetor F.

Pode-se também definir um vetor x de correlagao cruzada como

x = Bld, Pydyz(n —1)---dpz(n — N +1)]". (3.8)

Este vetor quantifica a dependéncia entre o valor desejado e cada elemento do vetor de sinais
de entrada.
Pode-se expressar Eq.(3.5) em termos de Eq.(3.6) e Eq.(3.7)

¢ = E{e*(n)} = B{d*(n)} + wyw — 2x"w. (3.9)

O gradiente da superficie de erro médio quadratico, V() , pode ser encontrado diferenciando-
se Eq.(3.9) em relacao a cada peso

T
GRS S

N 8w - 8100 8101 . 8wN_1 - 22/}w B 2X (310>

Para se obter o erro médio quadratico minimo, o vetor peso w devera ter seu valor 6timo,
w*, isso acontece quando o gradiente for igual a zero

V() =0 = 2" — 2y, (3.11)
de Eq.(3.11) obtém-se o vetor peso 6timo w*

w* =y, (3.12)
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a Eq.(3.12) ¢é conhecida como peso étimo de Wiener.

Portanto, o CLA utiliza um algoritmo que, através de sucessivas iteracoes modifique seus
coeficientes de modo que estes se aproximem o maximo possivel do resultado apresentado na
Eq.(3.12). Como resultado, o erro médio quadratico serd minimo, acarretando que P serd uma
estimativa bastante aproximada de d,,.

Para a compreensao do erro médio quadratico minimo, é sabido que o método dos minimos
quadrados, para o instante n > 0, os pesos sao calculados tal que a quantidade

&= _pilel’ (3.13)
i=1

¢ minimizada, motivo pelo qual recebe o nome minimos quadrados.

Um algoritmo muito popular da familia dos minimos quadrados é o algoritmo RLS ( Recursive
Least Squares). Tal algoritmo tem como vantagem a baixa sensibilidade é natureza do sinal
de entrada e uma maior velocidade de convergéncia quando comparado com os algoritmos de
gradiente estocastico por exemplo. Um outro outro algoritmo nao muito usual da familia dos
minimos quadrados é o RLNS (Recursive Least Non-Squares) o aspecto chave do uso dessa nova
abordagem e para incluir o erro instantaneo na determinagao do vetor ganho.

O Algoritmo Minimos Quadrados Recursivo

O algoritmo RLS (Recursive Least Squares) é um algoritmo de estimagao paramétrica utili-
zado em diversas areas, como por exemplo, filtragem adaptativa, para encontrar os coeficientes
do filtro que relacionam a producao recursiva de minimos quadrados do sinal de erro (diferenga
entre o sinal desejado e o verdadeiro).

No algoritmo RLS o fator ponderacao p,, é escolhido como sendo

pn=A""1 (3.14)

sendo 0 << A < 1 uma constante positiva a ser escolhida.

O método dos minimos quadrados padrao visto anteriormente corresponde ao caso em que
A = 1. O parametro A é denominado fator de esquecimento. Claramente quando A < 1, os
fatores de ponderacgao definidos 3.14 da um peso maior as amostras recentes das estimativas do
erro comparado com as amostras mais antigas. Em outras palavras, a escolha de A < 1 resulta
em um esquema que da mais énfase as amostras recentes do dado observado e tende a esquecer
as amostras antigas.

Substituindo 3.14 em 3.13 obtem-se a fungao de custo a ser minimizada na dedugao do
algoritmo RLS, que é dada por

n

> o el (3.15)

i=1
Supondo que ¢ seja uma matriz nao singular, o valor 6timo do vetor peso, para que a fungao
de custo atinja este valor minimo é definido pela equacao normal escrita em forma matricial

*

w* = @, 2, (3.16)
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sendo .
Op = Z N ppk (3.17)
i=1

a matriz de auto-correlacao do sinal de entrada p, € F e
Zn = Z N nd,,, (3.18)
i=1

a matriz de correlagao cruzada do vetor de entrada p, com o sinal desejado d,,.
Expandindo a Eq.(3.17) e isolando o termo i = n, tem-se

n—1

on =AY [N ppl ]+ ppt
i=1
@n = A[@n_1] + PupL. (3.19)
Analogamente pode-se escrever a equagao Eq.(3.18) da seguinte forma

n—1

Zn = A Z [)\niliipipzr} + pndn7

i=1
Zn = A zn_1] + pudn. (3.20)

Como a matriz de auto-correlagao é positiva definida e nao singular, pode-se aplicar o lema

de inversao de matrizes para equagao recursiva 3.17, para obter a relacao de recursividade da

matriz ¢, dada por
L e lipaphent

n =21 — . 3.21
i P T T A o o (3.21)

Por conveniéncia computacional escreve-se as seguintes igualdades
n=e,, (322)
Y = Ailnn—lpn (3 23)

LA, '
Reescrevendo a Eq.(3.21) como segue

n=A"1— A Ipin, (3.24)

sendo 7 a inversa da matriz de auto-correlagao de dimensao L x L e ¥ o vetor ganho de dimensao
L x 1.
Reorganizando a Eq.(3.23), tem-se

Y+ 19)\_1p£7]n—1pn = )\_lnn—lpna

0= A"t — INTDEna1] pa (3.25)
Substituindo a Eq.(3.24) em Eq.(3.25) tem-se que

v = npn,

V=0 D (3.26)
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Atualizacao do Vetor Peso RLS

No desenvolvimento de uma equacao recursiva, sao utilizadas as equacoes 3.16, 3.20 e 3.22
para expressar a estimativa do minimo quadrado do vetor peso, w; , no instante n como segue

w, = 1\ en1pl (3.27)
Substituindo a Eq.(3.24) na Eq.(3.27), tem-se
wr = n[Azp_1pn]wy = Po_12n—1 — 9pnPo12n-1 + ppd,. (3.28)
Das equacoes 3.26 e 3.28, segue-se

wy =w;_; — Ve, (3.29)

n _
sendo ¢,, a estimativa do erro a priori definida por

en = d,, — ujw, (3.30)

n—1-

O Algoritmo Minimos Nao-Quadrados Recursivo

Seja J,, , uma funcao par, continua e simétrica baseada na soma das poténcia pares do erro,
definida por

m

T = _ K" Z A e;) 7Y, (3.31)

J=1

sendo m, j e k inteiros positivos. Nota-se que para j = 1, k = 1 e m = 1 é obtido a fungao
de custo do MSE (Mean Square Error). O fator peso exponencial, A, é o fator de esquecimento
convencional que normalmente é selecionado maior que zero e proximo de um, isto é, 0 << \ < 1.
A ponderacao k™7 ¢é apenas um termo multiplicativo que desempenha o papel de acelerar a
convergéncia de adaptagao do algoritmo. Os termos mais interessantes sao os que definem o
primeiro somatorio, 7 e m, ou seja, observa-se que j > 1 define a poténcia par do erro e que
m adiciona diferentes poténcias do erro, determinando a fun¢ao de custo como uma soma das
poténcias pares do erro, definindo o erro como sendo

e; = d, — w pp, (3.32)

d,, é o valor desejado, w”

é o vetor de peso e p, € Fy é o vetor de entrada.

A Eq.(3.31) é usada para derivar uma nova familia de algoritmos do tipo RLS ainda mais
rapido em relacao a velocidade de convergéncia.

A fim de obter o vetor peso étimo w*, calculamos o gradiente instantaneo de J,,, ,, que é dada

por

n

Vi ==Y =24, AN p2jle]¥ Y,
j=1

=1
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n

= i 2-%‘- Z {)\”’i.pi.e?j.ei}, (333>

j=1 i=1

sendo a; = j.k™ ™ e a; = 2j — 2
Assim, igualando V.J,,,, a zero para que a fungao da Eq.(3.33) atinja o valor minimo, defi-
nimos o valor 6timo do vetor peso, w*, pela equacao escrita em forma matricial,

w* =, 2, (3.34)

sendo ®,, ,, a matriz de autocorrelagao do vetor de entrada é definida por

D, = Zm: {aj Zn: [A”’lef‘ipipﬂ }, (3.35)

j=1 i=1

e o vetor de correlagao cruzada, z,,,, entre as entradas e a resposta desejada é definido por,

m n
= Y {aj > A terid,p]] } (3.36)
j=1 i=1

As dedugoes das Eqgs.(3.37) e (3.38) serao feitas com o intuito de facilitar o clculo da inversa

da matriz de autocorrelacao ®,,,, que é necessaria para determinar o valor estimado, w*, do

vetor étimo de acordo com a Eq.(3.34).
Isolando o termo correspondente a ¢ = n da Eq.(3.35), tem-se

n

Z aj.ezj] bl (3.37)

J=1

q)m,n = )\(I)m,n—l +

Similarmente, isolando o termo correspondente a i = n da Eq.(3.36), pode-se escrever

n

Z aj.egf] . (3.38)

=1

Zmmn = )\Zm,n—l +

®,, n—1 € 0 valor anterior da matriz de autocorrelacao e z,,,_1 é o valor anterior do vetor de
correlacao cruzada.

Como a matriz de auto-correlagao é positiva definida e nao singular, pode-se aplicar o lema
de inversao de matrizes para equacgao recursiva 3.17, para obter a relacao de recursividade da
matriz ®,,,_;, dada por

)\flq)—l N Tq)—l B
m,nflp P m,n—1 . (339)

—1
[aj e?i]] pgq)r_r:n—lpn

cI)m,n—l = )\_lcb_l

mmn—1 "
A
J

Por conveniéncia de notacao, tem-se

NIE

1

=P (3.40)
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e
nm,n—lpn
Gmn = — , (3.41)
)\ [Z [aje?i]] pgnm,nflpn
j=1
sendo ¢, o vetor ganho.
Para facilitar futuras manipulagoes matemaéticas, a Eq.(3.41) é reescrita como
Gmn = NP [Z [aje?i]] . (3.42)
j=1
Assim
n=\" (Pn,l — ganPn,l) ) (3.43)

Atualizacao do Vetor Peso RLNS

No desenvolvimento da estrutura de adaptacao do algoritmo RLNS, serao utilizados as
Eqgs.(3.34), (3.38) e (3.40) para expressar a estimativa w; do vetor peso no instante n como
segue

*

W = AZma—1 0

Z {a;el }] dppn. (3.44)

Substituindo a Eq.(3.43) na Eq.(3.44), tem-se

wt = Nemm—1 — gnpgnzm,n_l + nd,pn [Z {aje;‘j}] 7
j=1

= w:n,n—l - gnpzw:mn—l + ndnpn [Z {ajegj}] 5 (345)

j=1
das Eqs.(3.42) e (3.45), é obtido a estrutura de atualizacao do algoritmo RLNS dada pela
seguinte equacao,

wh = w:n,n—l + GmnCn; (3.46)

sendo e, uma estimacao a priori do erro, dada por

en = dp — prw*. (3.47)
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3.3 Segunda Etapa: Condicionamento numérico para DARE

O passo seguinte a estimagao da matriz P, é garantir o condicionamento numérico do termo
(R+ BTPB). Para isso, serd utilizado uma técnica de decomposicao matricial.

Decompor uma matriz é na verdade fatorar a matriz em sua forma canonica. Geralmente
estas decomposicoes sao utilizadas para simplificar a anélise de sistemas ou para implementar de
maneira mais eficiente os algoritmos numéricos que envolvem operagoes com matrizes e vetores.

A tabela 3.1 lista alguns métodos de decomposicao com os respectivos tipos de matrizes em

que podem ser aplicados.

Tabela 3.1: Decomposi¢oes matriciais.

Decomposicao Tipo de Matriz Fatoracao Notacao
LU X n LU L: tr}angular 1nfer1(?r (m x m)
U: triangular superior (m X n)
LUP ou L: triangular inferior (m X m)

mXmn PLLU U: triangular superior (m x n)
P: matriz de permutagdo (m x m)
L: triangular inferior

LDU quadrada LU.D U: triangular superior
D: matriz diagonal

LU com pivotamento parcial

simétrica e

Cholesky positiva definida L.LH L: triangular inferior
LDL simétrica LD LH L: triangular inferior
o D: matriz diagonal
Espectral ou em quadrada e valores 1 X matrlz/re{gular dos vetores
o . . X.D.X caracteristicos nas colunas
valores caracteristicos caracteristicos distintos N o
D: matriz diagonal dos valores caracteristicos
U: matriz unitdria (m x m)
V: matriz unitdria (n X n)
T
SVD mxn vEV 3: diagonal (m X n)
com os p valores singulares > 0, p = min(m,n)
Q: matriz ortogonal (m X m)
QR e QR R: triangular superior (m x n)
Jordan quadrada 771 T: transformacao similar

J: forma canénica de Jordanr
U: matriz unitaria
Schur quadrada U.suUT S: forma candnica de Schur, triangular superior
com os valores caracteristicos na diagonal
Q: matriz ortogonal
H: forma candnica de Hessenberg,
Hessenberg quadrada Q.H.QT elementos abaixo da sub-diagonal nulos.
Se A for simétrica ou hermitiana
entao H é tridiagonal.

Portanto, varias sao as formas para decompor uma matriz, dentre elas, serd utilizado uma
técnica chamada decomposi¢ao em valores singulares (Singular Value Decomposition (SVD)),
mais especificamente uma aplicagao da SVD conhecida como inversa de Moore-Penrose ou

inversa generalizada.

Inversa de Moore-Penrose

O célculo da matriz inversa ¢ comum em problemas de otimizagao, linear bem como em outras
areas. Nesta secao, generaliza-se o conceito de inversa de modo que toda matriz possua uma
inversa generalizada. Essa generalizacao é conhecida como pseudo-inversa de Moore-Penrose.
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Por conveniéncia de notagao, tem-se (R+ BTPB) =Y e YT é a inversa generalizada ou inversa
de Moore-Penrose.

Moore, em 1920, definiu uma inversa generalizada e provou sua unicidade [20]. Alguns anos
depois, em 1955, Penrose mostrou que para toda matriz Y € R™*" existe uma tnica matriz
Y+ e R™*" satisfazendo as seguintes condigoes [21]:

L YY*'Y =Y,

2. YHYY+ =Y+,
3. (YYHT =YY+
4. (YT =YY,

Essas condigoes sao chamadas de Condicoes de Penrose. O teorema a seguir, mostra que a
matriz Y satisfazendo as condicoes Penrose existe e ¢ tnica.

Teorema 1 (inversa de Moore-Penrose). Seja Y uma matriz m x n. Entao ezxiste uma inica
matriz Y de ordem n x m que satisfaz as condi¢oes Penrose.

Demonstracao. Seja UXVT a fatorizacao em valores singulares de Y, tal que U € R™™,
V € R™" sao matrizes ortonormais e > € R™*" é uma matriz diagonal cujos elementos sao
autovalores nao nulos. Entao

Yt =vytuT, (3.48)

sendo X1 é a matriz diagonal n x m, do tipo

21*1 e 0

0 %! 0

D : - :

0

0o .- 0

a matriz X possul as ultimas n — r linhas nulas e as ultimas m — r colunas nulas. Portanto

Yt =1,,.
Entao,

L YYYY =UXVvI(vstUuhUsvT = USE v = VvUuT =Y,

2. YYYY T =VvStuT(UxvhHVEtUT = VvEtUT =Y,

3. YYOT = (UxvT(vEtut)T = (Usstuh)T = (UUuh)T = ()T = I;
por outro lado,
YYT=UsVE(VEStUT) = vsstuT =00t = ()T =1,

4. (YT =(vstuT(Usvh)T = (vetsvhT = (vvDHT = ()T = I;
por outro lado,

YTY =VStuT(Usvh) = vetsvl = vVl =1
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Suponha que exista um matriz C' que também satisfaca as condi¢oes de Penrose.
Entao,

czovyte2owto) =ccTyT £ oot (yoy) =
= C(CTYT) (Y H)TYTy = c(vyO) ' (yyH)T 2

Zov.CYyt=Coyyt
por outro lado

Yt2ytyyt 2 (vty)Tyt =yT(v Tyt £ (voy)”
YOy =TonHYyTY )Yt = (CY) (VY)Y

LoYYTYYYt =CYY?t

Logo YT = C, assim YT é a unica matriz que satisfaz as condicoes de Penrose. O
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3.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a metodologia proposta para solucao da DARE, a qual, baseia-se
em duas etapa. A primeira é obter a matriz P, para isso, duas classes foram apresentadas,
as solugoes clédssicas e a solugoes estimadas para a DARE. E a segunda etapa apresentou a
estratégia de condicionamento numérico, baseado na inversa generalizada, para a DARE.

No préximo capitulo sera utilizado o modelo em espaco de estado do gerador edlico descrito
na Eq.(2.4) para obtermos os parametros da DARE referentes a Eq.(2.1), com o objetivo de
avaliar a metodologia proposta.



Capitulo I

Solucao da Equacao Algébrica de Riccati

Discreta Utilizando o Modelo em Espaco de
Estado do Gerador Eodlico

4.1 Simulacoes

As simulagoes foram realizadas no modelo em espaco de estado do gerador edlico descrito
na Eq.(2.4) para obtermos os parametros da DARE referentes a Eq.(2.1). O objetivo das si-
mulacoes é avaliar as estimativas dos elementos da matriz P e a velocidade de convergéncia,
utilizando a metodologia proposta (matriz inversa generalizada) e comparar com a da metodo-
logia convencional (matriz inversa). Os parametros do gerador edlico utilizados nas simulagoes
sao apresentados na Tabela 4.1 [33]:

Tabela 4.1: Parametros do gerador edlico

Parametros Valor Unidade
Resisténcia no Estator (Ry) 3 Ohms
Resisténcia no Rotor (R,) 2.9876 Ohms
Indutancia no Estator (Ls)  0.0149 H
Indutancia no Rotor (L,) 0.015 H
Indutancia Mutua (L) 0.5992 H

Constantes de Inércia (Hy) 0.01 -
Coeficiente de Inércia (D) 0.015 Nms/(rad)

Tensdo Nominal (V) 220 \Y

Corrente Nominal (1,,,) 3.66 A
Conjugado (Thom) 6.36 Nm
Velocidade nominal (wy,em) 377 rad/s

Frequéncia (f5) 60 Hz
Nimero de pares de pélos (P) 1 -

22
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Os valores da Tabela 4.1 foram aplicados na Eq.(2.4) para obter as matrizes

[ —101.48 193.74  0.00 0.00 0.00 0.00
—193.74 —-101.48  0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 —0.15 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00  0.00 -250.00 377.00 0.00

0.00 0.00  0.00 —377.00 —250.00 0.00

0.00 0.00  0.00 —767.72 0.00 22.72

[ 33.97  0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 33.97 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00
0.00  0.00 0.00 —83.33 0.00 0.00
0.00  0.00 0.00 0.00 —83.33 0.00
0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 454.54

As matrizes de ponderagao Q) e R utilizadas foram

[ 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0 — 0.00 0.00 100000.00 0.00 0.00 0.00 (4.3)
0.00 0.00 0.00 1000.00 0.00 0.00 )
0.00 0.00 0.00 0.00 0.10 0.00
| 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1000.00 |

[ 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00

| 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00

O valor de referéncia da matriz P, foi obtido por meio do método de Schur [34], amplamente
utilizado na literatura, e é dada por

[103.0361  1.5927 0 0 0 0
1.5927 103.0361 0 0 0 0
0 0 1.0000 0 0 0
Poehur = 0 0 0 1.0002  0.2146 —0.0793 (4.5)
0 0 0 0.2146  0.3337 —0.1021
0 0 0  —0.0793 —0.1021 1.0001 |
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A matriz solugdo P é estimada pela Eq.(3.2) e avaliada na Eq.(2.1). A estrutura da estimacao
da matriz P e dada pela Fig.4.1

I:’Schur

P.*

P*

Pn®

RLNS/

RLS

Figura 4.1: Estimacao dos elementos da matriz solu¢ao P utilizando o RLNS e o RLS. A
estrutura da estimacao é da pela combinacao das entradas p, com os pesos w, produzindo o
valor estimado P. Posteriormente, o erro e calculado pela diferenca entre o valor estimado Pe
o valor de referencia Pgy,,, objetivando um erro minimo. Por isso, o processo é adaptado pelos
estimadores RLNS e RLS até a enésima iteracao.

Os p,, pertencem a matriz de inicializagao do sistema Fy, que é dada por

[ 100000.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
100000.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00  100000.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 100000.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 100000.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 100000.00

Condicionamento Numeérico

. (4.6)

Para avaliar o condicionamento numérico da solugao para a DARE, os estimadores RLS e

RLNS utilizaram os seguintes parametros
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Parametros da simulagao utilizando a matriz inversa

e Os parametros utilizados pelo RLS foram:

1. As matrizes A, B, Q, R, Pschur € Py s@0 0s mesmo mencionados anteriormente;

2. Ciclo de 1500 iteracoes.

e Os parametros utilizados pelo RLNS foram os mesmos parametros que o RLS, além de
mais dois parametros livres:

1. A mais alta ordem da fungao de custo (M = 6), que também controla o nimero de
termos na soma;

2. E o parametro k; acelerador do ganho (k; = 28, ko = 15 e k3 = 6).

Parametros da simulagao utilizando a inversa generalizada

e Os parametros utilizados pelo RLS foram iguais aos do item anterior.

e Para o RLNS utilizamos os mesmos parametros que o RLS, além de mais dois parametros
livres:

1. M =4;
2. k1 =27¢e ky=0.51.

O fator de esquecimento (\) para os estimadores RLS e RLNS foi escolhido de acordo com
a Tabela 4.2
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Na tabela 4.2 o fator de esquecimento variou entre 0.90 a 0.99 para os filtros RLS e RLNS. O
fator de esquecimento que melhor estimou os parametros da matriz P foi o A = 0.98 para ambos
estimadores. No entanto, os elementos de p;; a pgg mostram que o RLNS obteve estimativas
mais precisas quando comparadas com as do RLS, como por exemplo, o elemento p33 que tem
como valor de referencia 1.0000, estimou para o RLS o valor de 9.9981, enquanto que para o
RLNS o valor foi de 1.0002.

A variacdo de um centésimo no fator de esquecimento na tabela 4.2 foi significativa para o
RLS, como mostra o elemento pi; que para A = 0.90 o valor estimado foi de 122.6079 enquanto
que para A = 0.91 o valor estimado foi 102.3734. No entanto, as estimativas de p;; feitas pelo
RLNS para os mesmos fatores de esquecimento foram de 103.0782 e 103.0651 respectivamente.
Comportamentos similares podem ser observados nos demais parametros, caracterizando entao
uma maior robustez a variacao do fator de esquecimento para o filtro RLNS do que para o RLS.
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4.2 Resultados

Os resultados sao expressos em funcao do erro percentual dos algoritmos RLS e RLNS
para a metodologia proposta (matriz inversa generalizada) e comparada com a da metodologia
convencional (matriz inversa). Ajustando o tempo de adaptagdo como o numero de iteragoes
necessarias para o erro permanece dentro da gama de 1% do valor de estado estacionério para
diagonal principal e 5% do valor de estado estacionario para fora diagonal principal, o (—)
significa que os algoritmos RLNS e/ou RLS néo atingiram o valor do estado estacionério [35].

A Tabela 4.3 mostra a estimacao do erro para os elementos da diagonal principal da matrix
P. As estimagoes sao feitas utilizando os filtros RLNS e RLS para metodologia classica e para
metodologia proposta.

Tabela 4.3: Ntumero de iteragoes para o RLNS e RLS atingir o valor de estado estacionario com
um erro inferior a 1%, para metodologia cldssica e para metodologia proposta.

Matriz Matriz inversa
inversa generalizada
Numero de iteragoes

RLS RLNS RLS RLNS
P11 1706 362 634 299
D22 - 445 572 279
D33 1664 350 676 256
Das - 1848 1237 256
Ds5 1730 823 656 312
De6 1748 1034 589 361

Erro <1

A Tabela 4.3 mostra que para todo os elementos da diagonal principal da matriz P o nimero
de iteragoes que o RLNS leva para atingem o valor de estado estacionario e inferior ao RLS
para ambas as metodologia, caracterizando uma maior velocidade de convergéncia do RLNS
quando comparado ao RLS. Mostra também que o a metodologia proposta é mais robusta a
instabilidades numéricas, enquanto que a metodologia convencional nao foi capaz de garantir
estabilidade numérica para o estimador RLS para essa gama de erro, como visto nos elemento

P22 € Pag.
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A Fig4.2 ilustra o comportamento da estimacao do erro para os elementos da diagonal

principal da matrix P. As estimacoes sao feitas utilizando os algoritmos RLNS e RLS na

metodologia proposta e na metodologia classica.

Estimacao utilizando a inversa de Moore-Penrose

4 4
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f) Iteracoes

Figura 4.2: Os estimadores RLNS e RLS sao utilizados para aproximar os parametros da diago-
nal principal da matriz P, para metodologia proposta e para metodologia classica. Parametros
sao apresentados em funcao do erro, o valor de estado estacionario aqui assumido e inferior a

1%.
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A Tabela 4.4 mostra a estimacao do erro para os elementos fora da diagonal principal da
matrix P. As estimagcoes sao feitas utilizando os filtros RLNS e RLS para metodologia cldssica
e para metodologia proposta.

Tabela 4.4: Numero de iteragoes para o RLNS e RLS atingir o valor de estado estacionario com
um erro inferior a 5%, para metodologia cldssica e para metodologia proposta.

Matriz Matriz inversa
inversa generalizada
Numero de iteracoes

RLS RLNS RLS RLNS
D12 1286 470 952 256
D13 1862 494 903 238
D14 1736 380 1227 275
D15 1638 457 1076 258
D16 1756 427 986 294
D23 1719 574 752 304
D24 - 430 - 267
D25 1776 376 987 352
D26 1694 420 1054 239
D34 1869 434 1045 279
D35 - 594 - 286
D36 1809 464 1154 266
Das 1892 494 953 359
D46 1784 367 1065 261
Ds6 1802 472 954 358

Erro <5

A Tabela 4.4 mostra que para os elementos fora da diagonal principal da matriz P o niimero
de iteragoes que o RLNS leva para atingem o valor de estado estacionario é inferior ao RLS
para ambas as metodologias, caracterizando uma maior velocidade de convergéncia do RLNS
quando comparado ao RLS, com excecao dos elementos poy € p3s que nao atingiram o valor de
estado estacionario para ambas as metodologias.

As Tabelas 4.3, e 4.4 mostram que a velocidade de convergéncia da metodologia proposta
(matriz inversa generalizada) foi superior em ate 30% quando comparada com a da metodologia
convencional (matriz inversa). Mostraram também, que o RLNS foi mais eficiente na estimagao
dos parametros da matriz P quando comparados com o RLS. Para alguns casos a velocidade de
convergéncia foi até 70% mais réapida para o RLNS do que para o RLS, proporcionando erros
menores que 1% para os elementos da diagonal principal e menor que 5% para os elementos fora
da diagonal principal.
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A Fig.4.3 ilustra o comportamento da estimagao do erro para os elementos da fora da diagonal

principal da matrix P. As estimacoes sao feitas utilizando os algoritmos RLNS e RLS na

metodologia proposta e na metodologia classica.
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Figura 4.3:
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Os estimadores RLNS e RLS sao utilizados para aproximar os parametros fora
da diagonal principal da matriz P, para metodologia proposta e para metodologia classica.
Parametros sao apresentados em funcao do erro, o valor de estado estacionario aqui assumido e
inferior a 5%.
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Além da velocidade de convergéncia apresentada nas Tabelas 4.3 e 4.4 as Figs.4.2 e 4.3
apresentam a metodologia proposta mais robusta a instabilidades numéricas. Por exemplo, o
elemento pyy em que a estimagao feita pelo RLNS para matriz inversa apresenta instabilidade
numérica em todo o processo, por outro lado, devido as instabilidades numéricas o RLS nao
atinge o regime permanente. Ja para a estimacao feita pela inversa generalizada, o RLNS além
de convergir 19% mais rdpido, apresenta também uma menor sensibilidade as instabilidades
numéricas, ja o RLS, apresenta robustez as variacoes numéricas além de atingir a convergéncia.

As matriz de ganho da realimentacao de estado utilizada como referéncia e dada por

0.6407 1.3945 0 0 0 0]
~1.3945 0.6407 0 0 0 0
0 0 0.9992 0 0 0
Kschur 0 0 0 0.1497  0.0907 0.0169 (4.7)
0 0 0 02915 0.2214 —0.0082
I 0 0 0 —0.3225 —0.4150  0.2441 |

As matriz de ganho da realimentacao de estado utilizando a matriz inversa para os estima-
dores RLS e RLNS sao dadas por

[ —0.6399 —1.3938  0.0000  0.0021 —0.0035 —0.0001

1.3942 —0.6410 —0.0000 —0.0011  0.0017  0.0001
% _ 0.0000  0.0000 —0.9992  0.0000 —0.0001 —0.0000 (48)
RLS 0.0135  0.0107  0.0001 —0.1636 —0.1034 —0.0147 |- '
—0.0105 —0.0086 —0.0001 —0.2952 —0.1981  0.0077

| —0.0008 —0.0005 —0.0000  0.3259  0.4133 —0.2444

[ —0.6407 —1.3946 —0.0000 —0.0004  0.0005  0.0000

1.3944 —0.6407 —0.0000  0.0001 —0.0001 —0.0000
% B 0.0000 —0.0000 —0.9992  0.0000 —0.0000 —0.0000
RLNS = | _0.0018 —0.0022  0.0000 —0.1651 —0.0724 —0.0158
0.0010  0.0014 —0.0000 —0.2819 —0.2328  0.0076
0.0002  0.0002 —0.0000 0.3238  0.4134 —0.2442

(4.9)

As matriz de ganho da realimentagao de estado utilizando a matriz inversa generalizada para
os estimadores RLS e RLNS sao dadas por

[ —0.6412 —1.3943  0.0000 —0.0013  0.0017  0.0001
1.3956 —0.6407 —0.0000  0.0011 -0.0012 —0.0001

K _ 0.0000  0.0000 —0.9992  0.0002 —0.0002 —0.0000 (4.10)
RLS —0.0096 —0.0051  0.0005 —0.1060 —0.1180 —0.0207 |~ '
0.0061  0.0037 —0.0003 —0.3074 —-0.2154  0.0098

0.0008  0.0003 —0.0000  0.3168  0.4192 —0.2436

[ —0.6407 —1.3945  0.0000  0.0000 —0.0000 —0.0000 ]

1.3945 —0.6407  0.0000  0.0001 —0.0001 —0.0000
" | —0.0000  0.0000 —0.9992 —0.0000  0.0000  0.0000
RLNS = 1 _0.0004 0.0002 —0.0000 —0.1501 —0.0900 —0.0168
0.0003 —0.0001  0.0000 —0.2912 —0.2219  0.0082
0.0000 —0.0000  0.0000  0.3225  0.4149 —0.2441

(4.11)
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4.3 Consideracgoes Finais

Neste capitulo foi apresentado a solugao da DARE, no contexto do modelo espaco de estado
do gerador edlico. Para isso, utilizamos os passos da metodologia proposta (matriz inversa
generalizada) e comparamos com a metodologia convencional (matriz inversa).

Os resultados apresentados neste capitulo mostram que a velocidade de convergéncia da
metodologia proposta (matriz inversa generalizada) foi superior em até 30% quando comparada
com a da metodologia convencional (matriz inversa), mostram também que o algoritmo proposto
RLNS tem velocidade de convergéncia de até 70% mais rdpido que o RLS. Proporcionando que
a matriz de ganho da realimentacao de estado atinja valores proximos aos valores de referéncia,
garantindo assim o controle étimo do gerador edlico.



Capitulo

Conclusao e Perspectivas

Neste dissertacao, foi apresentado uma metodologia para solucionar de forma geral a equacao
algébrica de Riccati em sua forma discreta (DARE). A metodologia foi avaliada em um sistema
multivariavel de 6 ordem, o gerador edlico.

Para melhor compreensao, os resultados podem ser comparados da seguinte maneira

e Comparacao entre os estimadores RLS e RLNS

Pode-se comparar os estimadores RLS e RLNS na metodologias proposta (matriz inversa
generalizada) e na metodologia convencional (matriz inversa). Para ambas metodologias

o estimado RLNS se mostrou mais eficiente na estimacao dos parametros das matrizes P
e K.

e Comparagao entre as metodologias

A metodologia é avaliada, comparando o estimador RLS na metodologia convencional com
o RLS na metodologia proposta, comparagao similar pode ser realizada com o estimador
RLNS. Para ambos os estimadores a metodologia proposta mostro-se mais eficiente na
estimacao dos parametros das matrizes P e K.

Os resultados mostram estimativas mais precisas e menor instabilidade numérica para a me-
todologia proposta quando comparada com a da metodologia convencional, como consequéncia,
a velocidade de convergéncia da metodologia proposta é superior em ate 30% quando compa-
rada com a da metodologia convencional, e o algoritmo RLNS tem velocidade de convergéncia
de até 70% mais rdpido que o RLS. Os resultados ainda apresentam, tanto para metodologia
proposta quanto para metodologia convencional, que a matriz de ganho da realimentacao de
estado estimada pelo RLNS mais préximo ao valor de referéncia quando comparados ao RLS.

Portanto, com base nos resultados aqui apresentados, a forma mais eficiente de garantir a
otimalidade dos controladores no sistema do gerador edlico, é utilizar o RLNS como estimador
de parametros e a matriz inversa generalizada como forma de condicionar numericamente o
sistema, o que por consequéncia garantird o controle étimo do gerador edlico.

No entanto, o calculo da matriz inversa generalizada, e o calculo do estimador RLNS utilizam
um nimero maior de operagoes do que as técnicas classicas, aumentando assim o esfor¢o com-
putacional. Portanto, nossos préximos trabalhos é mensurar e avaliar o esforco computacional
da metodologia proposta.
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Outros trabalhos poderao ser desenvolvidos baseado na metodologia proposta. Por exemplo,

e Estimacao da matriz P

Ao invés de utilizar o RLS e/ou RLNS para estimar a matriz P. Poderiam ser utilizadas
técnicas de logica fuzzy, algoritmos genético, redes neuronais, ou ainda, poderia ser de-
senvolvido uma funcao de custo convexa que nao possua minimos locais somente minimo
global.

e Estabilidade numérica para a DARE

Garantir a estabilidade numérica para DARE nao por uma inversa generalizada, mas sim,
por outro tipo de decomposicao, como a QR, LU, LU entre outras.
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Apéndice

Decomposicoes

B.1 Decomposicao em valores e vetores singulares (SVD)

Para toda matriz A € R™*™ com posto(A) iqual a r, existem entdo nimeros oy > o, >
-0, > 0, os valores singulares de A, uma matriz ortogonal U™*™ U = [uq,--- ,u,| é uma
matriz ortogonal V""*" V = [v,- -+ ,v,], onde u e v sdo vetores colunas, tais que sao validas as
seguintes relagoes:

A=UxvT

»=UTAV

onde Y é uma matriz n x n dada por

z:(lg 8) (B.1)

onde D™ é uma matriz diagonal com o i-ésimo elemento da diagonal d;; = o > O paral > > r.
Além disso, u € R™*™ é uma matriz ortogonal cujas colunas sao os vetores caracteristicos de
A ATV € R™" é uma matriz ortogonal cujas colunas sio os vetores caracteristicos de A.AT,
¥ € R™*"™ é uma matriz diagonal contento a raiz quadrada dos valores caracteristicos de A.AT
(que sdo equivalentes aos valores caracteristicos de AT.A), arranjados em ordem decrescente. Os
vetores caracteristicos de A.AT e AT A estao arranjados nas colunas de U e V, respectivamente,
na ordem de seus valores caracteristicos na matriz .

Os elementos, o;, da diagonal de ¥ sao denominados de valores singulares de A, sendo
todos nao-negativos. Além disso, o nimero de valores singulares positivos é igual ao rank(A).
Os vetores colunas de U sao denominados de vetores singulares a esquerda de A e os vetores
colunas de V' sao denominados de vetores singulares a direita de A, e as relagoes entre estes
vetores sao:

A.Uz’ = O;U;
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AT.U,Z‘ = 0;V;
A matriz:
AT =VvytUT = (AT A7t AT

¢ chamada de pseudo-inversa de A, onde os elementos da diagonal de ¥ consistem os valores
singulares positivos de ¥, na mesma ordem.

B.2 Decomposicao de Schur

O teorema que apresentamos abaixo, devido a Schur, é semelhante, mas nao idéntico, ao
Teorema de Jordan: toda matriz de Mat (C, n) pode ser levada por uma transformacao de
similaridade induzida por uma matriz unitdria a uma matriz triangular superior. Esse teo-
rema ¢ alternativamente denominado Teorema da Triangularizacao de Schur ou Teorema da
Decomposicao de Schur.

Teorema da Decomposic¢ao de Schur: Seja A € C"*". Entao, existe U € C™*", unitéria,
e S € C™", triangular superior, tais que A = U*SU.

Demonstracao (1):

Provemos o teorema usando a inducao matematica. O teorema é trivialmente verdadeiro
paran = 1, usando U = I.

Suponhamos agora que o resultado é valido para qualquer matriz de ordem menor do que n
e mostremos que também é vélido para matrizes de ordem n.

Seja n um vetor préoprio de A associado ao vetor préprio A\, Au = Au, u # 0.

Supondo que u é um vetro unitario, caso contrario normaliza-se o vetor dividindo pela
sua norma. B sempre possivel selecionar uma matriz V' de dimencao n x (n — 1) tal que
Uy = (uV) = (u,v1,v9,- - ,v,) seja matriz untdria. Neste sentido escolhemos n — 1 vetores da
base candnica de C" que, conjuntamente com u, formem um conjunto de vetores linearmente
independentes.

Em sequida utiliza-se o processo de Gram-Schmidt para ortonormalizar as colunas de V' que
sdo constituidas por estes tdltimos n — 1 vetores. Sabendo que AU; = A(uV) = (AuAV) =
(AuAV) entao

. u* wAu  uAV
UrAt = {v* } [ Au AV ] = [V*Au V*AV}’

como U; e formado e formado por colunas de vetores ortonormais tem-se que

wAu = AMu*u) = A
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*
viu

(D7) 0
Vdu=AXV*u)=X| . u=|: |,
. 0
vy U
Logo
A X X
UfAU, = B

onde B =V*AV.

Assim, por hipdtese existe uma matriz unitaria V; tal que V;*BV; = T é uma matriz trian-
gular superior.

seja U = U, { 0V uma matriz unitaria pois Vi também é unitaria e como o troduto de
1
duas matrizes unitarias também ¢é unitaria, tem-se

= (a5 0 ) d 0] 0 Joan [} 2]

0 W
Como

U;‘AUlz[g “év},

entao

*

01, . 1 o] [t ol [xwaAav ][l 0]
w) e o v l=lo vl [0 5 o vl
A WAV [ A AV, }

A _

-]
Lo ]|

*A
Mas V*BV; é a matriz triangular superior 77, assim U*AU = [ g\ Y TVV1 } =T, é uma
1
matriz triangular superior. Bl

BV, 0 VyBW

Demonstragao (2):

Comecemos observando que se A = U*SU com U unitério e S triangular superior

Seja n > 2 e v; um autovetor de A com autovalores \; e || v; ||= 1. Seja UM uma matriz
unitaria da forma UM = [ugl), ugl), e ,u%l)] com ug ), ou seja, a primeira coluna é o vetor de
v1. Entao,

T
We g _ (M 0D
U AU _( N
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onde " "
bﬁ” 0 iy o Oy
I R Y I
(1 (1) m
b4 0 Q-1 " Yp—1)(n-1)

Supondo que a afirmagao é vélida para matrizes (n — 1) X (n — 1), entao existe uma matriz
unitédria Ve C"! tal que V*AWYV = SO trangular superior. Assim, definindo a matriz

U® e C™™ por
1 oF
(2) _ n—1
0= (o), V)

W@\ 47777 — 77 17 A7 (W 77(2)
(UVUD)* AUDy U g AuWy
(1 o A b 10,
"\ 0,y V Oy AW OtV
Y (VTb<1>T)T
0, 1 V*AOY

(2 )
| |

1 S

teremos

que é triangular superior, pois S o é. Como UM e U® sao matrizes unitarias, entdo UM U?)
também é unitaria, portatanto o teorema esta provado. H
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