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RESuUMO

Apresenta-se um método para resolver o problema de Alocacao de Auto-estrutura
para sistemas dinamicos multivariaveis por meio do Projeto de Controladores Ro-
busto Gaussiano Linear Quadratico, Recuperacao da Malha de Transferéncia e
Algoritmo Genético Hierarquico em trés niveis. Mostra-se um método unificado
para o projeto de controladores robustos que sao uma sistematizacao das trés
etapas da metodologia LQG/LTR. A computagao evolutiva é utilizada no nivel
primério que é a determinacao dos ganhos do controlador étimo para garantir as
condicoes de estabilidade robusta. O nivel intermediario, consiste na utilizacao
de um AG para determinar os ganhos de Kalman do observador de estado. O
ultimo nivel desta hierarquia consiste da recuperacao das propriedades de ro-
bustez do projeto LQR que foram perdidas devido a inclusao da malha LQG
por meio de um AG. O método ¢ verificado em um sistema dinamico que re-
presenta uma aeronave em velocidade cruzeiro, uma andlise de desempenho do
projeto LQG /LQR-hierdrquico no dominio da frequéncia e do tempo mostram
os compromissos que devem ser assumidos em aplicagoes de sistemas do mundo

real.

Palavras-Chave: Filtro de Kalman, Regulador Linear Quadratico, Algorit-
mos Genéticos, Linear Quadréatico Gaussiano, Autoestrutura, Autovalores, Au-

tovetores, Sistemas Dinamicos



ABSTRACT

In this work is presented a method to solve the Eigenstructure Allocation pro-
blem for multivariable dynamic systems by means of Robust Controllers Design
Linear Quadratic Gaussian, LQG/LTR Loop transfer Recovery and Hierarchical
Genetic Algorithm in three levels. It shows an unified method for controllers ro-
bust design that are one systematical of the three stages of LQG/LTR methodo-
logy. The evolutionary computation is used in the primary level that is the gain
controller optimal determination to guarantee the terms of robust stability. The
intermediary level, consists in the utilization of a AG to determine the Kalman
state observer gain. The last level of this hierarchy consists of recovery the ro-
bustness properties of the LQR design which were lost due to inclusion of the
LQG loop by means of a GA. The method is verified in a dynamic system which
represents an aircraft in cruzeiro speed, a LQG /LQR-hierarchic design perfor-
mance analysis in the frequency domain and of time show the commitments that

should be taken over in applications of the real world systems.

Keyword-Key: Kalman Filter, Linear Quadratic Regulator , Genetic, Linear
Quadratic Gaussiano Algorithms , Eigenestruture, Eigenvalues, Eigenvectors, Dy-

namic Systems
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CAPITULO 1

Introducao

A Alocagao de Auto-estrutura (AAE) consiste basicamente em alocar autova-
lores e autovetores associados em sistemas dinamicos multivariaveis (MIMO). A
importancia da Alocacao de Auto-estrutura é justificada, pois os autovalores re-
fletem a estabilidade e taxa de decremento ou de crescimento da resposta temporal
dos sistemas, enquanto os autovetores estao relacionados com a sua forma (Lewis
and Syrmos 1995). Neste contexto percebe-se que somente a alocac¢ao dos auto-
valores nao ¢ suficiente para garantir a robustez de malha fechada e os requisitos
de desempenho dos sistemas MIMO, ou seja, somente a alocagao de autovalores
nao ¢ suficiente para definir uma estrutura unica de realimentacao para o sistema.
Isto acontece devido a liberdade promovida pela realimentacao de estado ou saida
em relacao a selecao dos autovetores associados nos sistemas MIMO, (Doyle and
Stein 1981). Ja para o caso de sistemas mono variaveis SISO, os pélos de malha
fechada definem uma tunica estrutura de realimentacao, principalmente quando
estes tém liberdade para deslocarem-se livremente dentro de certa drea do plano
complexo.

No paragrafo anterior mostrou-se a necessidade do desenvolvimento de métodos
para garantir a robustez dos sistemas de controle no sentido da alocacao de uma
autoestrutura completa, métodos para os ajustes dos ganhos das malhas de con-
trole e do observador, utilizado computacao evolutiva e redes neuronais, estao
sendo desenvolvidos por (Melo Wolf et al. 2006) e (Brito Filho et al. 2006).
A importancia dos Sistemas de Controle LQG/LTR dentro de um contexto de

aplicagoes envolve os mais variados segmentos das atividades humanas, desde
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o setores industrial, de utilidade piblica e outros. O setor industrial, (Weera-
sooriya 1995), utilidade publica geragao de energia, (Lee 1996), (Rab-Alibeik
2003), atenuacao de ruidos auditivos, devido a perturbagoes externas dos au-
tomoveis e outros (José Paulo F. et al. 2004), controle de méquinas de corrente
continua, controle de processos, (Gasem 1995). As referéncias (Lahdhiri 1993),
(Wu 1995), (Paschall 1994) ,(Bailey 1990), (Jafar et al. 2006), (Kishor et al. 2004)
and (Keller 2005) e as citadas mostram que a metodologia LQG/LTR esta sendo
incorporada nos diversos segmentos produtivos e estratégicos das sociedades in-
dustrializadas. Em face do exposto e constatado nas referéncias citadas, conclui-se
que o controle LQG/LTR encontra-se na fase de realizagao tecnolégica, as pro-
priedades deste tipo de controle que sao as garantias de desempenho e de estabi-
lidade robustas, justificando a pesquisa e o desenvolvimento de metodologias de
controle baseadas no projeto LQR.

As técnicas de computacao evolutiva e de redes neuronais podem ser associ-
adas as metodologias LQR, LQG e LQG/LTR para sistematizar um método
que incorpora robustez na alocacao de autoestruturas para sistemas do mundo
real. O processo de evolucao natural de organismos bioldgicos pode ser utilizado
para determinar as matrizes de ponderagao do projeto LQG/LTR (Ferreira e Fon-
seca et al. 2003). Entre as vdrias técnicas de Computagao Evolutiva, escolheu-se
os Algoritmos Genéticos (AG) como mecanismo de busca estocdstico polarizado
para resolver o problema de Alocacao de Auto-estrutura. Nas proximas secoes
discute-se o objetivo, a motivagao, a justificativa e a organizagao da proposta é

apresentada nos capitulos da dissertacao.

1.1 Objetivo

Esta dissertagao tem como objetivo desenvolver uma metodologia para projetos de
controladores robustos fundamentada em Algoritmos Genéticos para recuperagao
do ganho da malha de transferéncia utilizando o Projeto de Controle LQG/LTR

e Computacao Evolutiva, especificamente Algoritmos Genéticos.
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1.2 Motivacao

Baseando-se na aplicabilidade das metodologias LQR, LQG e LQG/LTR e da
pesquisa motivada por (Ferreira e Fonseca et al. 2003), respectivamente, para re-
solver o problema de controle multivariavel utilizando as teorias moderna e cléssica
de controle. O desenvolvimento pode ser justificado pelos seguintes motivos: a
influéncia da Alocacao da Auto-estrutura na resposta de sistemas dinamicos mul-
tivariaveis e Alocacao da Auto-estrutura como um problema de Controle Ro-
busto. A metodologia escolhida foi LQG/LTR, em que se trabalha com sistemas
dinamicos estocésticos e levamos em consideracao ruidos e perturbagoes na planta
e sao recuperadas as propriedades de robustez da malha através da técnica LTR. O
método foi escolhido pelo fato de permitir a implementagao da técnica LQG /LTR

em sistemas do mundo real ou praticos.

1.3 Justificativa

A estabilidade, velocidade de resposta, formas de ondas e acoplamento de estados
sao eventos ou caracteristicas do sistema que podem ser utilizados como figuras
de mérito para avaliar o desempenho dos sistemas do mundo real.

Essas figuras ou indices de desempenho podem ser modificados, a critério do
projetista, através de Alocagao da Autoestrutura do Sistema Dinamico. Logo, a
importancia do desenvolvimento de métodos para alocar autovalores e autovetores
em sistemas dinamicos multivaridveis pode ser justificada de forma global (im-
portancia de desempenho do sistema) e de forma de estado da arte(desenvolvimento
cientifico e realizagoes tecnoldgicas). Uma das justificativas para o desenvolvi-
mento desta pesquisa é: a necessidade de formular uma solugao sistematica, evitar
solugbes meramente baseadas no empirismo (tentativas e erros), para Alocagao da

Auto-estrutura como um problema de controle.

1.4 Organizacao da Dissertacao

No Capitulo 2 apresenta-se o Controle Multivariavel, destacando o desenvolvi-
mento da Teoria de controle LQG/LTR com recuperagao dos ganhos das malhas.

Ainda neste capitulo encontra-se o desenvolvimento de sistemas multivariaveis
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sendo destacado a influéncia da sensibilidade e cosensibilidade nas equacoes de
entrada, de saida e de erro. Apresenta-se uma abordagem da decomposi¢ao em
valores singulares e as especificacoes de desempenho em altas e baixas frequéncias.

No capitulo 3 é apresentada uma metodologia para o projeto de controladores
LQR, tendo como abordagem a minimizacao de uma Funcao Custo com a deter-
minacao das matrizes de ponderacao () e R. Ainda destacamos o problema e a
solucao do LQR, as matrizes de ponderacao () e R e os métodos Heuristicos para
a determinacao das mesmas. Dentre estes métodos destacamos: O Método de
Bryson que apresenta uma desvantagem fundamental ao se deter a iteragao repe-
titiva de tentativas e erros; Controle Otimo Modal, que se baseia na alocacao
de pdlos, em que os parametros do indice de desempenho quadratico do projeto
@ e R sao escolhidos para alcancar a alocagao; O Projeto do Regulador com
Condicoes de Estabilidades, que utiliza a equacao de Riccati para determinar
as matrizes de ponderagao apropriadas, resposta ao impulso e grafico dos valores
singulares.

No capitulo 4 é apresentado o projeto de controladores LQG, tendo como
abordagem minimizar uma Funcao Custo com a determinacao das matrizes de
covariancia = e ©. Ainda destacamos o problema, a solucao do LQR. e os resul-
tados computacional para o filtro de Kalman.

No capitulo 5 é apresentado o projeto de controladores LQG/LTR, o modelo
do sistema teste, projeto dos controladores LOR e LQG via AG e em seguida,
apresenta-se a determinagao dos ganhos do controlador 6timo, resposta ao im-
pulso, grafico SVD e projeto LQG/LTR via AG.

No Capitulo 6, apresenta-se o algoritmo genético hierdrquico para o projeto
de controladores LQR, LQG e LQG/LTR utilizando uma hierarquia de modelos
baseados em algoritmos genéticos. Mostra-se os modelos de busca para sintonizar
os ganhos das malhas LQR, LQG e LTR que compoem o Modelo Hierdrquico
para Sintonia LQR, LQG e LTR. Apresenta-se um experimento computacional
para justificar o desenvolvimento de um terceiro algoritmo para recuperacao da
malha LQR, o projeto LQG/LTR com recuperacao na entrada é implementado
por tentativa e erro e suas principais caracteristicas sao amplamente analisadas
e discutidas. A solucao proposta para o problema de sintonia dos ganhos de re-

cuperacao de malha consiste de um modelo genético-artificial para o ajuste do
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ganho de recuperacao da malha de entrada. O modelo é abordado em seus aspec-
tos estruturais, discutem-se as operagoes cromossomicas, métodos para geragao
da populacgao inicial, a estrutura de fitness e métodos de selecao.

Finalmente, no Capitulo 7 apresentam-se conclusoes, comentarios, contribui-
coes e perspectivas futuras. Alguns conceitos matematicos, utilizados nesta dis-

sertacao, encontram-se nos Apéndices.



CAPITULO 2

Controle Multivariavel

No projeto de sistemas de controle é importante perceber que um conjunto de
equagoes diferenciais lineares, que forma a base de um projeto, é uma repre-
sentacao ou aproximacgao para os sistemas do mundo real. Varios sistemas tém
dinamicas que sao importantes em altas freqiiéncias, que as vezes, sao negligen-
ciadas no projeto do modelo (Lewis and Syrmos 1995). Estas dinamicas nao
modeladas em alta freqiiéncia podem atuar desestabilizando um sistema de con-
trole que pode ter comportamento bastante satisfatério em termos do modelo do
sistema. Em sistemas nao lineares, o equilibrio é modificado para um novo ponto
de operagao, enquanto que no modelo da planta linearizada descreve mudancas
de comportamento com presenca de perturbacoes. Estas variagoes paramétricas
afetadas em baixa freqiiéncia podem também atuar para desestabilizar o sistema.
Para compensar estas variacoes, nés podemos determinar ganhos de controladores
satisfatérios para modelos linearizados em varios pontos de equilibrio do projeto
sobre um conjunto de operagao. Estes ganhos projetados podem ser programados
em computadores para o desempenho satisfatorio do controlador sobre o ambiente
inteiro. Para ganhos programados, é essencial que os ganhos do controlador este-
jam presentes em cada ponto de equilibrio projetado para garantir estabilidade e
manter as condi¢oes de operagoes perto do ponto de equilibrio.

O controle LQG consegue estimar os estados para alimentar o controle LQR,
contudo as propriedades de robustez do LQR sao perdidas durante a estimagao.
Este problema é contornado com a aplicacao do método LTR. que recupera a
malha do LQR. Este tipo de controle é conhecido como controle LQG/LTR.

12



CAPITULO 2. CONTROLE MULTIVARIAVEL 13

Na seccao 2.1 descreve-se alguns fundamentos de Sistemas Multivaridveis MIMO,
apresentando-se uma analise sobre sensibilidade e cosensibilidade e suas influéncias
no comportamento dinamico nas equagoes de saida e erro do sistema.

Na seccao 2.2 apresenta as defini¢oes de sensibilidade e cosensibilidade enfa-
tizando algumas propriedades. Na subseccao 2.2.2, apresenta-se a decomposicao
e como calcular os valores singulares. Finalmente, na subsecgao 2.3 é apresen-
tado as especificacoes de desempenho em baixas e altas freqiiéncias e o ganho
de operagao. O Apéndice B complementa este Capitulo com diretrizes para uma

analise de desempenho e de estabilidade robustas.

2.1 Sistemas MIMO

Nesta secao apresentam-se os principais conceitos e defini¢coes de Sistemas com
Multivariaveis para fins de anélise e projeto no dominio da frequéncia. A seguir,
apresenta-se a definicao de Sistema Multivariavel sob o ponto de vista de sua
descricao em funcao de transferéncia. Um Sistema Multivaridvel que possui m-

entradas e g-saidas é descrito por um modelo entrada e saida,

Z(t) = G(1)U(t) (2.1)

sendo Z € RY a saida do Sistema ou Planta, U,.(t) € R™ é o vetor de entradas
e G € R?”™ ¢ a matriz de resposta ao impulso. Uma modificagdo na primeira
entrada u; pode afetar todas as saidas zi,...z,. Isto mostra que existe interacao
entre entradas e saidas. Se afetar somente z; podemos observar que nao existe
acoplamento para as saidas restantes. A presenca de direcoes no sistema MIMO
o diferencia em relagao ao sistema SISO.

A figura 2.1 ilustra um diagrama em blocos padrdao do sistema com reali-
mentacao no dominio da frequéncia. Podemos ainda observar a saida da planta
Z(t) € RY, a entrada do controle da planta U.(t) € R™, a entrada de referéncia
U,(t) € RY, o distirbio atuando no sistema Uy(t) e Upy,(t) o ruido do sensor
ou medigao. Os sinais de ruidos e de disturbios sao geralmente vetores de di-
mensoes ¢, sendo que os distirbios ocorrem em baixas freqiiéncias, abaixo de
algum wy, enquanto o ruido de medida U,,(t) tem seus efeitos predominantes em

altas freqiiéncias, acima de algum w,,.
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Pode-se observar que a localizagao perfeita nao pode ser alcancada a menos
que o numero m de entradas de controle seja maior ou igual ao niimero ¢ de saidas.
Entao, nés podemos considerar que m = ¢ tal que a planta e o compensador sao
quadrados. Isto é somente uma conseqiiéncia de projeto de sensibilidade, e nao

uma restricao nos tipos de plantas que podem ser consideradas.

Uy(s)

U,(s) ULs) Z(s)
K — G z >

E(9)

U.,(8)

Figura 2.1: Diagrama de blocos do Sistema de Controle em malha fechada - planta,

sinais de ruido e perturbacoes.

O erro de acompanhamento,

e(t) = U, (t) — 2(t) (2.2)

Devido a presenga de ruido da medicao, o erro é melhor representado como

ilustrado na equacao,

e(t) = Up(t) — z(t) — Un(t) (2.3)
Uma analise é apresentada em termos de dominio da frequéncia, a partir da

figura 2.1 considere a saida da planta,

Z(s) = G(s)K(s)E(s) + Ua(s) (2.4)

A equagao (2.3) no dominio da frequéncia, a entrada do controlador,

E(s) = Un(s) = Z(s) = Un(s) (2.5)
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Substituindo a equagao (2.5) na equacdo (2.4), temos Z(s) em fungao das
entradas U,.(s), Uy (s) e Uy(s) externas e da fungao de transferéncia,
Z(s) = (I +GK) 'GK (Uy(s) — Up(s)) + (I + GK)™'Uy(s) (2.6)

Substituindo a eq. (2.6) na equagao de erro, eq. (2.5),

E(s) = [[-(I+GE) "\ GKU,()+(I+GE) "\ GKUp(s)— (I+GK) " Uy(s) (2.7)

Aplicando o lema da inversa na eq. (2.7),

E(s)= (I +GK) Y U,(s) — Ug(s)) + (I + GK) 'GKU,,(s) (2.8)

Desde que GK é quadrada e inversivel,

(I +GK)'GK = [(GK) "I+ GK)] ™' = [(GK)™' + )] (2.9)
Ainda,

(I + GK)(GK)™ ™" = GK(I + GK)™. (2.10)

Considerando as relagoes (2.9) e (2.10) e fazendo as devidas substituigoes,

obtém-se as novas equacoes da saida e do erro,

Z(s) = GK (I + GK) " (U,(s) — Un(s)) + (I + GK)""Uyg(s) (2.11)

E(s) = (I +GK) ! (U.(s) — Uyg(s)) + GK(I + GK) U, () (2.12)

Observa-se que o par de equagoes (2.11) e (2.12) diferem do par de equagoes
(2.6) e (2.7) em relacdo ao produto da func¢ao de transferéncia de malha aberta
KG. No primeiro par este multiplica a funcao (I + GK)™! pela esquerda e no
segundo par pela direita. Isto mostra que a ordem deste produto matricial nao

altera os valores da saida Z(s) e E(s).
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2.2 Controle MIMO no Dominio de Freqiiéncia

Nesta seccao apresenta-se os métodos no dominio da frequéncia para andlise e
projeto de Sistemas de Controle Multivariavel. Os sistemas do Mundo Real sao
modelados como sistemas incertos, como em controle cléssico, usando técnicas de
controle robusto que sao convenientemente analisados no dominio da freqiiéncia.
A abordagem do controle moderno, tem sido no dominio do tempo, contudo esta
abordagem deixa lacunas para compreensao do seu comportamento para variagoes
no dominio da frequéncia.

Um problema que surge imediatamente para sistemas MIMO ¢ de estender
o grafico SISO de magnitude de Bode. Os métodos tradicionais para sistemas
SISO nao sao adequados para andlise de Sistemas MIMO, pois nao estamos
interessados em fazer varios graficos de freqiiencia SISO, individualmente, para
combinacgoes de entradas e saidas no sistema MIMO e examinar margens de
ganho e fase. Tal aproximacao tem sido tentada e nao pode sempre, devido ao
rendimento no comportamento verdadeiro do sistema MIMO. Isto da-se devido
a combinacao de todas as entradas e saidas do sistema MIMO.

O desempenho robusto pode ser avaliado por meio do valor singular minimo
de ganho de malha que deve ser grande em baixas freqiiéncias, onde disturbios
estao presentes. No outro lado, para estabilidade robusta o valor singular maximo
do ganho de malha deve ser pequeno em altas freqiiéncias, onde existe inexatidao
significante no modelo. Observa-se também que para garantir a estabilidade a
respeito das variagoes paramétricas no modelo linearizado devido a mudanga no

ponto operagao, o valor singular méaximo deve ser inferior ao limite superior.

2.2.1 Sensibilidade e Cosensibilidade

Nesta secao, estende-se as nocgoes classicas de ganho da malha de diferenca de
retorno e de sensibilidades para sistemas multivaridveis que sao matrizes de trans-
feréncia quadrada de dimensao m x m. As equagoes (2.6) e (2.11) de saida e de
erro (2.7) e (2.12) fornecem duas fung¢oes importantes para a anédlise e para o
projeto de Sistemas Multivariaveis no dominio da frequéncia que sao as fungoes
de sensibilidade e de cosensibilidade ou de sensibilidade complementar. Entao, de

acordo com as citadas equagoes, a sensibilidade do sistema,
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S(s) =T +GK)™! (2.13)

e a sua cosensibilidade,

T(s)=GK(I+GK)'=(I+GK)'GK (2.14)

A saida e o erro sao expressas em termos de sensibilidade e da cosensibilidade,

Z(s) = T(s)(Ur(s) = Un(s)) + S(s)Ua(s) (2.15)

E(s) = S(s)(Up(s) = Ua(s)) + T'(s)Un(s) (2.16)

Para assegurar pequenos erros, devemos ter a S(jw) pequena nas freqiiéncias
onde as entradas de referéncias e de distirbios sao grandes, isto promove rejeicoes
a disturbios. Por outro lado, para rejeicoes satisfatérias dos ruidos, devemos ter
a cosensibilidade T'(jw) pequenas em freqiiéncias em que os ruidos Up,(t) s@o
dominantes.

As seguintes propriedades e defini¢oes sao validas,

S(s)+T(s)=1 (2.17)
Logo, chama-se T(s) de complemento da sensibilidade. Note que a diferenga

de retorno ¢é o inverso da sensibilidade,
L(s)=1+GK (2.18)

e o ganho de malha,
GMalha(S) = G(S)K(S) (219)

2.2.2 Decomposicao em Valores Singulares

Nao podemos entao determinar diretamente uma medida clara para os valores
baixos de sensibilidade e cosensibilidade. Entao, assumimos que o ntumero de

entrada U,.(t) ¢ igual ao nimero de saida de referéncia Z(t). Elas sdo fungoes
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complexas das freqiiéncias. Entao, a nogao do grafico da magnitude de Bode, que
é definida somente para fun¢oes complexas escalares de w, deve ser estendida para
o caso MIMO. A melhor das medidas das matrizes quadradas é o valor singular.

Dado uma matriz A, podemos escrever suas decomposicoes em valores singulares

(SVD),

A=UsV* (2.20)

Sendo que U e V sao matrizes unitdrias, ou seja, V* = V=1 a transposta

conjugada complexa de V' e
01

)
Y= ' (2.21)
o

0

com r = rank(A). Os valores singulares sdo os 0; , que sdo ordenados tal
que g1 > 09 > 03 > ... > 0,1 > o0,. O SVD pode ser livremente como
a extensdo das matrizes gerais(que podem serem nao quadradas ou complexas)
da forma de Jordan. Se A é uma funcao de jw, considerando U e V. Desde que
AA*=UXV*VIXU*=UX2U*, segue que os valores singulares de A sao simplesmente

a raiz quadrada positiva dos autovalores de AA*,

SV D = +/eig(AA*) (2.22)

Note que um grafico completo de um comportamento de uma matriz versus
(jw) deve considerar as diregoes dos valores singulares bem como as fases multi-
variaveis, que também podem serem obtidas da decomposicao do SVD. Assim,
generalizagoes completas MIMO de magnitude de gréficos de Bode e fases sao
analisados. Portanto, a teoria relativa a porcao fase do grafico é mais dificil usar
em uma técnica de projeto pratico, pois um sistema MIMO para uma relagao de
Bode ganho-fase ¢ avaliado (Doyle and Stein 1979). Devemos entao somente em-
pregar graficos de VSs versus freqiiéncias, que corresponde graficos de magnitude
de Bode para sistemas MIMO.
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A magnitude de uma matriz da funcao de transferéncia quadrada em algumas
freqiéncias (jw) depende da diregao de excitagao de entrada. Entradas em uma
certa direcao no espaco de entrada excitarda somente os valores singulares VSs
associados com essas direcoes. Contudo, para algumas entradas, a magnitude
da func@o de transferéncia em algumas dadas freqiiéncias (jw) pode saltar para
seus méaximos valores singulares, denotado por ,,..(G(jw)), e abaixo para seus
minimos valores singulares, denotado ¢,,;,(G(jw)). Assim, todos nossos resulta-
dos, bem como os graficos que devemos analisar, precisam considerar as magni-
tudes destes dois valores .

As direcoes sao relevantes para vetores e matrizes, a maior parte das idéias e
técnicas de sistemas SISO ¢é estendida para o caso MIMO. A técnica dos métodos
de decomposicao singular fornece informacao que permite quantificar os sistemas
Multivariaveis direcionalmente. Os resultados de sistema SISO podem ser genérico
para sistemas MIMO, considerando magnitude (valor absoluto), levando em
conta o valor singular maximo. A condicao de estabilidade nao é genérico em
termos de SVD, isto mostra a dificuldade em determinar uma étima medida de

base da funcao de transferéncia MIMO.

2.2.3 Especificagoes de Desempenho

Comparando-se os Graficos de Valores Singulares e os Graficos de Bode podemos
resaltar que os saltos dos Valores Singulares em algumas faixas de freqiiéncias
nao sao possiveis de serem observadas. Entao, tem-se a necessidade de discutir as
especificacoes de desempenho no dominio da freqiéncia para o caso MIMO. O
ponto importante é que em baixas freqiiéncias é requerido que os valores singulares
minimos sejam grandes, enquanto que em altas freqiiéncias os valores singulares

maximos sejam pequenos.

Ganho de Operagao

Define-se a norma || S ||, de um vetor em fungao do tempo S(t) como,

15, = [ /0 h ST(t)S(t)dt] " (2.23)
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A equagao (2.23) representa a energia total em S(t). O sistema linear e invari-
ante no tempo tém entradas U, (t) e suas saidas Z(t) sdo representadas por uma

integral de convolugao, como representado na equacgao |,

Z(t) = /_ Tt — ryu(r)d(r), (2.24)

oo
sendo h(t) a resposta ao impulso. O operador ganho || G ||,, de cada sistema

é definido como um dos menores valores de v tal que,

1Z Ml <A1 Ul (2.25)

Sendo que o ganho do operador || G ||,,

|G [ly < max [omae (G(jw))] (2.26)

sendo G(s) a funcao de transferéncia do sistema e sua norma , dada por || G ||,,
sendo o valor maximo sobre a freqiiéncia w dos maximos valores singulares de
G(jw), ou seja, maz(svd(G(s))). Assim, || G ||, é uma norma infinita no dominio
da frequiéncia.

Estes resultados fornecem incrementos importantes para 0. (G(jw)), como
estamos interessado em manter Z(t) pequeno sobre uma faixa de freqiiéncias,
entao, nés devemos tomar cuidado com 0. (G(jw)) que é pequeno sobre essa
faixa.

Agora é necessario ver como estes resultados podem serem usados em especi-

ficagoes no dominio do tempo. Alguns fatos que nés devemos usar nesta discussao,

Umax(M) S 1/Umin(M_1) (228)
Umam(AB) < Umaz(A>Umax<B) (229)

Para algumas matrizes A, B, GK, M, com M nao singular.
Antes de iniciarmos uma discussao de especificagoes de desempenho, notamos

o seguinte. Se S(jw) é pequeno, como descrito em baixas freqiiéncias,
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Omaz(S) = Omae|(I + KG) ™1 = 1/0,,m(GK) (2.30)

Isto é, um grande valor o,,;,(GK) garante um pequeno valor para .. (.S).

Por outro lado, se T'(jw) é pequena, como é desejado em altas freqiiéncias, entao

Omar(T) = Omaal GE (I + KG) ™| & 0 (GK) (2.31)

Isto é, um pequeno valor de 0,,,,(GK) garante um pequeno valor de 0,,q.(T).
Isto significa que especifica¢oes de S(jw) é pequena em baixas freqiiéncias e T'(jw)
é pequena em altas freqiiéncias, podendo igualmente ser formulado em termos de
omin(GK), sendo grande em baixas freqiiéncias e 0,,,,(GK) sendo pequena em
altas freqiiéncias. Assim, todas nossas especificacoes de desempenho serao em
termos do maximo e minimo valores singulares de ganho de malha GK (jw). O
significado pratico disto é que nds precisamos somente calcular os valores singu-
lares do ganho de malha GK (jw), e ndo os de S(jw) e T'(jw). De onde devemos
recordar da seccao 2.2.1 que S+ T = I.

Vamos a priori considerar especificagdes em baixas freqiiéncias no gréafico do
valor singular, e depois em altas freqiiéncias. De acordo com o que vimos nas
equagoes (2.15) e (2.16), a cosensibilidade estd relacionada com as entradas de

referéncias U, e com o distiurbio Uy, enquanto que a sensibilidade envolve o ruido
de medida U,,.

Especificagoes em baixas freqiiéncias

Para baixas freqiiéncias, podemos considerar que o ruido, equagao (2.16), do sen-

sor é zero,

E(s) = 5(s)(Ur(s) — Ua(s)) (2.32)

Assim, para manter || e(t) ||, pequeno, é necessdrio somente assegurar que o
operador norma || S ||, seja pequeno em altas freqiiéncias onde U, (jw) e Uy(jw)
estao presentes. Isto pode ser alcancado assegurando que, em cada freqiiéncia,
Omaz(S(Jw)) é pequeno, como ja temos visto, isto pode ser garantido se nds sele-

cionarmos,
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Omin(GK (jw)) > 1, para w < wy (2.33)

Os sinais U, (jw) e Uy(jw) estao presentes para w < wy.

Desta forma, exatamente como no caso classico (Lewis and Syrmos 1995),
estamos aptos para especificar um desempenho em baixas freqiiéncias que garante
o desempenho robusto; que é, um 6timo desempenho na presenca de disturbios

de baixas frequiéncias.

Especificacoes em altas freqiiéncias

Vamos agora discutir especificacao de desempenho em altas freqiiéncias. O ruido
do sensor faz-se presente acima de alguns valores de freqiiéncias conhecidas. As-
sim, de acordo com a equacao (2.16), para manter pequenos || e(t) ||, na presenca
de ruidos de medidas devemos assegurar que o operador || 7' ||, é pequeno em altas

freqiiéncia, isto pode ser garantido se,

Omae(GK (jw)) < 1, para w > w, (2.34)

2.3 Conclusao

Neste capitulo apresentou-se uma andlise de Controle Multivariavel sob o ponto
de vista de desempenho e estabilidade robusta utilizando fungoes de T'(s) e S(s) .
Na secgao 2.1 vimos os fundamentos de sistema MIMO, fazendo-se uma analise da
influéncia da sensibilidade e cosensibilidade, observando-se suas importancias no
comportamento da equacao do erro e de entrada do sistema dinamico. Também foi
comentada e analizada a decomposi¢ao dos valores singulares, mostrando-se como
calcular os valores singulares e suas ordenacoes em uma matriz diagonal. Por fim,
apresentou-se as especificacoes de desempenho em baixas e altas freqiiéncias. Estes

resultados serao utilizados para analise de desempenho e projeto de controladores
LQR, LQG e LQG/LTR nos préximos capitulos.



CAPITULO 3

Metodologia LQR para o Projeto

de Controladores

Neste capitulo enfoca-se a metodologia de controle 6timo, especificamente o Pro-
jeto do Regulador Linear Quadrdtico (LQR), no sentido de alicer¢ar uma for-
mulacao de procedimentos para o projeto de controladores que promovam a alocagao
de autoestruturas em Sistemas Multivariaveis. A figura 3.1 ilustra o esquema
de um sistema de controle 6timo que tem por base dois dois paradigmas de In-
teligéncia Artificial: um algoritmo genético para busca da matrizes de ponderagao

e uma rede neuronal para solucao da Fquacdo Algébrica de Riccati.

.
uref X "\ X
] U-
K RNA AG
1 r%® []aP+ra-rer'e'P+Q=0[] QR B

Figura 3.1: Projeto de Controlador Inteligentes do tipo LQR.

23



CAPITULO 3. METODOLOGIA LQR PARA O PROJETO DE CONTROLADORES 24

O diagrama de blocos do Sistema de controle, figura 3.1, que fundamenta-se no
projeto LQR, algoritmos genéticos e redes neuronais, caracteriza uma metodolo-
gia de projeto que é denominada LQR inteligente. A metodologia de controle
LQR pode ser visualizada como uma aplicagao particular de um problema de
otimizagao. Este problema de otimizagao é caracterizado pela busca de vetor de
entrada v que minimiza um funcional J(.) e tem como restri¢io o modelo do

Sistema descrito no espaco de estados,

min, J(x,Q,u, R) (3.1)
s.a

t = Az + Bu (3.2)

Esta formulacao é chamada de problema de controle 6timo. No caso do Regu-
lador Linear Quadratico, o indice de desempenho J é um mapeamento dos espagos
dos vetores de estado e de controle que sao ponderados pelas matrizes constantes
Q e R, respectivamente.

Aponta-se como vantagem da metodologia LQR a margem de estabilidade
garantida: margem de fase de 60 graus e margem de ganho infinita (M.Maciejowski
1989), estabelecendo a qualidade de estabilidade robusta. Contudo, aponta-se
como desvantagens da metodologia LQR. a necessidade de disponibilidade dos
estados para medicoes para realimentacao do sinal de controle, o que normalmente
nao é possivel; e que nao haja nem ruido nem perturbacgao no sistema.

O procedimento para o projeto de controladores 6timos que aloquem au-
toestruturas de Sistemas Multivariaveis é apresentado com o enfoque da im-
portancia da selecao das matrizes de Ponderacao do estado e da entrada. Apds
a selecao destas matrizes, determina-se o ganho do controlador, analisa-se o seu
comportamento em face a resposta ao impulso do sistema dinamico e os valores
singulares.

Discute-se a problematica relacionada com a solucao da Equacgao Algébrica de
Ricatti (EAR), a escolha das matrizes de ponderagao e suas relagoes com métodos
de busca 6tima. As técnicas de inteligéncia artificial sao associadas a métodos de
busca, baseados em Algoritmos Genéticos, das matrizes de ponderacao e redes

neurais sao utilizadas para resolver a EAR. A principal razao para investigarmos
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solugoes neuronais é a sua alta capacidade de recuperacao para ocorréncia de fa-
lhas. Esta caracteristica acrescenta uma inovagao para a sintese de um dispositivo
em tempo real para o Controle de Processo em Plantas reais.

Na secgao 3.1 é apresentado o problema do Regulador Linear Quadratico LQR,
tendo como abordagem minimizar uma Funcao Custo com a determinacao das
matrizes de ponderacao @) e R.

Na secgao 3.2 destacamos a solucao do LQR, apresentando-se o Hamiltoniano
e aplicando as condicoes de otimalidade no mesmo, para obten¢ao de uma repre-
sentacao matematica do estado e coestado, objetivando-se a definicao da matriz
hamiltoniana, também ¢é apresentada a lei de controle, o ganho do controlador e
a Equacao Algébrica de Riccati.

Na seccao 3.3 comenta-se sobre as matrizes de ponderacao () e R e os métodos
Heuristicos para a determinagao das mesmas. Dentre estes métodos destacamos:
O Método de Bryson que apresenta uma fraqueza fundamental ao se deter a
interagao repetitiva de tentativas e erros; Controle Otimo Modal, Baseia-se na
alocacao de polos, em que os parametros do indice de desempenho quadratico do
projeto @ e R sao escolhidos para alcancar a alocacao; O Projeto do Regu-
lador com Condigoes de Estabilidades, que utiliza a equacao de Riccati para
determinar as matrizes de ponderagao apropriadas.

Na secgao 3.4 apresentam-se as matrizes de ponderacao QQrgr € Rrgr sele-
cionadas para o projeto do controlador, posteriormente é apresentado o Ganho,

uma analise e os graficos de resposta ao impulso e dos valores singulares

3.1 O Problema LQR

O problema do Regulador Linear Quadratico (LQR) é apresentado sob o ponto
de vista da natureza das matrizes de ponderacao do estado e do controle. O
procedimento de solucao da Fquagdo Algébrica de Riccati (EAR) é estavel, pois as
matrizes de ponderagao e outras condi¢oes obedecem rigorosamente as restrigoes
que garantem a existéncia de uma solucao 6tima.

O LQR é formulado por meio de um indice de desempenho quadratico e tem

como restricao a equacao de estado linear invariante no tempo,
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J(ty) = %xT(T)P(T)x(T)+% /t " Q(t)x + ul R(t)u]dt (3.3)

t = Axr+ Bu (3.4)

sendo x € R" e u € R™, o par A, B é controlavel, o par A,C' é observavel,
P(T)>0,Q(T) >0e R > 0. Todas simétricas. @ € R"*" e R € R™"™. Matrizes
definidas e semi-definidas positivas respectivamente. [t,, 7] é o intervalo de tempo

de interesse do problema.

3.2 A Solucao do LQR

Os métodos de célculo variacional sao utilizados para resolver o problema de
otimizacao, a variavel ¢, que indica tempo, serd suprimida para simplificacao na

compreensao do desenvolvimento da solucao. Assim, o Hamiltoniano,

H(t) = %(mTQx +u” Ru) + M (Ax + Bu). (3.5)

Apos a aplicacao das condigoes de otimalidade o estado = e o co-estado A\ na

forma matricial,

T A —BR'BT T
= , (3.6)
A —Q —AT A
sendo
A —BR'BT
H = (3.7)
—Q _AT

a matriz Hamiltoniana.

A solugao para este problema é resumida nos préximos paragrafos. Usando o
método da varredura de Bryson e Ho, mencionado em Lewis (Lewis and Syrmos
1995), pode-se considerar um lagrangeano variando com a matriz P(t) que satisfaz
a condicao final A\(T") = P(T)x(T).

A realimentacao variante no tempo nem sempre permite uma implementacao

conveniente na pratica, devido a variagao do ganho do controlador com o tempo.
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Entretanto, pode-se utilizar, ao invés disso, um ganho de realimentacao subotimo
(ganho constante) que minimize o indice de desempenho, Equacao (6.2). Con-
siderando o desenvolvimeto das solugoes apresentada em (6.2), a lei de controle

que minimiza o indice J e satisfaz a restricao z,

u(t) = —Kax(t). (3.8)

sendo K o ganho do controlador,

K(t)= R'BTP(t), (3.9)

Este ganho é funcao da solugao da Equagao Algébrica de Riccati P, dada

por:

0=A"P+PA-PBR'B"P+Q, t<T. (3.10)

3.3 As Matrizes () e R

Um problema do LQR ¢ a determinacao das matrizes de ponderacao que satis-
fazem determinadas condigoes. A determinacao dessas matrizes influencia para o
calculo do ganho. Diversas técnicas foram desenvolvidas para determina-las que
tem por base métodos deterministicos e Heuristicos. A liberdade de escolha das
matrizes de ponderagao do projeto LQR sao as variaveis de projeto livres que
sao utilizadas para a Sintonia dos Ganhos do Controlador Otimo. A problematica
,desde a dificuldade da determinacao e da sua importancia no contexto do de-
senvolvimento desta metodologia, é apresentada na secao 3.3.1. Na seccao 3.3.2
apresenta-se a computagao evolutiva que tem como base a simulagao dos aspec-
tos especificos do processo evolutivo tendo como representacao um conjunto de
técnicas eficazes.

O principal enfoque desta secao é fazer uma breve explanagao dos métodos de

busca das matrizes de ponderacao ) e R que compoem indice de desempenho J.
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3.3.1 Meétodos Heuristicos

Os Métodos Heuristicos constituem uma das primeiras técnicas concebidas para
a selecao das matrizes de ponderacao. Uma abordagem dessa metodologia é o
chamado quadrado do inverso ou Método de Bryson, cuja idéia basica é normalizar
as saidas e o termo controle dentro da funcao de indice de desempenho quadratico,
Figura 3.2, (Johnson 1987).

Esta normalizacao é normalmente realizada usando o maximo de valores an-
tecipados (ou derivados) do controle e das saidas individuais. Embora simples, o
Método de Bryson apresenta uma desvantagem fundamental ao se deter a iteracao

repetida tentativa e erro, Figura 3.2, (Johnson 1987).

Controle Otimo Modal

O Controle Otimo Modal baseia-se na convencional alocagao de poélos, contudo ao
invés de escolher o ganho de realimentacao diretamente, os parametros do indice
de desempenho quadrético do projeto (que sao as matrizes de ponderacao @ e R)

sao escolhidos para alcangar a alocagao, Figura 3.3, (Johnson 1987).

Projeto do Regulador com Condigoes de Estabilidades

O Projeto do Regulador com Condicoes de Estabilidades é fundamentado no Con-
trole Otimo, neste método troca-se a determinacao das localizagoes exatas de to-
dos os polos a malha fechada pela simples especificagao de uma regiao do semiplano
complexo esquerdo, onde deverao estar os pélos a malha fechada. Este método
explora ainda as propriedades do regulador de poténcia minima, e a Equacao de
Riccati ¢ usada para determinar as matrizes de ponderagao apropriadas, Figura
3.4, (Johnson 1987).
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I nicializacOes
Q=diag{q1,9, ,....d,}
R = diag{r.,r2 ,

v

Desvio maximo per mitido
X, (max) , i =

U, max), =

v

Elementos das matrizes de ponder acao

1 1
X, (max) - u, (max)

m

!

Indice de Desempenho

!

M odificacdes dos pesos

Desempenho

A

Satisfatorio

Pare

Figura 3.2: Algoritmo do Método de Bryson (Metodologia Heuristica)
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I nicializacdes:
K =K,, k=0 ,R>0
v
Atualizacdo da matriz A
A, .= A- BK
v
Calculos dos Autovalores e Autovetor es
A, = diag{!l ,,...,

Q= Q,.

A

Nova atualizacdo
k :=k +1
v
Elemento (q) atualizado

2 2
S._Ii

—~ K
qi= h k-1

v
Atualizacadb da matriz Q

Q,=diag{0,0,.,q/,0,., 0}

Atualiza K: = K + Kk
Q=T, Q, T, Q:Q+Q,

Nab

k < n

(nominal)

Pare

Figura 3.3: Algoritmo do Controle Otimo Modal
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Inicializac&o
i=0, A=A

'

SelecOes Apropriadas
Q,, R

'

(P)) Solucao maxima da matriz de Riccati

-1 T
P,A,+AP,- LB R P,B'™+ Q =0

'

Escolha do parametrom

Passo 1 da malha

Atualizacdo

I

I

i =i+l |
A,=A - BR'B'P;] I
I

I

I

[ ]

Py(-A%m?l,) + (A+m?l )

Pare

|

|

|

|

|

| = . -
I (P, ) Solucao maxima atualizada
|

|

|

|

|

|

|

Escolhar > 1/2

|

|

|

[ [ ]
|

| Solucdo Maxima P
|

|

|

|

P,A+A P-P B RB'P+rP,=0
i+ i i+ i+1 i+1

Passo 2 da malha

Figura 3.4: Algoritmo do Regulador com condigbes de Estabilidade

3.3.2 Computacao Evolutiva

A Computagao Evolutiva (CFE) representa um conjunto de técnicas de otimizacao
eficazes que tem por base paradigmas da evolucao natural. Na Figura 3.5 temos
a estrutura do algoritmo basico da CFE, especificamente um algoritmo Genético,
(Holland 1975) e (Goldberg 1989), desenvolvido por (Fonseca Neto 2000) para a
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busca da s matrizes de ponderagao.

Inicializagdes
Estado Inicial: x(0)
Autovalores Ydir e Yesq
Parametros de Sensibilidade

v
Modelo do Sistema
Matrizes da Eq Dindmica A e B
Matrizes da Eq de SaidaCe D
¥

Populagdo Inicial

Calculos para escolha

dos Individuos -

Digite o Niimero de Geragdo

Sim
N de geragdo >1000
Reprodugao

Operacdo Genética

— = — = — = —

Célculos de Desempenho

si>1
Yesq<Ycal<Ydir

Figura 3.5: Fluxograma do Algoritmo Genético.

A Computacao Evolutiva (CE) iniciou antes de 1950, (Béck et al. 1997), que
se verifica um crescimento do nimero de publicacoes e de conferéncias sobre este
campo de pesquisa. Nos tempos atuais a utilizacao da CFE ja é tao abrangente
que podemos grosseiramente dizer que ela vai da simples construcao de grades

horarias até modelos macroecondomicos.
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3.4 O Projeto LQR

Nesta subsecgao apresenta-se um procedimento para implementacao da metodolo-
gia de Projeto de Controladores LQR. O Procedimento de projeto para Con-
troladores Robustos fundamentados na Metodologia LQR. é executada em trés
etapas. Inicialmente, realizam-se as buscas das matrizes de ponderacao que é
a primeira etapa, o calculo do ganho do controlador, é uma etapa complexa que
exige a utilizacao de métodos numeéricos estaveis, a solucao da Fquacdo de Riccati,
exige um alto esfor¢co computacional, devido as operacoes com transformacoes das
matrizes.

O modelo de uma aeronave, descrito no espaco de estado, e as restrigoes de
autoestrutura para avaliar o desempenho destes controladores sao apresentados

no Apéndice A.

3.4.1 Analise dos Valores Singulares

De forma obrigatéria, o primeiro passo do projeto é a busca das matrizes de
ponderacao do Projeto LQR. Contudo, a andlise dos valores singulares é utilizada
para definir o controlador que promove as melhores propriedades de robustez
entre um grupo de solucoes. Esta andlise considera as solucoes que satisfazem
as restrigoes de autoestrutura, estas matrizes de ponderacao () do estado e R do
controle sao determinadas para o modelo de um Sistema que esta no Apéndice A.
Utiliza-se um AG, (Ferreira 2003), para realizar a busca destas matrizes.

Apés exaustivas buscas, escolhe-se trés conjuntos de pares das matrizes pon-
deracao que melhor alocam a autoestrutura especificadas. Esta escolha é realizada
tem por base os valores singulares em funcao da frequéncia, Figura 3.6, que sao

impostos ao sistema pelos ganhos do controlador 6timo.
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Valores Singulares (dB)

Figura 3.6: Valores singulares das solucoes produzidas pelo AG para o LQR
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Os gréficos dos valores singulares, Figura 3.6, representam a resposta em

frequéncia para trés solucoes provenientes do algoritmo genético. Nestes graficos,

pode-se destacar a melhor solucao do AG para os critérios de desempenho e de

estabilidade. Das trés solucoes obtidas, a de numero 3, foi a de melhor desem-

penho, pois obteve o maior dos menores valores singulares, em baixas freqiiéncias,

dentre as solucoes. Para a estabilidade, a melhor solucao foi a de niimero 2, pois

obteve o menor dos maiores valores singulares, em altas freqiiéncias.

Dessa forma, e devido as proximidades das curvas serem mais acentuadas em

altas freqiiéncias, resolveu-se fixar o controlador obtido na solucao de nimero

trés produzida pelo AG. Porém, qualquer uma das outras duas solugbes poderia
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trazer resultado satisfatério, pois, como ja ressaltado anteriormente, seus valores

singulares estao bem préximos, levando em conta os limites de estabilidade.

3.4.2 As Matrizes de Ponderacao

As matrizes de ponderacao () do estado e R do controle para o caso 3, Figura 3.6,

sao escolhidas de acordo com os critérios estabelecidos na seccao 3.4.1,

[ 101 1.9 20 17 04 1.2
82 26 07 06 25
73 17 22 16

_ , 3.11
@ri 381 2.0 1.2 (3:11)
780 03
99.2
319 46
Repo = , 3.12
fre [ 25.9 ] (3.12)

3.4.3 O Ganho do Controlador

A determinagao do Ganho do Controlador de Estados envolve um esfor¢o com-
putacional consideravel que envolve a solucao da FAR e calculo da Lei de Controle
u. Na Tabela 3.2, mostra-se os ganhos do controlador para o caso 3 para as ma-

trizes de ponderagao representadas nas relagoes (3.11) e (4.17).

Tabela 3.1: Ganho K do Controlador - LQR

K Ganho

k’l 0.1851 0.0061 -0.0325 -1.1791 -0.0106 1.5988

k’g 0.0198 0.1943 -0.4226 -0.7849 -1.2051 2.6245

Os autovalores de malha fechada e as suas sensibilidades dos autovalores,
Tabela 3.2, mostram que o método de projeto desenvolvido por (Fonseca Neto
2000) teve a habilidade em impor a autoestrutura especificada e implementado
em (Brito Filho et al. 2006).
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Tabela 3.2: Autovalores e Sensibilidades para a solucao 3 do LQR

No | Autovalores | Sensibilidades
-28.6366 0.1380
-22.9010 0.2434
-2.0351 0.8599
11774 + 1.1743i 0.5244
11,1774 - 1.1743i 0.6109
-0.2895 0.9132

3.4.4 Resposta ao Impulso

A fim de comparar as respostas dos controladores base, no Apéndice A, e

especificado segundo a metodologia proposta, (Fonseca Neto 2000), apresenta-se

os valores das figuras de mérito para a resposta ao impulso, Tabela 3.3 que é

montada a partir da Figura 3.7.

Tabela 3.3: Comparacao de valores de tempo e de maximo das variaveis de saida

dos controladores base versus controlador L R para resposta ao impulso

Saida Controlador Base Controlador 1
tl tmax treg Vmax tl tmax treg Vmaa:
1 25 | 175 | 116 | -0512 | 24 | 2.12 | 105 | -0.496
2 043 | 010 | 3.00 | -0.546 | 0.70 | 0.10 | 4.30 | -0.512
3 173 | 012 | 626 | -0.692 | 2.13 | 0.09 | 6.20 | -0.558
4 1.67 | 042 | 340 | 0133 | 2.16 | 063 | 4.00 | 0.177

A andlise de desempenho dos controladores obtidos pelo AG, Tabela 3.3 e

Figura 3.7, leva em consideracao as especificacoes de projeto no dominio do tempo:

t;— tempo para atingir um ponto do regime permanente pela primeira vez, V.. —

o valor maximo, t,,,,— tempo para atingir o valor maximo e ¢,.,— tempo para

atingir o regime permanente (faixa de £+ 5% do valor de regime). Observa-se que
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o desempenho do controlador escolhido é satisfatério em relagao ao controlador

base.

Controlador Base Controlador 1
T 0.2 T T

0.2

T T
—— Saida 1 —— Saida 1
Saida 2 Saida 2

— - Saida 3 || Loy — - Saida 3 ||
Saida 4 : Saida 4

o1,
FaN

Saidas
Saidas

-0.6 T -0.6 T

. . . . . .
0 10 20 30 40 (0] 10 20 30 40
Tempo(s) Tempo(s)

Figura 3.7: Resposta ao impulso do controlador base versus controlador LR

3.5 Conclusao

O controle LQR foi utilizado como uma aplicagao particular de um problema
de otimizacao. Este problema foi caracterizado pela busca de vetor de entrada
u que minimiza uma funcao de desempenho. Esta formulacao foi chamada de
problema de controle étimo. No caso do Regulador Linear Quadratico, o indice
de desempenho é um mapeamento dos espacos dos vetores de estados e de con-
trole ponderados pelas matrizes constantes Q e R, respectivamente. Aponta-se
como vantagem do LQR a margem de estabilidade garantida: margem de fase de
60 graus e margem de ganho infinita, estabelecendo a qualidade de estabilidade
robusta. Contudo, apresentou-se como desvantagens do LQR a necessidade de
disponibilidade dos estados para medigoes para realimentacao do sinal de con-
trole, e que nao haja nem ruido nem perturbacao no sistema. O procedimento

para o projeto de controladores 6timos que aloquem autoestruturas de Sistemas
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Multivariaveis foi apresentado com a importancia da selecao das matrizes de Pon-
deracgao do estado e da entrada. Foi discutido a problemética relacionada com a
solugao da Fquagao Algébrica de Ricatti (EAR), a escolha das matrizes de pon-
deracao e suas relagoes com métodos de busca 6tima. As técnicas de inteligéncia
artificial sao associadas a métodos de busca, baseados em Algoritmos Genéticos,

das matrizes de ponderacao e redes neurais sao utilizadas para resolver a EAR.



CAPITULO 4

Metodologia LQG para o Projeto

de Controladores

O controle LQG foi desenvolvido para superar as desvantagens do LQR.. Certas
variaveis de estado nao podem serem medidas ou sao muito ruidosas. Por meio
do controle LQG é possivel estimar estes estados. A figura 4.1 apresenta-se o

diagrama de um controle LQG baseado em redes neurais e algoritmo genético.

o<
[ RNA ][ AG | _T

|AT+}:A-}:BE']BTz+9:oH 20 r
U U y
- T-1
zce
: ~ ~
+y X % Y1y
B ) C
+ -+
A
RNA AG n
] Re'p [ |AP+PA-PBREP+Q=0[| QR ||

Figura 4.1: Esquema para a solucao de Riccati via RNA

39



CAPITULO 4. METODOLOGIA LQG PARA O PROJETO DE CONTROLADORES 40

A realizacao das pesquisas no espaco de estado, em aproximadamente 1970,
conduziu ao desenvolvimento da metodologia para o projeto de controle étimo
quadrado Gaussiano e o estabelecimento do principio da separacao. Isto permitiu
a separagao do projeto de controle e a estimacao do vetor de estado. Os resultados
foram a base para uma nova visao para projetos de controle. O proble LQG é

formulado como um problema de otimizacao estocastica,

J = lm E[% / @O + o Z(tu)a (41)
i = As(t)+ Bu(t) + GE(t) (4.2)

sendo r € R" e u € R™, o par A, B é controlavel, o par A, C é observavel,
O(t) > 0e =(t) > 0. Todas simétricas. Q € R™"™ e R € R"*™. Matrizes definidas
e semi-definidas positivas respectivamente. [t,,T] é o intervalo de tempo de inte-
resse do problema. Um observador é adicionado ao Projeto LQR para estimagao
do estado através da saida medida, que é comum em sistemas de controle. O ob-
servador projetado pode ser deterministico (observador cldssico ou de Luenberger)
ou estocéstico (Filtro de Kalman). Quando o observador é projetado considerando
um ruido gaussiano, o controle é chamado Linear Quadratico Gaussiano - LQG.

O controlador LQG apresenta como vantagens: acao integral que pode ser
introduzida facilmente; sinais de referéncia estocédsticos podem ser incluidos; sis-
temas multivariaveis nao quadrados, com atraso nas diferentes malhas, podem ser
controlados.

As principais desvantagens do controlador LG sao as perdas das propriedades
de robustez, devido a inclusao do estimador; e o tempo gasto com a estimagao.

Neste Capitulo apresenta-se um método para o problema de AAF de Estimador
de Estado Estocastico via FK e AG. A formulagao deste problema e sua solucao
foram publicados por Fonseca Neto e Carlos Ferreira (Ferreira 2003). Assim,
na Sec¢ao 4.1 comenta-se o Controle LG, mostrando a estrutura deste Controle,
indicando-o como um esquema pratico para solucionar os problemas de controle, a
partir de uma estimagao que deve ser feita quando nao se tem sensores para medir
as variaveis de estado. Também é salientado o principal problema do Controle
LQG: perda das propriedades de robustez do LQR.
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Na Segao 4.1 trata-se do observador estocastico étimo (Filtro de Kalman),
utilizado no Projeto de Controle LG para estimagao das variaveis de estado. Fi-
nalmente, na Secao 4.3 apresenta-se os resultados computacionais, cuja finalidade
¢ determinar as matrizes de covariancias = da perturbagao no estado e © do ruido
da medida, de forma a obter um estimador especificado.

Estas matrizes serao utilizadas na Secao 5.3 como covariancias inicias =, da
perturbagao no estado e ©, do ruido de medida, apresenta-se que podem recuperar
as propriedades do LQR, perdidas com a estimagao, com as escolhas convenientes

para as covariancias, Equagoes (5.28) e (5.28).

4.1 O Projeto LQG

A realimentacao de saida é uma pratica para a maioria dos sistemas de controle.
Assim, um observador é adicionado ao Projeto LQR para estimacao do estado
através da saida medida. Quando o observador é projetado considerando um
ruido gaussiano, o controle é chamado Linear Quadrdtico Gaussiano - LQG. A
inclusao do Filtro de Kalman pode resultar nas propriedades de robustez do LQR,
(Doyle and Stein 1979).

O controlador LQG apresenta como principais vantagens a agao integral que
pode ser introduzida facilmente, sinais de referéncia estocasticos podem ser in-
cluidos e sistemas multivariaveis nao quadrados, com atraso nas diferentes malhas,
podem ser controlados e como desvantagens apresenta as perdas das propriedades
de robustez, devido a inclusao do estimador. Outra desvantagem é o tempo gasto
com a estimagao.

Considere o modelo estocastico do sistema dinamico,

& = Az(t) + Bu(t) + G&(t) (4.3)

em que £(t) € R™ é um processo estocdstico chamado de ruido no estado (ou

no processo), que se admite ser branco, gaussiano e tal que
E[¢(t)] =0, (4.4)

EE)Et+ 1) =Z0(t — 7). (4.5)
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= =T > 0 é a matriz de covariancia do ruido no estado ou densidade

(1]

espectral do ruido de processo, que indica a poténcia do ruido e 6(t — 7), Delta de
Dirac, traduz que o valor do £ no instante ¢ nao estd relacionado com seu valor
em outro instante 7 # 1. Admitindo-se que os sensores nao mensurem o estado
diretamente, mas apenas variaveis de saida sujeitas a acao de um ruido de medida

aditivo,

y(t) =Cz(t)+v(t) y(t) € R™. (4.6)

v(t) é o ruido branco, gaussiano, independente de (1) ,

Elv(t)] = 0; (4.7)
Ev(t)v(t+1)"] = 0s(t —1); (4.8)
El¢tw(t+7)=0, Vter (4.9)

Em que © = ©T > 0 é a matriz de covariancia do ruido de medida ou densidade
espectral do ruido de medida, que indica a poténcia do ruido. O par A,C é suposto
observavel.

O problema a ser resolvido consiste em obter-se uma estimativa z(t) do estado
x(t) a partir da observacao da saida {y(7),7 < t}. O FK é um sistema dinamico,

com a estrutura representada na Figura 4.2, em que a matriz de ganho

L=xCcTe™" (4.10)

Sendo ¥ a solucao tunica, simétrica e definida positiva da Equacao Algébrica
de Riccati-EAR (Cruz 1996), apresentada abaixo:

AY + AT + GEGT - xnoTeicy = 0. (4.11)
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y(t) + + fo %)

Figura 4.2: Diagrama de blocos do sistema

A estimativa gerada pelo filtro é 6tima no sentido de que a variancia do erro

de estimagao, Equacao (4.12), é minima,

minz E{[zi(t) — #:(t)]*}.

Sendo assim, a dinamica do Filtro de Kalman é dada por

z(t) = Ai(t) + Lly(t) — Cia(t)).

O Filtro de Kalman ¢ tal que

Re[Mi(A— LC)| <0, (i=1,2,...,n).

4.2 Formulacao AAE-LQG

(4.12)

(4.13)

(4.14)

Nesta Segao formula-se o FK de forma a alocar a Auto-estrutura no problema

de estimacao de estado estocastico. Esta nova formulacao permite a utilizacao

de técnicas de Computagao Evolutiva para determinar um observador estocéastico

para estimar os estados com uma dinamica desejada, onde nao se tem acesso para

medi-los, a partir do Filtro de Kalman.
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Utilizando-se as restricoes de AF, restricoes de autovalores e autovetores,
pode-se formular o problema de estimacgao de estado estocastica, encontrar L =
¥(Z,0)CTO7! do FK, de forma a satisfazer estas restrigoes. Este problema pode
ser formulado como um problema de otimizacao, permitindo a determinacao de
um estimador L(Z, ©) através de técnicas de busca aleatoria.

Analogamente a proposta apresentada por (Fonseca Neto 2000) para o con-
trole LQR e estendida por (Ferreira 2003) para a alocagao de auto estrutura no
projeto LQG propoe-se como fungao custo, Equacao (6.4), a soma das sensibili-
dades dos autovetores. Esta nova funcao custo, tem-se um problema de otimizacao

multi-objetivo:

minz si(=2,0) (4.15)

S.a

81(576) Sl, z':l,...,n
)\ei S )\02(57@) S)\div 1= 17"')”

sendo s; = S;/¢; é a i-ésima sensibilidade normalizada em relacao a i-ésima
especificacao de projeto: ¢; > 0.

Em que © = ©7 > 0 é a matriz de covariancia do ruido de medida ou densidade
espectral do ruido de medida, que indica a poténcia do ruido. O par (A,C) é
suposto observavel. O sistema dinamico acima pode ser representado na forma

de diagrama de blocos, conforme ilustra a Figura 4.2.

4.3 Projeto do Observador de Estado

O projeto do observador de estado estd fundamentado na teoria do Filtro de
Kalman. O modelo do sistema teste que representa uma aeronave, Apéndice
A, é utilizado para verificar o desempenho do projeto LQG associado com um
algoritmo genético para realizar a busca das matrizes de covariancia. O modelo
esta descrito no espaco de estados, mostrando as matrizes do sistema dinamico, o

controlador base e as restrigoes de autoestrutura. As restrigoes do Projeto para
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o Ganho de Kalman, Tabela 4.1, sao obtidas a partir de um deslocamento para a

esquerda que sao incrementadas nas restrigoes do controlador base, Tabela A.1,
do Apéndice A.

Tabela 4.1: Restricoes de projeto para o Filtro de Kalman

N. Autovalores Sensibilidades
1 | —14.04 < Re < —24.84 14.56

2 | —21.60 < Re < —32.40 8.26

3 —1.08 < Re < —3.24 10.48

3.24 < Imag < —3.24

4 —1.08 < Re < —3.24 10.48

3.34 < I'mag < —3.24

5 —2.16 < Re < —3.24 19.84

6 —0.216 < Re < —3.24 4.36

Nesta Tabela, verifica-se que as faixas dos autovalores em malha fechada para
o FK encontram-se no semi-plano esquerdo mais afastadas do eixo imaginario que
as faixas dos autovalores em malha fechada para o LQR, conforme pode ser vista
na tabela A.1 do apéndice A. Também as sensibilidades dos autovalores para o FK
foram duplicadas para garantir maior robustez dos autovetores. Estes cuidados na
escolha das restrigoes ou critérios de projeto servem para assegurar uma estimacgao
de estado mais rapida do que o controle no Projeto LQG. A Figura 4.3 ilustra
um esquema para o controle LQG enfatizando esta seqiiéncia: estimacao e, em
seguida, controle.

A alocagao da autoestrutura foi realizado com o auxilio do algoritmo genético
para selecionar as matrizes de covariancia que satisfaz as resticoes da tabela 4.2.
Para dez geragoes, o AG obteve dez solugoes, ou seja, encontrou dez matrizes de
covariancias = da perturbacao no estado e © do ruido de medida. Estas matrizes
produziram solugoes bem proximas. Por esta razao, apresenta-se, a seguir, o

resultado obtido para a terceira solucao,
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r(t) uit) y{t)
T Sistema b
} Observador 4
.ﬂ w
Xit
(t) K

Figura 4.3: Projeto do regulador utilizando observador e realimentacgao de estados

i 0.0271 0.0077 0.0019 0.0016 0.0026 0.0020
0.0270 0.0050 0.0074 0.0053 0.0057
. 0.0255 0.0061 0.0073 0.0046 (4.16)
0.0230 0.0054 0.0084

0.0269 0.0070

0.0255

[1]
|

0.0309 0.0024 0.0009 0.0070
0.0301 0.0033 0.0027

0, = (4.17)
0.0306 0.0016

0.0303

Na Tabela 4.2 é apresentado os autovalores de malha fechada, as sensibilidades
dos autovalores e o ganho do estimador, obtidos quando da aplicacao das matrizes

de covariancias = e ©, geradas pelo AG na solucao LQG.
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Tabela 4.2: Autovalores, sensibilidades e ganho do estimador para a solucao LQG

No | Autovalores | Sensibilidades | Ganho do Estimador
1 -20.0000 0.0689 0.0022 0.0011 0.0028 0.0025
2 -25.0002 0.1213 0.0045 0.0082 0.0033 0.0051
3 | -1.6407 + 1.6800i 0.1179 1.2452 -0.0767 0.3881 -0.2937
4 | -1.6407 - 1.6800i 0.2350 -0.0143 0.3616 -0.3195 0.1551
5 | -1.4277 + 0.3612i 0.0990 0.5273 -0.4254 1.4531 -0.6137
6 | -1.4277 - 0.3612i 0.6045 -0.0886 0.1919 -0.4891 0.4201

Utilizando-se a melhor solugao produzida pelo AG na geracao das matrizes de

ponderacao ) do estado e R do controle, terceira solucao, e a primeira solucao

produzida pelo AG na geragao das matrizes de covariancias, =, da perturbagao no

estado e O, do ruido de medida. Os resultados da Estimacao do estados utilizando

a teoria do Filtro Kalman, Figura 4.4, mostram que trajetorias dos estados de

referéncia versus os estados estimados, percebe-se que, apesar da presenca de

ruidos, a agao reguladora ¢é detectada em todos os estados.
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Figura 4.4: Trajetérias dos Estados da Planta versus seus estimados.

Os graficos dos valores singulares, Figura 4.5, ilustram as alteracoes provocadas

pela insercao do observador de estado LG na malha de controle.
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Figura 4.5: Valores Singulares do Sistema - Projetos LQR e LQG.

4.4 Conclusao

Neste Capitulo foi apresentado um método para o problema de AAF utilizando
o Estimador de Estado Estocastico via FK e AG. Na Secao 4.1 foi apresentado
o Controle LQG, destacando a estrutura deste Controle, considerando-o como
um esquema pratico para solucionar os problemas de controle, a partir de uma
estimacao que se fez com a auséncia de sensores para medir as variaveis de estado.

Na Segao 4.1 foi apresentado o observador estocéstico 6timo ( Filtro de Kalman),
utilizado no Projeto de Controle LQG para estimacao das varidveis de estado.
Também observamos a dualidade existente entre o LQR e o FK para mostrar que
pode-se restringir a Auto-estrutura do estimador estocastico.

Por fim, na Secao 5 apresentou-se o desenvolvimento de um Algoritmo, que
teve por finalidade a determinacao das matrizes de covariancias = da perturbacgao
no estado e © do ruido de medida, de forma a obter um estimador especificado.
Contudo, podemos observar que o principal problema do Controle LQG foi as

perdas das propriedades de robustez do LQR com a inclusao do FK.



CAPITULO 5

Metodologia LQG/LTR

Neste Capitulo a metodologia de AAFE em sistemas dinamicos multivariaveis por
meio do Projeto LQR e Algoritmo Genético, apresentada no Capitulo 3, e a
metodologia de AAE de Estimador de Estado, proposta no Capitulo 4, via FK e
Algoritmo Genético, sao utilizadas para solucionar o problema de AAF, agora via
Projeto de Controle Robusto LQG/LTR e Algoritmo Genético.

Primeiramente, seccao 5.1, aborda-se um histérico e uma descricao sobre o
procedimento de Controle 6timo do tipo LQG/LTR. Na seccao 5.2, apresentam-se
os ganhos de malha aberta utilizados no procedimento de recuperacao das pro-
priedades de robustez do LQR, enquanto na seccao 5.3, mostra-se a Recuperacao
do Ganho de Malha de Realimentacao na Entrada, em que o sistema completo,
com observador, pode atingir a robustez do LQR, bastando fixar o ganho do Con-
trolador e escolher adequadamente as matrizes de covariancias = da perturbagao
no processo e O do ruido de medida. Por fim, na seccao 5.4, mostram-se o desen-
volvimento e os resultados da execugao simulacoes da metodologia proposta para

a Recuperacao da Malha de Transferéncia.

5.1 Controle LQG/LTR

O Regulador Linear Quadratico e o Filtro de Kalman podem ser combinados
para projetar um regulador dinamico, o LG, como visto na Secao 4.1. Sabe-se
que o LQR possui 6timas propriedades de robustez (Lewis and Syrmos 1995),

ou seja, margem de ganho infinita e margem de fase de 60 graus, desde que os

20
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métodos para obtencao do controlador K e do estimador L sejam duais. O Projeto
do Filtro de Kalman pode ser visto como o de um sistema com realimentacao.
Pode-se concluir que o FK também possui 6timas propriedades de robustez.
Uma vez que tanto o Regulador Linear Quadratico como o Filtro de Kalman
exibem boa robustez, era esperado que o Controlador LQG resultante da inter-
conexao entre eles também apresentasse as mesmas propriedades. Entretanto, a
inclusao do Filtro de Kalman pode resultar em degradacao das propriedades do
LQR, de forma que no Projeto LQG as propriedades de robustez nao sao garan-
tidas (Doyle and Stein 1979). A metodologia de Projeto LTR, por meio da qual
estas propriedades de robustez podem ser recuperadas é formada de dois passos:
no primeiro, define-se a chamada Malha Objetivo ( Target Feedback Loop) e, no se-
gundo, através de um procedimento assintético, recuperam-se as caracteristicas de
resposta em freqiiéncia dessa malha ajustando um determinado parametro (Doyle
and Stein 1981) (Cruz 1996) (Kwakernaak 1969) (Kwakernaak and Sivan 1972).
A Recuperacao do Ganho de Malha de Realimentacao na Entrada considera
constante o ganho do LQR e, em seguida, ajusta o ganho do Filtro de Kalman de
tal forma que as propriedades do LQR sejam recuperadas. E importante destacar
que a fixacao do ganho do controlador, assim como das matrizes de covariancias
=, da perturbagao no estado e O, do ruido de medida iniciais, os quais serao

utilizados para recuperacao das propriedades de robustez, sao produzidos pelos

AG’s.

5.2 Ganhos de Malha Aberta

Nesta Secao apresenta-se o ganho de malha aberta do LQR, Lpor(s), e os
ganhos de malha aberta do sistema completo, com observador, na entrada, L., (s),
e na saida, L%(s), os quais serdo utilizados na metodologia de recuperagao das
propriedades de robustez. Mostra-se que o objetivo principal é fazer o ganho de
malha aberta do sistema com observador tender ao ganho de malha aberta do
LQR que é robusto.
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5.2.1 Ganho de Malha Aberta do LQR

Na figura 5.1 Considere-se apenas o problema do regulador sem estimacao de
estado,como ilustrado. De acordo com a Figura 5.1, admitindo ®(s) = (s —A)™!,

a funcao de transferéncia da planta é

G(s) = ®(s)B (5.1)
sendo
P(s) = (sI — A)71. (5.2)
U (s) X (9
» Ge=0©B >

Ponto 1

Figura 5.1: Esquema para realimentacao de estados.

Abrindo-se a malha na entrada (Ponto 1, Figura 5.1), define-se o Ganho de
Malha Aberta do LQR como sendo

Ligr(s) = K®B  (Ganho de Malha Aberta do LQR). (5.3)

5.2.2 Ganhos de Malha Aberta na Entrada e Saida

O objetivo do LQG/LTR ¢ fazer o sistema completo (com observador) tender

ao LQR, que é robusto. Dessa forma, considera-se a planta dada por

#(t) = Az(t) + Bu(t) + GE(t), (5.4)
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y(t) = Ca(t) + v(t). (5.5)

Sendo x(t) € R™, u(t) € R™ , {(¢t) um ruido branco e gaussiano no processo,
v(t) um ruido branco e gaussiano de medida e considerando-se ainda o sistema
com o observador (Filtro de Kalman) da Figura 5.2, a variagao do estado estimado

sera dada por,

Figura 5.2: Diagrama de blocos do controlador com o Filtro de Kalman

#(t) = A (t) + Bu(t) + Lii(t), (5.6)

sendo

y(t) = y(t) — Ca(t). (5.7)
Substituindo-se a Equagao (5.7) em (5.6)

B(t) = A&(t)+ Bu(t) + L(y(t) — C&(1)),
— (A— LC)&(t) + Bu(t) + Ly(t). (5.8)
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Aplicando-se a Transformada de Laplace na Equagao (5.8):

sX(s) = (A—LC)X(s)+ BU(s)+ LY (s),
X(s) = (sI — A+ LC)'[BU(s) + LY (s)].

A lei de controle,

U(s) = —KX(s).

Substituindo-se a Equagao (5.9) em (5.10)

U(s)=—K(sI — A+ LC)'[BU(s) + LY (s)].

Definindo-se
Hy(s)=—K(sI — A+ LC)™'B,

H,(s)=—K(s[ — A+ LC)'L.

A matriz do estimador é definida como

D,(s) = (s — A+ LC)™ .

Logo

H,(s) = K®,B,

H,(s) = K®,L.

Assim, substituindo-se as Equagoes (5.15) e (5.16) na Equagao (5.11),

sendo

(5.9)

(5.10)

(5.11)

(5.12)

(5.13)

(5.14)

(5.15)

(5.16)

(5.17)

(5.18)
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substituindo as Equagoes (5.15) e (5.16) na equagao (5.18),

F(s)={l+K[s] — (A— LC)]'B} 'K®,L. (5.19)

Usando-se o lema da inversa, a Equagao (5.17) pode ser escrita da seguinte

maneira: (A, + B1C\Dy)'=A;t — AT'Bi(DiAT'By + CyY)7IDIATY. Assim,
fazendo: Ay =1, By =K, C; = (s — A+ LC)™ ' e D; = B, tem-se

F(s) = K&®,L. (5.20)
sendo
®, =[s] — (A— BK — LC)|"". (5.21)
Considerando o diagrama de blocos para o sistema completo, com observador,
Figura 5.3:
U X
S » Go=CdeB (S)>
Ponto 1 Ponto 2
F(s <

Figura 5.3: Diagrama de Blocos Reduzido do Sistema regulador-observador.

Abrindo-se a malha na entrada da Figura 5.3 (Ponto 1), o ganho do regulador

referido a entrada,

L.(s) = F(s)G(s) = K&, LC®B  (Ganho de Malha Aberta na Entrada).
(5.22)

Da mesma forma, abrindo-se a malha na saida da Figura 5.3 (Ponto 2), o

ganho do regulador referido a saida sera

LY(s) = G(s)F(s) = CPBK®,.L  (Ganho de Malha Aberta na Saida). (5.23)

T
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5.3 Recuperacao LTR na Entrada

Neste processo de recuperacgao, o ganho K do controlador é fixado e projeta-se
o ganho L do Filtro de Kalman pela variacao e escolha adequada dos parametros

para atingir-se a robustez do LQR. Para o LTR na entrada, o que se deseja é que

LT(S) — LLQR(S). (524)

Note-se que L, (s) nao pode ser feito exatamente igual a L;or(s). Entretanto,
se a funcao de transferéncia do sistema for quadrada e de fase minima, entao K
poderd ser determinado de modo que L, (s) torne-se arbitrariamente préximo de
Ligr(s).

Considerando-se o modelo dinamico estocdstico em variaveis de estado dado
pelas Equagoes (5.4) e (5.5) e considerando que £(t) e v(t) sao ruidos brancos,

gaussianos e independentes, com média zero e covariancias dadas por
=0

E{ fg][aw u(t)}}— .

pelo que ja foi mostrado na Secao 4.1, no LQG, a solucao da Equacao Algébrica

, (5.25)

de Riccati, ¥, Equacao (6.21), fornece o ganho L do Filtro de Kalman, Equagao
(6.22)

0= A%+ 3AT + G=2GT - ncTe 'y, (5.26)

L=xc"e™ (5.27)

A recuperacao da malha é realizada por meio das variacoes nas matrizes de

covariancias, fazendo-se as escolhas convenientes para as covariancias

= =v’Z, + BB, (5.28)

0 =1%0,, (5.29)

e admitindo-se

G=1I. (5.30)
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Substituindo-se as Equagoes (5.28)-(5.30), tem-se para as Equagoes (5.31) e
(5.32):

0 =AY + A" + (v*Z, + BBT) — 2CT(v*0,)7'0Y, (5.31)

L=%0"(v*0,)". (5.32)

Detalhes da manipulacao algébrica que mostram a recuperacao da malha sao

apresentados no Apéndice C,

L.(s)— K®B ou L.(s) — Lrgr(s). (5.33)

Da Equagao (5.33), conclui-se que a recuperagao da malha do LQR é realizada

por meio da selecao das matrizes de covariancias e do parametro v.

5.4 Ajuste para o Controlador LQG/LTR

Apds a dedugao do procedimento de recuperacao do ganho de malha de reali-
mentagao (LTR) na entrada, secgao 5.3, percebe-se que escolhendo-se devidamente
as matrizes de covariancias e variando-se o parametro v pode-se obter a robustez
desejada, ou seja, pode-se aproximar o LQG do LQR que é robusto.

O primeiro passo para o procedimento para recuperacao da malha do LQR
é a determinagao dos ganhos K do controlador que satisfazem as restrigoes de
projeto. O ganho, fixado no procedimento, é determinado por meio da metodolo-
gia apresentada no Capitulo 3, Alocacao de Auto-estrutura via LQR e Algoritmo
Genético. Este ganho foi escolhido segundo uma andlise de desempenho e de es-
tabilidade robustos, de acordo com a andlise dos valores singulares apresentada
na se¢ao 3.4.1 do Capitulo 3. A Figura 3.6 do referido capitulo mostra os gréaficos
dos valores singulares para as trés solugoes do AG.

O proximo passo para aplicacao da metodologia proposta é fazer o sistema
completo, com observador, tender ao LQR. Para isso, escolhe-se adequadamente
as matrizes de covariancias = = v?=Z, + BBT e © = v?0,, conforme mostrado na
seccao 5.3. Variando-se o parametro v, os valores singulares correspondentes as

variagoes sao apresentados na Figura 5.4 de acordo com os valores das matrizes
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de covariancias apresentados na Tabela 5.1. Verificou-se que quando v — 0 as
propriedades de robustez perdidas com a estimacgao sao recuperadas pelos ajustes

do ganho do observador.

20 — T T
ST =2 T s
e i - N |
10} — -l NN
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Al SN |
Ny,
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NNy
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c =20 N ~
0 \
I .
o \
S N
g -30} N
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Figura 5.4: Recuperacao pela Entrada das propriedades de robustez.

A Tabela 5.1 também traz o ganho do controlador que foi fixado no projeto
LQG/LTR e as matrizes de covariancias obtidas quando o parametro de ajuste v

foi variado, até obter-se a recuperacao.
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Tabela 5.1: Ganho K do Controlador LQR fixado para o Projeto LQG/LTR,
parametros de ajuste v e matrizes de covariancias para a recuperacao da malha

de transferéncia

Ganho do Controlador 3 Parametros | Matrizes de Covariancias
de Ajuste v = S}
0.1741 -0.0044 0.0080 -1.1591 0.0561 1.5141 vy =1 80000000 1000
0.0124 0.2060 -0.5404 -0.7791 -1.3067 2.7763 12500000 100
0000 10
000 1
00
0
vy = 0.1 404.000 000 0 0.01000
631.25000 0 0.0100
0000 0.010
000 0.01
00
0
v3 = 0.01 400.0400 00000 | (1.0e~003)x
625.0625 0 0 0 0 01000
0000 0.100
000 0.10
00 0.1
0
vg = 0.001 400.0004 00000 (1.0e7005) %
625.0006 0 0 0 0 01000
0000 0.100
000 010
00 0.1
0
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5.5 Conclusao

Neste capitulo foi apresentado uma metodologia para Alocacao de Auto-estrutura,
com a utilizacao do estimador LQG.

Percebeu-se que unindo a solucao do problema de estimacao e as restricoes de
Auto-estrutura, da mesma forma como feito para o Regulador Linear Quadratico,
podemos transformar o problema de Alocacao de Auto-estrutura num problema
de otimizacao, permitindo a determinacao de um estimador de estado, com a
utilizagao de técnicas de busca aleatoria.

A anélise da Auto-estrutura foi importante, pois nos mostrou claramente a in-
terligacao dos autovalores, autovetores, condigoes iniciais e entrada na composi¢ao
da resposta temporal do sistema.

Finalmente, os resultados alcancados neste trabalho foram satisfatorios. Re-
cuperamos as propriedades de robustez perdidas pela estimagao das variaveis de
estado, utilizando a técnica LTR. Na Alocacao de Auto-estrutura do problema de
controle e do problema de estimacgao de estados, utilizamos o LQR e o Filtro de

Kalman, como metodologias de projeto para a alocacao.



CAPITULO 6

Algoritmo (Genético Hierarquico -

LQG/LTR

6.1 Introducao

O projeto do Regulador Linear Quadratico (LQR) e o Filtro de Kalman (FK)
formam o Controle Linear Quadratico Gaussiano, LQG, contribuindo para via-
bilizar as implementacoes em tempo real de compensadores 6timos. A forca do
LQG consiste na disponibilizacao de todos os estados para a realimentacao 6tima.
A desvantagem do LG, as propriedades de robustez do LQR sao perdidas pela
insercao do observador de estado. Este problema é contornado com a metodologia
de projeto LQG/LTR ou LTR que recupera a robustez garantida do LQR.

Sob o ponto de vista do objetivo de controle, estas metodologias podem ser uti-
lizadas para alocar a Auto-estrutura em Sistemas MIMO. Este ponto de vista con-
sidera a fusao das metodologias LQR e LG do controle moderno, e da metodolo-
gia LTR de controle robusto, (Cruz 1996). Resolvida toda problemética, ainda
resta o gargalo para determinar um controlador que satisfaz as restri¢oes de pro-
jeto.

As metodologias LQR, LQG e LTR promovem robustez garantida, realimentagao
dos estados e recuperagao de robustez, mas nao mostram como sintonizar de forma
eficiente os ganhos dos compensadores. A proposta de um Modelo Hierdrquico
de Algoritmos Genéticos para o projeto de Controladores LQR, LQG e LTR com

modelos de otimizacao combinatéria que é resolvido por computacao evolutiva
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para ajustes dos ganhos das malhas. Na referéncia (Fonseca Neto 2000), o
problema de AAFE é modelado em estruturas de otimizagao para selecionar as
matrizes @) e R, este modelo foi estendido por (Ferreira 2003) para a alocagao de
auto estrutura no projeto LQG. O modelo Hierarquico atua no sentido de garantir
as propriedades de robustez dos projetos LQR e LQG e para garantir o melhor
desempenho robusto dos sistemas de controle baseado nestas metodologias.

Além de apresentar o Modelo Hierarquico de Algoritmos para recuperacao
da malha, apresenta-se o modelo de um algoritmo genético para Recuperacao de
malha utilizando metodologia de Projeto LTR para recuperar as propriedades de
robustez do LQR. Esta metodologia, por meio de um procedimento assintético,
recupera as caracteristicas de resposta em freqiiéncia dessa malha ajustando um
determinado parametro, normalmente por tentativa e erro. Para contornar este
problema, propoe-se um ajuste inteligente para as matrizes de covariancia = e ©
para Recuperacao do Ganho da Malha na Entrada ou por meio de variacoes nas
ponderagoes () e R do LQR para Recuperacao na Saida.

Este capitulo estd organizado em secoes e um apéndice para apresentar o de-
senvolvimento do projeto de controladores LQR, LQG e LQG/LTR utilizando
uma hierarquia de modelos baseados em otimizagao combinatéria e algoritmos
genéticos. No Modelo Hierarquico para Sintonia LQR, LQG e LTR, secao 6.2,
apresentam-se os modelos de busca que sao utilizados para sintonizar os ganhos
das malhas LQR, LQG e LTR. Em todos os modelos de sintonia mostra-se que a
hierarquia coordena a modelagem inteligente para o ajuste de ganho, atuando em
uma segunda camada de otimizagao, diferente da otimizacao de controle 6timo e
robusto. Na secao 6.3 apresenta-se o Projeto de Controle LQG/LTR que tem
por objetivo mostrar a necessidade do desenvolvimento de um terceiro algoritmo
genético para concretizar a implementacao do modelo hierarquico. Os proje-
tos LOQR e LQG sao desenvolvidos utilizando algoritmos genéticos. O projeto
LQG/LTR com recuperacao na entrada é implementado por tentativa e erro e
suas principais caracteristicas sao amplamente analisadas e discutidas. No

Modelo do AG-LQG /LTR, secao 6.4, apresenta-se o modelo genético-artificial
para o ajuste do ganho de recuperacao da malha de entrada, discute-se o modelo
cromossomico que é uma representacao dos individuos de uma populacao em ter-

mos de genética de Mendel, métodos para geracao da populacao inicial, a estrutura
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de fitness, métodos de selegao, operacoes cromossomicas de duplicagao, crossover
e mutacao. Na secao 6.5 apresenta-se a conclusao e comentarios. No Apéndice
A apresentam-se as matrizes () e R para justificar e verificar o desempenho da

metodologia LQR, LQG e LTR para o projeto de controladores.

6.2 Modelo Hierarquico para Sintonia

O Modelo Hierarquico para Sintonia atua na Recuperacao da Malha em Con-
troladores LQG/LTR. Estes modelos estao fundamentados em otimizagao combi-
natoria para sintonizar as malhas dos Sistemas de Controle LQR, LQG e LTR.
Estes modelos sao dedicados a selecao de pares de matrizes (@, R) e (Z,0) dos
indices de desempenho dos projetos LQR e LQG, respectivamente, e a selecao das
matrizes de ajuste para o ganho de recuperacao de malha do projeto LTR. As
estruturas de otimizacao combinatéria permitem o desenvolvimento de métodos
baseados em algoritmos genéticos para realizar busca destas matrizes nas instancias
de projetos LQR, LQG e LTR.

Apresenta-se o Modelo Hierarquico para Sintonia LQR, LQG e LTR em treés
itens que estao organizados de forma padronizada, no sentido que mostram os
Modelos para Sintonia do ganho, o Problema e um método para solugao. Em
Modelo de Sintonia do Ganho LQR, subseccao 6.2.1, apresenta-se o Modelo de
Sintonia do Ganho LQR, salienta-se a Busca das matrizes de ponderacao LQRgr
por meio de técnicas de otimizacao combinatéria. Na subseccao 6.2.2 apresenta-
se um Modelo para Sintonia do Ganho LQG. Em Modelo de Sintonia do Ganho
LTR, subseccao 6.2.3, apresentam-se os modelos para recuperacao da malha do

LQR pela entrada e pela saida.

6.2.1 Modelo de Sintonia do Ganho LQR

O Modelo para Sintonia dos Ganho LQR enfoca a selecao das matrizes de pon-
deragao (@, R). O problema é modelado como um mapeamento do espago de
matrizes ((Q, R),R) em um controlador (K¢ g, R) que aloca uma determinada
autoestrutura. Um modelo de otimizacao combinatoria é construido por Fonseca,
(Fonseca Neto 2000), para resolver o problema de Alocacao de Autoestruturas em

Sistemas Dinamicos Multivariaveis. O método proposto por Fonseca Neto é uma
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alternativa para alocar a Auto-estrutura através do LQR, superando as buscas

por tentativa e erro do projetista para determinar as matrizes de ponderagao.

Modelo de Busca LQRgr

O problema LQR é formulado para alocar a Auto-estrutura em Sistemas Dinamicos
Multivariaveis. Esta formulacao permite a utilizagao de técnicas de computacao
evolutiva para determinar o ganho 6timo K = R™'BTS;or(Q, R) do controlador
que realize a alocacao. A estrutura de otimizagao combinatéria para busca das

matriz de ponderacao é,

m}gip&&@,fi} (6.1)
s.a
si(Q,R)<1,i1=1,...,n
dei < Ai(Q,R)< g, i=1,...,n
em que p; a i-ésima ponderagao das sensibilidades e s; = S;/¢; a i-ésima

sensibilidade normalizada em relacao a i-ésima especificacao de projeto: ¢ > 0.
O indice de desempenho menor ou igual a n, significa que a maior parte das
sensibilidades foram satisfeitas, servindo como indicador global de convergeéncia
do processo de busca. Formulagoes alternativas sdo apresentadas por Liu (Liu
and Patton 1998) e Bottura (Bottura and Fonseca Neto 1999). Cada par (\;, v;)

representa um objetivo para o sistema com n-estados.

O Problema LQR

O Problema LQR é formulado com uma estrutura de otimizacao com objetivo
de determinar uma lei de controle u(t) = —Kpgrz(t). Esta lei minimiza um
indice de desempenho quadratico e tem como restricao a equacao de estado linear

invariante no tempo,
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Tt) = Sat(DPT)(T) +
+ % /t (2" Q(t)x + u" R(t)u]dt (6.2)
t = Az + Bu (6.3)

sendo z € R" e u € R™, o par (A, B) é controlavel, o par (A, C) é observavel,
P(T)>0,Q(T) > 0e R > 0. Todas simétricas. € R™™ e R € R"™. Matrizes

definidas e semi-definidas positivas, respectivamente.

A Solucao do LQR

As matrizes de ponderacao (@, R), determinada pelo Modelo de Busca LQRgg,
sdo parametros da equacao de Riccati, 0 = AP+ PA- PBR'BTP +Q,t<T.
A solucao P da Equagao Algébrica de Riccati fornece os ganhos do controlador,

Kror = R7'BT P, para calcular uzgr = —Kpgr®.

6.2.2 Modelo de Sintonia do Ganho LQG

O Modelo para Sintonia dos Ganho LQG enfoca a selecao das matrizes de co-
variacias (Z,0). Um método para o problema de AAF de Estimador de Estado
Estocéstico via FK e AG estao publicados em (Ferreira 2003), o projeto do filtro
de Kalman leva em consideracao a alocacao da Auto-estrutura no problema de
estimacao de estado estocéstico. Esta formulacao permite a utilizacao de técnicas

de Computacao Evolutiva para determinar um observador estocastico.

Modelo de Busca LQGzo

Utiliza-se as restri¢oes de AE (autovalores e autovetores) para formular o problema
de estimagao de estado estocastica, com o objetivo de encontrar L = Yz oCTO™!
do FK, de forma a satisfazer estas restricoes. O problema ¢ modelado como um
problema de otimizacao combinatoéria, permitindo a determinacao de um esti-

mador Lz ¢ por meio de Algoritmo genético a alcagao de autoestrutura,
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S.a

si(2,0)<1,i=1,....n

Aei < Ai(E,0) < Agi, i=1,...,n

sendo s; = S;/€; é a i-ésima sensibilidade normalizada em relacao a i-ésima
especificacao de projeto: ¢; > 0. Em que © = ©T > 0 é a matriz de covariancia do
ruido de medida ou densidade espectral do ruido de medida, que indica a poténcia

do ruido. O par (A, C) é suposto observavel.

O Problema LQG

No projeto Linear Quadrdtico Gaussiano, um observador é adicionado ao Pro-
jeto LQR para estimacao do estado por meio da saida medida. A formulacao
do problema de controle 6timo estocastico é representado por uma estrutura de

otimizacao,

J = lmE {% /_ GO0 + (0 (6.5)
T = Ax(t) + Bu(t) + G&(t) (6.6)

sendo x € R" e u € R™, o par A, B controldvel, o par (A, C) observavel,
O(t) > 0 e Z(t) > 0, sao todas simétricas, e = € R™™ e © € R"*™  sdo matrizes

definidas e semi-definidas positivas, respectivamente.

A Solugao do LQG

As matrizes de covariancia (Z,0), determinada pelo Modelo de Busca LQGze,
sdo parametros da equacio de Riccati, 2+ AT+ GEGT - XCTO1CY=0,t < T.
A solucao ¥ da Equagao Algébrica de Riccati fornece os ganho do observador,
L =YCTO7! que é utilizado para calcular uma estimativa 2 () do estado z(t) a

partir da observagao da saida {y(7), 7 < t}.
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6.2.3 Modelo de Sintonia do Ganho LTR

O problema LQG/LTR com recuperagao de malha de realimentagao é formulado
como um problema de otimizacao que pode ser aplicado tanto para as recuperagoes
das malhas de saida ou de entrada. Os objetivos sdo: a) encontrar as matrizes de
ponderacao ) e R do problema LQR, determinando o controlador Kgpr/rrr com
recuperacao pela saida, b) encontrar as matrizes de covariancia do problema LQG,
determinando o ganho do observador Ljgg/rrr com recuperacao pela entrada.
A utilizac¢do de procedimentos por tentativa e erro para o projeto (LTR) jus-
tifica o desenvolvimento de um algoritmo que fornece o ganho da recuperacao de
malha. O ganho do controlador K, fixado no procedimento, é determinado por
meio da metodologia desenvolvida por (Fonseca Neto 2000) e (Fonseca Neto
2003). O procedimento para recuperagao do ganho de malha de realimentacao
(LTR) na entrada, (Ferreira e Fonseca et al. 2003), mostra devidamente a es-
colha das matrizes de covariancias. Esta escolha é funcao de variagdes de um
parametro v; que aproxima a malha de controle LTR para a malha de controle
LQR. Porém, a metodologia aplicada faz uso do método de tentativa e erro para

determinacao do parametro v;.

Modelo de Busca LTR

A selegao das matrizes (Z,0) ou (Q, R) sao as duas alternativas para escolher as
matrizes de covariancias ou ponderacoes, respectivamente, para recuperacao da
malha do LQR.

Na recuperagao pela saida, a busca é direcionada para (@, R), as varia¢oes nas
matrizes de ponderagao tendo como referéncia (Qy, Ry) e a lei para suas variagoes
(Q; = v?Qy + CCT, R = v?R,) em funcio de um escalar v;. Na recuperacio
pela entrada, a busca é direcionada para (=Z,0), as varia¢oes nas matrizes de
covariancia tem como referéncia (Z,,0,) e a lei que estabelece as suas variagoes
(Z; = v?Z, + BBT, © = v?0,) em fungdo de um escalar v;.

O problema ¢ modelado como um problema de otimizacao combinatoéria, per-
mitindo a determinagao dos ganhos do controlador K = R™*BT Pror(Q, R) ou do
ganho do observador Lz g que recuperem a malha Lygr por meio de Ligg/rrr

como representado na equagao (6.7),
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Ligr—Mm Lirr—Mm
+ (o z- (6.7)
sujeito a
max— M O_LLTR—M max— M
iesq — % — Yadir
min—m Lprr—m maxr—m
iesq < 0; — Yidir
)\iesq S )\ic S >\idi7’
s; < €
(6.8)

sendo Lpgr a malha do controle LQR, Liga/irr a malha recuperada pelo

projeto LQG/LTR. Os maiores valores singulares e seus limites a direita e a es-

querda sao ofTH M, opar=M e oM respectivamente. Os menores valores
singulares e seus limites & direita e a esquerda sdo of7f™™ Oeg” " e oy,

respectivamente. As restri¢oes de projeto sao as alocagoes de autoestrutura.

A estratégia de recuperacao da malha do controle LQR por meio do projeto
LQG/LTR ocorre pelo ajuste do ganho Kgp do controlador LQR ou pelo ajuste
do ganho L=g do observador de estado. Na Figura 5.3 do Capitulo 5 apresenta-se
o diagrama de blocos para o sistema, controle e observador para fins de projeto

de recuperacao da malha de saida.

O Problema da Recuperagao LTR

A recuperacao da malha do LQR é conduzida no dominio da frequéncia. O modelo
Planta, Controle e Observador do projeto LQG é reduzido ao diagrama planta
G(s) e compensador F' para fins de projeto da malha de recuperacao. O projeto
desta tem por base os pontos de abertura, o ponto 1 fornece o ganho de malha
aberta na entrada e o ponto 2 o ganho na saida, Figura 5.3 do Capitulo 5.

A redugao do diagrama Planta, Controle e Observador estabelece a seguintes
relacao entre os sinais de saida e entrada com os parametros do modelo da planta
do sistema de controle. O sinal de entrada, U(s) = —H,(s)U(s) - H,(s)Y (s),
sendo H,(s) = —K(s[ — A+ LC)'B=K®,Be Hy(s) = —K(sI — A+ LC)"'L
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= K®,L, ,(s) = (s — A+ LC)~*. A fungao de retorno de Y para Uvgg =F(s)
= K®,L, sendo @, = [s] — (A — BK — LC)|™.

O Problema LTR - Recuperacao na entrada

Abrindo o modelo do sistema no Ponto 1 obtém-se o Ganho de Malha Aberta
na Entrada, LS(s) = F(s)G(s) = K&, LCP®B. O problema é formulado para

determinar o ganho Lzg do observador que recupere a malha do Ligr, ou seja,

11?51;1 Ligr — K®,LC®B (6.9)
sujeito a
|L| < ¢ (6.10)
Aesg < A < Adir
s; < €
(6.11)

As | L] restrigoes do problema sdo operacionais, limitam-se aos ajustes do ganho

L do observador ou controlador.

A Solucao LTR - Recuperacao na entrada

As matrizes de covariancia (=, ©), determinada pelo Modelo de Busca LT Rzg, sao
parametros da equagao de Riccati, 2+S AT+ G(v?=,4+BBT)GT - 2CT (v?0,) 1 CY=
0,t <T. A solucao ¥ da Equacao Algébrica de Riccati fornece os ganho do ob-
servador, L = XCT(v20,)~ 1.

O Problema LTR - Recuperacao na Saida

Abrindo o modelo do sistema no Ponto 2 obtém-se o Ganho de Malha Aberta na
Saida, Lo(s) = G(s)F(s) = CPBK®, L. O problema é formulado para determinar

o ganho Kgpr do controlador que recupere a malha do Lyggr, ou seja,
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min  Lyop — COBK®,L (6.12)
Lgr
sujeito a
|L| < ¢ (6.13)
Aesq S /\c S Adir
S; S €
(6.14)

As | L] restri¢oes do problema sdo operacionais, limitam-se aos ajustes do ganho

L do observador ou controlador.

A Solucao LTR - Recuperacao na Saida

As matrizes de ponderacao (@, R), determinada pelo Modelo de Busca LT Rgg,
sao parametros da equacio de Riccati, 0 = AT P+PA- PB(v}R,) 'BTP +(v}Q,+
CCT), t <T. A solugao P da Equagiao Algébrica de Riccati fornece os ganhos
do controlador, K7 = (v?R,) BT P, para o célculo da lei de controle , Uprp =

—Krrre.

6.3 Projeto de Controle LQG/LTR

As metodologias para projeto LQG/LTR . apresentados em (Cruz 1996), (Doyle
and Stein 1979), (Kwakernaak and Sivan 1972) e (Ferreira e Fonseca et al. 2003)
mostram a necessidade do desenvolvimento de um algoritmo inteligente para a
recuperacao de malha.

Nesta seccao apresenta-se um procedimento para o ajuste do ganho L do ob-
servador que recupera pela entrada a malha do LOR. O ajuste do ganho baseia-se
nas modifica¢oes automaticas do parametro v;, tendo como referéncias as matrizes
de ponderagao, afim de determinar o ganho 6timo do observador que recupere a
robustez.

No Ajuste Empirico do Ganho LQG /LTR, secgao 6.3.1, apresenta-se o ma-
peamento de um procedimento para sintonia da malha LTR. O Projeto LQR/LQG,

seccao 6.3.2, enfoca a aplicagao os modelos para Sintonia dos Ganho LQR e LQG,
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subseccoes 6.2.1 e 6.2.2. Na seccao 6.3.3 apresenta-se o procedimento para Recu-
peracao da Malha do LQR, este ajuste é uma aplicacao do mapeamento proposto

na secgao 6.3.1.

6.3.1 Ajuste Empirico do Ganho LQG/LTR

O procedimento de ajuste do ganho do observador para Recuperagao da Malha
do LQR pela da entrada consiste da escolha das matrizes de covariancia, deter-
minacao da Solucao Equacao Algébrica Riccati, Calculo do Ganho do Otimo e
uma métrica para avaliacao do processo de recuperacao. O mapeamento central
do procedimento sao as relacoes F=zg que selecionam as matrizes de covariancias
com as variagoes no parametro v;. A seguir apresenta-se os mapeamentos para o
Ajuste Empirico do Ganho LQG /LTR. O mapeamento dos espagos das matrizes

de covariancias,

FE@ : (507 @07 Ui) - (E'la @Z) (615)

sendo Fzg uma fungao de matrizes de covariancia que define as regras para o
ajuste destas matrizes de acordo com o parametro v;. A solucao da equacao de

Riccati,

FLTR : (Eu @i>A7 C) — ELTR (616)

sendo Y77 0 conjunto de solugoes de Riccati que sao obtidos com as variagoes

de v;. A solucao da equagao Riccati é mapeada no ganha 6timo do projeto LQG,

FLTR/LQG : (ELTRu C) - LLTRfsaida (617)

sendo L1Rr—seide A0 LQG que recupera a malha do RL(). O mapeamento final

deve avaliar a qualidade da recuperagao, se o ganho L;rgr se aproxima da malha
do projeto RLQ),

Frrr/reo * (LirR-saida, LrLg) — R (6.18)

A funcao Frrr/rro representa um funcional que deve ser estabelecido afim

de mensurarmos a qualidade da recuperacao. Normalmente, utiliza-se uma com-
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paragao ponto a ponto dos valores singulares maximos e minimos dos projetos

LTR e RLQ, (Ferreira e Fonseca et al. 2003) e (Lewis and Syrmos 1995).

6.3.2 Projeto LQR/LQG

O conhecimento dos ganhos do controlador e observador de estado sao os pontos
iniciais para a realizacao do da recuperacao da malha do LQR. As metodologia
para o projeto de controladores LQR e LQG utilizando algoritmos genéticos é

apresentada nos capitulos 3 e 4, respectivamente.

Projeto LQR

A escolha do ganho tem por base a andlise de desempenho e de estabilidade
robustos, de acordo com a andlise dos valores singulares apresentada na secao
3.4.1 do Captulo 3.

Projeto LQG

A metodologia LQG para o Projeto de Controladores é apresentado no Capitulo
4, especificamente, na seccao 4.3, apresenta-se todos os passos para determinagao

do ganho de Kalman para o observador de estado estocastico.

6.3.3 Recuperagao da Malha do LQR

A recuperagao da malha pela entrada consiste de um procedimento para o ajuste
dos ganhos do observador que reestabelece as propriedades de robustez do projeto
LQR. Este procedimento ¢ formado pelos operadores Fze, Frrr € Frrr/rLQ que
representam a concretizacao dos mapeamentos para a escolha das matrizes de
covariancia, determinacao da solucao de Riccati, cdlculo do Ganho e métricas
para verificagao. A partir de variagdes no parametro v; recupera-se a robustez, ou

seja, pode-se aproximar a malha do LQG da malha do LQR.

Mapeamento Fxzg

As covariancias do ruido da planta e medida. O ajuste é realizado por meio de

variacoes no escalar v; pertencente a R.
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= = v,Z0 + BB (6.19)

Mapeamento Firgr

Estas covariancias ajustadas sao as entradas para a solucao da equacao algébrica
de Riccati,

0= AYrrr + SirrAT + GEGT — S prrCTO ' CY g, (6.21)

Mapeamento Frrr/roc

O calculo do ganho do ganho do estimador
LirR—saida = SrrrCTO; (6.22)

Mapeamento Frrr/rro

A avaliacao do mapeamento Frrr/rrg permite comparar a evolucao do processo
de determinacao da malha de recuperagao. O processo recuperagao ¢ ilustrado
para trés situagoes de variacao do parametro v;.

Inicialmente, o ganho do controlador K ¢é mantido constante e o ganho de
recuperacao de malha é determinado como uma funcao do parametros v;. De
maneira geral, o proximo passo é determinar o ganho L;rgr_swide que recupere
a robustez do projeto LOR. As matrizes sao selecionadas de forma empirica de
acordo com as relagdes (6.19) e (6.20). Variou-se o parametro v;, de acordo como
os valores apresentados na Tabela 5.1.

Em relagdo a evolugao do processo de recuperacgao, verifica-se que quando
v — 0 as propriedades de robustez perdidas com a estimacgao sao recuperadas,
conforme mostra a Figura 5.4 do Capitulo 5. A Tabela 5.1, do referido capitulo,
estd mostrando o ganho do controlador que foi fixado no projeto LQG/LTR e as

matrizes de covariancias em funcao de v;.
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Considerando os valores singulares para trés situacoes distintas Planta, LQR
e LQG, montam-se as tabelas 6.1 e 6.2 que representam os valores singulares

maximos e minimos, considerando as faixas de altas e de baixas frequéncias.

Tabela 6.1: Valores Singulares Maximos Planta e Projetos LQR, LQG e LTR

SV Dnax
Projeto Baixa freq Alta freq
BW-Hz BW-Hz

001 01 | 1 10 | 100 | 10® | 10%
Planta | 22.7 | 21.9 | 8.6 |-19.1 | -51.2 | -90.8 | -131
LQc | 11.9 | 11.4|5.18 | -28.7 | -79.7 | -139 | -199
LQr | 175171105 |-12.3 | -26 |-45.8 | -65.8
v=1 |[11.2110.7|3.35|-31.9 | -82.1 | -142 | -202
v=10-2|17.1[16.39.37 | -15 |-26.1 | -45.9 | -65.8
v=10-% | 17.2 | 16.7 | 10.2 | -13.5 | -26.1 | -45.8 | -65.8
v=10-6 | 17.4 | 17 |10.4 | -12.5 | -26.1 | -45.9 | -65.8

Tabela 6.2: Valores Singulares Minimos - Projetos LQR, LQG e LTR

SV D,in
Projeto Baixas freq Altas freq
BW-Hz BW-Hz

0.01 | 0.1 1 10 | 100 | 10 | 10%
Planta | -36.3 | -31.7 | -14.2 | -24 | -57 |-96.9 | -137
LQG | -54.4 | -49.8 | -33.5 | -58.8 | -111 | -171 | -231
LQR | -7.75 | -7.75 | -7.16 | -15 |-29.3 | -49.3 | -69.2
v=1 |-52.4|-47.7(-29.5|-52.3 | -103 | -163 | -223
v=10-2| -11 |-10.2 | -8.85 | -18.8 | -29.4 | -49.2 | -69.2
v=10-2 | -845 | -8.43 | -7.8 | -16.4 | -29.3 | -49.3 | -69.2
y=10"6| -7.8 | -7.8 | -7.28 | -15.2 | -29.5 | -49.3 | -69.2
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Na tabela 6.3 apresentam-se os valores singulares maximos para diversas faixas

de frequéncias e erro em relagao aos valores singulares do projeto LQR para v; = 1.

Tabela 6.3: Valores Singulares Maximos e Minimos e Erros - Projeto LQG/LTR

freq Valores Singulares

Méximo Minimo

Hz dB dB

SVior | SVirr | erro | SVigr | SVirr | erro
102 17.5 11.2 6.3 -7.75 -52.4 | 44.65
-t | 171 10.7 6.4 -7.75 | -47.7 | 39.95
100 10.5 3.35 7.15 -7.16 -29.5 | 22.34
101 -12.3 -31.9 19.6 -15 -52.3 37.3
102 -26 -82.1 | 56.1 | -29.3 -103 | 73.7
103 -45.8 -142 96.2 -49.3 -163 | 113.7
104 -65.8 -202 | 136.2 | -69.2 -223 | 153.8

6.4 Modelo do AG-LQG/LTR

Em relagao a selecao das matrizes de ponderacao e de covariancia, seccao 6.3,
mostrou-se que o projeto LQR e LQG ja pode ser executado praticamente sem
interferéncia do projetista. Contudo, a recuperagao da malha do LR ainda é
realizado por tentativa e erro, justificando o desenvolvimento de modelos para
um ajuste automatico do ganho do observador de estados.

Em face ao exposto no paragrafo anterior, apresenta-se o desenvolvimento de
um modelo genético-artificial para o ajuste do ganho de recuperacao da malha. O
objetivo do modelo o algoritmo genético é a realizacao de uma busca inteligente
do ganho de recuperacao da malha, pois os métodos por tentativa e erro nao
garantem uma solucao 6tima. Este método complementa a pesquisa desenvolvida
por (Fonseca Neto 2000) e (Ferreira 2003) para sele¢ao das matrizes de ponderacao
do projeto LQR e das matrizes de covariancia do projeto LQG, respectivamente.

O Modelo Cromossomico, seccao 6.4.1, apresenta o modelo genético artificial

do mapeamento de individuos de uma populacao e em termos da recuperagao
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da malha de entrada no projeto LQG/LTR, discutindo-se os conceitos de in-
dividuo, de alelo, de geragao e de populacao na genética artificial. Os métodos
para Geracao da Populagao Inicial sao discutidos na secgao 6.4.2. A Estrutura
de Fitness, seccao 6.4.3, ¢ uma estrutura funcional que estabelece os critérios de
identificagao, de suficiéncia e de necessidade para a sobrevivéncia de individuos ou
aceitacao de solucoes, aborda-se o calculo Pré-Fitnesss, Funcao de Desempenho,
Pontuacao e Ordenacao de populagoes. Em Métodos de Selecao, seccao 6.4.4,
apresenta-se os métodos para escolha de individuos e do tipo de operagoes cro-
mossomicas. Na seccao 6.4.5 as Operacoes Cromossomicas sao modeladas como
mapeamentos dos conjuntos de individuos de uma populagao em conjuntos de
individuos de uma populacao que sao realizados pelos operadores cromossomicos

de duplicacao, crossover e mutacao.

6.4.1 Modelo Cromossomico

O escalar v; é o unico parametro do processo de ajuste que é codificado como
sendo um cromossomo. A busca deste parametro gera conjuntos de matrizes de
covariancias que sao modeladas como individuos de uma populacao. O mapea-

mento de ¢ individuos de uma populacao j,

J () = = C
FE@ . (Ui,._,o,@()) — (*—‘iy@i) 1= 1,...nmde
J=1, . Npop (6.23)
sendo n;,q 0 nimero de individuos e n,,, a quantidade de populagoes com

Ning individuos. O mapeamento representado pela relagao (6.23) em termos de

operadores,

=/ = v/Zy + BBT (6.24)

2

e = /6, (6.25)

Os escalares v;, © = 1...n sao representados como cromossomos. O modelo
artificial genético ¢ codificado por um cromossomo artificial de n bits ou na forma

decimal.
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Modelagem Escalar v;

Os escalares v; sao modelados como cromossomos, a base numérica decimal é
utilizada para representar os seus alelos. Cada escalar é chamado de individuo-v;
e cada conjunto de escalares da forma v}, caracteriza um individuo ¢ com ng.e,

alelos da populacao 7,

| J J
Uik = U1 U Uig ... U Vs tero?
1=1,...njpq € J=1,.. . npy

(6.26)

sendo n;,q 0 nimero de individuos, n,,, a quantidade de populacoes com 7,4
individuos. Cada individuo possui uma quantidade ng, de alelos artificiais.
Estes alelos representam propriedades dos escalares v; que sao chamados de alelos
e possuem significado analogo ao da genética natural.

Os alelos de v; podem ser representados em bases numéricas bindria ou decimal.

Considerando uma populacao j de n individuos e cada individuo com k alelos,

J J J
Vig < UVi1---GQing,,
j 2
Vo  Var---lop,,,
J J
Upp < Uppeo Uy (6.27)

Os alelos de v; podem representar simples valores numéricos até estruturas
complexas, caracterizando diferentes alelos artificiais. A populacao j, relacao

(6.27), representada por uma matriz V7 € RMindXMateto,

Vj “— U’Uik, kzl,...,nalelo,
i=1,...,Nng € J=1, . Npop (6.28)

6.4.2 Geracao da Populacao Inicial

Existem diversos métodos para geracao de individuos que vao start-up o processo

de busca. Propomos dois métodos, um deles é aleatorio e ou outro é constru-
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tivista. O aleatério nao se importa com qualidade da populagao, ja o método
construtivistas estabelece que todos os individuos devem satisfazer a Estrutura

ou Funcgao de fitness antes de iniciar a busca.

6.4.3 Estrutura de Fitness

A Estrutura de Fitness no nosso contexto significa um termo mais amplo do que
o termo Funcdo de fitness. A estrutura de Fitness é uma estrutura funcional
que estabelece os critérios de identificacao, de suficiéncia e de necessidade. Esta
estrutura define um critério seletivo por espécie e define o tipo do meio ambiente
artificial, a fim de que individuo seja considerado apto a participar do processo
de busca. Todos os individuos v;; de uma populagao j sao mapeados em uma
estrutura que representa as caracteristicas da recuperacao da malha, em relacao

ao atendimento aos critérios do projeto,

Fﬁfge/séLQ : (Tida Tsuf7 Tnec) - TLTR/LQR

(6.29)

sendo g, Tsufr € Thee 0s conjuntos de identificacao, suficiéncia e necessidade.

O conjunto T rr/Lgr representa os atributos de um individuo,

Turnen = {0, 1L, T} (6.30)

O mapeamento dos elementos do conjunto Y rrr/ror € objetivo da estrutura
de fitness. Este objetivo que representa o conjunto de identificacao é constituido
pelo tamanho da palavra, indice de adequabilidade e origem.

O conjunto de suficiéncia Ti’fff é a garantia de que todos os individuos de uma
populagao satisfazem os limites de minimizacao da funcao de desempenho. No

caso das especificagoes de projeto do LQR,

LQOR j
Tsf} = {o7sy, ofin (6.31)

sendo o0; os valores singulares maximos e minimos das malhas LQR. No caso

de um individuo v},
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oy = {oget, onr (6.32)

sendo o; os valores singulares maximos e minimos das malhas LTR.

O conjunto de suficiéncia Tg} relaciona-se com as condigoes globais. As
condicoes que estao relacionadas com &reas especificas da busca que represen-
tam as restricoes do problema controle e qualidade do desempenho do modelo,

tal como: complexidade do algoritmo e outras condigoes impostas pelo modelo de

RLQ

busca genética. O conjunto Y,

de restri¢oes para o projeto LQR,

TLQR = {/\za vy, 52 } (633)

nec

sendo )\, v; e §;, autovalores, autovetores a direita e as sensibilidades dos auto-
valores, respectivamente. De forma similar ao conjunto de restri¢oes de suficiéncia
tem-se o conjunto Tk
O conjunto de identificacao e restricoes LE R assume um valor padrao de re-
feréncia para espécie, alelos, origem do cromossomo e informagao sobre o processo

de busca,

LOR .. .
TERR = Alimit,,, origijr, alelosyy} (6.34)
sendo limit,,, orig;, e alelos;j;, o limite de variacao de cada individuo v;;, em
torno dos valores singulares de referéncias
A estrutura de fitness é decomposta em blocos funcionais que representam o

Calculo Pré-Fitnesss, Funcao de Desempenho, Pontuagao e Ordenacao.

Calculo Pré-Fitnesss

A solugao da Equagao Algébrica de Riccati e os Calculos do Ganho de Malha
LTR e dos Valores Singulares sao trés etapas para determinacao do indice de

desempenho de cada individuo de uma populacao j.
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Funcao de Desempenho

A funcao de desempenho é um mapeamento de erro quadratico minimo entre os

menores e maiores valores singulares dos projetos LQR e LQG/LTR,

Fdesemp _ : Enf'req SVDLTR SVDRLQ 2
ijk = Mo ikj ik

(6.35)

sendo SVDiLk?R e SVDiR L9 6 valores singulares da recuperagao e do projeto
LQR, respectivamente, correspondente a um conjunto de ny.., freqiiéncias. As
solugoes sao submetidas a este teste que permite avaliar recuperacao da malha o

mapeamento FLTR/RLQ .

Pontuacao e Ordenacao

Consiste da avaliacao dos individuos que foram gerados a partir das operacoes
genéticas; todo individuo possui uma caracteristica que permite verificar o quanto
ele é adequado para ser um membro permanente da populagao atual; esta avaliagao
é feita numericamente através de um dada funcao e este niimero é uma marca
da qualidade do individuo indicando o grau de satisfabilidade. A segunda fase,
formacao da populacao permanente, consiste da selecao propriamente dita; os
individuos sao escolhidos para compor a populagao e sao ordenados de acordo
com o grau de satisfabilidade. Os que melhor satisfazem um determinado indice

sao selecionados para compor a populagao permanente atual.

6.4.4 Métodos de Selecao

No contexto deste trabalho, os métodos de selecao sao classificados de acordo
com a finalidade do processo de escolha. Existem trés processos de selecao que
sao nitidamente distintos durante a busca das matrizes de ponderacao, e todos
eles sao dependentes de um gerador de niimeros pseudo-aleatorios.

O primeiro método consiste na escolha das operagoes genéticas; é classificado
pela escolha do tipo de operacao genética a ser realizada em cada passo do ciclo de
busca e pela manipulagao dos alelos cromossomicos em fungao da forma de atuagao

dos operadores genéticos. O segundo método relaciona-se com o procedimento



CAPITULO 6. ALGORITMO GENETICO HIERARQUICO - LQG/LTR 81

para escolha de individuos que sofrem acgoes dos operadores genéticos. O terceiro
método relaciona-se com a escolha da quantidade de individuos para compor a
populacao permanente, apos o término de cada ciclo de busca, e constitui a fase
final do algoritmo de fitness; a quantidade de individuos a ser incluida varia entre

1 e o niimero maximo de individuos que compoem a populacao permanente.

6.4.5 Operacoes Cromossomicas

As operacoes cromossomicas sao mapeamentos dos conjuntos de individuos de
uma populacao j em conjuntos de individuos de uma populacao em j + 1. Estes

mapeamentos sao realizados pelos operadores F7 — cromossomicos de duplicagao,

crossover e mutagao. De forma geral, estes mapeamentos,

K e (o J Jj+1 _
Elom (Uihk, Ui%k) - vy k=1,...Naelo,

izl,...nmde

=1, Moy (6.36)

O conjunto x dos operadores cromossomico é definido com trés operadores,

K { Dupy, Xover, X, } (6.37)

Os operadores Dup,, Xover, Xmut Sa0 estabelecidos nos itens operacgao de du-

plicacao, de crossover e de mutacao.

Operacao de Duplicacao

A operacao de duplicacao nao precisa ser avaliada porque esta operacao apenas
verifica qual é o individuo que possui o pior valor de fitness. Este é removido e

substituido por um clone do individuo mais forte da populacao 7,

it =l (6.38)

izl,...,nmd; kzl,...,nalelo
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Operacao de Crossover
- i1 , . - . . -
r romossomos v; r roxim u rtir mbin
A geracao de cromossomos ﬁ; ara a proxima populagao a partir da combinagao

aleatoria de dois individuos #; e i de uma mesma populagao 7,

J+1 J ; J
vy, = idadv] , — |1 —idad;|v], (6.39)
t=1,...,Ning; k= L. Nateto
sendo idad;, t = j, ..., Npep, UM parametro que pondera os valores de alelos dos

cromossomos, podendo variar de acordo com a idade da populacao. Por exemplo,
considerando uma busca de n,,, a popula¢ao n,,,/3 tem um histérico de evolucao

que estd registrado nos alelos de cada cromossomo.

Operacao de Mutacgao

Os procedimentos para operacao de mutacao decimal sao implementados da seguinte
maneira: a mutacao local consiste de uma modificacao em todos os alelos de in-
dividuos escolhidos aleatoriamente de acordo com o principio de selecao natural
de Darwin. A mutagdao para um cromossomo v de um individuo i e o valor de

cada alelo é modificado de maneira multiplicativa,

]+1 — j Llocal
Vi, = Ui,kb (6.40)
izl,...,(nmd ekzl,...,nalelo)

sendo que v7;" representa o valor do alelo do cromossomo do novo individuo.
O elemento vfk representa o valor do alelo do cromossomo-v do individuo i. O
valor b é a base deterministica do multiplicador exponencial, b > 1, e Tjpeq € 0
expoente aleatorio, 0 < xjpeq < 1.

O procedimento para mutacao decimal global consiste da escolha de individuos
aleatoriamente, tal qual na mutacao local, e para estes individuos os valores de
cada alelo sao incrementados de um valor que é o produto de um ntimero aleatério

pela diferenca entre os alelos correspondentes do pior e do melhor individuo da

populacao atual,
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Jj+1 J j—melhor j—pior
Uik = Uiyt Tgiobat| Vi, — vy (6.41)
izl,...,nmd (& k’:l,...,nalelo
1+1 ] . ~
sendo os elementos vf,j , Ul), € Tgiopar definidos tal qual na mutagao local. Os ele-
i—melh i—pi e
mentos v}, """ e v, **”" representam os alelos dos cromossomos v dos individuos

que apresentam o melhor e o pior fitness.

6.5 Conclusao

Apresentou-se um Modelo Hierdrquico de Algoritmos Genéticos para recuperacao
da malha de transferéncia na entrada em Sistemas de controle robusto LQG /LTR.
Especificamente apresentou-se o desenvolvimento do projeto de controladores LQR,
LQG e LQG/LTR utilizando uma hierarquia de algoritmos baseados em otimizagao
combinatéria e algoritmos genéticos, enfocando-se os modelos para sintonizar os
ganhos das malhas de controle. O projeto LQG/LTR com recuperagao na en-
trada foi implementado por tentativa e erro e suas caracteristicas foram utilizadas
para justificar uma modelagem inteligente para o ajuste dos ganhos. A solucao in-
teligente é o desenvolvimento do modelo genético-artificial para o ajuste do ganho

da malha de recuperacao.
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Conclusao

Neste trabalho foi apresentado uma metodologia para Alocacao de Auto-estrutura,
com a utilizagdo de Controladores LQG/LTR e computagao evolutiva. Mostrou-
se o desenvolvimento de um terceiro modelo e um algoritmo genético para recu-
peracao da malha de controle do projeto LQR. A metodologia para o projeto de
controladores foi apresentada como uma evolucao da metodologia LQR. que passa
pelo projeto de controladores LQG e finalmente chega a metodologia de projeto
de controladores Robustos LQG/LTR.

Percebeu-se que unindo a solucao do problema de estimagao e as restrigoes de
Auto-estrutura, da mesma forma como feito para o Regulador Linear Quadratico,
podemos transformar o problema de Alocacao de Auto-estrutura num problema
de otimizacao, permitindo a determinacao de um estimador de estado, com a
utilizacao de técnicas de busca aleatéria.

A analise da Auto-estrutura foi importante, pois nos mostrou claramente a
influéncia dos autovalores, dos autovetores, das condicoes iniciais e da entrada na
composicao da resposta temporal do sistema.

O controle LQR foi utilizado como uma aplicacao particular de um problema
de otimizacao. Este problema foi caracterizado pela busca de vetor de entrada
que minimiza uma fun¢ao de desempenho. Esta formulacao foi chamada de pro-
blema de controle 6timo. No caso do Regulador Linear Quadratico, o indice de
desempenho ¢ um mapeamento dos espacos dos vetores de estados e de controle
ponderados pelas matrizes de ponderacao, respectivamente.

Na alocagao de auto-estrutura do problema de controle e do problema de

84
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estimacao de estados, utilizamos o LQR e o Filtro de Kalman, como metodologias
de projeto. Os resultados obtidos neste trabalho foram satisfatérios. Recuperou-
se as propriedades de robustez perdidas pela estimacao das variaveis de estado,
utilizando como ferramenta o projeto LQG/LTR. O procedimento de recuperacao
da malha baseado em um Algoritmo Hierdrquico mostra-se com uma alternativa

atrativa para automatizar a metodologia de projeto LQG/LTR.

7.1 Trabalhos Futuros

Nesta dissertagao apresentou-se as justificativas e um modelo de um algoritmo
genético para recuperacao da malha de controle do LQR, a fim de que esta pro-
posta esteja plena na sua realizagao tedrica e experimental é necessario que as

seguintes atividades sejam desenvolvidas:

e Codificacao em microcomputadores ou sistemas embarcados do terceiro al-

goritmo genético para recuperacao da malha do LQR;

e Generalizar o modelo genético hierarquico de forma tal que realize a recu-

peracao pela saida,

e Verificar o desempenho do método de recuperacao de malha em outras plan-

tas, tais como: motor de indugao e fornos elétricos;
e Acoplar o modelo genético hierdrquico na formulacao do LQR inteligente;

e Desenvolver um método para escolha inicial das das matrizes de ponderagao

e covariancia para recuperacao da malha;

e Analisar a convergéncia do modelo genético hierdrquico.



APENDICE A

O Sistema Teste

Neste apéndice apresenta-se uma descricao do Sistema Teste no espaco de estado
que consiste do modelo de uma aeronave em velocidade de cruzeiro, (Davies and
Clarke 1995), na Figura A.1 apresenta-se um diagrama que salienta as varidveis

de estado e as suas entradas.

Comando do Leme (rad)

Eixo de Guine

Comando do Aileron (rad)

Eixo de Rotac&o

(4 N

Eixo de Inclinacdo

Figura A.1: Diagrama de uma aeronave para fins de projeto de controle.

86
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Os modelos de Sistemas para Testes de Condig¢oes Operacionais ou validagao
sao concebidos, segundo a abordagem cléssica de modelagem para fins de Pro-
jetos e Implementacao de Sistemas de Controle. O modelo global do sistema é
constituido de um modelo para a planta e outro modelo para o Sistema de Con-

trole. O modelo do sistema representado em variaveis de estado pelas Equacoes
(A1) e (A.2),

& = Az + Bu + G¢, (A.1)

y=Cr+u. (A.2)

sendo que as variaveis de estado x1, 2, 3, T4, T5 € xg representam deflexao do
leme(rad), deflexdo do aileron(rad), angulo de projecao horizontal(rad), taxa de
guine(rad/s), taxa de rotagao (rad/s), angulo de inclinacao (rad), respectivamente.
As entradas u; e uy sdo os comandos de leme(rad) e Aileron(rad). & e v sdo ruidos
Gaussiano do processo e da medida, respectivamente. A matriz de estado A (A.3),
a matriz de saida C' (A.5), e a matriz G (A.6),

—20.00 0.0000 0.0000 0.0000 0.000000 0.0000
0.0000 —25.00 0.0000 0.0000 0.000000 0.0000
0.0000  0.0000 0.0000 0.0000 1.000000 0.0000
—0.744 —0.032 0.0000 —1.540 —0.00420 1.5400
0.3370 —1.120 0.0000 0.2490 —1.00000 —5.200
0.0200 0.0000 0.0386 —0.996 —0.00029 -0.117

matriz de controle,

T
B 20.00 00.00 0.00 0.00 0.00 0.00

00.00 25.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0
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(10000 0]
010000
|00t o000 "
000100
000010
00000 1

As restricoes de projeto sao mostradas na Tabela A.1, que sao limites de
autovalores e suas sensibilidades associadas. Estas restrigoes foram montadas a
partir da Auto-estrutura fornecida pela implementacao de um controlador base,
(Davies and Clarke 1995), também mostrado na Tabela A.1, quando aplicado no

modelo linear do sistema dinamico.

Tabela A.1: Restricoes de projeto para o LQR e controlador base

Ne. Autovalores Sensibilidades Controlador Base

1 —13.00 < Re < —23.00 7.28 0.00 0.00 -0.1169 -3.29960 -0.4584 2.8277

0.00 0.00 -0.2947 -0.96445 -0.6826 3.8995

2 —20.00 < Re < —30.00 4.13

3 —1.00 < Re < —3.00 5.24

3.000 < Imag < —3.00

4 —1.00 < Re < —3.00 5.24

3.00 < I'mag < —3.00

5 —2.00 < Re < —3.00 9.92

6 —0.20 £ Re < —3.00 2.18




APENDICE B

Desempenho e Estabilidade
Robusto

Neste apéndice discute-se o desempenho e estabilidade robusta de Sistemas Dinamicos
Multivariaveis. A anélise de Robustez considera perturbacoes externas, ruidos da
medida, variagdes na planta e erro entrada/saida para o desempenho robusto.
Para o caso da Estabilidade Robusta, estabelece-se um limite para a norma de
um erro que ¢ funcao da planta real, do modelo sem considerar as dinamicas de
alta-freqiiéncia e do controlador. Os indices de robustez sao avaliados através do
valores singulares das matrizes de sensibilidade e de sensibilidade complementar.
Inicialmente, o problema surge com a representacao aproximada do sistema do
mundo real. Quando os sistemas do mundo real sao representados por modelos
lineares, a nao inclusao de nao linearidades pode conduzir o sistema a instabili-
dade. Este problema é analisado tantos nas baixas quanto nas altas frequiéncias.

A seguir explica-se o problema da modelagem.
O Problema:

a - Modelo Linear — nao-linearidades desprezadas — Instabilidade.

e Baixas frequéncias
— Modifica ponto de equilibrio
e Altas freqiiencias

— Dinamicas nao Modeladas

89
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Solugao:
b- Projeto de Controladores

e Garantir a estabilidade

— Altas freqiiéncias — Erros na modelagem

— Baixas freqiiéncias — variagoes dos parametros da planta — mu-

danca de equilibrio
¢ - Desempenho Robusto

e Acompanhar sinal de referéncia,
e Rejeicao a perturbagoes externas,
e Ruidos de medidas,

e Insensibilidade a variagoes na planta.

B.1 Modelo do Sistema Dinamico

As equagoes da saida e do erro sao obtidas a partir do diagrama de blocos da figura
2.1, Capitulo 2, que representa o modelo do Sistema Dinamico. Estas equacgoes
levam em consideracao as perturbacoes na saida e o ruido da medida. As relagoes
entre as fungoes de transferéncia do compensador, planta, sinais e manipulacoes
algébricas via lema da inversa fornece,

FEquacao de saida:

Y(s) = C(s)[R(s) — N(s)] + S(s)D(s) (B.1)

Equacao do Erro:
E(s) = S(s)[R(s) — D(s)] + C(s)D(s) (B.2)
sendo,

1. S(s) — sensibilidade
(B.3)
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2. C(s) — sensibilidade complementar

G(s)K(s)

) = T GER ()

(B.4)

A anélise de robustez considera a equacao de saida Y e a equacao do erro F,
normas e valores singulares de sinais e fungoes de transferéncia sao utilizados para

avaliar o desempenho e a estabilidade robusta do sistema.

B.2 Robustez - Desempenho e Estabilidade

Nesta secgao apresenta-se as condigoes que devem ser satisfeitas para que o contro-
lador possa ser chamado de robusto. A primeira seccao considera o desempenho
robusto, explora-se quatro tipos de situacoes em que o controlador deve satisfazer
a fim de garantir o ponto de operacao especificado pelo projetista. A segunda secao
analisa sob o ponto de vista de garantir estabilidade na ocorréncia de dinamicas

nao modeladas do sistema real.

B.2.1 Desempenho Robusto

O desempenho robusto é analisado para as seguintes situagoes: acompanhamento
do sinal de referéncia, rejeicao a distirbio, rejeicao erros de medidas e insensi-
bilidade a variagbes na planta. As robustez é avaliada em termos dos valores

singulares das matrizes de ganho de malha GK e sensibilidades,

a - Acompanhamento do sinal de referéncia

e Os sinais R(s) sdo em baixa frequéncia. O conjunto das frequéncias de
R(s),
Q, ={w € Rlw <w,}

e A partir das equagoes (B.1) e (B.2), considerar a contribuigao R(s) em
Y(s) e E(s),
Saida:
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Erro:

E(s) = S°(s)R(s) (B.6)

A fim de facilitar uma primeira andlise a saida e o erro sao expressos em termos

das sensibilidades,

Saida:
__G(s)K(s)
Y = rremr e ™ (B7)
Erro:
E(s) ! () (B.8)

= TE k()

Em relagao a equacao de saida é necesséario que
GK >>1

para garantir que o controlador K imponha o sinal de referéncia na saida Y. Em

termos de valores singulares significa impor
om|GK] >> 1

para garantir um bom acompanhamento do sinal de referéncia.
A condicao de robustez para o erro é garantida para freqiiéncias limitadas

superiormente, isto é, dado por um supremo, da equagao (B.8),

ar(w) << 1
Logo,
1))
R <~ @« (B.9)
IR 1
EG " o) (B.10)

Em termos de valores singulares,
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1
a(w)

A condicao de robustez para o acompanhamento do sinal de referéncia que

om[Il + G(s)K(s)] > >1

leva em conta o sinais de saida e erro,

1

a,(w)

om|G(s)K(s)] =
b - Perturbacoes externas

e Os sinais D(s) sdo em baixas freqiiéncias. O conjunto das freqiiéncias
de D(s),
Q= {w S R|w < wd}

e A partir das equagoes (B.1) e (B.2), considerar a contribuigao D(s) em

Y(s) e E(s),
Saida:

Y (s) = S(s)D(s) (B.11)
Erro:

E(s) =C(s)D(s) (B.12)

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

robustez para que o controlador garanta a rejeicao para perturbagoes externas,

1
ag(w)

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

om|G () K (s)] =

de erro.
¢ - Insensibilidade a variagoes na planta

e Os sinais sao em baixas freqiiéncias. O conjunto das freqiiéncias de
6G(s),
Qs = {w € R|w < w(;}
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e A partir das equagao (B.1) considerar a contribuigao R(s) em Y (s),

Saida:
Y(s) = C(s)R(s) (B.13)
Ainda, (K ()
G(s)K (s
Y(s) = mfi(s) (B.14)

Os efeitos das variagoes da planta G(s) na saida Y (s) sdo modelados

através da equacao:

dG(s)G(s)™?

B ETCBTIOR

(B.15)

A idéia consiste em determinar uma expressao que indique uma es-
tratégia para assegurar desempenho robusto para variagoes na planta.

Manipulando a equagao (B.15),

§Y(s)  0G(s)G(s)™!

Y(s)  T+GK(s) (B-16)
0Y (s)
() ! (B.17)

5G(s)G(s) ' T+ G(s)K(s)
A equagao é expressa em termos das normas das variagoes na saida e

na planta sendo limitada pelo seu maior valor singular,

L18Y(s)l|
ROl < 1

106G ()G (s)~H| — omll + G(s)K(s)]

Considerando que o conjunto de freqiiéncias deve satisfazer a restricao

(B.18)

(B.18) e deve possuir um limitante que restrinja a propagagao de dG(s)

em Y (s),
as(w) << 1
A desigualdade (B.18),
: < as(w B.19
GG = (219
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As desigualdades (B.18) e (B.19) podem ser manipuladas de forma que

se tenha uma relagao que permite verificar a robustez em questao,

omll + G(s)K(s)] > ®) >> 1 (B.20)
agl\wW
Uma aproximacao,
o G(8)K ()] > —— >> 1 (B.21)
as(w)

d - Erro de Medida

e Instrumentos de medi¢ao introduzem erros nas altas-freqiiéncias. O

conjunto das freqiiéncias de N(s),
QN = {w € R|w Z CUN}

e A partir da equagao (B.1), considerar a contribuigao N(s) em Y (s),

Saida:
Y(s) = —-C(s)N(s) (B.22)
Ainda, (K ()
G(s)K(s
Y(s) = —WN(S) (B.23)

A condicao de que deve satisfeita para garantir robusto a rejeicao ao

ruido,

G(s)K(s) << I (B.24)

Entao, a matriz G(s)K(s) é pequena se o maior valor singular é pe-

queno,

on|[G(s)K(s)] << 1 (B.25)

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

robustez para que o controlador garanta a rejeicao para perturbagoes externas,

PlCKE] 2 s
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B.2.2 Estabilidade Robusta

Esta andlise considera o seguinte fato: mesmo garantindo a estabilidade em malha
fechada do Modelo Linear, tem-se que a estabilidade nao esta para o sistema do

mundo real G', devido a dinamicas de alta freqiiéncia que sao desprezadas.



APENDICE C

Recuperacao do Ganho de Malha

na Entrada

Neste apéndice apresenta-se o desenvolvimento algébrico para ajustar o ganho
do observador para recuperacao da malha de controle LQR. Este ajuste é feito
por meio de manipulagoes das matrizes de covariancia do ruidos. Segundo Lewis
(Lewis and Syrmos 1995) e Kwakernaak (Kwakernaak and Sivan 1972), mostra-se

que sob as hipéteses: v — 0 e ¥ — 0, obtém-se para as Equagoes (5.31) e (5.32),

»C'(v?*e,) 'CY — BBT, (C.1)

L — 2CT(?6e,)™, (C.2)

mas

L(0?0,)L" = RCT(1°0,) " (1*0,)[2CT (v*6,) '],
= XC'(v*0,) 1(v?*0,)(v*6,) 'Cx,
= 2CT(v*0,)"'Cx. (C.3)

Logo, das Equagoes (C.1) e (C.3):
L(v*0,)L" — BBT, (C.4)
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A solucao,

1 _1
L — EBU@o 2, (C.5)

sendo U uma matriz unitaria. Definindo-se a matriz de realimentagao do

compensador,

®.(s) =[s] — (A— BK)] ™, (C.6)

o ganho de malha aberta na entrada,

L.(s) = F(s)G(s)=K|[s]l —(A— BK — LC)| 'LC®B,
= K[sl —(A— BK)+ LC]"'LC®B,
= K[®,'+ LO]LC®B. (C.7)

Usando o lema da inversa, como feito anteriormente, Equacao (5.17), na
Equacao (C.7),

L.(s) = K[®.—®.L(I+C®.L)'CP,|LCPB,
= K&l - L(I+C®.L)'CPJLCOB,
= KoJ[L—-L(I+C®.L)"'CP.LICPB,

Fatorando [/ + C®.L]7},

L.(s) = K®L[I—(I+C®.L)'CP.LICPB,
= Ko.L(I+Co.L) (I +Cd.L)—CPLICPB,
= Ko.L(I+Co.L) 'CPB. (C.8)

1
Calculando-se L(I + C®.L)™!, quando L — BUB, ?,
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1

1 _ 1 1
L(I+Co.L)"" — ~BUO,* (I + C®—BUS, Y
1
v

_1 _1
— BUO, (vl +C®.BUB,?) !,

J/

BUO, * (v] + C®,BUO, ) v,

v—0
—. BUG,*(C®.BU6, )",
. BU®, (U, %) (Cd.B),
LI+C®.L)' — B(C®.B)™". (C.9)

Assim, das Equagoes (C.8) e (C.9),

L.(s) — K&.B(C®.B) 'CPB. (C.10)

Como

d.=(® '+ BK), (C.11)

usando-se novamente o lema da inversa, na Equacao (C.11),

b, = ®—-OB(KOPB+I) 'K,
= O - B(K®B+ 1) 'K
Entao,

®.B = B[ - (K®B+ 1) 'K®B], (C.12)

Co.B = COB[l - (K®B+1)'K®B|,

a matriz inversa de C®_.B,

(Co®.B)™" = [ - (K®B+1)"'K®B]"'(C®B)™". (C.13)

Substituindo as Equagoes (C.12) e (C.13) na Equagao (C.10),

L.(s) = K®B[I — (K®B+ 1) 'K®B]|[I — (K®B+ 1) ' K®B] " (C®B)"'C®B.
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