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REsumMmoO

Motivado pela necessidade de algoritmos eficientes, apresenta-se o desenvolvi-
mento de uma metodologia para projeto e analise de observadores de estado em
malhas aberta e fechada que sao dedicados a monitoracao e controle de sistemas
dinamicos. O desenvolvimento dos observadores estao fundamentados em modelos
OE, descricao no espaco de estados e filtro de Kalman. Os modelos sao avalia-
dos para o controle da temperatura de um cubo de aluminio que encontra-se no
interior de uma estufa. Além das avaliagoes dos modelos em termos de sua habili-
dade em representar comportamento de plantas, estes sao também avaliados para
o projeto do regulador linear quadrético discreto (RQLD) que sdo sintonizados
por algoritmos genéticos. Aplicacao dos modelos para monitoracao é avaliada nas
estruturas das malhas aberta e fechada que sao representadas por algoritmos em
da equacao a diferenca, tendo em vistas o desenvolvimento de ntcleos de software

para os sistemas de medicao indireta.

Palavras-Chave: Observadores de Estado, Identificacao de Sistemas, Mode-
los OE, Filtro de Kalman, Algoritmo Genético, Regulador Linear Quadratico

Discreto, Sistemas de Medicao Indireta.



ABSTRACT

Motivated by the necessity of efficient algorithms, it’s presented the devel-
opment of a methodology for the design and analysis of state observers in open
and closed loops that are dedicated to monitoring and control of dynamic sys-
tems. The development of observers are based on OE models, description in state
space and Kalman filter. The models are evaluated for temperature control of
a aluminum cube that is inside of a sterilizer oven. In addition to the models
assessment in terms of its ability to represent behavior of plants, these models
also evaluated for the design of discrete linear quadric regulator DLQR that are
tuned by genetic algorithms. The monitoring models are evaluated for open and
closed loops structures that are represented by algorithms in terms of difference
equations, these algorithms are seen as software core for the indirect measurement

systems.

Keywords: State Observers, System Identification, OE Models, Kalman Fil-
ter, Discrete Linear Quadratic Regulator, Genetic Algorithms, Indirect Measure-

ment Systems.
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CapriTuLO 1

Introducao

O comportamento de sistemas dinamicos pode ser avaliado por meio de modelos
mateméticos que baseiam-se nas observagoes (medigoes) de certas saidas que sao
adquiridas durante as modalidades operacionais das plantas. Porém as amostras
podem ser dificeis de obter, devido ao custo dos sensores e da instrumentacao,
a limitagao do espaco fisico, insercao dos sensores e as limitacoes tecnoldgicas
operacionais dos sistemas de sensores.

A teoria de observadores de estado contribui de forma marcante com as suas es-
truturas para a realizacao de estados que nao fazem parte do conjunto de medicoes.
Estas estruturas geram estados que sao variaveis originadas de artificios algébricos
(matemédticos), como também representam variaveis fisicas que nao sao medidas
por sensores.

Uma reflexao em relagao aos paragrafos anteriores, faz-se necessario estimar
parametros de modelos matematicos de sistemas dinamicos que conseguem esti-
mar os estados nao medidos e gerar os estados que sao meramente matematicos.
Estes modelos dinamicos sao convertidos em algoritmos que sao utilizados como
nicleo de estimagao dos sistemas de medicao indireta (SMI). Devido a importancia
dos observadores de estados, o objeto desta pesquisa ¢é a investigagao de métodos
para determinacao de parametros de equagoes a diferenca.

Neste trabalho ¢ apresentado o desenvolvimento de um modelo para sistemas
de medicao indireta (ou ndo invasiva), tendo como abreviagdo SMI, que é ori-
entado as avaliacoes do comportamento das temperaturas dentro dos objetos.

Dado um conjunto de medidas diretas das temperaturas, os parametros de mod-

10
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elos Qutput-Error (OE) sao estimados para serem usados como parametros das
fungdes de transferéncia das equagoes a diferenca (da Fonseca Neto et al. 2008).
Especificamente, o alvo principal é a medida da temperatura dentro de um objeto
que representa o elemento do sistema de medi¢ao nao invasiva ou indireta.

Para superar estas dificuldades, pesquisadores vém desenvolvendo modelos que
levam em consideragao as representagoes matematicas e/ou légicas das interagoes
dinamicas entre as variaveis de processo que nao podem ser medidas diretamente
por sensores. Os sistemas de medida (nao-invasivos) indiretos tornaram-se uma
alternativa ((Braga et al. 2008), (Mouzinho et al. 2005) e (Baili and Fleury 2004)
)para solucionar os problemas relacionados com custo e barreiras tecnoldgicas dos
sensores.

O sistema de medicao indireta considerado é composto de Hardware e de
Modelos matematicos para tempo real. O Hardware de tempo real (Shaw 2001)
sao os sensores, os atuadores, os circuitos do controle e o microcontrolador. O
software de tempo real é o sistema operacional e o nicleo do SMI que baseia-se
em modelos matematicos de filtragem e de estimacao. A metodologia é avaliada
para um sistema dinamico, a planta é o forno esterilizador e um objeto metélico
ou ceramico no seu interior.

A teoria de controle 6timo Regulador Linear Quadrdtico Discreto (RLQD)
é utilizada para o projeto de sistemas de controle de plantas que sao modeladas
por meio de observagoes (medigoes diretas). Este pode ser visualizado como uma
aplicagao particular de um problema de otimizacao, a estrutura de otimizagao
é utilizada para estabelecer a formulacao matematica do problema de controle
otimo. No caso do RLQD, o desempenho do controle é avaliado por funcao de
custo J que é um funcional dos estados do sistema e dos vetores de entrada,

ponderado por matrizes bem definidas.

1.1 Objetivos

Gerais
Apresentar modelos em equacoes a diferenca para desenvolvimento de uma
metodologia para o projeto e implementacao de observadores de estados para

monitoracao e controle de sistemas dinamicos.
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Especificos

1. Desenvolver um modelo polinomial OE-Qutput Error da familia Boz-Jenkins
para o projeto de observadores de estado em malha aberta. A equacao a
diferenca do observador ¢é utilizada como ntcleo de software de um sistema

de medigao indireta.

2. Desenvolver modelos no espaco de estados e aplicar a teoria da Filtragem

de Kalman para o projeto de observadores em malha fechada.

3. Aplicar o método para o projeto e sintonia de sistemas de controle digital

do tipo regulador linear quadratico discreto (RLQD).

4. Avaliar o desempenho dos observadores para medicao indireta das tempera-

turas em materiais ceramicos e cubos de aluminio.

5. Utilizar a componente de controle inteligente para sintonia dos ganhos dos
controladores (RLQD).

1.2 Motivacao

Aplicar as metodologias estudadas durante o mestrado, aliado as teorias assim-
iladas durante os cursos oferecidos pelo programa de Pds-Graduagao em Engen-
haria Elétrica, tais como: Sistemas Lineares, Identificacao de Sistemas, Sistemas
Embarcados, Instrumentacao Eletronica, Andlise de Sinais e Sistemas e Redes
Neurais aplicadas a plantas e materiais, onde utilizaram-se os recursos do Labo-
ratério de Automagao e Controle (LAC) e Laboratério de Controle de Processos
(LCP) foram o grande desafio a ser superado no intuito de se realizar um bom
trabalho de dissertacao.

O surgimento das aplicagoes de controle no contexto de programagcao dinamica
adaptativa foram o estimulo cientifico e tecnoldgico para o desenvolvimento desta
pesquisa, envolvendo as teorias de controle digital e 6timo e teoria de identificacao
de sistemas. Outra motivacao para a realizacao destes estudo sao os sistemas
de medicao indireta que consiste dos algoritmos de estimagao (software) e do

hardware uma vez que aliar estas duas tecnologias enriquece ainda mais o trabalho.
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1.3 Contribuicoes

Como contribuigao podemos citar uma metodologia para identificacao de mode-
los e observadores de estado para monitoracao e controle de sistemas de controle
RLQ discreto que estao fundamentados na teoria de identificagao, controle étimo
e observadores de estado. Como resultado desta pesquisa temos um SMI que
consiste da uniao hardware e software, um modelo no espago de estado para projeto
de controladores e um observador para realimentacao dos estados nao disponiveis
para medicao.

Esta metodologia é baseada em um modelo matematico caixa cinza que rep-
resenta o sistema térmico e um sistema embarcado para carregar no sistema de
medida indireta. As seguintes referéncias asseguram que o desenvolvimento de
sistemas indiretos é problema a ser pesquisado devido a seu impacto tecnolégico
(Moudden and Boubal 2001), (Haihong Zhang 2004), (Angrisani and Schiano
Lo Moriello 2005) e (De Capua 2004).

1.4 Organizacao da Dissertacao

A dissertagao é organizada em Capitulos que descrevem o desenvolvimento de
uma metodologia para modelagem polinomial no espago de estados de sistemas
dinamicos que é utilizada para fins de projeto de controladores e realizacao de
observadores de estado.

Desta forma, o conteido da dissertacao é apresentado sequencialmente desde
o estado da arte, fundamentacao tedrica, modelagem da planta, aplicagboes em
sintonia de controladores RLQD por meio de algoritmos genéticos e no final
encontram-se as Conclusoes e os Apéndices que complementam o trabalho. A
seguir, resume-se o conteudo dos Capitulos da dissertacao.

O estado da arte, apresentado no Capitulo 2, envolve o desenvolvimento de
pesquisas em modelagem de sistemas dinamicos, medicao indireta e aplicagoes em
controle que estao orientadas para o projeto de controladores 6timos RLQD e
observadores de estado.

A caracterizacao e formulacao do problema de medicao indireta, sua funda-
mentacgao tedrica e aplicacao em sistemas térmicos sao abordadas no Capitulo 3.

Apresenta-se um estudo detalhado (andlise das fungoes transferéncia, medigoes
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diretas) da metodologia e dispositivos que sao utilizados para a realizagao das
medicoes indiretas.

No Capitulo 4 apresenta-se o modelo paramétrico Erro-Saida (OQutput-Error)
como alternativa para ntcleos de estimacao em sistemas de medicao indireta. As
analises de desempenho das estabilidade no dominio da frequéncia é avaliada para
a medicao de temperatura no interior de uma estufa.

No Capitulo 5 aborda-se a aplicagao dos modelos no espaco de estado para o
projeto de sistemas de RLQD-Genético. Este projeto baseia-se na realimentacao
de estados que pode ser realizada pelo observador do SMI e a sintonia do RLQD
via Algoritmos Genéticos. A abordagem discreta para controle incorpora o modelo
no espaco de estados para projeto e estrutura de estimacao para realizacgao do
observador de estados do sistema de medicao indireta.

Por fim, no Capitulo 6 sao feitas as devidas conclusoes e comentarios. No
Apéndice A apresenta-se a formulagdo no contexto de controle 6timo e a sua
solugao pelo método de Schur. No Apéndice B apresentam-se os modelos do al-
goritmo genético para as buscas das matrizes de ponderacao do projeto RLQD,
as condicoes iniciais e os parametros da busca dos ganhos controlador sao apre-

sentadas no Apéndice C.



CAPITULO 2

Contextualizacao e Estado da

Arte

As equacoes a diferenca desenvolvidas nesta dissertacao estao inseridas nos con-
textos de identificagao de sistemas, observadores de estado, sistemas de medicao
indireta e projeto de controladores RLQD. A abordagem do estado da arte segue
formulacao geral em termos dos trés contextos que estao representados pelos ele-

mentos do diagrama de blocos da Figura 2.1.

> (3 > [ATUADOR PLANTA -

LOR |<€—| SMI |—-g—

Figura 2.1: Diagrama Geral do Sistema de Monitoracao-SMI e Controle-RLQD.

A Figura 2.1 é utilizada para ilustrar contextualizacao das metodologias na
pesquisa, sendo estabelecida pela associacao dos elementos do diagrama com as

respectivas areas do conhecimento, conforme listadas:

1. Sistemas de medigao indireta associados com o observadores de estado (Teo-

ria de Espago de Estados e Equagoes a diferenga)

15
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2. Observadores de estado associados com a teoria da identificagao (Estimagao
Paramétrica) e processos estocasticos (Teoria de Kalman para sintonia de
ganhos do observador), desenvolvimento de modelos dos sistemas dinamicos

e sintonia de ganhos do observador

3. Controladores RLQD (Projeto e Sintonia dos Ganhos). Investiga-se o pro-
jeto controle RLQD para atender demandas de monitoracao e de realizacoes

em controle inteligente.

Considerando os trés contextos citados acima, apresenta-se uma descri¢ao do
estado da arte em identificagdo de sistemas (Estimagao Paramétrica de modelos
Box-Jenkins, funcoes de transferéncia e descri¢ao no espago de estados), sistemas
de medicao indireta e observadores de estado (Varidveis para o Controle) e sintonia
RLQD. A pesquisa bibliogréafica, desenvolvida nesta dissertacao, tem o intuito
de agregar os conhecimentos tedricos e praticos em torno de um arcabougo para
realizacao de observadores para SMI e projetos RLQD.

Apresenta-se nas proximas Sec¢oes o estado arte da modelagem de sistemas
dinamicos para medicao nao invasiva, projeto de observadores e os métodos de

sintonia de ganhos de controladores.

2.1 Sistemas de Medicao Indireta

A evolucao tecnolégica de dispositivos de estado sélido inspirou o desenvolvi-
mento de novas teorias, tais como: monitoracao e controle sistemas do mundo
real baseados em modelos e redes neuronais artificiais (RNA). Em face a possibil-
idade tecnolégica da realizacao dos SMI por meio dos avangos na microeletronica,
tornando-se possivel a implementagao dos métodos que demandam poténcia com-
putacional para atender requisitos de tempo real critico (Shaw 2001) para mode-
lagem, monitoracao e controle de sistemas dinamicos.

Na Figura 2.2 mostra-se os blocos funcionais para realizacao de sistemas de
medigao indireta (SMI) baseados em observadores de estado. Verifica-se que a
medicao direta é uma das condicoes necessarias, nesta abordagem. Os outros
blocos funcionais sao as interface, para manipular (traduzir) o conhecimento de

outros ambientes que influenciam o desempenho do SMI. O microcontrolador rep-
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resentado por linhas pontilhadas que abrigam os seguintes blocos funcionais: ob-
servador de estado, interface e aquisicao de dados (Taylor 1999). O sistema de
medicao direta fornece o suporte para estimacao das variaveis que nao fazem parte

do conjunto de medicoes.

Sistema de Medigao Indireta
Medicao (SMI)
™| Direta I~ T T T T T T T T I
Yk | Microcontrolador I
I === == 11
I
D e ! : Observador rl
| | de P
| ] I— Estados ! :
| Interface | g | : | oF
I + * I Filtragem — -
I I Pl xF
' |Aquisicao | [ Predicao — —
1ol
! de ! Matematica T —
I Dados L 1l M
| T o - o o ________ I

Figura 2.2: Unidades Funcionais do SMI e Natureza dos Estados no Observador.

Muitas vezes, os estados sao dificeis de serem medidos, ou serem modelados
matematicamente. No nosso caso, o observador realiza duas func¢oes que sao:
estimativa do estado ' de um objeto sem sensor e filtragem do estado que ¢é
medido diretamente com um sensor. Ainda, os observadores de estado sao vistos
neste texto, como um dispositivo que constroéi os estados para fins de Monitoracao
e Controle do sistema dinamico de SMI.

As teorias de controle adaptativo, teorias de Inteligéncia Computacional, sin-
tonia em tempo real para controladores por Algoritmos Genéticos tornaram re-
alizaveis a teoria de controle 6timo. Melhores desempenhos destes controladores
sao obtidos para situagoes em que todos os estados dos sistemas sao acessiveis para
uma realimentacao completa dos estados. Consequentemente, o desenvolvimento

de algoritmos de observadores de estado sao imprescindiveis para realizagao do

10 estado de um sistema dindmico é o menor conjunto de varidveis (chamado varidveis de
estado) tal que o conhecimento destas varidveis em ¢ = ¢y, juntamente com a entrada para
t > tg, determina completamente o comportamento do sistema para qualquer instante ¢ > .
Portanto, o estado de um sistema dinamico no instante ¢ é unicamente determinado pelo estado

no instante tg e a entrada para t > tgy, é independente do estado e da entrada antes de tg.
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controle RLQD de alto desempenho. A associacao dos sistemas de medicao indi-
reta com os observadores de estado consiste da realizacao das EAD, estas equacoes
representam os observadores e sao ntcleo de software dos SMI da estimacao e fil-
tragem digital. As referéncias (Mouzinho et al. 2005), (Bilski and Winiecki 2005)
e (Smith and Ponci 2007) apresentam avangos, conceitos e implementagao para o

desenvolvimento dos sistemas de medigao indireta ou medi¢ao nao invasiva.

2.2 Identificacao de Sistemas

Os desenvolvimentos tedricos e aplicagoes de identificacao de sistemas orien-
tados para estimacao de modelos para observadores de estado sao os principais
alvos dos estudos e discussoes que sao apresentados nesta secao. Estes mode-
los sao utilizados em sistemas de medicao e projeto de sistemas controle étimo.
Como também, aborda-se os fundamentos da teoria da identificagao que é utilizada
na realizacao dos modelos para observadores de estado que formam o ntcleo de

predigao (software) de sistemas de medigao indireta.

2.2.1 Equacao a diferenca

Os valores das grandezas de saida (observagoes) sao utilizados para representar
o sistema dindmico por meio de equagoes a diferenca (EAD) (D.G. 1966)

Considera-se o conjunto (yx,k) que é formado por uma sequéncia de sinais
amostrados y; associados com o indice k que representa a evolugao temporal do

vetor yi. Formalizando uma definigao de sequéncias de sinais,

(ye, k) = {yx € R™ e ke Zty = (y,i, YRk =1t} (2.1)

No desenvolvimento, a equagao a diferenca é uma estrutura algébrica que pode
ser utilizada para representar/modelar o comportamento de um sistema dinamico.
A equagao ¢é exposta em termos da saida em fungao dela prépria e dos sinais de
controle em fungao dos deslocamentos no tempo dos sinais observados (entradas

e saidas) que é representado por

Yk = fy [yk—17 Yk—25 s Yb—n Uk, Ug—1,5 -+ uk—m] (22)
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A equagao a diferenca para y; como saida e u;, como vetor de entrada é esta-

belecida como uma combinacao linear destas variaveis,

Yk + Qn_1Yp—1 + oo + QYk—n = bpUp, + bpp_rup—1 + ... + botlp—pm (2.3)

A equacao a diferenca linear é chamada de equacao a coeficientes constantes
ou invariantes no tempo e os valores a; e b; sao independentes de k. De forma
similar, a seqiiéncia ug, ¢ = 1, ..., m do sinal de controle u é representada em

funcao da medida de saida e dos sinais de controle que é dada por:

U = fu [Yrr Yh—15 s Ykmns U1, Uk—25 -+, Ug—m] (2.4)

A lei do controle é func¢ao de sequéncias finitas dos vetores de saida yr = (yx,

.y Uk—n ) € das sequéncias passadas uy_1 = (ug_1, ..., Ug_m) do vetor de controle.
O préximo passo consiste em determinar como é estabelecida esta funcionali-
dade para a lei de controle. Neste caso o esforco de controle é representado como
uma combinacao linear destas variaveis, sendo chamada de equacao a diferenca
para o esforgo de controle u;. Considerando a Equagao (2.3) com b, = 1, a lei de

controle u; é dada por
Up = —bp—1Up—1 — ... — boU—m + Ap_1Yp—1 + ... + AYr—n (2.5)

2.2.2 Solugao da EAD

Para resolver a equacgao a diferenca apresenta-se uma abordagem em transfor-

mada Z. O operador em atraso é dado por

Hfen} =27"F(2)
:Z_nfo — ... — an,1

e no operador avango ¢ dado por

Aot = 2"F(2)
=—2"fo = . = Zfunr

Considerando a Equacao (2.3) que é a equacao a diferenga linear a coeficientes

(2.7)

constantes ou invariantes no tempo. A EAD é estabelecida por uma combinacao

linear das varidveis de entrada e saida que é dada por



CAPITULO 2. CONTEXTUALIZACAO E ESTADO DA ARTE 20

Ykin + Qn1Ykin-1 - + @Y1 + WYk = bpUirm + b 1Upym—1 + ... + boug

tendo yg,, como saida e ug,,, como vetor de entrada. De forma genérica, apli-

cando a transformada 7 temos como resultado

(2" + 12" P darz+a)Y(2) = (b 2™ b 12" L ) U(2) (2.8)
Fatorando para o operador atraso, a funcao de transferéncia é dada por

Y(z) b 2™ 4+ by 12™ L+ by
G(z) = = 2.9
(2) U(z) z2"+a, 12" 1+ ... +a12+ag (2.9)

2.2.3 Estimacao dos parametros da FT

Os parametros da FT sao estimados pela minimizagao do erro entre a ob-
servagao e estimacao (método dos minimos quadrados). Assumindo o cardter
discreto do sistema, pois os dados coletados sao amostrados no tempo, tém-se as
sequéncias aplicadas de estimulo e respostas, ug e yi, respectivamente, sendo k
um nuimero inteiro referente a uma respectiva amostra.

A funcao de transferéncia para um determinado processo pode ser expressa

pela Equagao (2.9) e na forma de EAD é dada por

Yp = an1y(k —1) + ... + apy(k —n) +
by—1u(k — 1) 4+ ... + bou(k — m) (2.10)

assumindo que uy e yi sao nulos para indices k negativos. Definindo o k-ésimo

vetor de regressores como

dy = [y(k — Dy(k — 2)oy(k — n)uk — 1)..u(k — m)]T (2.11)

e o vetor dos parametros como:

0 = [an_l...ao, bm_l...bo}T (212)
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A saida pode ser expressa em termos do produto dos vetores de dados e

parametros:

yr = di.0 (2.13)

usando um vetor de parametros estimados de 6, como A7 tem-se um erro na

estimagao de y, ou seja,

yr = 0 + e (2.14)

Se k variar de n e ir até N, resultard em um sistema de equagoes y(n) =
dT(n)0T + e(n) até y(N) = d*(N)0T + e(N). Entao, tém-se um vetor de saida
y(N) como

y(N) = ly(n)..y(N)]" (2.15)

Define-se a matriz de regressores como sendo,

|
D(N) = [d(n)...d(N)]" = (2.16)
d'(N)
¢ a matriz de erros como, _ _
e(N) = [e(n)...e(N)]” (2.17)

Para um vetor estimado dos parametros pode-se escrever o sistema de equagoes

na forma,

y(N) = D(N)OT + e(N) (2.18)

sendo,
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e(N) = y(N) — D(N)§" (2.19)

para se estimar o vetor de parametros 7 é preciso minimizar a soma dos quadrados

dos erros, ou seja,

J=> et =e"(N)e(N) (2.20)
substitui-se e(N),
J = [y(N) = D(N)&"][y(N) — D(N)¢"] (2.21)

Deriva-se em relacao ao parametro 6,

% = —y(N)D(N) + 6" D" (N)D(N) =0 (2.22)

ou melhor,
DT(N)D(N)#* = DT(N)y(N) (2.23)

e por fim,
6" = [D" (N)D(N)] " D" (N)y(N) (2.24)

a matriz 07 é a solucao para estimacao dos parametros da funcao de transferéncia
(Ljung 1987).

2.3 Observadores de Estado

Para (Ellis 2002) existem pelo menos quatro desvantagens causados por sen-
sores. Primeiro, sensores sao caros, o custo de um sensor pode aumentar substan-

cialmente o preco de um sistema de controle. Em muitos casos, os sensores e seu
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cabeamento estao entre os componentes mais caros do sistema. Segundo, sensores
e suas ligacoes associadas reduzem a confiabilidade do sistema de controle. Ter-
ceiro, alguns sinais sao impossiveis de medir. Os objetos a serem medidos podem
ser inacessiveis por diversas razoes, como ambientes insalubres e de dificil movi-
mentagao entre o controlador e o sensor (por exemplo a medigao de temperatura
de um motor). Quarto, sensores usualmente induzem erros significativos assim
como ruidos estocdsticos, erros ciclicos e flexibilidade limitada.

Os observadores podem ser usados para substituir sensores no sistema de con-
trole. Podem ser vistos em termos praticos como algoritmos que combinam sinais
percebidos com outros conhecimentos de sistema de controle para produzir sinais
observados. Estes sinais observados podem ser mais precisos, menos caros e mais
confidveis que os sinais percebidos. Os observadores oferecem uma alternativa
para adicionar novos sensores ou atualizar os ja existentes. Na Figura 2.3 mostra-

se o diagrama do observador com os principais blocos funcionais.

Distirbio s ftesposta,
Comando - - +
+ Lei de Clonversor Flanta a
. . —— : = Sensor
N (Controle de Poténcia [+

Conhecimento de Planta/Senscr
Retorne Obssrvado *

Retorno Medido

Obssrvador -

Figura 2.3: Regra de um observador em um sistema de controle.

Conforme apresentado na Figura 2.3, mostra-se a combinacao dos conheci-
mentos da planta, conversor de poténcia e um dispositivo de retorno para extrair
o sinal. O principio de um observador: as interagoes um sinal de retorno medido
com conhecimento de componentes de sistema de controle, o comportamento da
planta pode ser conhecido (determinado ou estimado) com grande precisao do que
quando é usado somente sinal de retorno, na Figura 2.3, o observador aumenta a
saida do sinal do sensor e proporciona um sinal de retorno para lei de controle.

Os observadores por si s6 adicionam complexidade ao sistema e requerem
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recursos computacionais, no entanto, podem ser menos robustos que sensores
fisicos, especificamente quando os parametros da planta mudam substancialmente
durante a operagao. E ainda, um observador aplicado com pericia pode trazer
beneficios de desempenho e ainda, em muitos casos, reduzir custos ou aumentar
confiabilidade.

A maior parte da teoria de projeto de controle moderno esta baseada na su-
posicao de que o vetor de estado do sistema a ser controlado esta disponivel por
medicao direta. Mas em muitas situagoes praticas, somente poucas quantidades
de saida estao disponiveis. (Ellis 2002) demonstra como as entradas e saidas
disponiveis de um sistema podem ser usadas para construir uma estimativa do
vetor de estado do sistema, no qual o dispositivo responsavel pela reconstrucao
do vetor de estado? é chamado de observador de Luenberger, ou somente, obser-
vador. Este trabalho deu inicio a teoria dos observadores de estado (D.G. 1964)
(Fuhrmann 2008).

2.3.1 Observador de Luenberger

Um observador é uma estrutura matematica que combina saida, sensor e planta
excitada com modelo de plantas e sensores. Um observador provém do sinal de
retorno que é superior a saida do sensor sem observador. O observador de Luen-
berger combina 5 elementos: uma saida sensor, Y'(s), um conversor de poténcia
(excitagao da planta), P.(s), um modelo (estimagao) da planta, Gpes(s), um
modelo de sensor, Ggs(s) e um compensador, G,(s), conforme pode ser visto na

Figura 2.4.

2Se n varidveis de estado sdo necessérias para descrever completamente o comportamento
de um dado sistema, entao estas n varidveis de estado podem ser consideradas como as n
componentes de um vetor x(t). Tal vetor é chamado de vetor de estado. Um vetor de estado
é portanto um vetor que determina unicamente o estado do sistema x(t) para qualquer ¢ > ¢,

uma vez que a entrada u(t) para t > ty seja especificada.
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Excitacao da Planta
Estado Atual

! |
! |
Ps) | C(s) oY)
> Gyls) > () [ -
I
| | ,
: Planta Sensor | Saida do sensor Atual
I
. Sistema fisico :
Observador compensador
E,(s) -
Geals) ()
Erro do Observador
- - - - - - - - - - - - - ---=-= 1
| Observador de Estado
+ ! Yo(s)
O . Cols) >
> | GPest<S) ( ) - GSest(S) -

Saida do sensor Observado
Planta Sensor

Sistema modelado

Figura 2.4: Forma geral do Observador de Luenberger.

Luenberger demonstrou que se um sistema ¢ linear, seu vetor de estado pode
ser aproximadamente reconstruido através do projeto de um observador. O vetor
de estado de ordem “n”e com “m”saidas independentes pode ser reconstruido com
um observador de ordem “n—m”, reconstruindo o restante dos estados a partir de
equacoes diferenciais. Mostrou também que o projeto de um observador para um
sistema com “m”saidas pode ser reduzido a um projeto de “m” observadores como
se fossem subsistemas com saidas simples, reduzindo sua complexidade (D.G.

1966).
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Projeto de Controle

Na abordagem do projeto de controle por realimentacao de estados é assumido
que todas as varidveis de estados® estejam disponiveis para realimentacao, que por
sua vez ¢ um principio basico para a realizacao de controle. Na pratica, contudo,
nem todas as variaveis de estados estao disponiveis para a realimentac¢ao, devido
a natureza intrinseca do processo ou planta que absorve ou transforma a variavel,
ou entao do ponto de vista técnico ou economico seja inviavel a construcao de um
dispositivo para medir diretamente a variavel de interesse. Entao, é necessario

estima-las ou aproxima-las das variaveis reais.

Ordem dos Observadores

Alguns métodos estao disponiveis para estimar as variaveis de estados nao-
mensuraveis sem o processo de diferenciacao. A estimacao de variaveis de estado
nao-mensuraveis ¢ comumente chamado de observagao como ja foi dito. Um
dispositivo (computador ou programa) que aproxima as varidveis de estados é
chamado de observador de estado ou simplesmente um observador. Se por outro
lado, observa-se todas as variaveis de estados do sistema, sem se importar que
algumas variaveis estejam disponiveis para medida direta, é chamado observador
de estados de ordem completa.

Existem determinados momentos que é necessario a observagao de somente
variaveis de estado nao-mensuraveis, mas nao daquelas que sao diretamente ou
completamente mensuraveis. Desde que essas varidveis sejam observaveis e li-
nearmente relacionadas as variaveis de estados, somente n—m, sendo n a dimensao
do vetor de estado e m é a dimensao do vetor de saida.

Um observador que estima menos do que n variaveis de estados é chamado de

3 As varidveis de estado de sistema dinamico sdo o menor conjunto de varidveis que determina
o estado do sistema dindmico. Se pelo menos n varidveis x(t), 2(t), ..., 2, (t) sd0 necessdrias
para descrever completamente o comportamento de um sistema dindmico (tal que uma vez dada
a entrada para t > tg e o estado inicial em ¢t = ty é especificado, o estado futuro do sistema
esteja completamente determinado), entao as n varidveis x1(t), z2(t), ..., ,(t) sdo um conjunto
de varidveis de estado. Logo, as varidveis de estado nao precisam ser grandezas fisicamente
mensuraveis ou observaveis. Em termos praticos, é conveniente escolher grandezas facilmente
mensuraveis para as variaveis de estado, pois as leis de controle 6timo requerem a realimentagao

de todas as variaveis de estado com ganhos adequados.
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observador de estado de ordem reduzida. Se a ordem do observador de estado de
ordem reduzida é a minima possivel, entao o observador é chamado de observador

de estado de ordem minima.

Vantagens

Em alguns casos o observador pode ser usado para melhorar o desempenho
do sistema. Isto pode ser mais preciso que sensores ou podem reduzir o retardo
de fase inerente no sensor. Podem também prover sinais de distirbio observados
que podem ser usados para apurar a resposta de disturbio. Em outros casos, eles
podem reduzir custo do sistema pelo aumento do desempenho de um sensor de
baixo custo, no entanto os dois juntos podem prover desempenho equivalente ao
sensor de alto custo. Em casos extremos, observadores podem eliminar um sensor

ao todo, reduzindo o custo do sensor e o cabeamento associado.

2.3.2 Formulacao para Projeto

O projeto de um observador de estado consiste na determinacao de uma matriz
de ponderacao, cuja finalidade é minimizar o erro entre as variaveis do sistema
real e as do observador de estado. A matriz de ponderagao deve satisfazer a dois
critérios: ser assintoticamente estavel e possuir velocidade de resposta satisfatéria.
Os requisitos para a matriz de ponderacao sao obtidos a partir dos autovalores
das matrizes de observabilidade e de controlabilidade. Dessa forma, o projeto
de um observador de estado de ordem completa, compreende, a determinacao de
uma matriz de ponderacao apropriada, que possui autovalores especificados pelo
projetista.

Um observador estima as variaveis de estado baseado nas medidas das variaveis
de saida e de controle, onde os conceitos de observabilidade representam uma im-
portante regra. Como deverd ser visto posteriormente, os observadores de estado
podem ser projetados se e somente se a condicao de observabilidade for satisfeita.

Na seguinte discussao sobre observadores de estado, usa-se a notagao = para
representar o vetor de estado observado. Em muito casos praticos, esse vetor é usa-
do na realimentacao de estado para gerar o vetor de controle desejado. Considere

o sistema definido por
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Yk = ka (2.26)

E o estado x seja aproximado pelo estado £ do modelo dinamico.

Tpr1 = ATy + Buy + L(yk - Oi"k) (227)

que representa o observador de estado (Ogata 1995). O observador de estado
possui y, e up como variaveis de entradas e 2 como variavel de saida. O termo
L(yp — Czy) é a corregao que envolve a diferenga existente entre a saida medida yy,
e a saida estimada C'zy e a matriz L serve como matriz de ponderacao. O termo

de correcao monitora o estado Tyyq.

Condigoes Necessaria e Suficiente

A condicao necessaria e suficiente para a determinacao da matriz ganho do

observador L para os autovalores desejados de A — LC' é dada por
z=A"2+ C*v

sendo completamente estavel e controlavel.
A condicao completa do estado de controlabilidade para este sistema dual é

que o rank de

[RCEY Ve ATV S L Tes
seja n. Esta é a condicao para a observabilidade completa do sistema original
definido pelas Equagoes (2.25) e (2.26). Isto significa que a condigao necessaria e
suficiente para a observagao de estado do sistema definido pelas equagoes (2.25)
e (2.26) ¢ que o sistema seja completamente observével.

Em seguida, serd discutido os detalhes do observador de estado cujas car-
acteristicas dinamicas sao determinadas pelas matrizes A e B e pelo termo de
correcao adicional, que envolve a diferenca entre a saida medida e a saida esti-
mada. Neste caso, as matrizes A e B usadas no modelo e aquelas do sistema real

Sa0 as mesmas.
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2.3.3 Observador de estado de ordem completa

Assume-se que o sistema seja definido pelas equagoes (2.25) e (2.26) e o modelo
do observador seja definido pela Equagao (2.27).

Para obter a equacao de erro do observador, subtrai-se a Equagao (2.27) da
Equagao (2.25).

Tpy1 — Ty = A + L(Cxy, — Ciy) — Axy,
= LCuxy + Az, — LCTy — Axy,

=Ix(A— LC) — a2 (A — LC)

= (T — 2x)(A— LO)

o vetor e, é a diferenca entre xj e Ty:
a Equagao (2.28) torna-se
€11 = (A — LC)ek (230)

Com base na Equagao (2.30) observa-se que o comportamento dindmico do
vetor de erro é determinado pelos autovalores da matriz A — LC. Se a matriz
A — LC' é estavel, o vetor de erro deverd convergir para zero para qualquer vetor
erro inicial e(0). Isto é, &) devera convergir para xj considerando os valores de
z(0) e 2(0). Se os autovalores da matriz A — LC' sao escolhidos de tal forma que o
comportamento dinamico do vetor erro seja assintoticamente estavel e adequada-
mente rapido, entao qualquer vetor de erro devera tender para zero (origem) com

uma velocidade adequada (Ogata 1995).

2.3.4 Matriz Controlador-Observador

Se o sistema é completamente observavel, é possivel escolher a matriz L tal que

A — LC possui autovalores arbitrariamente desejados, isto é, a matriz de ganho L
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pode ser determinada para produzir a matriz desejada A — LC' (Ogata 1995).

T1k
Lok
up = —Kz 4+ v = — [ K, K, .. K, o (2.31)

Tnk

Tomando v = 0 e usando & no lugar de x obtém-se a seguinte lei de controle

substituindo a Equagao (2.32) na Equagao (2.25) tém-se

Th+1 = AiL’k - BK&L‘\k (233)

substituindo o valor Z da Equagao (2.29) na Equagao (2.33)

Tp+1 = A:L‘k - BK[@k + I,L‘k] (234)

Organizando em forma de matrizes de estado as Equacoes (2.30) e (2.34). A

matriz Controlador-Observador é dada por

[ €t ] _ [ ex ] (2.35)

Observa-se as seguintes caracteristicas nas interagoes entre os estados estima-

A—-LC 0
—BK A—-BK

dos e o erro da estimagao. Um aumento do erro provoca problemas nas a¢oes do
controle. Observando o termo do erro, verifica-se que o projeto do observador nao

sofre influéncia direta dos ganho do controlador.

2.4 Projeto dos Controladores RLQ Discretos

A realizacao do projeto RLQD exige o desenvolvimento de observadores de

estados para a realimentacao completa de seus estados, os projetos do RLQD e
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dos observadores de estado envolve o desenvolvimento de métodos para sintese
e analise do seu desempenho que estao associados com sistemas de aquisi¢ao de
dados, identificacao de sistemas e os métodos para o projeto do controle RLQD

e observadores de estado, conforme apresentado na Figura 2.5.

Aquisicao / Medica
de Entrada e Saida Diveta
. U € yk ireta
Sinais k
T T T T T T T T Y T T T T T T Modeles
Idggtlﬁcagao Modelo do Sistema Estimagao Paramétrica
Sistemas i'k+1 = Az, + Buy
Medigao Projetos
Indiereta 1] v
Observador LQRD
Controle
e
Monitoragao \
Sintonia Sintonia
T. de Kalman Alg. Genéticos
Saidas i Estados l Ganhos
Estimados Controladores

Figura 2.5: Projeto RLQD e Observador de Estado.

2.4.1 Problema de Otimizacao Classico

O problema de controle 6timo consiste em determinar uma lei de controle que
minimize o indice de desempenho quadratico, tendo como restricao o sistema
dindmico representado por xy1 e [0, N] é o intervalo de interesse. Este problema

pode ser formulado em uma estrutura de otimizacgao restrita dada por

N
1
min o kz_% [2f Qry, + uf Qauy] dt (2.36)

sujeito a equacao dinamica do sistema

Tyl — AiL‘k—i-Buk, (237)
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z(0) =z, (2.38)
e como restrigoes

T Qx> 0Vx

(2.39)
ul Qou > 0Nu # 0

reorganiza-se a Equagao (2.37) para minimizar J sujeito a

—Tg+-1 +Al'k+BUk:0,k:0,],,N (240)

Usa-se o método do multiplicador de Lagrange que sera o vetor denotado por

Ak+1 para todo m. Chega-se a uma nova funcao de custo:

N T T
;1
J:_Z »TTszfL’k+U K Qo ur+ (2.41)
2 o | A k124 + Az + Buy
obtém-se as seguintes equacoes:
aJ
—=u"Qu+ A\ B=10 (2.42)
6uk
(equagao de controle)
oJ'
= —Tk+1 + Axk + Buk =0 (243)
Okt 1
(equagao de estado)
aJ
= Z‘TkQJ—)\Tk+)\Tk+1A =0 (244)
8$k

(equagao adjunta)
Com isto apresenta-se o projeto do regulador linear quadratico discreto (RLQD)

em trés etapas:
1. Busca das matrizes de ponderacao;
2. Solucao da Equagao Algébrica de Riccati;

3. Célculo do ganho do controlador étimo.
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2.4.2 Solucao RLQD

A lei de controle linear dada por u, = —Kux é obtida pelas solucoes das
Equagoes (2.42), (2.43) e (2.44). A solugao detalhada da lei do controle RLQD
é apresentada no Apéndice A. A estrutura para u; e Equacao Algébrica Discreta
de Riccati (EADR) que sao dadas por

U = —R_IBTS]H_I Axk (245)

sendo Sy a solugao da Equacao Algébrica Discreta de Riccati (EADR) que é
dada por

AT[Spss — Spy i BR'BTSJA+Q =0 (2.46)

sendo () e R as matrizes de ponderacgao do estado e do controle, respectivamente.

A lei do controle u, = — Kz é 6tima para qualquer que seja o estado inicial
x(0). O problema de projetar um sistema de controle de realimentacao linear que
minimiza um indice de desempenho quadratico, problema este que pode ser re-
duzido ao problema de obter uma solugao simétrica e definida positiva da Equacao
Algébrica de Riccati (Moudgalya 2007).

2.5 Conclusao

No intuito de estabelecer a contextualizacao do tema da pesquisa em relacao a
um carater interdisciplinar em identificagao de sistemas, observadores de estados e
as aplicacoes em sistemas de medicao indireta e projeto de controladores RLQD,
apresentou-se os elementos basicos, de cada teoria, para o desenvolvimento de al-
goritmos de observadores de estado baseados em equagoes a diferenca e estimacao
paramétrica.

De forma geral, apresentou-se uma descricao do problema de medicao indi-
reta sob o ponto de vista de observador de estado. Especificamente, a partir de
uma unica medicao estima-se o estado no interior de um espaco de estado que é

subespaco de um espago mais abrangente de estados (maior nimero).
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A teoria de identificacao de sistemas fornece método e técnicas de apoio para
o desenvolvimento de algoritmos para estimacao de estado que sao essencialmente
baseados em modelos de sistemas dinamicos. Como pode ser verificado em todas
fases do projeto, as matrizes do sistema dinamico estao presentes na determinacao
de ganhos de observadores e controladores. A importancia pode ser salientada
devido a praticidade para determinagao das propriedades do sistemas por meio
de simulagoes computacionais.

Os observadores de estado sao apresentados em termos de sua formulacao
bésica e métricas para avaliacao do seu desempenho em termos de convergéncia.
A teoria de Kalman é apresentada como uma alternativa para o calculo do ganho
de malha fechada do observador, pois tém-se alocagao direta de pdlos.

Uma das aplicacoes dos modelos da planta é a disponibilizacao de uma de-
scricao no espaco de estado para o projeto de controladores do tipo RLQD. O
problema é formalizado em termos de solucao classica para mostrar a importancia
do modelo do sistema dinamico em espaco de estados para o desenvolvimento de
controladores 6timos. A solucao da Equacao Algébrica de Riccati Discreta mostra

a influéncia dos parametros de modelo na obtencao da lei do Controle Otimo.



CApPiTULO 3

Caracterizacao e Formulacao do

Problema

Inicialmente, o problema é caracterizado como um problema de monitoracao e con-
trole de sistemas dinamicos, partindo deste contexto, o problema é formulado para
pesquisa em estimagcao paramétrica para descrigoes em funcao de transferéncia e
espaco de estados. As descrigoes no espaco de estado sao aplicados em nicleo de
estimacao de SMI e projetos de sistemas de controle 6timo.

Apresenta-se uma fundamentacao tedrica para modelagem do sistema, obser-
vadores de estado e sistema de aquisicao de dados. A formulacao do problema
¢ apresentada no espago de estado para monitoragdo (Observadores) e controle
(Regulador Linear Quadratico Discreto).

Em contexto tecnoldgico, a caracterizagao do problema envolve uma descri¢ao
do problema de medicao indireta, mas em contexto cientifico, a pesquisa é ori-
entada para o desenvolvimento de modelos matematicos para os observadores de
estado que sao utilizados para ntcleo de sistemas de monitoragao e para o projeto
de controladores discretos e 6timos.

O observador ¢é caracterizado como ntcleo de estimagao de estado de SMIs,
sendo constituido pelos algoritmos de processamento da informagao (Estimagcao
e calculo simbdlico) e o outro pelo hardware que realiza o processamento da in-
formagao (medigdo de saida). Entende-se por Sistema de Medigao Indireta a

composigao entre hardware (sensores e eletronica) e software.

35
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3.1 Caracterizacao do problema

O problema de medicao indireta proposto é caracterizado como um problema
que envolve a teoria identificacao de sistemas, medicao direta, observadores de
estado e controle 6timo. De maneira geral, caracteriza-se uma estrutura para mo-
nitoracao e controle digital envolvendo modelos OE, curva de reagao de processo,
observadores de estado e controle linear quadraticos.

Na Figura 3.1 mostra-se o diagrama do SMI que é utilizado para caracterizar
o problema. O sistema de medicao indireta, observador, controlador RLQD e
atuador sao os médulos principais do sistema de controle RLQD auto-ajustavel.
O conjunto de observagoes das saidas e as entradas (atuador e aleotéria) sao uti-

lizadas para realizar a modelagem do sistema em termos de equagoes a diferenca.

I
I I

t u((t) I . .
: TQ» Atuador . Sistema
: + : Mundo Real
1 e e e e e e - - - ]
| ) I
X LQRD | SMI !
I ~®— Observador :
1 . . T2
| Sintonia Modelagem :
: LQR GA i = Ax + Bu |
. I

Auto-Ajustavel

Figura 3.1: Sistema de Controle RLQD ajustavel

O bloco RLQD representa o controle 6timo RLQ discreto, sendo a sintonia
realizada por um algoritmo genético e a sua realimentacao sendo realizada pelo
observador de estado que garante robustez ao SMI, na Figura 3.1 salienta-se a
integracao entre o SMI e observador de estado que utilizada as observacoes e
as estimativas das EADs para contruir o estado. Reportando ao observador de
Luenberger, a questao do ajuste do ganhos sao solucionadas para métodos de
alocacao de polos ou por Kalman.

A medicao indireta é feita por meio de modelos matematicos e a problematica
que envolve a necessidade de avaliar (ou monitorar) o comportamento de varidveis

de sistemas dinamicos. Estes problemas sao relacionados com sensores, ruido,
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dimensoes e custo e envolvem uma complexidade que nao ¢ s6 numérica, mas
também relacionada com a ordem de representatividade da grandeza.

No caso de origem numérica devido a reducao da ordem de estados nao existe
preocupagcao com ruido, banda de frequéncia, ou seja, nao existe uma preocupacao
com a analogia do mundo real, mas sim uma ligacao com erro zero no caso ideal
entre os estados.

Desta forma conceituamos as variaveis dos observadores de estado proveniente

de duas vertentes:

e Medicgoes indireta e diretas.

e Estados sem representacao no mundo real.

Os ruidos de um determinado processo podem ser muito prejudiciais para a
leitura de uma aquisi¢ao de dados. No caso das dimensoes podemos justificar que a
dimensao do sensor pode ser considerado como fator que venha causar distirbios
no processo. A dificuldade de acesso a determinados meios é um dos motivos
quando deseja-se substituir um sensor por estimadores (Mouzinho et al. 2005).
Por fim, os custos de um sensor e de todo um arranjo por tras disso podem ser
bastante elevados tornando-se também um fator primordial na escolha de medicao

indireta.

3.2 Modelagem Paramétrica

Entende-se por modelagem paramétrica as estruturas algébricas e os métodos
para estimacao dos parametros das equagoes a diferenca que sao descritas na
formas de fungoes de transferéncia e no espaco de estado.

Enfoca-se os métodos e algoritmos da teoria identificacao, sistemas de aquisicao
de dados e a sintonia de observadores de estado como elementos essenciais para

construcao de sistema de medicao indireta.

3.2.1 O Modelo OE

A estrutura do modelo polinomial OE que calcula a estimativa do erro da

predigao é dada por (Ljung 1987)
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e = Bog(q)

Aos(q)

sendo Aog(q) e Bog(q) os polindomios que modelam a dindmica da planta e
Aop(q) =1+ a1q ' +asq® +... +aaq ™ e Bop(q) = by + boqg ' +b3q™2 + ...

+bnpq~ ™ as ponderacoes do controle.

Uk—nk T+ €k (3.1)

A Equacao (3.1) pode ser representada como

Aor(q)w, = Bogr(q)ux

(3.2)
Yk = Wk + €k
Uma estimagao para o modelo da Equagao (3.2) é dada por

~_ Bog
= 3.3
Yk Aon Uk (3.3)

logo,

Y = w(k|0) (3.4)

Embora néo se possa medir w pode-se calculé-lo usando a Equacao (3.2), onde

chega-se no seguinte modelo linear

Y = w(k|0) = ¢" (k|0)0 (3.5)

sendo,

6(k|0) = [u(k — 1)..u(k — dBog) — w(k — 1/0)... — w(k — dAox)]"  (3.6)

0= [ bl"'deOE A1...AdAs g T (37)
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3.2.2 Modelo no Espaco de Estados

As equacgoes a diferenca de primeira ordem sao utilizadas para representar
as relacoes entre as variaveis de entrada, saida e ruido de sistemas dinamicos,
chamamos esta forma de descricao de espaco de estados. As variaveis de estado
descrevem um sistema por um conjunto equacoes a diferenca de primeira ordem.
Os estados das variaveis pode reconstruidos a partir dos sinais medidos de entrada-
saida.

Devido a natureza do problema o sistema é modelado na forma discreta no

tempo. Considerando o sinal de entrada constante tém-se

Trr1 = Axg+ Bug + Twy (39)
yp, = Cup+ o (3.10)

sendo xk, uk, yYr, Wi € v 0s estado, entrada, saida, perturbacao da planta, ruido
da medida, respectivamente. As matrizes A™*" B™*P C™*4 "%l representam a
dindmica do sistemas e ponderagoes (controle, saida e perturbagao), respectiva-

mante.

3.2.3 Projeto de Observadores de Estados

Para o projeto de observadores de estados de ordem completa com abordagem
direta considera-se o sistema definido pelas Equagoes (2.25) e (2.26), sendo z(k+1)
o vetor de estados (vetor - n); ux o sinal de controle (escalar); y; o sinal de saida
(escalar); A matriz constante nzn; B matriz constante nzl e C' matriz constante
lzn.

Como estabelecido anteriormente, o observador de estado dinamico é dado por

Tpr1 = Axp+ Bug + L(yk — C$k> (3.11)
= (A— LC)xy + Buy + LCxy (3.12)
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Exige-se que o erro dinamico seja assintoticamente estavel e €, alcance zero
dentro de velocidade suficiente para atender os requisitos de projeto. O proced-
imento para determinacdo da matriz L é selecionar os pdlos do observador (os
autovalores de A — L(').

A determinacgao dos ganhos L do observador é realizado pela Teoria de Kalman,
levando em consideracao os momentos estatisticos de primeira e segunda ordem

dos estados e a insercao do ruidos da medida e disturbios da planta.

3.2.4 Sistema de aquisicao de dados

O sistema de aquisicao de dados que executa o experimento do SMI, no forno
esterilizador e no objeto, consiste de um conjunto de componentes eletronicos
e de sensores que medem e armazenam os valores das temperaturas. Um soft-
ware dedicado em C - é embarcado no microcontrolador para executar a coleta
e o armazenamento dos valores da temperatura. Na Figura 3.2 é apresentado
o diagrama de bloco do sistema de medidas para construir projetar e avaliar o
desempenho do SMI.

Ty

—»|LM35DZ

L

MAX
—»|LM35DZ LM4741 PIC16F877 —1 PC

232

—P|LM35DZ

L

Figura 3.2: Diagrama do experimento do sistema de medi¢ao SMI.
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O sistema de aquisicao de dados que suporta a experiéncia do SMI é cons-
tituido de 6 CI’s: um microcontrolador PIC16F877 (microchip), fazendo o uso de
conversores analdgicos-digital, tomando como a referéncia 0V e niveis de tensao
de 5V. Um drive MAX232 e TTL/RS-232, compativeis entre si foram utilizados
para fazer a comunicacao entre o microcontrolador e o CP. Um amplificador do
CI (4741) e trés semicondutores LM35DZ que sao os sensores, produzindo um
sinal proporcional e continuo de tensao a temperatura no meio, tornando possivel

avaliar o comportamento da temperatura na escala de 0°C' e de 120°C'.

3.3 Formulacao do problema

A formulacao do problema consiste em desenvolver equacoes a diferenca nas
descricoes de modelos polinomiais OE e no Espaco de Estado para observadores
de estado. Destes métodos sao desenvolvidos os algoritmos em tempo real do
observador que fazem parte do ntucleo de filtragem e predigao do SMI para o
desenvolvimento de uma solugao para o problema de controle RLQD.

Como solugao para projeto de SMI, vislumbra-se uma estrutura de hardware
e software construida para medi¢ao nao invasiva e controle de varidveis de estado
que sofrem a influéncia de diversas variaveis, mas somente um estado é suficiente
para verificar o estado em uma dada regiao devido as caracteristicas de um objeto.

As varidveis de estado internas sao um subconjunto das variaveis externas.
A notagao de conjunto para esta situacao é que os estados da planta 1 sao sub-

conjuntos da planta 2, conforme a representacao para os dois conjuntos dados

por
meto—1 . __ 1 1
x = {zy,..., 2} (3.13)
xgnezon = xmezofl U .T2 (314)
d meio—r . d ., . d . 1 ;. ., . d d
sendo r (0] COIlJIlIltO € variavels do melio r, I, a n-eslina varlavels de estado

do meio 1. O conjunto 22 contém os estados do meio 2 que nao estao na vizinhanca
do meio 2.
A planta 1 esta totalmente inserida no interior da planta 2, conforme re-

presentado na Figura 3.3. O problema consiste em monitorar e controlar certos
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estados da planta 2 por meio de medicoes de estados que sao relacionados com

comportamento dos estados da planta 1.

i
| I
| I
uo(t) | Planta 2 |
T I
| boy(t)
| Ly
) | Planta 1 |
r(t) ue(t) | |
—| Atuador | > I
I
:
| Sistemas |
1 Dinamicos !

Figura 3.3: Problema da medigao nao invasiva

Na Figura 3.4 apresenta-se uma arquitetura para o projeto do SMI com ob-
servador de estado. O conjunto de observagao das saidas e as entradas (atuador
e aleotéria) sdo utilizadas para realizar a modelagem do sistema em termos de

equagoes a diferenca.

SMI
Observador Estados-MF |

Uk _ Yk
| f('rv u, t) |
- g(ra U, f
T N |
| |
| |
: v |
| tewt) | e (S i |
: Ganho A Medigao Direta : gk
l : o
| |
| |
| Q:Ci‘k :
|
1 Saidas Estimadas !
| |
I T ! A
I - . Tk
e Az + Buy |
1 Estados !
| |
| |
| |

Figura 3.4: SMI com observador de Estados em Malha Fechada.



CAPITULO 3. CARACTERIZACAO E FORMULACAO DO PROBLEMA 43

A solucao do problema consiste em realizar investigacoes nas teorias e métodos
de identificagao de sistemas para o desenvolvimento de modelos matematicos de
plantas do mundo real. Os modelos sao utilizados no projeto de observadores
de estado em malha fechada e aberta. As diretrizes para solucao do problema

consiste da realizacao das seguintes tarefas:

1. Especificar um sistema de aquisicao de dados que durante o processo de

aquisicao de dados, deve capturar a dinamica do processo em questao.

2. Determinar os parametros das equacoes a diferenca das descri¢oes em funcao

de transferéncia e espaco de estados.

3. Elaborar os algoritmos do observador de estados para fins de monitoragao e

controle.

3.4 Conclusao

A caracterizacao e formulacao do problema proposto foi apresentada desde a
sua descri¢cao, mostrando os desafios que devem ser enfrentados para o desenvolvi-
mento de modelos mateméaticos para observadores estado em termos da equacao a
diferenca, até formulagao estruturada do problema de modelagem proposto. Estas
equacoes sao utilizadas como ntcleo dos sistemas de medicao e para projeto de
controladores RLQD.

A modelagem paramétrica para identificacao dos modelos polinomais-OFE e no
espaco de estado foram apresentados em suas formulagoes para malhas aberta e
fechada, respectivamente. Na formulacdo do observador para fins de projeto,
apresentou-se a formulagao classica (Gauss-Legendre) para o problema de es-
timacao, salientando-se a importancia do ajuste do ganho e o método do Filtro de
Kalman para sintonizar o observador. O sistema de aquisicao é referenciado por
uma questao de consisténcia com a proposta, montado em uma estrutura simples
e de baixo custo que atende aos requisitos de aquisicao de dados e memoria para
embarcar os algoritmos dos observadores.

O problema foi caracterizado de forma descritiva e formalizado em linguagem
matematica, envolvendo em uma tnica estrutura as teorias de SMI (hardware

e algoritmos), observador de estado e controle 6timo. Desta forma, temos as
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aplicacoes e direcionamentos dos desenvolvimentos em identificagao de sistemas,
controle 6timo e programagcao dinamica para solucionar o problema de medicao

indireta.



CApriTULO 4

Modelagem e Observadores de
Estados

Neste Capitulo apresenta-se o desenvolvimento de modelos do sistema dinamico
para observadores de estado. As equacoes a diferenca dos modelos e observadores
sao representados na forma de algoritmos para constituirem os ntcleos de SMI.
Especificamente, apresenta-se o desenvolvimento modelos e algoritmos que viabi-
lizam a realizacao do observador de estado.

A complexidade do tema pode ser avaliada pela seguinte cadeia de eventos: a)
Identificacao dos modelos matematicos do sistema dinamico que fornece métodos
para estimacao paramétrica do modelos de sistemas do mundo real. Os métodos
estimacao utilizam medigoes da saida que sao obtidas pelos sistemas de aquisicao
de dados e a teoria de otimizagdo. b) Projeto do observadores de estados nas
malhas fechadas e aberta utilizam os modelos mateméticos levantados no item a)
e/ou medicao direta.

Unindo as metodologias citadas no pardgrafo anterior com os sistemas de
aquisicao de dados, tem-se uma abstragao funcional de um sistema de medicao
indireta baseado em observadores de estado. Nesta pesquisa e em contextos tec-
nolégicos, os observadores de estado sao desenvolvidos em malha aberta para
monitoracao e em malha fechada para monitoracao e controle.

O desenvolvimento da metodologia proposta é ilustrada para medi¢cao nao
invasiva de temperaturas. Realiza-se medicoes das temperaturas externas, estufa

e objetos no seu interior, os parametros dos modelos (equagoes a diferenga) sao

45



CAPITULO 4. MODELAGEM E OBSERVADORES DE ESTADOS 46

estimados para as descrigoes em fungao de transferéncia Output-Error e no espago
de estados. As analises no dominio do tempo e da frequéncia sao incorporadas a
andlise de desempenho dos algoritmos.

Ainda neste Capitulo, mostra-se o desenvolvimento de algoritmos para a medi¢ao
indireta de objetos (bloco de aluminio) no interior de uma estufa. Os obser-
vadores para um SMI, comportam-se como um sistema de medicao que atendem
a solicitagao de controladores baseados em realimentacao completa de estados.
Realizou-se desenvolvimentos para blocos ceramicos, contudo, os resultados sao

apresentados somente para a situacao de medigoes no bloco de aluminio.

4.1 Medigao direta de temperatura

O desenvolvimento do modelo dindmico (caixa-cinza) que representa o sis-
tema térmico da Figura 4.1 é baseado em conceitos da termodinamica de trans-
feréncia de calor e em Equacoes Diferenciais Ordinarias. Nos préximos paragrafos
apresentam-se os graficos das temperaturas (77 — interior de objeto, T — den-
tro da estufa e Ty — tempertura ambiente) e comentérios a respeito das medigoes

diretas que sao realizadas na modelagem da planta.

Figura 4.1: Estufa Térmica.
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Os resultados das medigoes de temperaturas diretas do objeto, estufa e ruido
que foram realizados com a implementacao do sistema de aquisicao de dados da
Figura 3.2 do Capitulo 3. Na Figura 4.2 é apresentado o comportamento da
temperatura na estufa para um conjunto de 3 horas de temperaturas medidas
com intervalo de amostragem de 1 minuto. O software utilizado para gerar os
graficos dessa medicoes foi o toolbox de identificacao do MATLAB.
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Figura 4.2: Temperaturas medidas no forno esterilizador.

Na Figura 4.2(a) tém-se a entrada degrau do sistema fixado em 110 V; (b)
tém-se o ruido da planta térmica; (c) tém-se as temperaturas medidas no objeto

e (d) tém-se as temperaturas medidas dentro do forno.
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4.2 Modelagem do sistema dinamico

Para o projeto do controlador utiliza-se tanto conceitos de termodinamica e
de transferéncia de calor necessarios a compreensao e modelagem de sistemas
térmicos, considerando sinais provenientes de medi¢oes de experimentos ou de
atividades de campo.

Os elementos do sistema de controle sao mostrados na Figura 4.3. Atuador
e Planta sao modelados por meio de equagoes diferenciais ordindrias. Nesse caso
temos duas plantas que sao representadas pelas temperaturas 77 e T5. A tempera-

tura T representa a temperatura ambiente.

:| Ta(t) Tu(t)

u(t)

Atuador
Térmico

To(t)

Figura 4.3: Diagrama geral para planta térmica.

O principio da conservacao de energia para os dois meios e as leis da ter-
modinamica que representam a transferéncia de calor sao os fundamentos utiliza-
dos para modelar o sistema térmico. As equacoes diferenciais que representam o

estado ou o comportamento do sistema sao dadas por

dT’

mlcld—tl = k’lg(TQ - Tl) (41)
d1s

mQCQE = —k’12(TQ — Tl) — l{?Qo(TQ — To) =+ buTu (42)

sendo m;, ¢;, Ty, T} e Ty a massa, o calor especifico do i-ésimo meio e as tempera-
turas ambiente, forno e do objeto, respectivamente. As respectivas condutancias

térmicas sao representadas por k;;.
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4.2.1 EAD-OE de Temperaturas

Os modelos Qutput-Error das plantas sao o niucleo estrutural do observador que
pode ser representado por equacao a diferenca. A estrutura do modelo polinomial

OE que calcula a estimativa para temperatura é dada por

7! by + bogt

= T2 42 4.3
k 1—|—a1q—1—|—a2q—2 k—nk k ( )

sendo 1 + a;q™! + asq™? e by + byg™! o polindomio que modelam a dindmica da
planta.

A expansao de segunda ordem da equagao a diferenga, Equagao () é dada por
T +a'T) | +dlT) , = TR +0T7 | +e; (4.4)

sendo ai, ... e b2, ... os coeficientes dos polinémios da Equagao (4.2.1). O ruido
é representado por e;..
Os modelos tipo OE de 1* ordem sao utilizados para representar as parcelas de
T5 no observador em malha aberta, as equacoes para sistemas de primeira ordem
sao dadas por
T = HTEQAUZ_M + e} (4.5)

1'e b; os polindomios que modelam a dinamica da planta e as en-

sendo 1 + a1q~
tradas u’. Os indices i de u’ sao as temperaturas T}, Ty e T,,. Estes indices i sao
os elementos de conjunto de entrada do modelo caixa branca u‘. Desta forma, in-
corporamos a informacao no modelo caixa cinza proposto. O ruido é representado

2
por eg.

4.3 Observador em Malha Aberta

As fungoes de transferéncia das Equacgoes (4.2.1 ) e (4.5) sao utilizadas para
modelar o comportamento das temperaturas no interior da estufa. Estas Equacoes
formam o observador de estado em malha aberta que esta representado na Figura
4.4, as entradas T e 15 sao a temperaturas obtidas por sensores e T ¢é a varidvel

medida sem sensor.
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Figura 4.4: Diagrama de Blocos do observador em Malha Aberta para medicoes

nao invasivas.

Observando a Figura 4.4, o observador de estado realiza as fungoes de filtragem
da variavel de estado T3 e de estimacao indireta do estado 7T;. O observador em
malha aberta é constituido de quatro blocos funcionais bem definidos de acordo
com a estrutura caixa-branca das Equagoes (4.1) e (4.2). O bloco do atuador (1)
representa a fonte de calor principal do sistema, tendo a funcao de controlar as
temperaturas no interior do forno e do objeto. O bloco (2) tem a temperatura
Ty como entrada, este bloco representa as perturbagoes das plantas devidas as
mudangcas de temperatura externas. O bloco (3) tem a temperatura 77 como uma
parcela que retorna para a temperatura no interior da estufa, representando a
influéncia de T para a temperatura dentro do forno. O bloco (4) representa os

valores medidos indiretos da temperatura dentro do objeto.
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4.3.1 Propriedades Caixa-Cinza

No intuito de associar propriedades do modelos com os valores medidos com o

sensor da temperatura 75, ilustra-se na Figura 4.5 as contribuicoes de cada tem-

peratura em relagdo a outra. No gréfico (a) tém-se a medigao das temperaturas

Ty e T, para a entrada degrau fixada em 110 V; (b) tém-se a contribuigao da tem-

peratura 7 (no interior da estufa) para a temperatura 75 (no objeto);(c) tém-se

a contribui¢ao de Ty (ruido ou temperatura no ambiente) para a temperatura 75

e (d) tém-se a contribui¢ao da prépria entrada degrau para a temperatura 7.
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Figura 4.5: Temperaturas medidas na camara interna.

Nos graficos b), ¢) e d) da Figura 4.5 sao apresentados uma situagdo em que

a medida do sensor T, é constituida das contribuicoes de T}, Ty2 e T,, da bobina

térmica, conforme pode ser observado no diagrama de blocos do observador em

malha aberta da Figura 4.4.
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Consequente, a temperatura 715 pode ser representada pelas contribuicoes das
trés temperaturas (T, 71 e T,), podendo ser verificado pela transformada de

Laplace da Equagao (4.2). Aplicando o teorema da superposigao temos que

T7Us) =k (s)Ti(s) + by (s)To(s) + kuTu(s) (4.6)

sendo kry, kr, e k, as funcoes de transferéncia associadas com as contribuicoes
de T1, Ty e T, respectivamente.
Ainda considerando que o lado esquerdo da Equagao (4.6) pode ser decomposto

em trés contribuicoes, uma outra representacao para T5¢4(s) é dada por

T(s) = Ty'(s)+T5°(s) + Ty (s) (4.7)
sendo
Ty (s) = kr(s) (4.8)
T3 s) = kny(s)To (4.9)
T3 (s) = kuTu(s) (4.10)

As parcelas do lado direito sao utilizadas como observacoes para estimacgoes dos
parametros das fungoes de transferéncia que estao associadas com a Equacao (4.2).
A determinacao das constantes kr,, kr, e k, sao determinadas empiricamente, mas
de forma polarizada em termos da dimensao do forno e tipo de material, sao duas

referéncia para determinacao destes parametros para modelagem do processo.

4.3.2 Equacgoes a diferenca do meio 1

O comportamento da temperatura T} no objeto (aluminio) é guiado pela tem-
peratura (77) no interior do forno. A equacao a diferenca que representa a tem-

peratura de T}} do objeto no k-ésimo instante ¢ dada por

T,i = —alTkl_l — GQT]i_Q + bszf + blTkz—l (4.11)
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sendo que os parametros da equacao a diferenca sao obtidos pelo toolbox de con-
trole do MATLAB denominado LTIVIEW e sao dados na forma polinomial
Aq) =1—-0.6603¢7" —0.3373¢72 ¢ B(q) = 0.125¢! — 0.1227¢ >

Na Figura 4.6 é apresentado o comportamento de temperaturas estimadas e
medidas no objeto no interior do forno hospitalar. Na Figura 4.6b apresenta-se o

sinal de excitacao que foi medido com o sensor LM35DZ.
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Figura 4.6: Temperaturas estimadas e medidas no interior do objeto.

4.3.3 Equacgoes a diferenca do meio 2

A contribuigao de cada fonte de calor para a temperatura total T no k-ésimo

instante é representada pelas equagoes a diferenca na forma:

T = T} | + 0T, (4.12)

2.1 . .~ . ~
sendo T,"* a contribui¢do da temperatura 75 para estimacao da temperatura no
interior do forno e T; a entrada, T; = {7T,, T\, T,,} é o conjunto ordenado do

modelo de entradas e seu conjunto de indices associados é dado por i = {0, 1,
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u}. Os coeficientes a! e b} do modelo sdao determinados pelo método de minimos
quadrados (Johnson 1988).

A Funcao de Transferéncia Gror,

A Groru(q) representa uma descrigdo da funcao de transferéncia do modelo
no operador ¢, onde as variagdes da temperatura no interior do forno (77¢) no
instante k£ sao guiadas pela contribuicao da temperatura 7, no k-ésimo instante.

A temperatura T,f T ¢ determinada pela equacao a diferenca que é dada por:

sendo B(q) = 0.00141 e A(g) = 1 — 0.998¢~! os parametros estimados.
Na Figura 4.7 é apresentado o comportamento da temperatura T,, que contribui

para a temperatura 75 e sua comparagao com os valores medidos da temperatura.
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Figura 4.7: Estimacao das temperaturas 73" devido a temperatura 7;, do atuador.
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A Funcao de Transferéncia Gror;
A Grori(q) representa uma descricao da funcao de Transferéncia do modelo

no operador ¢, onde as variagoes da temperatura no interior do forno (T7) sao

guiadas pela contribuigao da temperatura T} no k-ésimo instante. A temperatura

é guiada pela equacao a diferenga que é dada por

Tk?,m ,
(4.14)

2,71 1T141 T12,T1
T, =b T, —ay T,

sendo B(q)= 0.2687 e A(q) = 1+ 0.2356¢! os parametros estimados.
Na Figura 4.8 é apresentado o comportamento da temperatura 7 que retorna

ao meio - 2 (temperatura Tb) e a sua comparagao com os valores medidos da

temperatura. A estimagao é apresentada na Figura 4.8b.
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Figura 4.8: Temperaturas Ty ' estimada e T} medida.

A Funcao de Transferéncia Grarg
A Graro(q) representa uma descri¢ao da Fungao de Transferéncia do modelo no

operador ¢, onde as variagoes da temperatura no interior do forno (77) no instante
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k sao guiadas pela contribuicao da temperatura de T no k-ésimo instante. A

2,70
T,

temperatura 7, ¢ determinada pela equagao a diferenca que é dada por

TkQ,TO — pTOT0 — a{OTlfLTlo (4.15)

sendo B(q)= 0.000982 e A(q) = 1 — 0.9978¢ ! os parametros estimados.
Na Figura 4.9 é apresentado o comportamento da contribuicao da tempera-
tura Ty para a temperatura 75 e de sua comparacao com o valor medido da

temperatura. A estimagao é apresentada na Figura 4.9b.
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Figura 4.9: Temperaturas Ty ° estimada e Ty medida.

As equagoes a diferenca que realizam o observador em malha aberta, chamado

de procedimento SMI-TEMP(A(q), B(q), setup), sao dadas a seguir
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SMI-TEMP(A(q), B(q), setup)

while status

do oo

> Bloco do Atuador
1 Toty = —ai TR + Ty

> Bloco da Temperatura Ambiente
2 T, = —a0T20 4 T

> Bloco da Realimentacao de T
3 T, = —alf 4 b

> Temperatura 75 Estimada
4 T2, = TI?L + Tl?—?—l + Tl?il

> Medicao Indireta de T
5 Tiyo = —aiTyyy — a3Ty + UiTRy, + B3TY

4.3.4 Analise dinamica

E executada uma analise no dominio do tempo e da frequéncia do SMI, tomando
em consideracao: os erros de medidas, estabilidade pelos pdlos da funcoes de

transferéncia e respostas no dominio da frequéencia.

Os erros de medigao

Na Figura 4.10 sao apresentados os valores estimados e os erros associados
das temperaturas estimadas que tém 7 e Ty medidas com os sensores (Medigao
Direta) como valores de referéncia. Nas Figuras 4.10a e 4.10b sao observados a
temperatura medida 75 e seus erros associados, o erro da temperatura é aceitavel
quando comparado com as caracteristicas do sensor real. Na Figura 4.10c-d é
apresentada a medida pelo sensor (Medicao Invasiva) e estimado por temperaturas

(ndo invasivas) do modelo OE.
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Figura 4.10: Erros de medigao direta e da medigao nao invasiva.

Na Figura 4.11 sao apresentados os erros de estimacoes das temperaturas
com relagao aos valores medidos. Na Figura 4.11 é apresentada o erro da medigao
no interior do objeto. E observado que o erro esta em uma escala aceitavel, quando
comparado com o sensor direto que é executado pelo sistema de aquisicao de
dados da Figura 3.2. Na Figura 4.11b-d apresentam-se os erros das contribuicoes

das entradas para a temperatura total dentro do forno. O erro de estimagao é

apresentado

no Figura 4.11b.
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Figura 4.11: Estimacao de erros - temperaturas estimadas e medidas com sensores.

Estabilidade

Os polos dos modelos do observador, representado pelos diagramas de blocos
do Figura 4.4, sao mostrados na Figura 4.12 e detalhados na Tabela 4.1. En-
quanto os poélos estao no interior do circulo unitario, um comportamento estavel

do observador esta garantido sob circunstancias operacionais normais.
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Figura 4.12: Pdlos e zeros das Fungoes de Transferéncia do SMI.

Tabela 4.1: Pdlos, zeros e ganhos das Fungoes de Transferéncia do SMI.

FT | Zeros Polos Ganhos
21 D2 D1 K
T2 | 0.9818 | 0.9982 | -0.3379 | 0.9517
T20 | — — 0.9978 | 0.4463
T2 — — [ -0.2356 | 0.2174
T2 | — 0.9980 | 0.7104

As Figuras 4.13 e 4.14 mostram as respostas ao degrau das Temperaturas
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Estimadas. Como pode-se perceber, todas as respostas sao favoraveis ja que o

sistema ¢é estavel para qualquer situacao.

Step Response

System: sys_ OE_D_T1 T2

Final Value: 0.952
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Figura 4.13: Resposta ao degrau das temperaturas estimadas 77

e Tgo.
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Figura 4.14: Resposta ao degrau das temperaturas estimadas Ty, e Tou.

Resposta em frequéncia

Os diagramas do magnitude e de fase nas Figuras 4.15 e 4.16 mostram o com-

portamento de cada bloco do SMI. Observa-se que o modelo da segunda ordem

apresentou a sensibilidade menor para variagoes na frequéncia e outro tem o com-

portamento regular de sistemas de primeira ordem. A analise das varidveis estao

explicitadas na Tabela 4.2.
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Bode Diagram
0(.‘ i S— T T T
System: sys_ OE_D_T1_T2
_o0| Peak gain (dB): -0.43 \ — i
At frequency (rad/sec): 3.57e-011 System: sys OE_D_T1_T2
Gain Margin (dB): 14.6
-40 L L At frequency (rad/sec): 31.4
0 T T Closed Loop Stable? Yes
_90 - -
_180 1 MR | il 1 N R |
10° 10° 10" 10° 10" 10°
System: sys_OE_D_TF_T20 Frequency (rad/sec)
Peak gain (dB): -7.01 )
At frequency (rad/sec): 4.41e-012 Bode Diagram
OO : L ———— | ' ' T T ‘
-50 .
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0 T T At frequency (rad/sec): 3.14
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Frequency (rad/sec)
Figura 4.15: Diagrama de Bode das FT das temperaturas estimadas, a) 7"% e b)

T .
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Bode Diagram

System: sys_OE_D_TF_T21
Gain Margin (dB): 9.08

-15 At frequency (rad/sec): 3.14
0 Closed Loop Stable? Yes
_90 - -
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10 10
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Figura 4.16: Diagrama de Bode das FT das temperaturas estimadas, a) 72! e b)

T,

Tabela 4.2: Figuras de mérito no dominio da frequéncia das temperaturas esti-

Frequency (rad/sec)

madas.
FT T12 T20 T21 T2u
M,(dB) —0.43 —7.01 ]9.08| —2097
w,(rad/sec) | 3.57e M | 4.41e71% | 3.14 | 3.97¢~12
BW (dB) 0.018 0.0022 | — | 0.002
GM (dB) 14.6 66.2 | 9.08 63
wy(rad/sec) 31.4 3.14 | 314 | 3.14
PM(dB) — — | =] —
wy(rad/sec) — — — —
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A resposta em frequéncia em malha fechada dos modelos, de acordo com a
analise das especificacoes no dominio da frequéncia sao considerados estaveis para
os valores encontrados de M,.

No entanto, observa-se que o comportamento do modelo T*? é mais sensivel
a altas frequéncias, pois sua frequéncia de corte (Cutoff Rate) é mais acentuada
que as demais.

Observa-se ainda que a largura de banda (Bandwidth) sao bem pequenas em
todos os casos, logo, apenas sinais de frequéncia relativamente baixas passam, e o
tempo de resposta sera baixo e lento. Por isso sao considerados sistemas robustos,
pois possuem pouca sensibilidade em variagao de parametros do sistema.

Sabe-se que a largura de banda BW é diretamente proporcional a w,, e inversa-
mente proporcional ao coeficiente de amortecimento ¢ para o caso de sistemas de
segunda ordem, isto é, para o caso do modelo T*? abordado, como BW ¢ pequeno
conclui-se que ( é alto e w, é baixo, logo tém-se um sistema lento (como pode ser
comprovado na Figura 4.13).

Com relagao as margens de ganho observa-se que os modelos estao todas dentro
dos padroes de projeto, ou seja GM esta acima de 6dB e com relacao as margens

de fase em todos os modelos a margem de fase € infinita.

4.4 Modelagem no Espaco de Estados

O Diagrama do observador de estados da Figura 4.17 salienta a inclusao do
bloco de erro, entre as medicoes da temperatura 75 e suas estimativas. Desta

maneira caracteriza-se observador em malha fechada, conforme (C.T.Chen 1999).
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Figura 4.17: SMI com observador em Malha Fechada.

Os blocos 1, 2, 3 e 4 possuem as mesmas fungoes que os blocos do obervador em
malha aberta da Figura 4.4. O bloco 5 representa o vetor de ganhos do observador
de estados.

Na préoxima segao sao apresentados em linguagem algoritmica (pseudo cédigo),
o processamento da informacgao para obtencao de um modelo para fins de medicao

nao invasiva e projeto de sistemas de controle.

4.4.1 Aquisicao de Dados

As temperaturas sao medidas por meio de um sistema de aquisicao de dados
desenvolvido para aplica¢oes embarcadas que sao relatadas em (da Fonseca Neto
et al. 2008). As medigoes sao realizadas durante um intervalo de 2 horas para
valores constantes de tensdo. As medigdes sao realizadas no objeto (77), na estufa
(T1) e no meio ambiente Ty. Os conjuntos de medigoes sao definidos para uma
tensao de 110 volts na bobina térmica.

O algoritmo que representa o processo das aquisicoes das medicoes direta
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atende ao requisitos necessdrios para o levantamento do modelo (77, Ty e Tp)
e para o observador de estados (75 e Tp) em malha fechada. A representacao é

dada por

SMI-MEDpIC DIRETA(TY, 15, Ty

> Algoritmo 1

> Bloco do conjunto de Medicoes
1 Ty« {13, 13,..., T3}
2 Ty« {TL,T% ..., T}
3 Ty« {T),T% . ....T¢}

As temperaturas medidas no interior da estufa (73), no objeto (7}) e ambiente
(To) que foram apresentadas na Figura 4.2 sdo medidas por sensores (medigao
direta). Os valores das temperaturas sao utilizados no desenvolvimento do sis-
tema de medicao indireta que tem seu conceitos tedricos alicercados na teoria de

observadores de estado.

4.4.2 Analise dos Sinais Medidos

A andlise das medidas consiste da avaliacao da qualidade dos sinais medidos no
intuito de detectar outliers, offset e outros valores espurios. O comportamento dos
sinais envolvidos no desenvolvimento dos modelos para os observadores (malhas
aberta e fechada) foram apresentados nos graficos de tensao (entrada) e temper-
aturas (saidas) da Figura 4.2.

As variagoes das variaveis medidas para os instantes k e k41 sdo apresentadas
na Figura 4.18, observa-se que temperatura temperatura 7, apresenta variacoes
superior a 2° C. A temperatura T} apresenta variacoes superior a 1° C. As variacoes
destas temperaturas estao associadas com variacoes do meio ambiente, desta forma
podemos concluir que estas variagoes sao ocasionadas devido as perturbagoes no

meio ambiente.
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Figura 4.18: Variagoes das Varaveis Medidas Temperaturas.

Nas Figuras 4.19 e 4.20 apresenta-se os detalhes das variacoes das medidas
para fins de um processamento para levantamento dos parametros do modelos

dos observadores.
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Grandezas Medidas por faixa
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Figura 4.19: Variagoes por faixas das Temperaturas T; e Ts.
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Figura 4.20: Variacoes por faixas das Temperaturas ambiente e T5.

4.4.3 Modelagem da Planta

As funcoes de transferéncia sao obtidas a partir da modelagem caixa cinza do

processo de medicao que é obtido pelas equagdes diferenciais ordindrias (4.1) e
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(4.2). Expandindo essas equagoes temos que

dT}

d—tl = _allTl + CLlQTQ (416)

dT:

d_t2 = alle — CLQQTQ + b21TO + b22Tu (417)
sendo ayy = 77];311@17 a1y = a11, Gy = "’:21@2, gy = % As ponderacoes do vetor
de entradas sao by = mKQ 2 e by = mb;cQ

Aplicando a transformada de Laplace nas Equagoes (4.16) e (4.17), obtém-se

as fungoes de transferéncias que sao dadas por

Q12

Ti(s) = pa— Ty(s) (4.18)
ao1 bay bao
T = T; T T, 4.19
2(8) S+ a9 1(8) * S+ Qg2 0(S> S+ a2 ( )

Conforme a Equagao (4.19), os parametros que estabelecem as contribuigdes
de cada fonte, de calor para a temperatura 15, sao ponderados para estipular a
contribuicao de cada temperatura para a entrada do modelo da temperatura do
interior da estufa. As instrugoes do algoritmo que implementam a determinacao

de parametros empiricos da modelagem sao dados a seguir:

SMI-FATOR(TY, Ty, Tp)
> Algoritmo 2
> Bloco de Parametros do Modelo
Kpi_rs + 2
Kror, < #

3 Kro_m1 + #

Embasado na Equagao (4.19), a decomposi¢ao de Tp como uma contribui¢ao
das fontes térmicas T, Ty e T, é utilizada para tornar a estimacao paramétrica
mais confidvel para estimacao da variaveis de estado T} sem a utilizacao de sensor

direto. A decomposicao é representada por

T7ed(s) = TH(s) +T9(s) + Ti(s) (4.20)
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sendo T3"4(s) as temperaturas medidas pelo sensor e as decomposicoes das con-
tribuigoes T4 (s), T9(s) e Ti(s) das fontes que sao estdao associadas com T ().

As parcelas estao associadas com

THs) = -2 1 1.21

5 (8) p—— 1(s) (4.21)
b21

T = T, 4.22

5 (8) P o(s) (4.22)

” ba2

Ti(s) = S+a22Tu (4.23)

4.4.4 Estimativa dos Parametros

Utilizando a decomposicao da medicao direta e o teorema da superposicao, os
parametros sao estimados para funcoes de transferéncias de primeira ordem, o
estimador fornece os parametros das F'T's no dominio continuo do tempo em ter-
mos das constantes de tempo e ganhos de regime permanente. Estas funcoes de
transferéncia sao curvas de reagao do processo com ty = 0. A fungao de primeira

ordem ¢é dada por

K;

sendo 7; e K; a constante de tempo e o ganho da FT's de primeira ordem, respec-
tivamente. Estas funcgoes estdo associadas com a decomposicio de T5"4(s) que é
a temperatura medida, conforme estabelecido pela Equacao (4.20).

O modelo de 1% ordem para T} e o erro (T - T¢s%™) da estimativa, Figura
4.21, mostra a influéncia da temperatura (contribui¢do) para a temperatura T5.

Os parametros da funcao de transferéncias T, sao apresentados na Tabela 4.3.
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Figura 4.21: Modelo de 1* ordem para T} e Erro da Estimativa.

Na Tabela 4.3 tem-se os parametros das funcoes de transferéncias que estao

associados com a das contribuigoes (151, T, € Toy) para a temperatura Tp. O

erro A, do modelo T7 é satisfatério. Contudo verifica-se que para o modelo T5 o

melhor A, foi obtido para a funcao de transferéncia T3, sendo a mesma escolhida

para representar a dinamica do modelo de T5.

Tabela 4.3: Parametros das funcoes de transferéncia

FT 7 (s) | Ganho K polo | ErroA,
Ty | 28.5141 0.9304 | 0.0351 | 98.5279
T5 | 0.0010 0.0544 | 1000.0 | 88.7388
T5, | 0.9318 1.0006 | 1.0732 | 98.6576
Ty | 2288.50 0.0893 | 0.0004 | 94.8059

Na Figura 4.22 apresenta-se o modelo de 1* ordem para as contribuicoes 15,

(contribuicao de devido a T e Ty, (contribuigao devido a ). Os erros das esti-
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mativas das contribuicoes sao dadas por (Tared - Tgstim) e (Tyned - (Tgstim),
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Figura 4.22: Modelo de 1* ordem para 15 e T5, e Erros da Estimativas.

Os parametros da funcao de transferéncia de T,, para T sao dados por

K

Gls) = 1+Tps

(4.25)

sendo K = 1.0002 e T'pl = 4.8949 com variacoes paramétricas de £1.9944e7% e
4+0.13766, respectivamente.
O modelo de 1% ordem para Ty e o erro (17 - T¢st™) da estimativa, Figura

4.23, mostra a influéncia da temperatura (contribuigao) para a temperatura T5.
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Figura 4.23: Modelo de 1* ordem para 7 e Erro da Estimativa.

4.4.5 Modelo Discreto

Modelo no Espago de Estados é montado a partir dos parametros das fungoes
de transferéncias que sao caracterizados pelos parametros apresentados na Tabela
4.3, sendo apresentado tanto na sua forma continua quanto na sua forma discreta.

A fim de obtermos uma identificacao do sistema para uma situagao em que a
dinamica do sistema ¢é imposta a todas as contribuicoes de 75, como observado
na Equagao (4.17). Nesta situac@o, o projetista deve decidir (empiricamente)
ou inferir para escolher qual conjunto {0, K} que melhor aproxima (representa)
a dinamica do estado T5. Observando-se a dinamica das temperaturas que estao
associadas as contribuicoes de Ty, conforme apresentado na Tabela 4.3, o projetista
deve deve decidir qual a melhor dinamica. Desta forma, além da informacao sobre
a ordem do modelo, o processo de modelagem é alimentado com informagao (pdlos
e ganhos) com particularidades sobre a dinamica do sistema que sao agregadas a
modelagem caixa cinza.

A experiéncia do projetista, as informagoes da Tabela 4.3 e métodos de andlise
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de controle conduzem ao modelo continuo no tempo que é dado por

0
_'_
[ bao

A descri¢ao no espago de estado, Equacao (4.27), no tempo continuo é transfor-

T
1

T
15

—air Q2 T (4.26)

21 —a2

mada para o tempo discreto (Ljung 1987), o modelo no espago de estados em

tempo discreto é dada por

Ty 0.9965 0.003183 Ty 0.001656
. T, (4.27)
T 0.04903  0.7883 T 0.8903
120 1
100
O
s
s 80
©
2
g 60
(0]
'_
40 15
20° -2
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
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5 % ~05f
© {
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Figura 4.24: Temperaturas no Interior da Estufa e Erros da Estimacao.

Os autovalores do modelo discreto sao 0.9692 e 0.3406. Observa-se que os
valores que o erro da medida, considerando a medida do sensor como sendo o

valor verdadeiro.
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4.5 Observador em Malha Fechada

A determinacgao das condigoes iniciais, valor inicial das estimativas a priori
(k41%) e posteriori (Zpi1jk41), covariancias (P) iniciais da incertezas das es-
timagoes, matrizes de covariancias dos estados, perturbacao da planta sao os
parametros do Filtro de Kalman Padrao. Os ganhos de Kalman (L), covariancia
do estado a posteriori, estimativas a priori (z41), covariancias do estado a priori
e posteriori sao as varidveis internas dos processos. A estimativa a posteriori do
vetor corre¢do (Tyi1k+1) € varidvel alvo. As varidveis e os parametros sdo asso-
ciados por meio da teoria calculo, algebra linear e estatisticas para constituir o
algoritmo do filtro de Kalman canoénico (Braga et al. 2008). A determinacao de

Tt1jk+1 € formada de cinco etapas, conforme apresentado no algoritmo:

SMI-KALMAN(z, k, 2)
> Algoritmo 2

zp = [0;0];
xh = [0;0];
P =[Py, 0:0, Ry);

while status
do c©

> Ganhos de Kalman

1 L=PC'(CPC'"+ R)!
> Estimativas a posteriori - Corregao oj4ijk41 = zh
2 zh =2, + K(yr, — Cxp);
> Covariancia do Estado a posteriori
3 P=P—-KxHxP
> Estimativas a priori xj41x = Tp
4 xp = Az, + B * up(k, 1)
> Covariancia do Estado a priori
5 P=APA +Q

Os valores dos ganhos do filtro apresentados na Tabela 4.4 sao associados ao
diagrama do observador da Figura 4.17. Em particular, o ganho L do observador

de estado em malha fechada para o sistema de medigao indireta.
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Tabela 4.4: Ganhos do Filtros de Kalman.

No ‘ Ganho L, ‘ Lo
1| 00021 | 0.0856

Considerando resultados do modelo para temperaturas medidas e os seu er-
ros para 3000 medicoes de 1 segundo, os resultados mostraram-se divergentes do
valores medidos.

Na Figura 4.25 mostra-se as temperaturas estimadas e os seu erros para 763
medicoes de 1 segundo. Os valores das condi¢oes iniciais: x, = Tp41p=[23 23]7
e Th = Thiiet1 =23 23]7. A covariancia inicial da incerteza da estimacao é
dada por P =[14,0 0,14].
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Figura 4.25: Temperaturas Estimadas no interior da Estufa.
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4.6 Conclusao

Apresentou-se neste Capitulo a modelagem e estimacao paramétrica de equacoes
a diferenca para realizacao de observadores de estados que baseiam-se em modelos
OE e no espaco de estado. Verificou-se o desempenho do modelos em relagao a
estabilidade e as andlises no dominio do tempo e da frequéncia para os obser-
vadores em malha aberta. Tanto para o observadores em malha aberta quanto
em malha fechada realizou uma analise do sinais no sentido de detectar offset e
outliers, desta forma garante-se uma maior extatidao do modelo.

O modelo no espago de estado baseia-se na estrutura do modelo caixa branca
que é utilizado para representar o comportamento da temperatura no interior de
objetos em estufas. As funcgoes de primeira ordem sao estimadas para avaliar o
comportamento dinamico de cada temperatura em faces as entradas que provocam
alteracoes na temperaturas internas do estufa.

A teoria de Kalman foi utilizada para sintonizar os ganhos do observador de
estado em malha fechada, desta forma garantiu-se uma melhor exatidao e robustez
ao processo de medicao indireta. Na malha aberta, observadores sao realizados
pelas equacoes a diferenca que tem suas origens nos parametros estimados em

funcoes de transferéncia do modelo OE.
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Projeto RLQD-Genético

Neste Capitulo mostra-se por meio de aplicagbes a importancia dos modelos
no espaco de estados para o projeto, simulacoes e realizagao do controle RLQD.
Salientamos também a necessidade da realimentacao completa dos estados para o
projeto RLQD, como sendo uma justificativa tecnolégica para o desenvolvimento
de observadores no espago de estados para realizagao de sistemas de controle
otimo.

A importancia dos moldelos dos sistemas dinamicos para o projeto RLQD,
como uma justificativa tecnoldgica para o desenvolvimento de observador esté rela-
cionada com a necessidade dos seus parametros na deteitinacao da lei de controle
6timo via solugao da Equacao Algébrica de Riccati Discreta. Apds a determinacao
dos ganhos do controlador, o observador de estado disponibiliza os estados nao
mensuraveis, a partir das medigoes de algumas saidas, os estados do sistema para
fins realimentacao. Podemos, ainda salientar a importancia do modelo da planta
para o conhecimento do seu comportamento e a avaliacao do sistema de controle
por meio de simulagoes computacionais.

Basicamente, duas principais questoes do problema RLQ tem sido alvo de
investigacao desde os primeiros desenvolvimentos do controle 6timo que sao as
escolhas dos pesos das matrizes @ e R (Johnson and Grimble 1987) e a solucao
da EARD. Sabe-se que estas questdes (problemas) possuem solugoes que sao
extremamente dependentes da ordem do sistema dinamico e das condigoes opera-
cionais. Entre os diversos métodos que tratam do estado da arte para sintonia dos

reguladores RLQ), investiga-se os algoritmos genéticos para o ajuste dos ganhos
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RLQ. O AG ¢ desenvolvido para orientar a busca das matrizes de ponderacao
que impoem as especificacoes do projeto. Nos Apéndices B e C apresenta-se os
modelos dos algoritimos genéticos e os parametros para busca das matrizes de
ponderacao, respectivamente.

O desempenho do controlador é avaliado nos dominios do tempo e da frequéncia
por meio de respostas ao degrau e diagramas de Bode, apresenta-se uma andélise
comparativa das figuras de mérito, tais como: tempo de acomodacao, tempo de

subida, etc.

5.1 Alocacao de Autoestrutura

O problema de alocacao de autoestrutura via projeto RLQD, consiste na de-
terminacao da matriz de ganho 6timo K*(Q, R), que impoe o sistema de malha
fechada especificado por z4,1 = [A — BK(Q, R)|, ou na forma de autovalores e
autovetores que satisfaca as restricoes de autoestrutura.

As restrigoes de autovalores sao especificadas por uma regiao no semiplano
complexo esquerdo e esta regiao ¢ limitada pelas desigualdades \;. < Ai. < Aig,
para ¢ = 1,...,n, sendo os extremos deste intervalo os i-ésimos autovalores com-
plexos conjugados representando as fronteiras especificadas a esquerda e a direita,

enquanto que o termo central designa o i-ésimo autovalor alocado que satisfaz as

restricoes.
O ganho do Controle RLQD ¢ dado por

K, =[Q,+B" S, B 'BTS. A (5.1)

sendo Sii1 a solugao da EADR que é dada por

AT[Siis — Skt BRT'BT S, JA+ Q1 =0 (5.2)

Detalhes da formulacao da EARD no contexto da formulacao de controle
RLQD e a sua solucao pelo método de Schur sao apresentados no Apéndice A.

A Lei do Controle que impoe a autoestrutura é dada por

U = _R_IBTSk+1Axk (53)
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5.2 Sintonia RLQD

O diagrama da Figura 5.1, representa a evolucao dos métodos de apoio para
sintonia dos controladores RLQD), relacionados com a selecao das matrizes de
ponderacao. O foco desta segao é sobre os métodos computacionais para a busca

das matrizes de ponderacao que sao os coeficientes da EARD.

Busca das Matrizes Q e R

Solucao || Método Método Inteligencia
Cléssica | [Heuristico| | Deterministico | | Computacional

Tentativa| Método|  [Modelo Algorftlmo
e Erro | |Bryson Otimo Genético
Projeto

Regulador com
condigoes de
estabilidade

Figura 5.1: Paradigma de Controle Otimo RLQD.

Os métodos de busca pelas matrizes () e R da Figura 5.1 sao orientados para
realizar um determinado controle, os métodos de busca baseiam-se em heuristicas,
empirismo, solugoes algébricas e computacao inteligente, (Johnson and Grimble
1987). No Apéndice B apresenta-se os algoritmos genéticos que conforme a Figura

5.1 sao métodos de inteligéncia computacional.

5.3 Descricao no espaco de estados

Os modelos extraidos no Capitulo 4 através da Figura 4.6 é representada aqui

como modelo Espaco de Estados.
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LTpi1 = Aa:k—l—Buk, tZtO. (54)
ye = Cuay (5.5)

onde © = [r1x3] s@0 os estados, u = [u;] é a entrada e y = [y;]’ é a saida.
Aoy € 0 estado, Boy1 € a entrada e (4o € a saida das matrizes.
Realizando as devidas transformagoes do modelo discreto para o modelo espaco

de estados temos:

(5.6)

0.9548 0.0002
1 0

C= [ 0.1203 —0.0957} (5.8)

Tendo em maos o modelo em espaco de estados do sistema dinamico, aplica-se
a solucao de busca das matrizes () R para o controlador étimo por meio do projeto

de alocacao de autoestruturas.

5.4 Sintonia GA

Os modelos do algoritmo genético apresentados no Apéndice B sao implementa-
dos para realizar a sintonia controle RLQD. Os resultados da busca sao avaliados
em termos da populacao inicial e final, tais como: médias e desvios padroes.

O algoritmo genético, chamado de RLQ)D — AGgg, estd implementado no am-
biente computacional MATLAB. No Apéndice C sao apresentados as restri¢oes
de projeto e os parametros do RLQD — AG g, tais como: tamanho da populacao,

probabilidade de ocorréncia de operacoes, nimero maximo de iteracgoes, etc.



CAPITULO 5. PROJETO RLQD-GENETICO 83

5.4.1 Populagao inicial

Na geracao da populacao inicial observa-se uma pequena diversidade genética
em todos os 50 individuos da populagao, isso se deve ao fato de terem sido sele-
cionados aleatoriamente individuos em torno dos valores 6timos. Neste processo
de inicializacao da busca pelo AG, diversos individuos possuem sensibilidade que
satisfazem as condigoes associadas na estrutura de otimizacao combinatéria para
realizar a busca das matrizes.

Na Tabela 5.1 tem-se as estatisticas de sensibilidades associadas aos autova-
lores, a média de valores das sensibilidades normalizadas, mostram que um dos
individuos alcangou a sensibilidade especificada, ou seja, s;(Q, R) < 1. Os valores
minimos de algumas sensibilidades alcancaram as especificacoes de projeto para

individuos diferentes.

Tabela 5.1: Sensibilidades normalizadas - Estatisticas populacao inicial

S; | Max | Média | Min | Desv. Padrao
1 12454 | 2.417 | 0.579 0.265
2 | 2.791 | 0.383 | 0.333 0.348

5.4.2 Populagao Final

As estatisticas das sensibilidades normalizadas e autovalores para uma busca
de 50 geragoes sao apresentadas nas Tabelas 5.2 e 5.3, respectivamente. As partes
imaginarias dos autovalores sao nulas, portanto nao ha necessidade de apresentar

tabelas com as suas estatisticas

Tabela 5.2: Sensibilidades normalizadas - Estatisticas populacao final.

Max | Média | Min Std
112454 | 2.454 | 2.454 | 0.000
210.333 | 0.333 | 0.333 | 0.000
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Tabela 5.3: Autovalores parte real - Estatisticas.

Max | Média | Min Std
11-0.955 | -0.955 | -0.955 | 0.000
2 1 -0.004 | -0.004 | -0.007 | 0.001

5.4.3 A Solucao QR

Diversas solucoes apresentadas pelo GA sao satisfatorias, pois atendem as res-
tricoes de autovalores. Quanto as sensibilidades dos autovalores, o projetista
nao tem o grau de liberdade de escolher os autovalores pois, o sistema é SISO
(uma entrada e uma saida), o grau de liberdade de autovetores sé é possivel para
sistemas MIMO (multiplas entradas e multiplas saidas). Escolheu-se como solugao
a matriz QR do individuo 5 da geragao 88. As matrizes QR escolhidas sao dadas

por

1.4532  11.1847

- (5.9)
11.1847  1.6159

R = [129.2107] (5.10)

5.5 Analise do Desempenho do RLQD

Nesta secao destaca-se o comportamento da planta nos dominios do tempo e
da frequeéncia para fins de avaliagao do desempenho do controle 6timo RLQD.

Na Figura 5.2 observa-se que assim como no sistema em malha aberta, os pdlos
e os zeros continuam dentro do circulo unitario, o que comprova a estabilidade do
sistema. Com o controle 6timo a grande diferenca é no ganho étimo, como pode
ser destacado na Tabela 5.4 e comparado com o ganho anterior este diminuiu, isto

pode ser comprovado pela perda da robustez do sistema com controle RLQD.
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Pole-Zero Map

0.6 7

02 y

Imaginary Axis

_02 - .,
-04f S
0.6} 1

—08} - i

-1 ! | | AT i R | | 1
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Real Axis

Figura 5.2: Pdlos e zeros da FT do SMI com controle RLQD

Tabela 5.4: Pdlos, zeros e ganhos das Fungoes de Transferéncia do SMI controle
RLQD.

FT | Zeros Poélos Ganhos

21 D2 D1 K
T2 1 0.982 | 0.858 | -0.338 | 0.0119

Nas Figuras 5.3 e 5.4 sao mostradas as respostas ao degrau do sistema em
malha aberta e o sistema com controle RLQD e na Tabela 5.5 estao as carac-
teristicas do sistema. Como foi dito anteriormente o sistema perdeu em termos
de ganho, no entanto os tempos de atraso, subida e de acomodacao foram todos

melhorados.
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Step Response

Amplitude

! ! !
200 250 300 350

| | |
0 50 100 150
Time (sec)

Figura 5.3: Resposta ao degrau da temperatura estimada 7},.
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Amplitude

Step Response

0.14 T T T T T T

0.12 n

0.1 -

0.08 - n

0.04 - n

0.02 - n

0 ! ! ! ! ! !
0 0.5 1 15 2 25 3 3.5

Time (sec)

Figura 5.4: Resposta ao degrau da F'T' do SMI com controle RLQD.

Tabela 5.5: Figuras de Mérito do Sistema para Resposta ao Degrau.

Sistemas Tempo de | Tempo de Tempo de
Atraso (tg4) | Subida(t,) | Acomodagao (t)
Malha Aberta 214 123 350
RLQD 0.08 2.5 3.5

Uma outra peculiaridade do sistema em malha aberta e do sistema com con-

trole é que eles nao possuem overshoot o que pode ser explicado facilmente pelo

fato de nao haver poélos complexos.

Nas Figuras 5.5 e 5.6 sao mostradas as respostas ao impulso e na Tabela 5.6

é feita a andlise de suas principais caracteristicas. Observa-se que as amplitudes

sao as mesmas tendo o controle 6timo atuado no tempo de acomodacao.
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Impulse Response
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Figura 5.5: Resposta ao Impulso da Temperatura Estimada T},.
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Impulse Response

0.14 T T T T
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0.08 - a

0.06 [~ N

Amplitude

0.04 - N

R [

-0.02 - i

-0.04 - a
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Time (sec)

Figura 5.6: Resposta ao Impulso da FT com Controle RLQD.

-0.06
0

Tabela 5.6: Caracteristicas do Sistema para Resposta ao Impulso.

Sistemas Amplitude Tempo de
e Resposta de Pico | Acomodagao (ts)
Malha Aberta 0.12 em 0.1s 4.71
RLQD 0.12 em 0.1s 1.2

Com relacao a analise em frequéncia do sistema com controle RLQD observa-
se na Figura 5.7 e os seus parametros detalhados na Tabela 5.7 que o sistema
comporta-se satisfatoriamente para altas frequéncias ja que sua frequéncia de
corte (Cutoff Rate) ndo é mais acentuada do que o mesmo sistema sem o controle.

Com relagao as margem de ganho observa-se que o sistema esta dentro dos

padrdes de projeto, ou seja GM estd acima de 6dB e com relacao a margem de
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fase é infinita, o que é considerado satisfatorio, pois o RLQD faz com que a

margem de fase torna-se infinita.

Bode Diagram
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45

—-45

Phase (deg)

-90

-135

-180 & I I I
10 10 10° 10 10°
Frequency (rad/sec)

Figura 5.7: Diagrama de Bode da Temperatura Estimada 7'? com controle
RLQD.
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Tabela 5.7: Anélise em frequéncia do Controle RLQD.

T T2
M,(dB) | —13.9
w,(rad/sec) 31.4
BW(dB) | inf.
GM(dB) | 139
wy(rad/sec) 31.4
PM(dB) | ————

wy(rad/sec) | — — ——

5.6 Conclusao

Neste Capitulo apresentou-se a aplicacao do modelo em espaco de estados para
o projeto de controle 6timo discreto que sao sintonizados por algoritmos genéticos.
Nas primeiras duas Secgoes foram apresentadas a problematica do ajuste do ganho
sob o ponto de vista algébrico e os métodos que foram desenvolvidos para realizar
a sintonia de controladores RLQD.

A importancia do modelo do sistema dinamico foi salientada nas fases de
sintonia e de avaliacao de desempenho do controle. Mostrou-se que os coeficientes
do modelo sao também os coeficientes da equagao de Riiccati que fornece os ganhos
do controlador 6timo. A importancia do modelo também é salientada na avaliacao
do desempenho do sistema de controle para respostas impulso e ao degrau.

O AG de busca com seus parametros de inicializacao produziram solucoes
muito proximas, ou seja, as matrizes solugao apresentadas pelo AG possuem
ligeiras discrepancias. Isto porque foi realizado um pré estudo das matrizes e
dos parametros de inicializagao do algoritmo genético que facilitou a busca das

matrizes de ponderacao.



CAPITULO 6

Conclusao

Apresentou-se o desenvolvimento de uma metodologia para projeto de obser-
vadores de estado nas malhas aberta e fechada que utilizam modelos polinomiais
OE e no espaco de estados. Durante o desenvolvimento do trabalho mostrou-se
a importancia dos modelos matematicos baseados em medicoes em relacao aos
modelos baseados somente em principios fisicos.

Abordou-se nesta pesquisa uma visao dos observadores de estado que ainda
¢é pouco estudada, que é a visao de observadores no sentido de um estimador
para compor ntcleo de software de sistemas de medicao indireta. Os resultados
apresentados mostraram que os observadores podem reduzir os custos dos sistemas
pelo aumento do desempenho de sensores de baixo custo. No entanto os dois
juntos podem prover um desempenho equivalente ao sensor de alto custo. Em
casos extremos, observadores podem até mesmo eliminar um sensor, reduzindo o
custo de projeto e o cabeamento associado.

Nesta dissertacao também apresentou-se abstragoes e diretrizes para o desen-
volvimento de um sistema de medigao indireta que é orientado para monitoracao
e controle discreto 6timo. A monitoracao é realizada pelo SMI, tendo como nucleo
uma equacao a diferenca para a medi¢ao nao invasiva e o processamento € rea-
lizado por microcontroladores de baixo custo.

De forma geral, pode-se afirmar que a metodologia proposta é bastante promis-
sora para a realizacao de observadores de estado em sistemas de medicao indi-
reta. Estes SMIs podem ser aplicados para monitoracao dos estados em cubas

eletroliticas para reducao de aluminio. Como também, os SMIs pode ser uti-
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lizados para realizacao dos métodos de controle 6timo que estao baseados na

realimentacao completa de estados.

6.1 Trabalhos Futuros

A seguir apresenta-se dois temas para o desenvolvimento de pesquisa que envolve

observadores de estado e sistemas de controle étimo:

1. Aplicacao da metodologia proposta para o desenvolvimento e implementacao

de um SMI e de controladores RLQD para sistemas dinamicos.

2. Projeto e realizagao de um SMI dedicado a medigao nao invasiva da tem-
peratura de objetos em estufas, tendo como variaveis: entrada e saida. As
entrada sao a tensao de acionamento da bobina térmica e a temperatura da
estufa e as saidas sao estados estimados que realimentam os controladores
RLQD.



APENDICE A

Formulacao e Equacao de Riccati

Discreta

No intuito de fornecer apoio para uma melhor compreensao do problema de Con-

trole RLQD, apresenta-se a solucao da Equacao de Riccati na forma Discreta.

A.1 Solucao do Problema

A lei de controle linear dada por up = —K.x; é a lei de controle étimo. Em
conseqiiéncia, se os elementos da matriz K ganho de realimentacao forem de-
terminados de modo a minimizar o indice de desempenho, entao uy = —K.x; €
6timo para qualquer que seja o estado inicial #(0). O problema de projetar um
sistema de controle de realimentacao linear que minimiza um indice de desem-
penho quadratico pode ser reduzido ao problema de obter uma solugao simétrica
e definida positiva da Equagao Algébrica de Riccati (Moudgalya 2007),

Sabe-se que A(N + 1) = 0 e substituindo na Equacao (2.43) obtém-se a

condicao
AN) = Q,a(N) (A1)

Motivado pela Equagao (A.1) onde A aparece como fun¢ao linear de z em N, logo

pode-se dizer que
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)\k = Skiﬂk
(método da varredura)

Da Equacao (2.42) vem

Qo ur, + BT)\k+1 =0

Substituindo A da Equagao (A.2) obtém-se

Qzux = —BT Sy 144
Substituindo por z(k + 1) da Equagao (2.37) e simplificando
quk = —BTS]C_H (Axk + Buk)

[Q2+BTSk+1 B]'U,k = —BTSk+1 Az,

logo, chega-se a seguinte expressao para a lei de controle:

U = —[Q2+BTS]€+1 B]_IBTSk+1A$k

Definindo

R — Q2+BTSk+JB

obtém-se

U, = —Ril BTSk+1 AZL‘k

a Equagao (2.44) pode ser reescrita como

Me=ATNpss + Qmp

(A.3)

(A.4)

(A.5)

(A.6)

(A7)
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da Equagao (A.2) a Equacao (A.9) torna-se
Skl‘k == ATSk_H Tg+1 + QI Tk (AlO)
substituindo z(k + 1) da Equacao (2.37) obtém-se
substituindo u; da Equagao (A.8) vem
Spar = AT Spy 1 [Az, — BRT'BT S Am] + Q1 (A.12)
Agrupando e simplificando
Sp = AT[Skis — Sey s BR™' BT Sy 4]A+ Q, (A13)
A Equagao (A.13) é a Equacao Algébrica de Riccati. Definindo
MkJr] - [Sk+1 - Sk+1 BR_IBTSkJr]] (A14)
logo,
Sp=ATM, A+ Q, (A.15)
Usando R da Equagao (A.7) a Equacao (A.14) torna-se
Miis = [Siv1 — Siv1BlQy+B" Sps 1 B BT Si4] (A.16)
das Equagoes (A.1) e (A.2)
S(N) = Qi (A17)
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e da Equacao (A.6) obtém-se a relacao para Ky dado up = —Kyxy

K, =[Q,+B"S. /B 'BTS, A (A.18)

O valor 6timo da funcao objetivo pode ser calculado facilmente. Primeiro
substituindo a Equacdo (2.41) a expressao para AT, ; A da equacao adjunta dada
pela Equagao (2.44) e para AT, ; B da Equagao (2.42) chega-se em (Moudgalya
2007)

JZ% ﬁ: [lETkQ1$k+UTkQ2Uk—

AN 1B+ (A —2750Q ) 1 — v h Qpuy]
= A ezp — AT g 1|

(0)z(0) = AT(N + 1)z(N + 1)

mas como A(N + 1) = 0 chega-se em

1
2 s

1&M2+

l
2

J= :%/\T(O)x(O) ~Lam0)s00)200) (A.19)

A.2 Solucao da EARD

O procedimento de solucao da equagao algébrica matricial de Riccati, EAR, é
estavel devido as matrizes de ponderacao e outros termos obedecem rigorosamente
as restricoes que garantem a existéncia de uma solugao 6tima. Esta Secao introduz
de forma suscinta um dos métodos numéricos sequenciais e paralelos usados na
solucao da Equacao Matricial Algébrica de Riccati que é o método do Autovetor
e Schur (baseados na matriz Hamiltoniana)

Devido sua grande vantagem, o método de Schur é escolhido como referéncia
para validar a performance do algoritmo Genético para solugago EARD. Nesta

segao serao apresentadas as equagoes basicas do método de Schur (Laub 1979).

A.2.1 O Horizonte Infinito para solucao RLQD-EARD

A lei de controle de K apresentado na tltima secao é tempo variavel. Busca-se

uma solucao estavel, no entanto. As razoes sao que a solucao constante é a mais
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facil de se implementar. Além disso, mesmo a solucao variante no tempo, o direito
poderia ser constante durante a maior parte do tempo. Quando a fungao objetivo é
uma soma de um infinito niimero de termos, conhecidos como o problema de tempo
infinito, a solucao 6tima é o estado estacionario. Isso porque estamos interessados
em uma solucao estavel para o problema do controle 6timo, nés olhamos para a
solugao de Riccati dada pela Equacao (A.13), e reproduzida aqui por conveniéncia
(Ogata 1995) e (Gene F Franklin and Workman 1997):

St = AT[Spys — Spp s BRT'BT S ]A+ Q, (A.20)

isso porque esta-se interessado na solucao da equacao de estado dado:

Sp = Spss =S, (A.21)

substituindo na Equacao (A.20)

Seo=AT[S_ — SwBR'BTS A+ Q, (A.22)

retomando a Equac@o de controle (2.42) e reorganizando

up = —Qy "B M\ (A.23)

e colocando a Equagao (A.9) em teitos de A\giq

Mep1 = ATTAK — A7TQq 2y, (A.24)

Combinando as Equagoes (2.37), (A.23) e (A.24) nas formas de z e A assumindo
que ()2 e A sao nao singulares. Estas equacoes sao chamadas de equagoes de

Hamilton ou equacoes de Euler Lagrange.

NS

A+ BQy,'BTATTQ, —BQ;'BTAT
—ATTQ, AT

]
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sendo,

[ A+ BQ;'BTATQ, —BQy'BTAT

H, = (A.26)
_A—TQ1 A—T

A.2.2 Decomposicao de autovetores

Deve-se transformar a Equacao (A.25) para um novo estado que tem um sis-
tema de matriz diagonal e desta solucao pode-se obter a equacao de estado de
controle 6timo. Assim como antes os autovalores desta matriz sao tais que para
cada autovalor reciproco é também um autovalor. Desta forma H,. pode ser diag-

nolizado da forma

E1 0
0 F

H! =

[

(A.27)

sendo E ¢ a matriz diagonal de raizes instaveis (|z| > 1) e E~! é a matriz diagonal

de raizes estaveis (|z| < 1) e HI é obtido pela transformacio de similaridade.

H =W HW (A.28)

[

sendo W é a matriz de autovetores de H. e pode ser escrita na forma de blocos

como
X; X
= o (A.29)
Ar Ao
Xo |, . .
sendo A ¢ a matriz de autovetores associados com os autovalores fora do
0

I, ) )

é a matriz de autovetores associados com os autovalores
Ar
dentro do circulo unitario.

circulo unitério e [

Esta mesma matriz W pode ser usada para transformar x e \ para os modos

normais do sistema
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HEZR s

sendo T e AT sdao os modos normais. Convertendo

(3]

A.2.3 Abordagem do método de Schur

T

A Ko ] (A.31)

A Ao AT

O método de Schur é estudado como uma variante da abordagem classica de
autovetores e utiliza ao invés disso, um conjunto adequado de vetores de Schur,
desta maneira adquiri uma vantagem numérica substancial. A abordagem dos
vetores de Schur fornece uma técnica confidvel, proveitosa e muito mais eficiente
para resolver numericamente a equagao algébrica de Riccati (Laub 1979).

Seja U uma matriz ortogonal que transforma a matriz Hamiltoniano, (Laub
1979) na forma real de Schur,

Ty Tio
0 Ty

T=U"HU = (A.32)

sendo 171 e Thy sao matrizes superiores quasi-triangular. Os blocos na diagonal
de T11 e Ty sa0 na maioria 2 x 2. A redugao da Equagao (A.32) é nao tnica e
é sempre possivel escolher a matriz U em que os autovalores T}; tenham parte
real negativa, enquanto os autovalores T5, parte real positiva. Seja U a matriz

particionada,

Ull U12
U21 U22

U= (A.33)

onde cada bloco tem dimensao n x n. Se a matriz U;; é nao singular e a solugao
¢é semidefinida positiva da EARD,

Sk+lschur = U21 U1_11 (A34)
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Além disso, os autovalores da matriz de bloco T7; formam o espectro da malha
fechada da matriz (A — BR™' BT Sk1), isto é, a regidao polar do sistema de malha
fechada 6timo é devida a relacdo (A — BR™'BTS;11) = U T Uy

A solucao da EARD esta relacionada com a matriz Hamiltoniano, que deve
ser definida positivamente, H > 0, os detalhes dessa propriedades podem ser
obtidas em (Athans 1966). Os autovetores e o método de Schur sao classificados
como Aproximacao de Auto-sistemas para solucaio EARD. Estes métodos de
auto-sistemas sao baseados na matriz Hamiltoniana.

O método de Schur possui diversas vantagens em relacao ao método dos au-
tovetores. Inicialmente, a reducao para para a forma quasi-triangular é um passo
intermediario no calculo dos autovetores usando a decomposicao Q R, de tal forma
que o método de Schur requer menos calculo que o método dos autovetores. In-
dependentemente da matriz Hamiltoniana ser defectiva, o método de Schur nao
¢é afetado pelas dificuldades inerentes dos autovetores da matriz Hamiltoniana.
O método de Schur é significativamente mais rapido que o método de Newton e
também o método da Funcao Sinal Matricial com refinamento iterativo.

Uma desvantagem da abordagem de Auto-Sistema, é que ela nao explora to-
talmente a estrutura da matriz Hamiltoniana. Nestes métodos, o algoritmo QR
¢ aplicado a matriz H € R*"?" como se ela fosse uma matriz geral, isto é, sem
explorar a estrutura da matriz Hamiltoniana H, que é ineficiente para o trabalho
de armazenamento computacional. Os erros de arredondamento surgem no curso
da aplicacao do algoritmo @R, de tal forma que, os autovalores nao aparecem

exatamente mais em pares.

A.3 Equacoes a diferenca Acopladas

O procedimento de solugao da equacao algébrica para o conjunto de equagoes
diferencgas acopladas da Equacao (A.25) pode ser simplesmente o estado em termos
das condigoes iniciais e finais e do modo normal (Equacao (A.31)) por que a

solucao para o modo normal é dado por

EN 0

0 EY AT

o ] (A.35)
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Para obter o estado tém-se que N vai para infinito (embora z7(N) v4 para
zero) em geral AT (N) deveria ser infinito por que cada elemento de E é maior que

1. Entao tém-se que a unica solucdo para o espago de estado (N — o0) e para
A(0) =0 e Af =0 tém-se

r, = Xpop = X E7"27(0) (A.36)

na Equacgao (A.36) tém-se que

27(0) = E* X 'y, (A.38)

das Equagoes (A.37) e (A.38)

que possui a mesma da Equagao (A.2) (método da varredura) logo conclui-se que

Seo = N X! (A.40)

A solucao para lei de controle para o sistema correspondente para J com

N —o0é

U = —N oLk (A41)

onde das Equagoes (A.40) e (A.18)

Koo = (Qs + B"SoB) ' BTS, A (A.42)

e da equagao de custo para o valor inicial (Equacao (A.19)) associado a lei de

controle tém-se

T = %xT(O)wa(O) (A.43)
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(QR-Modelos Genéticos

Os Modelos Genéticos QR sao modelos que compdem o algoritmo genético para
a busca das matrizes de ponderagao. Estes modelos representam uma modelagem
da estrutura de otimizacao de acordo com suas funcionalidades: representacoes
genético artificial das matrizes, avaliacoes de fitness e operacoes de operacoes

cromossomicas.

B.1 Modelo das matrizes () e R

As dimensoes das matrizes () e R do modelo e as especificagoes do projeto
RLQD nos levam a agrupar as matrizes dos pesos Q,xn € Ryxm. Estas matrizes
devem ser simétricas, semidefinida positiva e definida positiva, respectivamente. A
caracteristica relativa a simetricidade dessas matrizes, nos conduzem a um modelo
com matrizes triangulares superiores ou inferiores. O modelo do cromossomo que

representa as matrizes ) e R.

QRZ = U Qij A U T,‘j (Bl)
j,i=1 7yi=1
Z = ]-7"'>nmdiv

onde n é a dimensao da matriz A e m o numero de colunas da matriz B. Os
elementos ¢;; e r;; representam os genes da matriz QR.; € Njnginy ¢ 0 nimero de

cromossomos individuais de uma certa populacao.
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B.2 Modelo da populacao QR

Considerando que o cromossomo Q R, Equagao (B.1), é um elemento composto
por g genes, o qual representa as matrizes Q,«, € Rnxm, a quantidade de genes de
um cromossomo depende da dimensao (n) da matriz dinamica do sistema e de m
que representa o numero de entradas do sistema. A quantidade g de genes de uma

n(n+1)+m(m+1)
2

solucao cromossomica é dada por g = . A populacao cromossomica

é representada da seguinte forma:

QRninding = QRl; QRQ; QR?); cees Qandw ’ (B2)

A notagao n,g X ¢ indica a quantidade individual do cromossomo de uma
populacgao e a quantidade de genes em cada solugao cromossomica ou individuo,
respectivamente. A populacao tem n;,q;, individuos e cada individuo tem ng +
ng genes, sendo ng = m(m + 1)/2. Os individuos QR de uma populacao sao

modelados como,

qr;u:{ ¢G; >w<ng+1l, ,7=1,...,n9

rij ,w>ng, ,j=1,...,npg
zZ = 17---7nindiv (B?))

sendo ng e nr as quantidades dos elementos das matrizes simétricas ) e R,

respectivamente e n;,4;, ¢ 0 numero de individuos

B.3 Modelo da populacao inicial

O modelo de geracao aleatério das matrizes iniciais @) e R,

+PQskqic 1=1J o
Gij = PQo T PQsFiqis ' ] ij=1,...,n (B.4)
PQykQij L F ]
sendo, pga € pg, parametros fixos e varidveis dos elementos da diagonal g j,
respectivamente.
O modelo de geragao do individuo para a matriz R é similar ao modelo de

geracao do individuo da matriz () e assume a seguinte forma,
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o T Krii ©=1] o
ri,j:{pR PRrsBR J h,j=1,...,n (B.5)

PRyKRij i F ]
Esses parametros de controle permitem manter a populagao em uma certa

regiao do espaco de solucao que garantem as restricoes de positividade para as

matrizes () e R.

B.4 Modelo de avaliacao dos cromossomos

O desempenho de cada cromossomo do z—ésimo individuo da populacao Q R, .. x4
é avaliado e cada individuo Q R, é pontuado. O modelo da funcao fitness requer

a solucao do RLQD, o espectro de malha fechada e seus autovetores:

K., = DLQR.(A B,Q.,R,) (B.6

A. — (A-BK.) (B.7

)\27‘/,27WZ = Az (BS
VLW ?

B.9

<V,,W,> (

zle--anindiv

onde, K, o ganho produzido por um individuo z. A, é a matriz de malha fechada
para o ganho K,. \,, V, sao os autovalores e autovetores a direita e esquerda,

respectivamente. S, sao as sensibilidades associadas com cada autovalor.

B.5 Modelos de operacoes genéticas

As operagoes genéticas sao representadas por modelos. O primeiro modelo
esta direcionado para a selecao de individuos para reprodugao, o segundo modelo
armazena o melhor individuo da geragao atual para a geracao seguinte e o outros
com os operadores genéticos crossover e mutagao.

A operacao de selecao baseada nos valores da funcao de fitness, é um dos princi-
pais elementos de um algoritmo genético. A selecao dos individuos é representada

pelo modelo seguinte:
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k. = PFitpopkrand (B.10)
Nindiv
QRselect = Qij maxk, < Z Fitj) (Bll)
J
=1
z=1,..., Nndiv

onde, Kk, é a escolha aleatoria para o z—ésimo individuo baseado no nimero
pseudo-aleatério Kygng € Flitp,, ¢ o desempenho populacional total e QRgeect €
o j—ésimo individuo selecionado.

A recombinacao ou crossover é o operador AG responsavel pela combinacao de
dois individuos. Neste estagio os individuos QR;, e QR;, da populacao QRcromxg
trocam informacao genética. O modelo para esta operacao considera os l; e o

ésimos individuos de uma dada populacao G, Iy # I,

QR < a(QRgy)+ (1 —a)(QRayu,) (B.12)
QRG+1,12 <~ a(QRG,b) + (1 - &)<QRG,11)
(B.13)

O indice G representa a G—ésima geracao da populacao e o indice G + 1
representa a proxima geragao. O individuo Q) R¢ , representa /3 —ésimo individuo
e QR , representa o lo-ésimo individuo da populacao G respectivamente, os quais
fazem parte do cruzamento. O parametro o é um nimero aleatério gerado entre
0el.

A mutacao é um elemento essencial neste método de busca, esse operador
modifica 0s genes nos cromossomos para gerar um novo cromossomo. A principal
caracteristica desta operacao é evitar uma convergéncia prematura e gerar um
novo material genético. Este modelo considera a selecao de um individuo somente

para desempenhar a operacao de mutacao,

q;zjovo i qéjb-rlocal (B14)
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sendo b a base deterministica do multiplicador exponencial, b > 1, Z,.q € 0 €x-
poente aleatério, 0 < o < 1.

Este modelo genético desempenha uma mutagao decimal. Cada elemento Q R,
da populacao QQRcromxg tem probabilidade de P = 0 : 05. Em outras palavras,
5% de chance de ser mutado. Se um certo elemento é escolhido, um novo gene
¢é aleatoriamente gerado para substituir o gene de um cromossomo antigo se-

lecionado. Depois, o algoritmo de mutacao implementa seu modelo, Equacao
(B.14).
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Parametros RLQD — AGg g

Os parametros necessarios para o desenvolvimento do projeto sao os que seguem:
tamanho da populagao, semente do gerador pseudo aleatério utilizado para gerar
a populacao inicial e para realizar as operagoes genéticas do processo, assim como
para a ocorréncia de qualquer evento aleatorio desse processo, parametros con-
stantes da populacao inicial para garantir a positividade das matrizes @) e R,
quantidades de pares de individuos selecionados pela roleta para participar da
operacao crossover, probabilidade de crossover, alelos que seguem a estratégia
de mutagao proposta no algoritmo, fatores de mutacao dos alelos selecionados,
probabilidade de mutacao, tamanho da elite e o ntimero de iteracoes do cilco de

busca. Estes parametros sao encontrados nas Tabelas C.1-C.5

Tabela C.1: Parametros iniciais do algoritmo Genético

Tamanho da populacao Nindiv = 90

Semente do gerador pseudo-aleatério | S = 12

Numero de pares de individuos para | Neoss = 25

participarem da operagao crossover

Probabilidade de crossover Pe=1
Probabilidade de mutacao Pm = 0.05
Tamanho da elite Ne =
Numero de iteracoes Nger = 100
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Tabela C.2: Parametros da populacao inicial da matriz @)

Parametro Parametro
PQa Pegs PQa Pqop
Fixo | Variavel Fixo | Variavel

qi1 | 1.5 0.1 ga2 | 1.5 0.1

qij PQy
3.27

Tabela C.3: Parametros da populacao inicial da matriz R

Parametro Parametro
PQa Pqgp PQa Pgos
Fixo | Variavel Fixo | Variavel
T11 100000 25 T'29 20 15
Tij PR~y
2

Na Tabela C.6 sao apresentadas as especificagoes da autoestrutura (autovalores

e sensibiliddes) que devem impostas pela lei de controle étimo.

Tabela C.6: Autovalores e Sensibilidades - Limites

Ad >\e S’L
1.000 | -0.500 + j 1.000 | -20.000 + j 1.000
2.000 | -0.500 + j -1.000 | -20.000 + j -1.000 | 3
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Tabela C.4: Alelos que seguem a estratégia de mutacao proposta no algoritmo

jalelol =11 jaleloz =13 jalelo;g =12

jal6l04 =1 jalel05 =3 jalelos =6

jalel07 =8 jalelog =10 jalelog =11

Tabela C.5: Fatores de mutacao dos alelos selecionados

mutisalelok = 2 mUtIQalelov =1

7n7~tt3alel0;C =2 mUt?)aleloU =1

MUt Fiatelok = 1 | MUt Fiaieion = 1

mUtAlalelok =2 mUtAlalelov =0
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