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RESUMO

NASCIMENTO, Felipe da Trindade do. Algoritmos Genéticos para Sintese de Filtros
Aplicados em Controle por Modo Deslizante. 91 f.

Dissertagao (Mestrado em Engenharia Eletronica) — Faculdade de Engenharia,
Universidade do Estado do Rio de Janeiro (UERJ), Rio de Janeiro, 2010.

Nesta Dissertagao propoe-se a aplicacao de algoritmos genéticos para a sintese de filtros
para modular sinais de controladores a estrutura variavel e modo deslizante. A modulagao
do sinal de controle reduz a amplitude do sinal de saida e, consequentemente, pode
reduzir o consumo de energia para realizar o controle e o chattering. Esses filtros também
sao aplicados em sistemas que possuem incertezas paramétricas nos quais nem todas as
variaveis de estado sao medidas. Nesses sistemas, as incertezas nos parametros podem
impedir que seus estados sejam estimados com precisao por observadores. A sintese
desses filtros necessita da obtencao da envoltoria, que é o valor maximo da norma de cada
resposta impulsiva admissivel no sistema. Apoés este passo, € sintetizado um filtro que
seja um majorante para a envoltoria. Neste estudo, trés métodos de busca da envoltoria
por algoritmos genéticos foram criados. Um dos métodos é o preferido, pois apresentou
os melhores resultados e o menor tempo computacional.

Palavras-chave: Sintese de filtros. Controle a estrutura variavel. Observador de estado.
Algoritmos genéticos. Resposta impulsiva. Envoltoria. Sinal de modulagao.



ABSTRACT

This thesis proposes the application of genetic algorithms for the synthesis of filters which
modulate signals of variable structure sliding mode controllers. The modulation of the
control signal reduces the amplitude of the output signal and thus can reduce power
consumption and chattering. These filters are also applied to systems with parametric
uncertainties and unmeasured state variables. In these systems, the uncertainties can
impair the accurate estimation of the state by means of observers. For the synthesis of
these filters, it is necessary to obtain the envelope which is the maximum norm of each
impulse response admissible for the system. After this step, a filter is synthesized to be
an upper bound for the envelope. In this study, three methods of search of the envelope
by genetic algorithms were developed. One of these methods has been giving the best
results and needs the least computational time.

Keywords: Filter synthesis. Variable structure control. State observer. Genetic
algorithms. Impulse response. Envelope. Modulation signal.
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INTRODUCAO

A evolucao dos métodos mateméticos e o advento dos computadores tém facilitado
a andalise de sistemas dinamicos bem como o projeto de controladores. Variacoes nos
parametros dos sistemas podem influenciar o desempenho dos controladores. Com o
auxilio da matematica moderna e dos computadores podem-se criar cenarios com varias
condicoes de operacao para o sistema a ser controlado. Depois de mapear intiimeras
possibilidades, pode ser desenvolvido o controlador que tenha maior robustez, ou seja,
aquele que seja menos influenciado por estas variagoes de parametros e perturbagoes.

Hé& varios métodos que sao utilizados para testar esses cenarios. Pode-se utilizar a
busca sucessiva (um a um), onde se procura o pior caso dentre todas as combinagoes dos
parametros incertos. Esse método se torna mais demorado & medida que o nimero de
parametros incertos aumenta. Outro método é por amostragem, variando somente alguns
parametros na busca de uma solucao. Em cada um dos métodos seleciona-se o melhor
resultado.

Com novos métodos de procura e otimizagao desenvolvidos, pode-se fazer a busca
da melhor solugdo para o sistema mais rapidamente. O Algoritmo Genético (AG) ¢é
um deles. Desde seu desenvolvimento por HOLLAND (1975), o algoritmo genético vem
sendo utilizado em diversas areas como método de otimizacao de cenérios estatisticos,
populacionais e continuamente esta se expandindo para a area de automagao em projetos
de controles, processamento de sinais e sintese de filtros, dentre outras areas da engenharia.

Inicialmente HOLLAND (1975) representava os individuos por ntimeros binarios.
Com o desenvolvimento do AG para a resolucao de problemas de otimizagdo, novos
métodos de representacao e operadores genéticos foram desenvolvidos. Para a otimizacao
de controladores no dominio do tempo, a representacao com numeros reais mostrou-se

mais adequada (JAMSHIDI, KROHLING, COELHO & FLEMING 2003).

Aplicagoes de Algoritmos Genéticos no Projeto de Controladores

O AG também pode ser utilizado no projeto de controladores classicos como PI, PD
e PID (agbes proporcional, integral e derivativa), muito usuais na induastria. Os métodos

de sintonia de controladores classicos sao baseados em técnicas heuristicas, tais como:
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Ziegler-Nichols, diagramas de resposta em frequéncia, lugar das raizes e outros.

O artigo publicado por KROHLING & REY (2001) apresenta um algoritmo
genético baseado em dois codigos reais para otimizacao de um controlador PID para
um servo-motor. O primeiro minimiza o indice de desempenho integral of time weighted
squared error (ITSE). O segundo maximiza a rejeicao da perturbagao. A contribui¢ao
de KROHLING & REY (2001) é um projeto de um controle 6timo do tipo Hy/H,, com
estrutura fixa através da minimizacao do desempenho I'TSE sujeito a uma perturbagao,
onde o algoritmo genético ¢ aplicado para solucionar o problema.

Em BEVRANI & HIYAMA (2007) é apresentado um algoritmo genético usado
para encontrar os parametros de controladores PI e PID industriais, que visa a reducao
da diferenca entre os controladores multiobjetivo robustos e os controladores PI/PID
industriais. Sao utilizadas a razao entre a norma Euclidiana (norma 2) e a norma infinita
(Hs/Hy) e 0 método iterativo de inequagoes lineares matriciais ou (iterative linear matriz
inequalities - ILMI). Os resultados obtidos mostram que o desempenho do controlador é
atingido para a estratégia de controle proposta.

AMARAL, AMARAL, TANSCHEIT, PACHECO & MESQUITA (2005) realiza-
ram a sintonia de controladores PID através do algoritmo de selecao clonal, no qual o
sistema é sintonizado em malha fechada. O controlador PID é realizado por hardware
e os ganhos proporcional K, integral K; e derivativo K, sao ajustados pelo algoritmo
genético proposto.

Em ALFARO-CID, MCGOOKIN & MURRAY-SMITH (2009) ¢ usada uma
combinagao entre trés diferentes métodos de selecdo e busca por AG para achar os
parametros do controle PID, do propulsor de uma embarcacao. E feita uma comparacio
de desempenho entre os métodos tradicionais de sintonia e a sintonia feita por algoritmos
genéticos. ALFARO-CID et al. (2009) chegaram a conclusao que o melhor método
para encontrar os parametros do controlador PID foi o método roleta, pois foi o que
obteve melhor resultado mantendo a robustez e evitando que a convergéncia do AG fosse
prematura.

Em NEENU & POONGODI (2009), a sintonia do controle PID para um motor
DC é feita pelo método Ziegler-Nichols e por algoritmos genéticos. A comparagao entre
os desempenhos dos dois métodos permite concluir que o ajuste do PID por AG resulta

na resposta mais rapida que a obtida pelo método tradicional, porém o método classico
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é usado para obter o ponto de partida para os valores dos ganhos PID. O AG, resulta
numa resposta mais rapida e com melhor desempenho no tempo de subida, tempo de
acomodagao e menor erro em regime permanente.

A teoria para controladores cléssicos vem sendo bem sucedida para sistemas bem
definidos tanto no caso deterministico quanto na descricdo estocastica. Em muitas
aplicagoes na engenharia, uma das maiores dificuldades é obter um modelo preciso da
planta a ser controlada por falta de detalhes como dinamicas complexas, nao-linearidades
e parametros variantes no tempo. Por estas dificuldades a engenharia de controle é
forcada a usar modelos simplificados e linearizados da planta que possuem imprecisoes e
vulnerabilidades que reduzem o desempenho do sistema controlado (LI, NG, MURRAY-
SMITH, GRAY & SHARMAN 1996).

Atualmente a engenharia de controle esta utilizando controladores robustos para
reduzir as dificuldades na modelagem do sistema. Um dos métodos mais utilizados é o
controle por modo deslizante (sliding mode control — SMC), que é usual no controle a
estrutura variavel (variable structure control — VSC ou variable structure system — VSS)
(LI et al. 1996).

A computacao evolucionaria juntamente com o projeto de controladores robustos
como o controle a estrutura variavel, levaram alguns pesquisadores como MOIN,
ZINOBER & HARLEY (1995), LI et al. (1996) e ASHARI, YAZDANPANAH & SEDIGH
(2005) a usar esta uniao para auxiliar o projeto da superficie de deslizamento. O trabalho
de LI et al. (1996) usou um tanque de liquido em escala de laboratorio onde o modelo do
sistema possui incertezas. O objetivo é transferir o liquido de um tanque para outro o
mais rapido possivel causando pouco overshoot e reduzindo o erro em regime permanente.
Como comparacao, a superficie de deslizamento foi projetada pelo método tradicional
ITKIS (1976), UTKIN (1978), DECARLO, ZAK & MATTHEWS (1988) e depois o
projeto foi realizado por algoritmos genéticos. Os resultados obtidos por LI et al. (1996)
mostraram que o AG apresentou alguma melhora no projeto da superficie de deslizamento
para erro em regime permanente e melhorou o desempenho do controlador, pois suprimiu
os efeitos das incertezas do modelo. A reducao no tempo de busca da superficie de
deslizamento foi consideravelmente grande, uma vez que o AG fez todo processo heuristico
de busca da superficie. Os autores também propoem estudos futuros de novos métodos

de busca da superficie de deslizamento.
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Aplicagoes de Algoritmos Genéticos na Sintese de Filtros

Muitos trabalhos também utilizam algoritmos genéticos para o projeto de
filtros para processamento de sinais ou outras fungoes. Na sintese de filtros usando
algoritmos genéticos, DEXIANG & MICHAEL (1995) usaram a técnica de algoritmo
genético paralelo para projetar um filtro FIR (Finite Impulse Response) passa-baixas
digital. Usaram como comparacao um filtro projetado pela aproximacao de Chebyshev.
DEXIANG & MICHAEL (1995) concluiram que ndo ha uma diferenga significativa entre
o filtro projetado pelo AG e o Chebyshev e, segundo os autores, essa pequena diferenca se
deve ao método de busca utilizado, onde a convergéncia do AG pode ter sido prematura.
Ainda na éarea de projetos de filtros FIR, ha os trabalhos (SUCKLEY 1991), (AL-
HASHIMI, SOMERSET & MONIRI 1998), (MERCIER & NOWROUZIAN 2006) e (DER
& SHAU 2009). Todos usam métodos semelhantes para o projeto do filtro, exceto AL-
HASHIMI et al. (1998) que usa a fungao cosseno para projetar filtros FIR (cosine FIR).
Todos os autores concluem que os resultados obtidos sao satisfatorios e que o tempo
computacional para o projeto do filtro é reduzido em relagao a técnicas tradicionais.

Um projeto de filtros analdgicos usando algoritmos genéticos é apresentado
por GRIMBLEBY (2000), que usa as técnicas tradicionais para sintese de filtros analdgicos
e faz uma adaptacao para o algoritmo genético obtendo um resultado satisfatério e de

facil implementagao.

Objetivos

Este trabalho propoe o uso de algoritmos genéticos para a sintese de filtros usados
em funcgoes de modulacao em controladores a estrutura varidvel para sistemas com
parametros incertos. Outro objetivo é sintetizar filtros com ordem superior a um, que

poderao resultar em melhor desempenho do controle a estrutura variavel do que os filtros

de primeira ordem desenvolvidos por (CUNHA, COSTA & HSU 2003).

Estrutura desta Dissertacao

O Capitulo [ apresenta o controle por modo deslizante. No Capitulo 2 sdo
apresentadas aproximacoes por filtros de primeira ordem e sua sintese para sistemas com

parametros conhecidos. No Capitulo [Blsao apresentados algoritmos genéticos, operadores
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de selecao e mutacao tendo em vista a aplicacao na sintese de filtros. O Capitulo @ propoe
métodos desenvolvidos com algoritmos genéticos para encontrar a envoltéria da norma da
resposta impulsiva de sistemas incertos. O Capitulo B propoe algoritmos genéticos para
a sintese de aproximagoes por filtros de ordem superior (maior que um). No Capitulo [d é
apresentado um exemplo de aplicacao usando filtros para realizar a funcao de modulacao

do controle por modo deslizante. As conclusoes sao discutidas no Capitulo [7
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1 CONTROLE POR MODO DESLIZANTE

Os primeiros estudos sobre Controle a Estrutura Variavel (Variable Structure
Control — VSC) foram realizados na Russia por Emel’yanov e Barbashin nos anos
1960. Porém os estudos s6 foram difundidos entre os ocidentais em meados dos anos
1970, quando o livro ITKIS (1976) e o artigo UTKIN (1977) foram publicados em inglés
(EDWARDS & SPURGEON 1998).

O controle a estrutura variavel forca o estado do sistema em direcao a superficie de
deslizamento, que é escolhida pelo projetista de forma que o sistema tenha o desempenho
desejado e seja imune a perturbacoes. Deste modo, ao contrario dos controladores
baseados em dinamica inversa, os efeitos de incertezas paramétricas e perturbagoes sao
anulados e o objetivo do controle é alcancado, pois quando o estado atinge a superficie
de deslizamento, o VSC funciona idealmente como um controlador de ganho infinito.

Outra caracteristica do controle a estrutura variavel é o sinal de controle
descontinuo. A realimentacgao é responsavel por chavear entre duas ou mais estruturas, de
maneira que um novo sistema é produzido. Este novo sistema é conhecido por ser de alto
desempenho, capaz de rejeitar perturbacoes e praticamente insensivel a variagoes de seus
parametros internos (YOUNG, UTKIN & OZGUNER 1999). Entretanto, a ocorréncia do

fenomeno chattering dificulta a implementagao do controle VSC.

1.1 Superficie de Deslizamento

A superficie de deslizamento é uma regiao do espaco de estado onde se garante
que o sistema tenha um comportamento predefinido e estavel (DECARLO et al. 1988). O
principal objetivo do VSC é garantir que, uma vez que a superficie tenha sido alcangada,
o estado do sistema permaneca nela. Isto ocorre por meio do chaveamento do sinal de
controle, denominado operacao em modo deslizante. A operacao em modo deslizante se
da na regiao vizinha a superficie de deslizamento em que as trajetorias do estado apontam
para a superficie. Com esta caracteristica, no projeto de controladores VSC é necessario

garantir a existéncia do modo deslizante. O projeto de VSC divide-se em duas principais

etapas (EDWARDS & SPURGEON 1998):

1. Projeto da superficie de deslizamento de modo que, quando a trajetoria atingir essa

superficie, esta sera estavel e o sistema ird se comportar da maneira desejada;
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2. Projeto de uma lei de chaveamento do controle que garanta a existéncia do modo

deslizante e a alcancabilidade da superficie de deslizamento.

1.2 Lei de Controle

O controlador VSC possui alta velocidade de chaveamento, onde os ganhos de
cada realimentagao sao chaveados entre dois valores segundo uma lei de controle. Este
chaveamento é uma técnica eficiente e robusta para o controle de sistemas nao-lineares
(DECARLO et al. 1988). Uma vez que o controle VSC atinge o modo deslizante o
comportamento dindmico fica independente dos parametros internos do sistema ou de
perturbagoes. Esta propriedade, denominada invariancia, ¢ bastante interessante para o
controle de sistemas incertos, conforme apresentado em (YOUNG et al. 1999, UTKIN,
GULDNER & SHI 1999).

Para exemplificar esses conceitos, considere-se um sistema de segunda ordem (duplo

integrador) regido pela equacao diferencial

jﬂ‘g 0 0 i) 1

Define-se entao a lei que gera o sinal de controle como:

1, se o>0,
u = —sign(o), sign(o) := 0, se 0=0, (2)

-1, se 0<0,

sendo o a superficie de chaveamento, defina como

o(z) = Sz(t) = 0 (3)

na qual S é uma matriz de dimensao 1 x 2, para o modelo apresentado na equacao ().
A[Figura I|mostra o comportamento do sistema apresentado na equacao (Il) quando
aplicado o controle VSC (2) e [B). O estado x(t) alcanca a superficie de deslizamento no
instante t{, entao para t > t; o controle passa a chavear entre os dois valores definidos
em (2) para manter o estado na superficie deslizante. Uma vez a superficie atingida, o

sistema se comporta como um sistema de ordem reduzida.
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0,6
<" 0,4

3
Tempo (s)
Figura 1 - Estado atingindo a superficie de deslizamento no instante ¢;.

Para ilustrar a robustez do sistema (2]) este foi submetido a diferentes condigoes
iniciais, no qual o comportamento é ilustrado na [Figura 2| um plano de fase tipico de
sistemas de segunda ordem com VSC. O estado x(t) é conduzido para a superficie de

deslizamento, conforme indicam as setas nessa figura.

0,8~
0,6~
0,4~

0,21~

:6,8 -0,6 -0,4 -0,2 0 0,2 0,4 0,6 0,8

Figura 2 - Plano de fase do sistema de controle a estrutura variavel (II)—(3]).



22

1.3 O Fenomeno chattering

O VSC usa o chaveamento em alta frequéncia, porém os sistemas reais possuem
dispositivos com imperfeicoes tais como atraso e histerese. Estas imperfeicoes tornam a
frequéncia de chaveamento finita e o estado fica oscilando dentro de uma vizinhanca
a superficie de deslizamento. FEste fendmeno é conhecido como chattering. Caso a
frequéncia de chaveamento seja muito alta em relagao a resposta dindmica do sistema,
estas imperfeicoes e a lentidao no chaveamento do controle poderao ser desprezadas.
Para reduzir ou até mesmo eliminar o chattering existem estudos e alternativas
BANDYOPADHYAY & THAKAR (2008), ZHANG & DEMIN (1992), dentre as quais
destaca-se a redugdo da amplitude do sinal de controle UTKIN & LEE (2006) que pode

ser realizada por uma funcao de modulagao apresentada a seguir.

1.4 Funcao modulagao

Para apresentar o conceito funcdao de modulagao, considera-se o sistema dinamico

(UTKIN et al. 1999, Secao 1.1)
= f(z,u), (4)

com estado z € R" e uma entrada u € R fornecida pela lei de controle a estrutura variavel

—p se o>0,
u= (5)
p se o0<0,

que também pode ser representada como

u = —psign(o), (6)

na qual a func¢dao sinal é definida na equagao (2I).
A variavel p, denominada fun¢ao de modulagao ou sinal de modulagao, € a
amplitude do sinal de controle. O sinal o ¢ denominado fun¢ao de chaveamento

(EDWARDS & SPURGEON 1998, p. 3).

Seja o exemplo em que o sistema possui a seguinte dindmica linear e invariante no
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tempo

.i’l = —I —|—SL’2, (7)
To= X1+ o9+ u, (8)
o=, (9)

em que a funcao de chaveamento é o sinal de saida o.
O sistema ()—(@) pode ser representado no espago de estado como & = Az + Bu

ey = Cx com x = [v1,75]7, y = 0 e as matrizes

A= _11,320,0:[0 1}. (10)
1 1 1

A condigao de existéncia do modo deslizante é o6 < 0 (EDWARDS & SPURGEON
1998, Capitulo 1), entao

o0 = x2j72
= xo(x1 + T2 + u)

= 2129 + 15 — Ty psign(xs) < 0. (11)

Esta condicao de existéncia do modo deslizante para o sistema de controle a estrutura

variavel ([@)—(@) pode ser reescrita como
T1Ty + 15 < plre|, VE>0. (12)

Entao, a estabilidade do sistema ([6)—(9) fica condicionada a seguinte desigualdade

X1T2

5
+_

p >
|72 |72

= xysign(xe) + |xa|, 22 #0. (13)
Se a funcao de modulagao for p = 1, V¢, entao esta condigao sera satisfeita se

1> xysign(xg) + |29 . (14)
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Se no sistema ([7)—(8) as condigOes iniciais satisfazem a desigualdade (I4)), o estado

poderéa convergir para a superficie deslizante e, entao, terd comportamento estavel. A

0.2 T T T T

<1 0.2r i

u
o
T

Tempo (s)

Figura 3 - Sistema (@)—(@) com fun¢do modulagdo p = 1 e condigbes iniciais nao nulas
que satisfazem a desigualdade ([I4]).

Figura 3| ilustra o estado juntamente com o sinal de controle e, neste caso, as condi¢oes
iniciais satisfazem a desigualdade (I4]) e o estado do sistema converge para a superficie

de deslizamento em menos de um segundo.

3
— 27 ]
x 17 |
O | | | |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
57 T T T T B
SN /_//
2 |
O | | | |
0 0.2 04 0.6 0.8 1
O T T T T
5 -1
-2 | | | |
0 0.2 04 0.6 0.8 1

Tempo (S) '

Figura 4 - Simulacdo do sistema (@)—(@) com fungao de modulagao p = 1 e condigdes
iniciais que nao satisfazem a desigualdade (I4)).
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Caso a desigualdade ([Id]) nao seja satisfeita, o sistema podera se comportar de
forma instavel e ndo convergira para o modo de deslizamento. A apresenta uma
simula¢do em que as condigoes iniciais nao satisfazem a desigualdade (I4]). A acdo do
sinal de controle nao consegue levar o sistema para o modo deslizante e o estado diverge.

Nos exemplos anteriores pode-se concluir que mesmo que o estado do sistema seja
medido este é localmente estéavel, pois se a desigualdade (I4]) nao for satisfeita o sistema se
torna instavel. Para solucionar o problema, a seguir serao mostradas duas abordagens. No
primeiro exemplo, o estado x; do sistema ([7)—(]) sera medido e sera usado para realizar o
controle. No segundo exemplo, o estado x; sera estimado por um estimador de estado ou
observador. Na maioria dos casos, o observador é uma réplica do sistema ou um estimador

de ordem reduzida como (EDWARDS & SPURGEON 1998, Capitulo 6)
3;:‘1 = _i‘l + Y, (15)

obtido da equagao de estado (), no qual somente o estado x; é estimado (%) e x5 = ¥.
O estado medido ou estimado é usado na fun¢ao modula¢ao do controlador (p) e tera
que satisfazer a desigualdade (I3). A principio o controle serd simulado com o estado
1 medido e depois o mesmo controle sera simulado com o estado x; estimado, uma
comparacao entre os dois controles sera feita. As condigoes iniciais para os estados
e o serao as mesmas para ambos os exemplos, ji o estado estimado Z; tera a condicao

inicial diferente de z;.

Na |Figura 5| e [Figura 6| pode-se observar que o estado medido e o estimado

convergem, uma vez que a desigualdade (I3) sera satisfeita globalmente, pois o ganho

p = o] + |za| +1 (16)

serd a funcao de modulagao do controle e tera ganho variavel o que resultarda na
estabilidade global do sistema. Na a funcao modulacao usa o estado estimado,
ou seja

p= o] + |za| +1, (17)

e ainda assim o sistema ¢ globalmente estéavel.
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Figura 5 - Simulagao do sistema (f)—([@) com fungdo de modulagao (I6]) gerada com o

estado medido ;.
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Figura 6 - Simulac¢do do sistema (@)—(d) com fungdo de modulagao (I7)) gerada com o

estado estimado Z;.
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2 APROXIMACOES POR FILTROS DE PRIMEIRA ORDEM

Aproximacoes por filtros de primeira ordem podem ser aplicadas para gerar fungoes
de modulagao para controladores por modo deslizante baseados na realimentacao dos
sinais de saida (CUNHA 2004). Para ilustragao, considera-se o sistema linear representado
na forma regular (YOUNG 1977, UTKIN 1992):

1 = Py 4 Prayp, (18)

Up = Doz + Py, + auy,
onde y, € R™ & o vetor de saida, z, = [z],y}]" é o vetor de estado e u, € R™ ¢é o sinal
gerado pela lei de controle vetorial unitario (EDWARDS & SPURGEON 1998, Capitulo
3, Secao 3.6)

- Y
Up = _FQ 1p<yp7t) pH : (19)
p

ly
A fungdo de modulac@o p(y,,t) > 0(Vy,, Vt) deve ser projetada para levar o estado do
sistema (I8)) para a superficie de deslizamento y, = 0. Se o sistema (I8]) for de fase minima

e a funcao modulacao satisfizer a desigualdade

Py t) = cyllyp(D)] + [l0() * yp ()]l (20)

onde ¢(t) = ®ye®P1VP )y e ¢, > 0 é uma constante apropriada. Satisfazendo essas
condigoes, a lei de controle (I9) estabiliza globalmente e exponencialmente o ponto de
equilibrio do sistema em malha fechada (z, = 0), como se pode concluir da aplicagao do
Lema 2.2 de (CUNHA 2004, p. 30). Para que o filtro com resposta impulsiva ¢(t) seja
BIBO (Bounded-Input-Bounded-Output) estavel, a matriz ®;; deve ser Hurwitz CUNHA
(2004), o que ¢é garantido pela hipotese de fase minima.

Uma solugao para obter um majorante para o sinal ||¢(t) * y,(t)|| que satisfaga a
desigualdade (20)) é a utilizacdo de uma aproximagao por filtro de primeira ordem (first-
order approzimation filter — FOAF), conforme foi discutido em (CUNHA et al. 2003). O

problema se reduz a calcular valores para os parametros ¢; e y; que satisfagam a inequagao

12(t) s yp ()] < cre™™ [y, (B vt > 0. (21)
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O FOAF ja foi aplicado com sucesso em controles adaptativos IOANNOU &
TSAKALIS (1986) e em controle por modo deslizante sem considerar o projeto dos
coeficientes ¢; e 1. A técnica do projeto de FOAFs para sistemas incertos apresentada em
HSU, COSTA & CUNHA (2003) gera resultados conservadores para os parametros c; e 7.
O projeto de FOAFs para sistemas lineares invariantes no tempo (linear time invariant —
LTT) com parametros conhecidos foi desenvolvido por dois diferentes métodos em CUNHA

et al. (2003), que sao revisados neste capitulo:

1. A sintese baseada em formas quadrdticas de Lyapunov, que é bastante simples de

ser implementada.

2. A otimizacao dos coeficientes para melhorar o desempenho do FOAF.

Esses métodos sao revistos nas segoes a seguir.

Outros métodos de aproximacao para sintese de fungoes modulacao sao baseados em
observadores (EDWARDS & SPURGEON 1998). Nessa abordagem, a fungao deve
satisfazer p(Z,) > c;||Z,(t)||, onde Z,(f) ¢ uma estimativa para o estado x,(t) gerada por
um observador e ¢, > 0 é uma constante adequada. Em geral no projeto de observadores
para sistemas incertos, muitas restrigoes na estrutura do sistema sao impostas caso
seja usado observador por modo deslizante (EDWARDS & SPURGEON 1998). Outra
alternativa é o uso de observadores de alto ganho ESFANDIARI & KHALIL (1992), que
produzem picos indesejados no sinal de controle (OH & KHALIL 1995, CUNHA, COSTA,
LIZARRALDE & HSU 2009). Por isto, o uso do FOAF se torna mais vantajoso pelas

razoes a seguir:
1. sua estrutura é mais simples que a de um observador;

2. a sintese por FOAF pode nao ser baseada no modelo do sistema, tornado-se mais

natural para sistemas incertos;
3. o projeto do FOAF independe da ordem do sistema (CUNHA, COSTA & HSU 2006);
4. os FOAFs nao produzem picos que sao gerados por observadores de alto ganho.

Nas secoes a seguir serao descritas aproximacgoes por filtros de primeira Ordem
para sistemas com pardmetros conhecidos, conforme foi proposto por (CUNHA et al.

2003, CUNHA 2004).
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2.1 Aproximacgoes por Filtro de Primeira Ordem para Sistemas Lineares

A fim de desenvolver um FOAF para um sistema com matriz de transferéncia
racional e estritamente propria G(s) e resposta impulsiva ¢(t), a desigualdade (2I]) também

pode ser expressa como
lg(8) = u(®)] < cre™ = [Ju(t)]], vt > 0. (22)

Assume-se que o sinal de entrada u(t) seja continuo por partes. Uma realizagao do FOAF

para sistemas lineares é:
y(t) = —my(t) + allu@)l, (23)
onde 5(t) > ||g(t) * u(t)||, V¢t > 0, desde que F(0) > 0 (CUNHA, COSTA & HSU 2008).

O filtro de primeira ordem com func¢ao de transferéncia

F(s) =~ f% (24)

¢ um FOAF da matriz de transferéncia estritamente propria e estavel G(s) se

lg@®)Il < ere™, vt >0, (25)

onde cy,7; > 0 sao constantes apropriadas.

2.1.1 Margem de Estabilidade

Margem de estabilidade é um conceito fundamental para aprozimacoes por filtros
de primeira ordem. O termo margem de estabilidade foi utilizado por IOANNOU &
TSAKALIS (1986) para os polos de uma fungao de transferéncia. A seguir define-se a
margem de estabilidade de matrizes de transferéncia, de matrizes reais e de polinémios,

conforme (CUNHA 2004, Se¢ao 1.2.1).

Definigao 2.1. A margem de estabilidade da matriz de transferéncia G(s) € dada por

Yo = mjin{—R(pj)}, (26)

onde {p;} sao os polos de G(5s).
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Fato: o sistema com matriz de transferéncia G(s) é BIBO estavel se e somente se

v > 0 (KAILATH 1980, Secdo 2.6.1).

Definigao 2.2. A margem de estabilidade de A € R™*™ € dada por
Ao = min{—R(\,)}, (27)
j

onde {\;} sdo os autovalores de A. Se \g > 0, entdo A € denominada matriz Hurwtiz.

Defini¢ao 2.3. A margem de estabilidade de um polinémio p(s) é dada por
Yo = mjin{—R(zj)}, (28)

onde {z;} sao as raizes de p(z;) = 0. Se vy > 0, entdo p(s) € denominado polinémio

Hurwitz.

2.1.2 Fundamentos para aproximacoes por filtros de primeira ordem

As margens de estabilidade sdo de extrema importancia para o Teorema 2.1] a

seguir (CUNHA 2004, Lema 3.1).

Teorema 2.1. FOAF para sistemas com pardmetros conhecidos

#(t) = Ax(t) + Bul(t), (29)
y(t) = Cux(t),

onde y € RP, u € R™ e x € R". Seja v9 a margem de estabilidade da matriz de
transferéncia G(s) == C(sI — A)"'B, \g a margem de estabilidade da matriz A e seja
M o= Y% — 0 com & > 0 sendo uma constante arbitrdaria. Seja u(t) wm majorante
instantaneo de u(t), i.e., [[u(t)| < u(t),Vt > 0. Entao Jc1, ca > 0 tais que a resposta

impulsiva g(t) do sistema (29) satisfaca

lg(®)[] < cre™™, (30)
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e as desigualdades sejam satisfeitas

lg(®) * u(®)]| < cre™" x (), (31)

ly@)I] < cre™ 57 (t) + ezl 2(0))], (32)

vt > 0.

Prova: A resposta impulsiva do sistema (29) ¢ dada por

Cel'B se t>0,
g(t) = (33)

0 se t=0.
A exponencial matricial e* e a resposta impulsiva g(t) podem ser representadas como
somas de termos exponenciais Ajltle()‘ft) e Gjltle(’\ft), respectivamente, 7 € {1,...,n}, [ €
{0,...,m; — 1}, m; é a multiplicidade do autovalor \; de A e A;; € C™", G € CP*™,
Assim pode-se concluir que J ¢y, ¢z > 0 tais que [[ed|| < cze™ R0~ | g(t)]| < cre Mt vt >

0, validando a seguinte desigualdade
lg(@) = u@®ll < llg@®)] * lu@®)]| < cre™™" < 7u(t), V=0, (34)

resultando na desigualdade (3T]).

Uma vez que o sinal de saida do sistema (29) ¢ dado por
y(t) = g(t) * u(t) + Cez(0), t>0, (35)

entdo a norma do sinal de saida ||y(t)|| pode ser majorada pela soma dos majorantes
BI) e {||C]|cze=Po=9||2(0)||}. Escolhendo ¢ = ||C||es, obtém-se a desigualdade ([B2),

completando-se a prova. O

2.2 Sintese do Filtro

O Teorema 2.l estabelece condigoes de existéncia para as constantes ¢; e ¢ e um
majorante para y; de forma adequada & andlise de estabilidade de sistemas de controle
através da aplicacao dos limites superiores (BI)) e (B2). No entanto, isto ¢ insuficiente

para a sintese dos FOAFs. No projeto de controladores por modo deslizante, os valores
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das constantes ¢; e 7, devem ser escolhidos para se manter as amplitudes dos sinais em

niveis moderados.

2.2.1 Critérios de desempenho

A sintese do FOAF deve ser baseada em critérios orientados pela aplicacao do
filtro. Na sintese do FOAF sao consideradas trés caracteristicas a seguir (CUNHA 2004,
Secao 3.3.1):

a) A velocidade da dinadmica do filtro, dada por ;.
b) O ganho DC, dado por ¢ /7.

c¢) O valor de pico da resposta impulsiva do filtro, dado por ¢;.

Para obter uma resposta rapida no transitério, um critério natural é escolher um
valor grande para o parametro 7, respeitando-se as restrigoes v; < g9 — d,,, imposta pelo
Teorema 2.1l com § > §, > 0, e 71 > 0;, uma vez que o FOAF deve respeitar alguma
margem de estabilidade especificada d; > 0.

Aplicagoes que nao suportam picos de grande amplitude em resposta a pulsos
rapidos de entrada (semelhantes a impulsos) requerem que o valor escolhido para a

constante ¢; seja o menor possivel, sujeito a restricao
cie ™ > lg(t)]] vt >0, (36)
que é equivalente a

a =2 Ci(n), CGiln) = O<§1<1§OO{Hg(t)HeW}- (37)

O ganho DC do FOAF é uma caracteristica relevante pelos seguintes aspectos:
(i) O ganho DC coincide com a area da resposta impulsiva do FOAF.

(ii) O ganho DC deve ser pequeno para se manter pequena a amplitude da fungao de

modulagao do controlador por modo deslizante gerada pelo FOAF.

O ganho DC do FOAF (23)) é dado por

C1

—+o0
S(er,m) = / cre” Mdt =
0 4!

(38)
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2.2.2  Sintese do FOAF por formas quadraticas de Lyapunov

Considerando que a matriz A do sistema (29) seja Hurwitz, entdo existe uma

solucao positiva definida P = PT para a equacdo de Lyapunov
ATP + PA=-2Q, (39)

para cada Q = QT > 0 (KHALIL 1996, Teorema 3.6). A melhor estimativa para a margem
de estabilidade de A (\g) calculada através da equacao de Lyapunov é obtida com @ = I

e ¢igual a
1

AP (40)

7=

conforme (EDWARDS & SPURGEON 1998, pp. 22-23). Pode-se concluir que 0 < 71 < Ag
a partir de (VAN LOAN 1985, Teorema 1.1).

2.2.2.1 Calculo dos coeficientes

Para computar as constantes c¢;ev; da desigualdade (B0), aplica-se a forma

quadratica V(z) = 2T Pz cuja derivada é limitada por
V = =2z|* + 227 PBu < =2||z|* + 2||PB]| || |ull. (41)

Aplicando-se a desigualdade de Rayleigh-Ritz

Amin(P)[[2]]* < V(@) < Aax(P) | 2]|*, (42)
obtem-se

- 2 2|IPB|
V< - V+ ull . 43
o (P) (P ] (43)

Entéo, definindo-se r := vV, pode-se obter
1 PB

e ———— Ll ) (44)

T Amax(P) Amin(P)
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Um majorante 7(t) para r(t) é dado pela solugao da equagao diferencial

. L pB|
r=— T+ uil, 45
o Al (45)
que é
PB
rt) = B ey ), >0, (46)
)\min(P)

onde se assumiu 7(0) = r(0) = 0 para 2(0) = 0.
Através da aplicagdo da desigualdade de Rayleigh-Ritz (42 & solugao (H6]) e

lembrando-se que ||y|| < ||C||||z]|| conclui-se que

ly@I < cre™ s JJu(®)]], (47)
_ IclliiPBl|
B )\min(P) ’ (48)

que ¢ uma estimativa para essa constante em (30), (3I)) e (32]).

2.2.2.2 Exemplos de sintese aplicando-se formas quadraticas de Lyapunov

Exemplo 1: O exemplo a seguir mostra a sintese do FOAF através de formas
quadraticas de Lyapunov para a norma do sinal de saida do sistema com funcao de

transferéncia dada por

(s+2)
(s+5)(s+2—"5i)(s+2+5i)

Gi(s) = (49)

Com o intuito de avaliar a dependéncia da sintese através de formas quadréticas
de Lyapunov em relagao a realizagao do filtro, consideram-se as trés realizagdes para
o sistema (A9) apresentadas na [Tabela It Canonica controlavel, Canoénica observavel e
Diagonal por blocos.

Para cada realizacao foi sintetizado um filtro, através de formas quadraticas de
Lyapunov, e os resultados obtidos estao apresentados na [Tabela 1l Observa-se que em
cada realizacao os valores da velocidade da dinamica do sistema (v;(s71)), de pico (c1)
e do ganho DC () sofrem grandes varia¢oes. Nas realiza¢oes Canonica Controlavel e

Canonica Observavel, a dindmica do filtro é lenta e os valores de pico e o ganho DC sao
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Tabela 1 - Aproximacgoes por filtros de primeira ordem obtidas a partir de diversas
realizagoes da fungao de transferéncia G1(s) (49).

Matrizes da realizagao Caracteristicas do FOAF
Realizagao A B C 1 (rad/s) ¢ S
-9 —-49 -—-145 1
Canonica controlavel ( 1 0 0 ) (0) (0 1 2) 0,012 (10,76 909,61
0 1 0 0
0 0 —145 2
Canoénica observavel (1 0 49) (1) (0 0 1) 0,012 97,40 8,18 x 10?
01 -9 0
-2 5 0 0,35
Diagonal por blocos (5 -2 0 ) (0, 59) (70, 12 —-0,22 -0, 11) 2 0,52 0,26
0 0 -5 0,83

muito grandes. Ja para a realizacao Diagonal por blocos, a dindmica do filtro é mais
rapida e os valores de pico e ganho DC sao menores, ou seja, o resultado obtido é mais

razoavel, mas ainda sim conservador.

A [Figura 7|e|Figura §|ilustram a resposta impulsiva do FOAF para cada realizagao

na [Tabela 1l e verificam-se as observacoes feitas acima.

0.5k — Resposta impulsiva do sistema i
\ -- Realizacao diagonal por blocos

©
=2
% 04_ \\ ]
o \
.g \\
g "
2 0.3 ' -
Q. N
0 \
9 \'\
go.2r . i
© AN
g \,\
O \\\
Z 0.1 -
0 /_\I/;;,;wn,L”“”fwl iiiii
0 0.5 1 15 2 25 3
Tempo (s)

Figura 7 - Resposta impulsiva do FOAF sintetizado através da aplicagao de forma
quadratica de Lyapunov para realizacao diagonal por blocos juntamente com a norma
da resposta impulsiva de Gy (s) (|g1(¢)]) (@9).

Exemplo 2: O Exemplo 1 mostrou que a sintese do FOAF através de formas
quadraticas de Lyapunov ¢ dependente da realizacao do sistema. Dependendo da

realizacao escolhida pode-se obter um filtro consideravelmente conservador ou, em outras
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—Resposta impulsiva do sistema
- -'Realizag&o candnica controlavel
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Figura 8 - Resposta impulsiva de cada FOAF sintetizado através da aplicagao de formas
quadraticas de Lyapunov para as realiza¢oes canonica controlavel e canonica observavel,
juntamente com a norma da resposta impulsiva de G1(s) (|g1(t)|) ([@9). Note que a resposta
impulsiva quase se confunde com o eixo do tempo.

palavras, um filtro ruim. Para mostrar essa dependéncia de um ponto de vista mais geral,
uma transformagao sera aplicada ao estado do sistema. Se Z(t) = Tz(t) e aplicando-se
a matriz de transformagao 7T'(¢) no sistema (29) obtem-se a seguinte equagao de estado

(CHEN 1999, Segao 3.4)

(t) = TAT'Z(t) 4+ TBu(t),

(50)
y(t) = CT'z(t).
Definindo-se as matrizes
A = TAT ',
B = TB, (51)
C =0T,
pode-se reescrever a equacao (B0) da seguinte forma
Z(t) = Az(t) + Bu(t),
(t) = Ar(t) + Bu(t .

y(t) = Cz(t

~—
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Para ilustrar o efeito da transformacao acima, esta é aplicada ao exemplo extraido

de (CUNHA 2004, Segao 3.3.2.2). Neste exemplo considera-se a func¢ao de transferéncia

10
e "

e sua realizacao paralela

a0 , B= 10 , C:<1 1). (54)

T(e) = , e >0, (55)
que aplicada em (51l resulta na realizacao

a0 ") s U e ). (56)
0 -2 —10e

Nota-se que a matriz A nao sera alterada e, consequentemente, a matriz P da
equagao de Lyapunov também nao sofrera alteragao. Consequentemente, o valor de 7y,
que somente depende da matriz P, sera mantido constante. J& o valor de pico da resposta
impulsiva do filtro (constante c;) ¢ dependente das matrizes B e C' e pode sofrer alteracio
na sintese do filtro, o que se conclui da equagao (48]).

Variando € e sintetizando o FOAF por Lyapunov, obtém-se a curva do pico da
resposta impulsiva ¢; apresentada na Pode-se observar que ¢; tende ao infinito
a medida que € — 0 ou € — +o00.

Assim conclui-se que a sintese do FOAF por Lyapunov é dependente da realizacao
da funcao de transferéncia considerada e pode ser arbitrariamente conservadora, o que

justifica descartar este método.
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Figura 9 - Grafico do valor de pico da resposta impulsiva (¢;) em fun¢do do parametro e
da transformacao (GI).

2.2.3  Sintese Otima do FOAF

A sintese do FOAF pode ser formulada como um problema de otimizagao restrita

a regido viavel definida pelas restri¢goes na Segao 22,11 (CUNHA 2004, Secao 3.3.3)

V={(c1,m) : a,m eRT, (57)
a > Ci(m), (58)
M <Y~ Ous (59)
M >0} (60)

Sao formulados trés problemas de otimizagao:

a) Mazimizar a velocidade da dindmica do filtro v; e manter pequeno o valor de pico da
resposta impulsiva ¢;. A maxima velocidade é v; = 79 — d,, como se pode concluir do

Teorema 2] e da restrigao (B9). Assim a solugao desde problema é

aa=Ci(v—0u), 71 =" —0u. (61)
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Minimizar o ganho DC do filtro. Este problema pode ser formulado como

minimizar  S(c1,71), (62)

sujeito a  (c1,71) € V. (63)

A resolugao deste problema pode ser simplificada através da substituicao da restrigao
do tipo desigualdade (B8] pela restrigao do tipo igualdade ¢; = C;(71), uma vez que,
para o valor fixo de v; em (B8]), pode-se afirmar que S(cq, 1) serd minimo se e somente

se ¢; for minimo.

Minimizar o valor de pico da resposta impulsiva. Formula-se este problema como

minimizar ¢, (64)

sujeito a  (c1,71) € V. (65)

A resolucao deste problema é simplificada pela substituicao da restricao do tipo
desigualdade (B8) pela restricio do tipo igualdade ¢; = Ci(7;), assim com ¢é feito
no problema de otimizagao anterior. A fungdo custo (64) decresce a medida que 7,
decresce; ent@o as restrigdes do tipo desigualdade (B9) e (60]) sdo substituidas pela

restricao do tipo igualdade v, = d;, que é mais simples.

2.2.3.1 Estimacao do supremo

Um problema encontrado nos trés problemas de otimizacao formulados

anteriormente ¢ a computagdo do supremo Cy(7;) definido em (B7). A computagao

do supremo resolve diretamente os problemas de otimizagao (a) e (c). Os problemas

encontrados sao:

1. A fungao ||g(t)||€™* pode possuir um namero infinito de extremos no intervalo ¢ €
[0, 400). Assim, a computagao de C(71) é geralmente um problema de otimizagao

nao-convexa.

2. A fungao ||g(¢)]| pode ser ndo analitica em todo intervalo t € [0, +00), o que dificulta

a aplicacao de métodos de otimizacao baseados em derivadas.

3. O horizonte de busca é irrestrito unilateralmente.
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Algumas simplificagoes sao adotadas para resolver essas dificuldades:

(i) Adota-se um horizonte de busca finito, i.e., t € [0,fs], 0 < ty < +oo. Esta
simplificagdo é baseada na BIBO estabilidade de G(s), que implica em g(¢t) — 0

exponencialmente a media que ¢t — +o00.

(i) A busca do méximo é restrita a amostras periddicas no intervalo t € [0,t7]. O
intervalo de amostragem h € Rt deve ser escolhido de forma que o méaximo possa

ser computado.

Finalmente, o valor estimado para C;(7;) é dado por
Ch(m, by kg) == max {[|g(kh)[|e™"}, (66)
]CE[O,...,k‘f]
no qual k, ky € N, ty = ksh e g(kh) é a resposta impulsiva amostrada periodicamente.

2.2.3.2  Minimizacao do ganho DC

A minimizagdo do ganho DC consiste em encontrar o valor 6timo de ~; que
minimiza S(Cy (1, h, kf), 7). A minimizacdo do ganho DC formulada na Secio 223

pode ser redefinida como

~

min Sy, h, ky), (67)

61<v1<v0—6u

com

S(nshkg) = 71" Cul, b k). (68)
resultando numa solucdo 6tima em algum ponto (ct,~;), sendo ¢t = Cy (77, h, ky).
2.2.3.3 Exemplo de sintese 6tima

A fim de realizar comparagoes, seré aplicado ao sistema ([49) a sintese 6tima do
FOAF desenvolvida por (CUNHA 2004). Os resultados obtidos na sintese 6tima estao
apresentados na [Tabela 2. Comparando-se os resultados da[Tabela 1] e [Tabela 2| observa-

se que os valores de 71, ¢; e ganho DC na sintese de constante de tempo e ganho DC
minimos sao menores do que na sintese por formas quadraticas de Lyapunov. A excecao
estéd na sintese de valor de pico minimo, na qual o ganho DC é maior do que na sintese

por formas quadraticas de Lyapunov para a realizacao diagonal por blocos. Ainda assim,
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o ganho DC é menor do que nas realizagoes candnicas controlavel e observavel. A Figura
[ |
10 mostra a resposta impulsiva de cada sintese 6tima do FOAF.

Tabela 2 - Resultados da sintese para os trés objetivos de otimizagao aplicados a fungao
de transferéncia G1(s) ([@9).

Caracteristicas do FOAF
| Objetivo | nGad/s)| oo | S
Minimizar constante de tempo 1,9 0,16 | 0,09
Minimizar ganho DC 1,41 0,11 | 0,08
Minimizar valor de pico 0,1 0,08 | 0,84
0.18r
— 19,0
. 0.16p ---Ganho DC minimo
5 0.14k ---Constante_de tem_po minima
2 Y -=--Valor de pico minimo
£0.12F ©
fE \
2 0.1p
o
& 0.08 )
Sooer[ \'o e
g ---------
5 0.04
Z
0.02
O IS SA-SE NN RY L 1 1 J
0 3 3.5 4 4.5 5

Figura 10 - Resposta impulsiva de cada FOAF sintetizado através de otimizagao
juntamente com a norma da resposta impulsiva de G1(s) (|g1(%)]).
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3 ALGORITMOS GENETICOS APLICADOS EM OTIMIZACAO

A teoria da evolucao e o principio de selecao natural de Darwin, — sobrevivéncia
dos mais aptos — e a lei genética de Mendel sobre a transferéncia hereditaria dos
parentes para os descendentes levaram cientistas da computacao a criarem a computacao
evolucionaria.

Um dos algoritmos da computagdo evolucionaria é o algoritmo genético (AG),
originalmente criado por HOLLAND (1975) para otimizagao global e busca. Atualmente
¢é utilizado em diversas areas como engenharia, administragao, estatistica, etc.

O AG ¢ iniciado com uma populagao arbitraria e a solu¢ao 6tima do problema
pode estar em um individuo dentro dessa populacao. A aptidio (fitness) JAMSHIDI
et al. (2003, Segao 1.4) de cada individuo é avaliada para determinar quais individuos
irdo se reproduzir e criar uma nova populacao. A aptidao de um individuo é um grau que
indica o quanto aquele individuo é bom para a solu¢ao de um determinado problema.

A populacao é renovada, toda ou em parte, a cada iteracao. KEssa renovacao
da populacao é denominada geracao. Cada nova geragao é criada basicamente por
trés operadores genéticos: selecao, cruzamento e mutacao. A selecao se da através da
avaliacao dos melhores individuos que, seguindo o principio de Darwin, tém mais chance
de sobreviver deixar descendentes. O cruzamento faz a troca de material genético entre
dois individuos criando dois novos individuos. A mutacdo altera o material genético de um
individuo somente. A aplicacdo dos operadores genéticos continua até que uma solugao
suficientemente boa seja alcancada ou o maximo de geragoes seja alcangado. Quanto
maior for o namero de iteragoes, espera-se que haja na populacao individuos que sejam
solugoes cada vez melhores.

Na busca de uma solucao para o problema, o AG usa métodos heuristicos e
probabilisticos, mas também explora de forma inteligente as informagoes disponiveis na
busca de novos individuos. Todos os individuos estao dentro de um espaco de busca. A
fung¢ao objetivo, também denominada funcao de avaliagao de aptidao, é utilizada para
avaliar as solugoes produzidas, associando a cada uma delas um indice de aptidao.

Pode-se apresentar o AG fazendo uma analogia & biologia da seguinte forma

(FERREIRA 2009):

e (Cromossomos — na biologia sao formados por genes e se combinam para formar
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as caracteristicas genéticas basicas de um individuo. No AG representam uma

estrutura de dados que codifica a solu¢ao de um problema.

e [ndividuo — na biologia é um simples membro da populacao, enquanto que no AG é

formado pelo cromossomo e sua aptidao.

e Alelo — na biologia ¢ a unidade de hereditariedade transmitida pelos cromossomos
que controla as caracteristicas de um organismo; no AG é um parametro codificado

no sistema.

e (lendtipo — na biologia representa a composigao genética contida no genoma, sendo
o conjunto completo de genes de um organismo; no AG é a informagao contida no

Cromosso1mo.

e Fendtipo — na biologia é o conjunto de caracteristicas fisicas observaveis de um
organismo; no AG representa o objeto, estrutura ou organismo construido a partir
das informacoes do gendtipo, ou seja, o cromossoma decodificado. Exemplo:
considere o cromossomo que codifica pardmetros de um sistema dindmico, como
a constante do torque e a resisténcia elétrica de um motor, no intuito de obter a
melhor reposta impulsiva do sistema. O fenotipo seria o resultado com a maior

resposta impulsiva do sistema.

A otimizagao consiste em encontrar o maximo ou o minimo de uma fungao objetivo. Uma

representacao do fluxo de um AG usualmente aplicado em otimizagao é apresentada na

[Tabela 3 (JAMSHIDI et al. 2003, Secdo 1.3.2).

3.1 Definigoes Basicas

Para o AG, o foco principal é a populagdo. A popula¢ido (P) é formada por

individuos (/;) com i = 1,..., u

P = {[17 ceey [i7 [H} .

O tamanho da populagao (u) pode variar durante o processo de otimizagao ou busca.
A representagao binaria é a mais utilizada e consiste de bits 0 e 1. Neste caso,

podem-se utilizar dois tipos de codificacao, binaria ou Gray. Porém, a demanda cada
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Tabela 3 - Fluxo de um algoritmo genético aplicado em otimizacao.

Entradas: tamanho da populagdo, populagdo inicial (opcional),
codificagdo e normalizagdo dos valores superiores e inferiores,
nimero de geragdes méximo.

Inicio: Criagdo da populagdo inicial
Enquanto (nimero de geragdes menor ou igual ao nidmero
de geragSes maximo) faga
Calculo da aptidéo
Selegédo
Cruzamento e Mutagdo
Fim do enquanto
Retorna a melhor solucgdo encontrada
Fim

vez maior em obter solugoes com grande precisao numérica motivou o desenvolvimento
de novas técnicas de Cruzamento e Mutacao em representacao por numeros reais.
Na representagao binéaria as cadeias de bits se tornam maiores proporcionalmente a
precisao, tornando o processo de otimizagao mais lento. Segundo HERRERA, LOZANO
& VERDEGAY (1998), a utilizagdo de parametros reais permite que os algoritmos
genéticos facam melhor a busca dentro do universo de solugoes, possibilitando uma melhor
otimizacao para problemas com solu¢oes desconhecidas. Isto torna tutil a representacao
real na otimizacao nesta Dissertacgao.

A cadeia de dados de cada individuo é denominada cromossomo. O cromossomo
representa o conjunto de paradmetros da fungao objetivo que sera otimizada.

Um individuo da populacao pode ser a solucao da otimizagao ou busca. Todo o
valor que o cromossomo pode assumir representa seu espaco de busca. A funcao objetivo
f(z) JAMSHIDI et al. (2003, Segao 1.3.1) é um valor escalar que é funcao do vetor x com
n dimensoes, ou seja, se 0 cromossomo representa n parametros de uma funcao objetivo,
entao seu espago de busca é um espago com n dimensoes. O vetor x que tem um conjunto
de n varidveis x; (j = 1,...,n) representa um ponto no espaco vetorial R"”. As variaveis z;
sao denominadas genes. Assim um individuo é constituido de n genes. Essa constituicao
também pode ser denominada genoétipo.

Normalmente a representagao dos genétipos de um individuo é feita por um
vetor de ntmeros binarios, inteiros ou reais, onde a combinacao dos elementos de cada

vetor determina a maior ou a menor relevancia de um individuo dentro da populagao.
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Dependendo do grau de relevancia, pode-se chegar a solucao ou otimizacao de um

problema, ou seja, o fen6tipo do melhor indviduo.

3.2 Operadores Genéticos

O principio basico dos operadores genéticos é transformar a populagao através
de sucessivas geragoes, estendendo a busca até chegar a um resultado satisfatorio. Os
operadores genéticos sao necessarios para que a populacao se diversifique mas também
mantenha caracteristicas de adaptagao adquiridas pelas geracoes anteriores. A seguir sao
apresentados os principais operadores genéticos: (1) operador de selegao, (2) operador de

cruzamento e (3) operador de mutag¢ao (JAMSHIDI et al. 2003).

3.2.1 Operador de Selecao

O processo de selegao faz a escolha dos melhores individuos dentro da populagao
para que estes continuem na proxima geracao. Baseado no principio de Darwin de selecao
natural, os individuos mais aptos a otimizacao do problema terao mais chances de se
reproduzirem e, através da hereditariedade, deixar em suas caracteristicas genéticas para
as proximas geracoes. A selecao faz a comparacao de um individuo em relagdo a outro
e decide qual é o melhor. O melhor individuo tera a maior probabilidade de sobreviver.
Por outro lado, o pior individuo tera a menor probabilidade de se reproduzir e de passar
para a proxima geracao.

Roleta e torneio sao alguns dos métodos de selegao descritos nas secoes a seguir.

3.2.1.1 Selecao por Roleta

Devido a sua simplicidade, este é um dos métodos mais utilizados (GOLDBERG
1989). A populagdo de individuos sera distribuida proporcionalmente dentro de uma
roleta conforme a probabilidade atribuida a cada individuo. Assim, os individuos que
tém a melhor representagao dentro da roleta serao aqueles que possuem as melhores
caracteristicas para a solugao ou otimizacao do problema, enquanto que os individuos que
tiverem menor representagao na roleta serao aqueles que possuem as piores caracteristicas.
O numero de campos na roleta é correspondente ao tamanho da populacao, cada individuo

é posicionado dentro de um campo da roleta. O tamanho do campo é proporcional
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a aptidao do individuo dentro da populagao. A mostra um exemplo de

distribuicao. Neste exemplo, o individuo I3 terd 20% de chances de ser selecionado.

Figura 11 - Exemplo da selecao por roleta.

3.2.1.2 Sele¢ao por Torneio

Nesta técnica um grupo de z individuos s@o pré-selecionados aleatoriamente (sendo
z < 1) e o melhor dentro desse grupo ¢é selecionado. O ciclo é repetido p/z vezes até que
o numero de individuos por geracao seja alcancado para a populagao da nova geracao.
Uma caracteristica é que nenhuma probabilidade individual é aplicada aos individuos,
diferentemente da técnica de selecao por roleta. Em seguida, a geracao de uma nova
populagao é completada usando-se o operador de cruzamento (ALMEIDA & KAGAN
2010).

3.2.1.3 Elitismo

O elitismo é uma técnica utilizada para melhorar o desempenho do AG. Este
armazena os melhores individuos para serem usados na proxima geracao, fazendo com

que estes nao sejam destruidos pelos operadores de cruzamento ou de mutacao.

3.2.2  Operador de Cruzamento

No processo de selecao somente pode ocorrer a transferéncia do individuo para a

proxima geracao. De outra forma, o cruzamento gera novos individuos fazendo a troca
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de material genético entre dois individuos da populagao. Nessa operagao, dois novos
individuos sao criados e irao para a nova populacao substituindo os dois individuos que
serviram de base para fazer a troca genética. Pode-se denominar de pais os dois individuos
que foram selecionados para a troca genética e filhos os herdeiros dessa troca.

No processo de cruzamento, um ou mais pontos da cadeia de genes do par de
individuos é escolhido para fazer a troca genética entre eles. Essa troca pode ou nao
criar melhores individuos. Nas se¢oes a seguir serao descritos os dois tipos principais de

cruzamentos.

3.2.2.1 Operador de Cruzamento Binario

O cruzamento binario é realizado entre individuos representados por nimeros

binarios. Cruzamentos deste tipo podem ser realizados por trés diferentes maneiras:

e Cruzamento de um ponto:
Primeiramente dois individuos sao escolhidos aleatoriamente, por exemplo I; e I,
os pais. Na sequéncia os pais serao divididos em dois em um ponto de cruzamento
. . " e o filho _ 1 filho
onde havera a permuta de material genético gerando novos individuos I{ " e I,

os filhos. Podem-se representar os pais da seguinte forma (JAMSHIDI et al. 2003):

Il = [[1,17 [1,27 e 7[1,i7 [1,i+17 e 7[17n] ) (69)

12 - [[2,17 [2,27 Tt 7[2,i7 [2,i+17 Tt 7[2,n] .

Apo6s a operacao de cruzamento, dois filhos sao gerados a partir do ponto de

cruzamento ¢ resultando:

I{ilho = [l Digy - 5 gy Togrn, oo 5 Iom) (70)

filho __
IQ - [[2,17[2,27”' 7[2,i7[1,i+17”' 7[1,11]'

Nota-se que a primeira parte do I{ilho é formada pela primeira parte do I; antigo
e a segunda parte é formada pela segunda parte do Is. De forma semelhante, a
Igilho

primeira parte do ¢é formada pela primeira parte do I, antigo e a segunda

parte é formada pela segunda parte do I;. Isto é ilustrado na [Figura 12

e Cruzamento de dois pontos:
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Ponto de Cruzamento
‘ I filho
1

Il
0/1/1/0[1]/0/0[1] [0[1[1/0/1[1/0/1]

pais filhos

12 I{ilho
1[1/0/0/1][1/0[1] [1[1]0/0[1]0[0[1

Figura 12 - Exemplo de cruzamento binario de um ponto.

O conceito é basicamente o mesmo do cruzamento de um ponto. Neste método,
dois pontos de corte i e 7 sao escolhidos aleatoriamente para definir os pontos de
permuta entre os dois individuos. A representacao do problema pode se dar da

seguinte forma:

Il == [[1,17[1,27' v 7[1,i7[1,i+17 e 7[1,j7[1,j+17' te 7[1,11]7 (71)

I, = []2,1, Io,-- 1o Ioi1, -+ Do, Doy, - - ,IQ,n] .

Apo6s a operacao de cruzamento, dois filhos sdao gerados a partir dos pontos de

cruzamento ¢ e j resultando:

I{ilho =L Lo Dy Doir, o s Loy, jen, o5 Dl s (72)

filho _
I = []2,1, Ino, - Do Dhirs - g, Loy, - o ,]2,n] .

Note que a primeira parte do I{i”w ¢ formada pela primeira parte do I; antigo, a

parte do meio é formada pela parte do meio do I e a parte final volta a ser formada

ilho . ) :
51 ¢ & formado de forma analoga conforme a Figura

pela parte final do I; antigo. O I
[

13 que descreve um exemplo. Nota-se que somente a parte central foi permutada.

Cruzamento Uniforme:
Neste método é gerado um individuo aleatorio I,, que servira de méascara para cada
par de cromossomos pais. Se o bit (I, ) de I, possuir valor 1, entdo o bit do pai
I, é copiado para I{“ho. Caso o bit de L,,, ,, seja 0, o bit do pai I serd copiado. Para
a geragao do segundo filho o processo ¢ invertido. Se o bit de I, , for igual a 0, o
I gilho

bit do pai I; sera copiado para e se o bit for 1, o bit do pai I, seré copiado.
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Pontos de Cruzamento
| g
1

11
0/1/1/0/1/0/0/1] [0/1.0/0[1]/0[0]1]
| |

|
Iz Izﬁlho
111/0/0/1[1/0/1] [1[1/1]/0[1[1][0]1]

pais filhos

Figura 13 - Exemplo de cruzamento de dois pontos.

L, (1[1[0[1/0[11110 g

1, ‘1‘1‘1‘0‘1‘1‘0‘1‘pa/1
Y Vv Y Y Y
1117000111001 mo-

filho
I

5, 10/1/0 0/0/01[1] pai2

. . < ilh .
Figura 14 - Exemplo de cruzamento uniforme. Para a geracao de Igz ° a mascara deve
ser invertida e o cruzamento seré analogo.

A [Figura 14| descreve um exemplo de cruzamento uniforme.

3.2.2.2 Operador de Cruzamento Real

Como a propria denominacao sugere, a representacao do individuo é feita por um

numero real. A seguir serao apresentados alguns dos métodos de cruzamento real.

e Cruzamento por média: efetua o cruzamento entre os individuos I; e I, usando a

média aritmética, dada pela equacao

L +1

filho __ yfilho __
Ill 0_I2Z ] 2

e Cruzamento por média geométrica: de forma analoga & média aritmética, o

cruzamento dos pais sera feito pela equagao

iLh. ilh
o — gfthe — |\ /1212 .



20

e Cruzamento por combinagao linear: sendo I e I, 0s pais que irdao se reproduzir, os
filhos serdo reproduzidos seguindo as seguintes equagoes (JAMSHIDI et al. 2003,
Secao 1.5.2.2):

I/ — A1, + (1 — M), (73)

Lo = (1 — VI + L.

Portanto, os filhos I/ ¢ T serdo combinacdes lineares dos pais. O peso A € [0, 1]

¢ um namero aleatério gerado com distribuicao uniforme.

3.2.3 Operador de Mutagao

O processo de mutagao se da na variacao aleatoria de um dos genes de um individuo.
A mutagao é feita com base na probabilidade p,,, a probabilidade de mutagao. O valor
de p,, ¢é fixado antes da otimizagao. Um ntumero entre 0 e 1 é calculado para cada
individuo e é comparado com a probabilidade de mutagao. Se o ntmero aleatério for
menor do que a probabilidade da mutacao, o gene ¢ mudado. Este processo é utilizado
para que a populagao nao se torne homogénea ao longo das geragoes. Essa homogeneidade
acontece com a utilizagdo do operador de cruzamento. A seguir serao descritos os dois
tipos principais de mutacao (JAMSHIDI et al. 2003, Se¢ao 1.5.3): (1)mutacao bindria e

(2) mutagao real.

3.2.3.1 Operador de Mutacao Binaria

Na representagao binaria um bit do gene de um individuo é selecionado
aleatoriamente e é alterado. Exemplo: um bit que tem o valor 0 tem seu valor alterado

para 1, e vice versa. Um exemplo é mostrado na [Figura 15

™ 17170[1]/0/1/0][1] e

&

1 0[1]0]/0]0[1]0/1] e

Figura 15 - Exemplo de mutagao binéria.
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3.2.3.2 Operador de Mutacao Real

Originalmente, o operador de mutagao foi desenvolvido para representagao binaria.
Desde entao, outros métodos vém sendo desenvolvidos possibilitando uma representacao
real através de modificagoes nos genes. FEstes métodos possibilitam aplicar uma
distribuicao probabilistica atribuindo valores sobre cada um dos genes no dominio. Um
novo valor de gene ¢é calculado ap6s a distribui¢ao probabilistica. O operador de mutagao
altera aleatoriamente um ou mais genes para cada individuo selecionado.

Se cada individuo Iy = [I;1,...,1 , Lin] e I;; for o gene selecionado para

mutacdo. O dominio da variavel I,; é dado por Lj; € [I;jmin, Lijmax), onde Lijmin €
Ij max sao denominados limite inferior e limite superior da variavel L;;, respectivamente.
Existem dois tipos de mutacao com nimeros reais: mutacao uniforme e mutacao nao

uniforme (JAMSHIDI et al. 2003).

Mutagao Uniforme: A aplicagao deste operador resulta em um novo individuo

[ = [Ly, ..., Lj, ..., LinJ, (74)

em que iij ¢ um valor aleatério com distribuicao probabilistica uniforme e no dominio de
I;. Ao operador de mutacao ¢ aplicada a probabilidade p,.

Mutacao Nao uniforme: A aplicacao deste operador em um individuo resulta
em um novo individuo

[ = [Ly,..., Lj, ..., LinJ, (75)

no qual iij ¢ um valor calculado por

T IZ+A 7Ii‘max_Ii’ , Se hZO’
L; = J (9, L, ) (76)
L; + A(g, Lij = Lijmin) , se h=1,
no qual h é um valor binério escolhido aleatoriamente. A fungao A(g,)) retorna valores

no intervalo [0, Y] sendo que a probabilidade de A(g,)) inicia em zero e é incrementada

de acordo com o nimero de geragoes (g) conforme

Alg,Y) = Vra {1— g r, (77)

gmax
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na qual r, é um namero aleatorio gerado no intervalo [0, 1], b ¢ um parametro escolhido
pelo projetista que determina o grau de dependéncia do ntimero de geracoes € gpax ¢ 0

méximo nimero de geragoes.
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4 ALGORITMOS GENETICOS PARA A DETERMINACAO DA
ENVOLTORIA DE SISTEMAS INCERTOS

A sintese de aproximacoes por filtros de primeira ordem é baseada na resposta
impulsiva do sistema. Para sistemas que nao possuem incertezas, a sintese do filtro se
torna mais facil pois basta projetar um filtro cuja resposta impulsiva seja maior que a
norma da resposta impulsiva do sistema de interesse, conforme o Capitulo2l Se o sistema
possuir parametros incertos que influenciam a resposta impulsiva, antes de projetar o
filtro é necessario obter um majorante para todas as respostas impulsivas admissiveis. A
determinacao do majorante consiste em encontrar o maior valor da norma da resposta
impulsiva variando-se os parametros do sistema.

O Teorema [2.1] é aplicado em sistemas com parametros conhecidos. Deve-se
estender este Teorema para sistemas com parametros incertos que pertencam a um
conjunto de sistemas incertos » . Por exemplo, sejam A(a), B(a) e C(a) as matrizes
que definem o sistema no espago de estado e que sao fungoes dos parametros incertos no

vetor a = [ay, .. . ,ozq]T, que satisfaz as restricoes (CUNHA et al. 2008)
aminiéaigamaxia VZG{I,,Q} (78)
Entao pode-se definir o conjunto de sistemas incertos como

D = {{A(a), B(@),C(@)} : i s < 05 < O i, Vi €{L,...,q}}. (79)

A resposta impulsiva g(t,a) = C(a)e@*B(a), com t > 0 e ¢g(0,a) = 0, pertencera ao

conjunto das respostas impulsivas do sistema incerto
g:: {g(taa):aminigaigamaxia VZG{]_,,q}} (80)

Considerando-se estes conceitos, pode-se escrever o Teorema a seguir (CUNHA

et al. 2008).

Teorema 4.1. FOAF e envoltoria para sistemas incertos
Considere o conjunto de sistemas LTI com parametros incertos Y, definidos por

matrizes reais incertas {A, B, C} limitadas e com dimensdes compativeis e a sua resposta
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impulsiva dada por

Ce'B,  Vt>0,
g(t) = (81)
0, t=0,

pertencente ao conjunto G. Seja vy a margem de estabilidade de G(s) = C(sI — A)"'B e
seja Ag a margem de estabilidade da matriz A, que corresponde a algum elemento especifico

dentro do conjunto Y. Assume-se que as margens de estabilidade
7o i=infyy, Ao :=inflg, 82
Yo > Yo 0 > 0 ( )
s@o finitas e todas as respostas impulsivas g(t) € G sao limitadas pela fungao envoltoria

g(t) = sngg(t) I (83)

que € uniformemente limitada, i.e., G(t) < gsup < +00,Vt > 0. Seja v, := 7, — 6 com
0 > 0 uma constante arbitrdria. Seja u(t) um magjorante instantineo para u(t), i.e.,
lu()|| < u(t), vt > 0. Entao, 3ci, ca > 0 tais que qualquer resposta impulsiva g(t) € G

satisfaca ||g(t)|| < cre™t e as inequagoes

lg@®) = u@®)]l < cre™ s u(t), (84)

Iyl < cre™™ s a(t) + cae”® = [2(0)]], (85)

serao satisfeitas ¥t > 0 por qualquer sistema pertencente ao conjunto .

Prova: este teorema é provado através da aplicagdo do Teorema 2.1 aplicado a
cada sistema pertencente ao conjunto » . U
Neste teorema nota-se que a determinagao da envoltoria g(t) é a chave para a

sintese de FOAFs para sistemas incertos, o que seré desenvolvido nas proximas segoes.

4.1 Periodo de Amostragem e Horizonte de busca

De forma anéloga a sintese de FOAFs para sistemas com parametros conhecidos
desenvolvida no Capitulo[2 a determinagao da envoltoria g(t) sera realizada num horizonte

de tempo finito [0,¢f] em instantes de tempo amostrados.



25

Para reduzir o tempo computacional e obter a envoltoria é necessario especificar
valores adequados para o periodo de amostragem e para a regiao de busca da resposta
impulsiva (CUNHA et al. 2008). Baseando-se nas frequéncias naturais do sistema, pode-
se escolher valores recomendéveis para o periodo de amostragem h e para o horizonte de

busca ky = ty/h através das equacoes

€1 . ho
h=——— k :mt(o,5+f), (86)
max; s {[ N} W,

onde {\;} sdo os autovalores de A, ; > 0 estabelece a resolucao da regido de busca, hy > 0
define o horizonte de busca e a fungao int(-) retorna a parte inteira. O limite superior ¢; >
7 possibilita a reconstrugao de g(t) através das suas amostras, o que pode ser concluido
pelo Teorema da Amostragem aplicado ao pior caso, i.e., um par de autovalores complexos
conjugados que tenha uma frequéncia natural grande com baixo fator de amortecimento,
resultando em oscilagoes senoidais. Por outro lado, o horizonte de busca deve ser grande
o suficiente (hg > 1) para possibilitar a avaliagao do efeito de modos naturais lentos.
CUNHA et al. (2008) sugeriram ¢, = 0,1 ¢ hy = 5 que costumam dar bons

resultados com custo computacional aceitavel.

4.2 Determinagao da Envoltéria por Busca Exaustiva

O método de busca eraustiva, também denominado for¢a bruta, consiste em
calcular muitas normas de respostas impulsivas admissiveis variando-se gradualmente
todos os parametros incertos do sistema de interesse.

Para realizar a busca dos pontos da envoltoria g(kh) (k = 0,...,ky), o algoritmo
baseado em busca exaustiva em grade é apresentado na [Tabela 4l O passo de busca
Qpassoi > 0, ¢ definido conforme a necessidade do refinamento da envoltéria. O ntmero

de vezes que a resposta impulsiva g(kh, ) é computada é dado por

q
—_ Omax i — Omin 4
n:Hni, n; = +1. (87)
i=1 Oépassoi
de onde se conclui que, se Qpassoi = Qpasso Vi € {1,...,¢}, entdo o nimero de ciclos

computacionais é da ordem O(a;aqsso). Portanto, nao se deve escolher ap,gso muito pequeno

pois o tempo computacional para obter a envoltéria cresceria exageradamente.
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Tabela 4 - Algoritmo de for¢a bruta para encontrar a envoltéria da norma de respostas
impulsivas. A resposta impulsiva g(kh,«) é calculada no intervalo 0 < k < kf e
representada por g(-, «).

inicio

g()=10,...,0]

para o de iin 1 até amax 1 faga
para s de apin 2 até anpax 2 faga

para g de auyin g até apmax ¢ faga
calcule ||g(-, )|
9(-) = max(g(-), [lg(-, a)|])
Qg = Qg + Qpassogq

fim do para

Qo = Qg + passo 2
fim do para
Q1 = Qa1+ passo 1
fim do para
fim

Como exemplo, considera-se o sistema com funcao de transferéncia

(s +2)?

Cals) = (s 4+ a1)(s+2+ agj)(s +2—agj)’

(88)

com parametros incertos a; e ap pertencentes aos intervalos 2 < oy < 5rad/se b < as <
10rad/s.

Para mostrar a necessidade de um nimero grande de buscas para obter uma
envoltoria aceitavel, toma-se como exemplo a evolugao da envoltéria com trés iteracoes
e seis iteragoes (Figura 17]).

Nessas figuras observa-se que quanto maior o numero de buscas melhor sera
a envoltoria obtida. No entanto, deve-se reduzi-las para que o tempo e o trabalho
computacional nao sejam muito grandes. Entao, para diminuir o tempo computacional
e obter uma envoltéria adequada, calculam-se os valores de h e k¢ considerando que os
valores nominais dos parametros do sistema sejam oy = 2 rad/s e ay = 5 rad/s. Com
e1=0,1e hg = 2,5, tem-se, a partir de (86)), h =0,02s, ky = 150 e t; = 3s.

Computando-se a envoltoria através do algoritmo na[Tabela 4l com any, 1 = 2 rad/s,
Omax 1 = D rad/s, Apasso1 = 0,02 rad/s, Amin 2 = 5 rad/s, amax 2 = 10 rad/s € qpasso2 = 0,2

rad/s, obtém-se a envoltoria apresentada na [Figura 18 Neste caso, o nimero de vezes
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Resposta Impulsiva Normalizada
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T
|
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Figura 16 - Envoltoria da norma da resposta impulsiva de (88)) com trés iteragoes.

l \

o o o
N o o)

Resposta Impulsiva Normalizada
o
N

0 V w WO A ‘ ‘
0 0.5 1 15 2 25 3
Tempo (s)

Figura 17 - Envoltéria da norma da resposta impulsiva de (88) com seis iteragoes.

que a resposta impulsiva é computada é 7 = 3926, conforme a equagao (87]).

4.3 Determinacao da Envoltéria por Algoritmos Genéticos

Outra forma de se obter a envoltéoria da norma da resposta impulsiva de um
sistema é maximizando-a por AG. Para isto, trés métodos foram desenvolvidos para a sua

determinacao. Como forma de comparacao, os trés métodos serao aplicados no sistema
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Envoltéria
o o
=2 =S

o
=

o
N
\

0 0.5 1 1.5 2
Tempo (s)

2.5

Figura 18 - Envoltoria da norma da resposta impulsiva de (88)) obtida por forga bruta.

E9).

Foi utilizado como ferramenta o TOOLBOX de algoritmos genéticos do MATLAB

versao 7.7.0.471 (R2008b).

Apo6s intimeros ajustes, os parametros utilizados para a inicializacao do AG para

os trés métodos de determinacao da envoltéria, sao apresentados na [Tabela bl

Tabela 5 - Parametros do AG para determinacao da envoltoria.

Populacao inicial

100 individuos

Taxa de cruzamento uniforme 90%
Taxa de elitismo 2 individuos
Operador de sele¢ao roleta
Operador de mutacao uniforme
Critérios de parada
Maximo ntmero de geragoes 100
Maximo namero de geragoes sem evolucao (stall generations) 35
Tolerancia da fungao aptidao (function tolerance) 107°

4.3.1 Primeiro método

Como visto no Capitulo[3l, o AG pode ser usado para buscar o valor escalar maximo

de uma fungao objetivo. Baseando-se neste conceito, nao seria possivel obter a envoltoria

das respostas impulsivas de uma s6 vez, ja que a envoltoria é composta pelos méximos
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de um conjunto de respostas impulsivas em um horizonte de tempo. Porém, se em vez
de maximizar o conjunto, a funcao for maximizada a cada instante t = kh, pode-se
definir o intervalo de busca a ser otimizado pelo AG como 0 < k < ky. A partir das

equagoes (81 e (83), pode-se obter a fun¢ao objetivo
lg(kh)|| = ICe** B, (89)

que deve ser maximizada para obter a envoltoria. Os limites superiores (upay ;) € inferiores
(vmin ;) dos parametros do sistema sao aplicados no AG para que uma populacao inicial
com valores dos parametros entre estes extremos seja criada. A partir do instante kh = 0,
o AG fara a maximizagao da fungao objetivo (89) a cada instante kh até atingir o horizonte

ty = kyh, conforme o algoritmo na [Tabela 6l

Tabela 6 - Algoritmo do primeiro método para determinar a envoltéria. A otimizagao
(max) é realizada por um algoritmo genético.

inicio
parak =0 até k; faga
g(kh) = maxg([lg(kh)[])

k=k+1
fim do para
fim

Este método mostrou-se ineficiente pois consome bastante tempo computacional
uma vez que para cada instante kh o AG fard a maximizacao da resposta impulsiva.
Se a obtencao do méaximo de um ponto da envoltéria demandar em média o tempo
computacional t,,, entdo para obter toda a envoltoria o tempo total serd (ks + 1)t,,.

A apresenta a envoltoria da resposta impulsiva do sistema com funcao de
transferéncia (88) obtida por este método. Nota-se que é muito semelhante & envoltoria
obtida por forga bruta apresentada na [Figura 18]

Para este método seria inviavel ilustrar o grafico de convergéncia da funcao aptidao,
pois para cada instante kh ter-se-ia um gréafico. Entao, um instante ¢ = 0, 3's foi escolhido
para mostrar a convergéncia. Na verifica-se que a fungao aptidao ||g(0,3)]|
converge para o valor maximo em aproximadamente 50 geragoes. Para outros instantes

de tempo, o nimero de geragoes pode variar.
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Figura 19 - Envoltéria da norma da resposta impulsiva de (88]) obtida pelo primeiro
método baseado em algoritmo genético.
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Figura 20 - Evolugao da fungao aptidao para a envoltoria da resposta impulsiva de (8S)
no instante ¢t = 0, 3s obtida pelo primeiro método baseado em algoritmo genético.

4.3.2 Segundo método

O primeiro método mostrou-se eficaz porém ineficiente devido ao tempo
computacional muito grande para a obtencao da envoltéria. Para reduzir o tempo

computacional, criou-se um novo método onde os parametros calculados pelo AG irao
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servir de modo recursivo como novos parametros para o proximo calculo do AG, conforme
é descrito a seguir.

Seja um horizonte de tempo ty onde as respostas impulsivas admissiveis serao
consideradas no intervalo 0 < ¢ < t;. Definido-se o tempo de pico t,, como um dos

parametros a serem determinados pelo AG, a otimizagao é formulada como

Glt) = max (lg(t)]), (90)
tE[O,tf]
gltp) = max  (lo@)), i=1{12.}. (97)

i T

Apos o calculo do primeiro méaximo do conjunto de repostas impulsivas, tem-se o
instante do primeiro pico t,,, que sera utilizado na préxima execucao do AG, quando
um novo intervalo de tempo sera definido somando-se o intervalo de tempo h a t,,.
Genericamente, o novo intervalo ¢ escrito ¢, | +h <t <ty erepetido até que t,, ,+h > ty,

conforme o algoritmo na [Tabela 7l

Tabela 7 - Algoritmo do segundo método para determinar a envoltoria. A otimizacao
(max) é realizada por um algoritmo genético.

tp(i—l) =—h
1=0
enquanto &, , + h <t; faga
g(tp,) =max  ywes  ([lg(®)]])
te tp(i71)+h,tf
1=1+4+1
fim do enquanto

A ilustra a convergéncia do valor méaximo da fungdo aptidao para o
instante ¢ = 0,3s. Pelo grafico verifica-se que a fungao aptidao converge para o valor
méaximo em aproximadamente 50 geragoes.

A [Figura apresenta a envoltéria obtida pelo algoritmo apresentado na Tabela

7 com h = 0,02s. Nota-se que esta envoltéoria é sempre decrescente e, por isso,

superestimada devido ao segundo algoritmo s6 detectar os picos maximos. Comparando-

se a |Figura 22| com a |Figura 18| e a [Figura 19| observa-se que a envoltoria esperada seria

aquela representada pela linha tracejada na [Figura 22| Isto ocorre porque ao variar a

janela de busca nao se garante a resolu¢ao da envoltoria (h).
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Figura 21 - Funcao aptidao no instante ¢,, , = 0, 3s da envoltéria da resposta impulsiva
de (88) obtida pelo segundo método baseado em algoritmo genético.
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----- Envoltéria da norma da reposta impulsiva obtida por forga bruta
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Figura 22 - Envoltoria da resposta impulsiva de (88]) obtida pelo segundo método baseado
em algoritmo genético. Em linha pontilhada é apresentada a envoltoria por for¢a bruta.
A linha tracejada indica o que seria esperado obter pelo AG.

4.3.3 Terceiro Método

Os métodos usados até agora para obter a envoltoria consistem em calcular o

méaximo da norma da resposta impulsiva para a envoltoria em cada instante amostrado.
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O método descrito a seguir utiliza a evolugao para toda a resposta impulsiva em um
intervalo de tempo finito 0 < kh < kfh. Uma vez que o resultado é uma sequéncia
(vetor) em tempo discreto, é necessario que cada ponto da resposta impulsiva atual seja
comparado com a envoltoria anterior e somente o maiores valores serao mantidos. A

envoltoria evoluida é dada por

gi(kh) = max{g;_,(kh), llg:(kh)|I} , (92)

Vk € {0,1,... kst ed = 1,2,.... A envoltéria inicial é nula, ou seja, g,(kh) = 0,
Vk € {0,1, ... k¢}.

Um valor escalar tem que ser atribuido a aptidao a fim de orientar o AG. Para isto,
a evolucao é obtida pela diferenca entre a norma da resposta impulsiva atual e a anterior,

conforme

AGi(kh) = ||g, (k)| — G, (kh), Vke{0,1,.. k;} e i=1,2.... (93

Nota-se que Ag;(kh) > 0, Vk € {0,1,...,kf} ei = 1,2,... . Entdo, pode-se escolher

como fung¢ao aptiddo a norma da evolugao da envoltoria (03) dada por

F = Bl AG (kW) + (1 - AIIAF; (kA (94)

na qual § € [0,1] é o peso que permite combinar a norma um (|| -||;) com a norma infinita
(I lloo)-

A ilustra que a funcao aptidao segue um padrao para majorar toda
envoltoria, e em aproximadamente 70 geracoes chega-se a convergéncia. Neste caso, a
funcao aptidao indica a evolucao da envoltoria, que naturalmente é reduzida na medida
em que a envoltoria atual se aproxima da envoltoria final. O critério de parada é o erro
méximo permitido que é igual 1076, A ilustra as envoltorias obtidas por trés
combinacoes das normas. A mostra em detalhe que para este exemplo nao ha

muita diferenga nos resultados obtidos entre as combinac¢oes das normas.
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Figura 23 - Funcao aptidao durante a determinacao da envoltoria da norma da resposta
impulsiva de (88)) obtida pelo terceiro método baseado em algoritmo genético.
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Figura 24 - Envoltorias da norma da resposta impulsiva de (88]) obtida pelo terceiro
método baseado em algoritmo genético. Utilizou-se trés normas diferentes para calcular

a aptidao (94]).

4.3.4 Comparacao dos trés métodos

No final da avaliagao, um método foi o mais eficiente, pois foi o que obteve melhores
resultados em menos tempo de computacao. E o mesmo serd comparado com o método

tradicionalmente utilizado da forca bruta. Para comparacao, o tempo de execucgao de cada
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Figura 25 - Detalhamento da envoltéria da norma da resposta impulsiva de (88)) obtida
pelo terceiro método baseado em algoritmo genético. Utilizou-se trés normas diferentes
para calcular a aptidao (94).

método foi medido. Para cada método o algoritmo foi aplicado seis vezes para o mesmo
exemplo e uma média dos tempos ¢ mostrada na[Tabela 8 Nota-se que, para cada método,
ha uma reducao no tempo de determinacao da envoltéria. A quantidade de iteracoes em
cada método, varia porque o primeiro método realiza uma otimizacao para cada ponto
da envoltoria, no segundo ha uma otimizacao para cada janela de tempo e no tltimo a

otimizacao é realizada simultaneamente para toda envoltéria simultaneamente. A Tabela

8 também mostra a quantidade de iteracoes para cada método, ou seja, a quantidade de

vezes em que a funcao aptidao foi calculada.

Tabela 8 - Tabela de comparacao entre o algoritmo de forga bruta e os métodos baseados

em AG.

Métodos Tempo Minimo (s) | Tempo médio (s) | Tempo maximo (s) | Iteragoes | ||g(kh)]|1
Forca bruta 30,77 31,38 32,72 3926 42,20
Primeiro AG 449,79 451,16 463,53 1404100 42,21
Segundo AG 241,75 246 91 252,23 762700 -
Terceiro AG 30,95 36,16 41,06 3900 42,16

Nesta [Tabela 8 a qualidade da envoltéria pode ser avaliada pela norma da

envoltoria

[g(ER) 1 := [g(O)] + [g(R)[ + - - - + [g(ksh)] (95)

ou seja, quanto maior o valor da norma melhor sera sua qualidade. Nota-se que o terceiro
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método proposto nao obteve a melhor envoltoria nem foi o mais rapido, pois neste exemplo
o nimero de parametros incertos é pequeno. Porém, o terceiro método mostrou-se mais

eficiente para um sistema que possui mais parametros incertos apresentado no Capitulo [6l



67

5 APROXIMACOES POR FILTROS DE ORDEM SUPERIOR

O wuso de filtros em controle por modo deslizante pode ter diversos fins como:
filtragem de perturbacoes, reducao do chattering e na modulacao do sinal de controle.

Filtros de primeira ordem ja foram utilizados com sucesso por CUNHA et al. (2008)
para realizar a modulacao do sinal de controle. A modulacao tem como objetivo reduzir a
amplitude do sinal de controle, reduzindo o consumo de energia e o chattering no sistema
mantendo-se a robustez. O projeto de FOAFs a partir da envoltéria pode ser realizado
por métodos de otimizagao convexa.

Tendo em vista reduzir ainda mais a amplitude das fungoes de modulagao, aqui
se propoe o projeto de filtros de ordem superior a um. Uma vez que este novo problema
pode recair em otimizagao nao-convexa, serao utilizados algoritmos genéticos.

Outros pesquisadores também utilizam filtros de ordem superior como estimadores
de perturbagoes nao modeladas no sistema (SHENDGE & PATRE 2007) e (SHENDGE,
SURYAWANSHI & PATRE 2010). Neste caso usa-se o filtro para reduzir o efeito de
perturbagoes no sistema como forma de melhorar o desempenho de um controlador
por modo deslizante. Os resultados obtidos utilizando filtros como estimadores sao

satisfatorios para o que foi proposto.

5.1 Aproximacgoes por Filtros de Ordem Superior com Polos Reais

Os filtros de aproximagbes de ordem superior (higher order appoximation filters
— HOAFs) sao generalizagoes dos filtros de primeira ordem que satisfazem condigbes
similares aquelas dos Teoremas 2.Tle ATl Entao, é possivel representar o HOAF de ordem

7 com polos reais como:

h(t) = =G (t) + eflu(®)]] (96)

Un(t) = =70 (t) + callu(®)]l,
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onde y; >0ec¢; € R (i =1,...,n). O sinal de saida do HOAF deve satisfazer y(t) >
llg(t) * u(t)||, ¥t > 0, excluindo-se os efeitos das condigdes iniciais.
As margens de estabilidade definidas na Se¢ao 2.1.1] também servem para o caso

geral.

Definicao 5.1. O filtro com funcao de transferéncia

F(s) = + +,..,+ , (98)
S+ 7 S+ Y2 S+ v
e resposta impulsiva
Ft) =cre™™ fege™ L dege >0, (99)
com constantes ¢; € R ey; >0 (i =1,2,...,1) € um HOAF da matriz de transferéncia

estritamente propria e estdvel G(s) se a desigualdade
g(t) < f(t), vt=0, (100)

for satisfeita, onde G(t) é a envoltéria definida em (83).

Uma vez que a envoltoria g(kh) tenha sido determinada, pode-se formular a fungao

escalar para a aptidao do filtro ([@9))

A =[If() =30 (101)

que deve ser minimizada pelo algoritmo genético tendo-se em vista a minimizagao do
ganho DC, condicionada ao atendimento da desigualdade (I00).

O ganho DC de um filtro é proporcional a area da sua resposta impulsiva, entao a
minimizagao sera feita através da diferenca entre a area da envoltoria e a area da resposta
impulsiva do filtro. Para obter a area, a norma um sera utilizada por ser proporcional &
area.

A inicializacao do AG na sintese dos filtros de ordem superior é apresentada na
[Tabela 9 O algoritmo proposto para a sintese do filtro ¢ descrito na [Tabela 10l

Para exemplificar o algoritmo proposto acima, considera-se a funcao de
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Tabela 9 - Parametros do AG para determinacao da filtro.

Populagao inicial 300 individuos
Taxa de cruzamento uniforme 90%
Taxa de elitismo 2 individuos
Operador de sele¢ao roleta
Operador de mutacao uniforme

Critérios de parada

Maximo ntmero de geragoes 100
Méaximo nimero de geragoes sem evolugao (Stall generations) 50
Tolerancia da funcao aptidao (function tolerance) 1076

Tabela 10 - Algoritmo genético para sintese de filtros de ordem superior.

minimize A’H_: 1) =30
se 37() > F() faca

descarte f(-)
fim do se

transferéncia extraida de (CUNHA 2004):

(s+7)(s—1+47)(s—1—4j)
(s+153(s5+0,5+10j)(s +0,5— 10j)

Gs(s) = (102)

A funcao de transferéncia para o filtro de segunda (SOAF) projetado por AG para
a fungao de transferéncia ([I02) ¢

0,05922s5 + 0, 8158
52 +1,525s + 0,4658

F(s) = (103)

sendo os coeficientes ¢; = —1,11, ¢; = 1,16, y3 = 1,10 rad/s e y; = 0,42 rad/s.
A sintese do filtro de terceira ordem (TOAF) ¢ realizada de forma analoga a sintese
de filtros de segunda ordem. A fungao de transferéncia para o TOAF projetado por AG

para a fungao de transferéncia (I02)) ¢

F(s) 0,02142s% 4+ 0,8321s + 0, 8817
534 2,5652 42,0885 + 0,5306

(104)

sendo os coeficientes ¢; = —1,63, co = 1,75, ¢3 = —0,097, 3 = 0,95 rad/s, 7o = 0,51
rad/s e y3 = 1,10 rad/s.

Observando as respostas impulsivas na |[Figura 26| nota-se que nao ha muita
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diferenga entre o SOAF e o TOAF e isto se torna mais evidente nos valores dos seus

ganhos DC mostrados na [Tabela 111 O tempo de processamento também se torna maior.

0.8 T T
. — Envoltéria
0.7F e FOAF -
'\/‘/ I SOAF
0.6f ---TOAF .

o
[6)]
T

o
w

o
N

Norma da Resposta Impulsiva
o
D

10

Tempo (s)

15

Figura 26 - Resposta impulsiva dos FOAF, SOAF e TOAF sintetizado através de
algoritmos genético juntamente com norma da resposta impulsiva de G5(s) (|g(t)|) ([I02).

Tabela 11 - Comparagoes entre os filtros FOAF, SOAF e TOAF.

Filtro | Ganho DC | Tempo de Processamento (s)
FOAF | 2.32 1,35

SOAF 1,75 98,43

TOAF 1,68 143,26

Pela [Tabela 11l pode-se concluir que neste exemplo a diferenca entre o FOAF e o

SOAF ¢ muito significativa, cerca de 25% de reducao no ganho DC. A diferenca entre

o SOAF e o TOAF é pequena em relagao ao ganho DC e o tempo computacional é

quase o dobro para sintetizar o TOAF. Assim pode-se concluir que um filtro de segunda

ordem seria satisfatorio para este sistema. Nota-se ainda que o tempo de processamento

para sintetizar o FOAF é muito menor que os tempos demandados pelos HOAFs, pois foi

utilizado para o FOAF o método de otimizacao convexa pela razdo durea (CUNHA 2004).
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5.2 Aproximagao por Filtros de Ordem Superior com Polos Complexos

O uso de filtros de segunda ordem com polos complexos é impossivel pois sua
resposta impulsiva seria negativa em alguns intervalos de tempo contrariando a restri¢ao
(I00)), uma vez que a envoltoria é sempre positiva.

Uma funcao de transferéncia para o filtro de terceira ordem com dois polos

complexos pode ser da forma

0132 + c9s + c3

S R EE A

(105)

na qual v = oy + asj e 75 = oy — ayj formam um par de polos complexos conjugados.
Sintetizando-se o exemplo (I02)) um filtro de terceira ordem com polos complexos,

obtem-se 0 TOAF com a funcao de transferéncia

(s) 0,09s% + 0,655 + 0, 63
5) = .
s3 + 2,222+ 1,585 + 0,37

(106)

Sua resposta impulsiva é ilustrada na [Figura 27, Para este exemplo o ganho DC obtido

0.4

o o
) o w
3] w a1

Norma da Resposta Impulsiva
o
N

0.05

0 5 10 15
Tempo (S)

Figura 27 - Resposta impulsiva do TOAF com polos complexos sintetizado através de
algoritmos genéticos juntamente com norma da resposta impulsiva de G(s) (|g(¢)]) (T02).

é igual a 1,69. Analisando a nota-se que a diferenca entre o filtro com polos

reais e com polos complexos é pequena. Neste caso, o ganho DC ainda é um pouco maior
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que o obtido com o TOAF com poélos reais, que ¢ 1,68 conforme a [Tabela 111 Porém ha
casos em que o filtro de terceira ordem mostra-se melhor.
Para ilustrar a aplicabilidade de filtros com polos complexos, considera-se a fungao

de transferéncia G4

s2+4s+4
G = . 107
(8) = o v 05 7 145 (107)
O TOAF com polos complexos projetado por AG possui a fungao de transferéncia
24264254+ 72,3
F(s) = s (108)

$3 46,6872 + 126, 1s + 222, 1

=
I
1

---SOAF com polos reais

- - TOAF com polos reais

— TOAF com polos complexos
—Envoltéria do sistema G4(s)

=
N
T

o o
o os) =
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Figura 28 - Resposta impulsiva de SOAF, TOAF com polos reais e com polos complexos
sintetizados através de algoritmos genéticos juntamente com norma da resposta impulsiva

de Gu(s) (lg(¢)) (IOY).

A apresenta a resposta impulsiva do TOAF com polos complexos
comparado a outros filtros. Nota-se que o uso de polos complexos, para certos casos,
¢ melhor se comparado ao uso do SOAF ou TOAF com polos reais. Neste caso, se um
FOAF for projetado para o sistema Gy4(s), seu ganho DC sera maior que o do filtro de

terceira ordem com polos complexos.
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6 EXEMPLO DE APLICACAO

Neste capitulo seré apresentada a aplicacao dos conceitos descritos nos Capitulos
4] e Bl em um exemplo de sistema de controle. Respectivamente estes capitulos descrevem
como obter a envoltéria e projetar um filtro de ordem superior utilizando algoritmos
genéticos. Neste capitulo usa-se como exemplo o sistema dindmico apresentado em
CUNHA et al. (2008), o controle para o modelo de referéncia de um motor de corrente

continua que aciona uma haste flexivel.

6.1 Controle por Modelo de Referéncia e Modo Deslizante

Nesta secao sera apresentada uma introdugao ao modelo de referéncia para controle
por modo deslizante e mostra a aplicacao do filtro no projeto. Para simplificar a
apresentagao, o sistema o sistema a ser controlado possui uma entrada e uma saida (single-

input-single-output) (SISO) é linear e esta representado na forma regular:

1 = Anzy + Ay, (109)

Yp = Anx1 + Anyp + Kpuy (110)

na qual y, € R ¢ o sinal de saida, z, = [2],y,/7 € R™ é o vetor de estado, e u, € R
¢ o sinal de controle. Somente o sinal de saida y, é medido. As matrizes A;; e a de
ganho de alta frequéncia K, > 0 sao incertos. Uma vez que o sistema estd na forma
regular, a funcao de transferéncia de w, para y, possui grau relativo um. Assume-se que
Ajp € uma matriz Hurwitz, o que implica que o sistema (I09) e (II0) ¢ de fase minima.
Essa propriedade é fundamental para o controle por modelo de referéncia (IOANNOU &
SUN 1996).

O modelo de referéncia é definido por

Uv = Apym + Kyr(t), (111)

com yy; € R sendo o sinal de saida, Ay; < 0, e Ky > 0. O sinal de referénciar : R, — R
é continuo por partes e uniformemente limitado. O modelo de referéncia escolhido tem

funcao de transferéncia K, /(s— Apr), que possui grau relativo um, o mesmo grau relativo
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do sistema (I09) e (II0).

O objetivo do controle é obter a convergéncia assintética do erro de saida

e(t) = yp(t) — yn (1) (112)

para zero.

6.1.1 Controle por Modelo de Referéncia Linear

Se o sistema nao possuir perturbagoes, a lei de controle linear que iguala a fungao

de transferéncia do sistema em malha fechada ao modelo de referéncia é dada por

l;‘ = Alljl -+ Algyp, (113)
Up = Kp_l[AM?/p + Kyr — (Andr + AQZfUp)] . (114)

O estado Z;(t), estimado por um observador em malha aberta (II3), tendera

exponencialmente para o estado atual x;(t) desde que Ay; seja Hurwitz.

6.1.2 Equacoes de Erro

As equacoes de erro sao necessarias para o desenvolvimento do controle a
estrutura variavel e modelo de referéncia ou (variable structure model-reference adaptative
controller—VS-MRAC) na subsecdo [6.1.3] Para anélise, considere a realizacdo nao

minima do modelo de referéncia:

T = Az + Ayn, x1m(0) =0, (115)
Uv = Anvym + Ky (116)

O sinal de controle
U; = —Kp_l[A21$1 + (A — Ay — Ky, (117)

¢ aplicado no sistema (I09) e (I10) de tal forma que a equagao de estado em malha fechada
se torne uma realizagdo do modelo de referéncia. Subtraindo (I15) e (I16) da equagao de

estado do sistema (I09) e (II0), o estado do erro &y := x1 — z1s € 0 erro de saida satisfaz
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em

2%1 = A+ Age,  71(0) = 241(0), (118)

¢ = Apye+ Kplu, —u]. (119)

6.1.3 Controle a Estrutura Variavel

O VS-MRAC é dado pela lei de controle

up = w2+ U (120)
U = —psign(e), (121)
W™ = (K2 (Ap — A55™)yp + Kyt (122)

na qual A59™ e K}°™ sao valores nominais correspondentes aos parametros do sistema em
malha aberta. O sinal de controle nominal w;*™ permite redugao da amplitude da fungao
modulagao p se as incertezas (| Ay — A59™|, [K, " — (K3°™)7!|) e o sinal |Ag 21 (t)| forem
pequenos.

O teorema a seguir é necessario para a sintese do controle e anélise de estabilidade.

Este possibilita a anélise do transiente do filtro aplicado na sintese de p, representado

pelo sinal mo(t) a seguir (CUNHA et al. 2008).
Teorema 6.1. Considere o sistema

e(t) = Ape(t) + K[U + d(t) + m (t)], (123)

U = —p(t)sign(e), (124)

no qual e € R € o sinal de saida, U € R € o sinal de controle, Ayy < 0 e K > 0 sao
constantes. O sinal p(t) € localmente integravel (localy integrable—LI). Os sinais m(t) e
mo(t) sdo LI e exponencialmente decrescentes, i.e., |mi(t)] < Re ™ ¥Vt >0,i=1,2, para

certos escalares positivos R e X. Se a fung¢ao modulacao satisfizer

p(t) > 6 +d(t) + m(t), Vt>0, (125)
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no qual 0 > 0 é uma constante arbitrdria, entao 3kq, ko, Ay > 0 tais que
le(t)| < (k1]e(0)] + kxR)e ™", V¥t >0. (126)

Entao, o sistema é exponencialmente e globalmente estdvel quando m(t) = 0 e
mo(t) = 0. Além disso, se § > 0, o modo de deslizamento no ponto e = 0 € alcangado apds

algum tempo finito ts > 0.

Aplicando o Teorema [6.1lna equagao de erro (II8]), conclui-se que o erro convergira
exponencialmente para zero e o modo deslizante sera alcancado se o sinal de modulacao
satisfizer a inequacao

p >0+ [up™ —url, (127)

p

na qual 6 > 0 é uma constante arbitraria. Uma fun¢do modulagao que satisfaz (I27])
p =0+ ca|yp| + cslr| + T (1), (128)
na qual as constantes ¢; satisfazem

ca 2 [(KG™) Ay — AS™) — K, (Ay — A (129)

s 2 (K™ = K K

e o sinal escalar Z;(t) ¢ algum majorante para | K, Ay x1(t)]. Satisfazendo a inequacao

T1(t) = |gy(t) = yp(t)], (130)
no qual
Agreit Ay,
g t) = 22 A2, (131)
Yy Kp

¢ uma reposta impulsiva.

6.1.4 Estimador de 7 (¢)

O estado 1 (t) nao pode ser medido para ser usado na fun¢ao modulagao, por isto é

substituido pela estimativa 7, (t). Algumas alternativas sao o uso de observadores lineares

como (II3) ou um observador por modo deslizante (EDWARDS & SPURGEON 1998,
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Capitulo 7). No entanto, o projeto de observadores pode ser dificil se os pardmetros do
sistema sao incertos. Em CUNHA et al. (2008) o sinal 7;(¢) é aproximado por um filtro

de primeira ordem (FOAF).

1=~ () + ealyp(t)] (132)

O escalar 77 > 0 é o limite inferior para a margem de estabilidade de A;;, definida
na subsecao LTIl Ressalta-se que a fase minima é necessaria uma vez que a resposta
impulsiva g,(t) deve ser BIBO estével e a equagao de erro (II8]) deve ser estével, i.e., Ay

deve se uma matriz Hurwitz.

6.2 Controle de um Motor Acoplado a uma Haste Flexivel

Seja o sistema dindmico um motor em conjunto com uma haste flexivel ilustrado
na onde o objetivo é girar a haste sem que haja muita perturbacao causada
pelas incertezas paramétricas do sistema, exemplo extraido de (CUNHA et al. 2008).
O controle por modo deslizante é muito 1til para este tipo de problema com incertezas
paramétricas, pois permiite rejeitar perturbacoes tornando-as quase nulas. Mesmo em
presenca de perturbagoes o controlador mantém o estado na superficie de deslizamento.
O emprego do FOAF no controle realimentado jé foi utilizado com sucesso em CUNHA
et al. (2008) e visa modular o sinal de controle para que tenha a mesma eficiéncia com
menor consumo.

Considera-se o sistema LTI representado no espago de estado por (I09) e (I10)

com y, := wy rad/s, que ¢ a velocidade do rotor, u, (V) é a tensao aplicada a armadura

e 71 := [o,wy]’. Entdo as matrizes do sistema sdo:
0 1 —1
An = T A = ;
—_Rs —Dd
To T 0 (133)
—K2k2, Kokm
Ay = [% 0 } ) A22:[J9}q%m] ) Kp:J:Rm'

O sistema possui os seguintes parametros incertos:
e Momento de inércia do rotor 1,9 < Jy < 2,4 (g-m?)

e Momento de inércia da haste 20 < J, < 32 (g-m?)
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Figura 29 - Diagrama do sistema eletromecanico.

Atrito viscoso 0,014 < B; < 0,022 (N -m - s/rad)

Resisténcia da armadura 2,0 < R, < 3,0 (Q)

Os seguintes parametros sao conhecidos precisamente:

Relagao das engrenagens: K, = 70 : 1

Rigidez do elo flexivel: Ky = 1,18 Nm/rad

Coeficiente de torque do motor: 0,00767 Nm/A

Aplicando o terceiro método do AG para encontrar a envoltéria da resposta
impulsiva dada pela equacao (I31]), obteve-se a envoltoria apresentada na
na qual também é apresentada a envoltoéria obtida por forga bruta. Comparando-se as
duas envoltérias, percebe-se que a envoltoria obtida pelo AG é mais uniforme e maior
do que a obtida por forca bruta. Um detalhe das duas envoltérias é ilustrado na Figura

[ |
31. Para avaliar a qualidade da envoltoria, calculou-se a norma pela equacao (93] (vide

Capitulo M) foi aplicada as duas envoltorias obtendo-se: 1,314 x 10% para a envoltéria

obtida por forca bruta e 1,332 x 10* para a envoltéria obtida pelo terceiro método do AG.

Portando, o terceiro método baseado em AG motrou-se o melhor neste exemplo.
Aplicando a sintese de filtros SOAF e TOAF com polos reais para a envoltéria na

obtém-se as funcoes de transferéncia para os filtros obtidos pelo AG que sao
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Resposta Impulsiva Normalizada
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Figura 30 - Envoltoria da resposta impulsiva da haste flexivel obtida por AG e a envoltéria
obtida por forca bruta.
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Figura 31 - Detalhamento da envoltoria da resposta impulsiva da haste flexivel obtida
por AG e a envoltoria obtida por forca bruta.

dadas por
7,591s + 32,89
Fiur(s) = — ’ , 134
8 = 352151 1,053 (134)
6,641s% + 2,002s + 0, 1189
Froap(s) = (135)

s34 0,5246s% + 0,08377s + 0,003779
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As respostas impulsivas desses filtros SOAF e TOAF sao apresentadas na [Figura 32|

8 1 1 1 1 1 1 1 1 -
—Envoltéria
7k ---SOAF
- - TOAF

e2)

Ul

Resposta Impulsiva Normalizada
D

3 -
2 -
1 -
0 1 1 1 1 1 1 1 T e e T |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo (s)
Figura 32 - Resposta impulsiva dos filtros SOAF e TOAF obtidos por AG.
12¢
——Melhor aptidao
o
€ 10-
aQ
@©
2 8
O
c
=
s 6F
©
S
[ L
S 4
2 | | 4 . Y . |
0 10 20 30 40 50 60 70

Geracéao

Figura 33 - Convergéncia da funcao aptidao para o filtro SOAF com polos reais obtido
por AG.

A ilustra a convergéncia da fungao aptidao para o filtro TOAF que deve
ser minimizada.
Para este exemplo conclui-se que o uso do filtro de primeira ordem é admissivel

pois a[Tabela 12 indica que a diminui¢cao do ganho DC ¢é marginal.
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Figura 34 - Convergéncia da funcao aptidao para o filtro TOAF com polos reais obtido
por AG.

Tabela 12 - Tabela com o ganho DC para cada filtro projetado junto com o tempo médio
de processamento

‘ Filtros ‘ Ganho DC ‘ Tempo médio de processamento ‘
FOAF 31,73 2,53
SOAF 31,25 23,18
TOAF com polos reais 31,45 33,77
TOAF com polos complexos 31,50 38,63

Para o mesmo exemplo, o projeto de um filtro TOAF com polos complexos resulta
na seguinte fun¢ao de transferéncia

8,479s% + 20,9s + 17,61

136
s34+ 3, 15252 + 3, 1735 + 0, 5589’ (136)

Fioaf(s) =
que possui ganho DC igual a 31, 50, conforme a [Tabela 121

6.3 Resultados

Para avaliar o desempenho dos filtros de aproximagao projetados para o sistema

com a haste flexivel, estes serdo aplicados, segundo a equagao (I32]), no controlador por

modo deslizante (120), (I210), (I22)) e ([I289).

Para o modelo de referéncia escolheu-se os valores de K, = —Ay = 60 rad/s. O
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Figura 35 - Raposta impulsiva do filtro TOAF com polos complexos obtido por AG.
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Figura 36 - Convergéncia da funcao aptidao para o filtro TOAF com polos complexos
obtido por AG.

ganhos nominais K™ = 94 e Ap™ = —50 sdo aplicados para gerar o sinal de controle

nominal (I22)), que sdo calculados para o caso de pardmetros nominais. Os coeficientes
da equagao (I28) sao calculados a partir da inequagao (I29]) resultando em ¢y = 0,22,
c3=0,22e0=0,1.

Para o sinal de referéncia é utilizado » = 0 (rad/s) (0 <t < 1)s, r = 0,5 (rad/s)
1<t<2s,r=0(rad/s) (2<t<b)ser=0,5sen(6,3t) rad/s (t > 5s).

A mostra a aplicagao do filtro SOAF com fungao de transferéncia (I34]).
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O controlador por modo deslizante da haste flexivel consegue levar a saida do sistema
yp para a velocidade de referéncia r por meio do sinal de controle u,. Note que o sinal
de controle é modulado pela fun¢gao modulagao p quando somente hé necessidade que o

sistema mude de posicao. A mostra a aplicagao do filtro TOAF com funcgao

0.5f h

Yo Ynm (rad/s)
o

|
o
(€]
T

Sinal de conjtrole médio

0 2 4 6 8 10
Tempo (s)

-10 ‘

Figura 37 - Velocidade do motor medido (y,) juntamente com o sinal de saida do modelo
de referéncia (yar). Sinal de controle u,. Fungao de modulagao que aplica o SOAF.

de transferéncia (I35). A mostra a aplicagao do filtro TOAF com fungao de
transferéncia (I36). Note que nao hé diferenga significativa entre os sinais de controle da

Figura 37| [Figura 38| e [Figura 39 A pequena diferenca ¢ resultante do ganho DC de cada

filtro, que neste caso é marginal.
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Figura 38 - Velocidade do motor medido (y,) juntamente com o sinal de saida do modelo

de referéncia (yys). Sinal de controle u,. Fungao de modulacdo que aplica o TOAF com
polos reais.
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_05 C | | | | |
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_100 2 | |
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Figura 39 - Velocidade do motor medido (y,) juntamente com o sinal de saida do modelo

de referéncia (yys). Sinal de controle u,. Fungao de modulacdo que aplica o TOAF com
polos complexos.
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7 CONCLUSAO

Esta Dissertacao abordou o uso de algoritmos genéticos na sintese de filtros e a
obtencao da envoltéria da norma da resposta impulsiva de sistemas lineares com incertezas
paramétricas. Para encontrar a envoltéria, trés métodos baseados em algoritmos genéticos
foram desenvolvidos. No primeiro método, a busca pontual de cada maximo da envoltoria
mostrou-se eficaz, mas ineficiente, pois o tempo computacional demandado para obter
as amostras de interesse da envoltoria foi muito grande. O segundo método mostrou-
se melhor em relagao ao tempo de busca, porém com o tempo computacional ainda
consideravelmente grande. Assim, houve a necessidade de criar o terceiro método de
determinacao da envoltoria, que se mostrou eficiente e eficaz, pois o tempo de busca foi
consideravelmente reduzido e a envoltéria encontrada também foi superior (melhor) em
relacao as outras. Por estes motivos, este método de determinacao da envoltoria é o mais
recomendavel e foi utilizado em todos os exemplos.

O algoritmo genético proposto para a sintese de filtros utiliza inicialmente o terceiro
método apresentado para obter a envoltoria. O objetivo do algoritmo genético é encontrar
os parametros de um filtro em que a diferenga entre area da resposta impulsiva e a area
da envoltoria seja a menor possivel a fim de reduzir o ganho DC do filtro, respeitando-
se as restrigoes impostas, como estabilidade assintotica e resposta impulsiva superior a
envoltoria. Com isso, pode-se sintetizar filtros de ordem superior a um visando melhorar
o desempenho do filtro. Deve-se lembrar que CUNHA et al. (2003) ja haviam proposto
um método de otimizacao convexa para a sintese de filtros de primeira ordem. Para
todos os casos, esta proposta mostrou-se eficiente na busca dos parametros do filtro,
porém observa-se que ha casos em que o filtro de primeira ordem seria o satisfatorio para
majorar a envoltéria. Em alguns casos, a redugao do ganho DC foi significativa. Noutros
exemplos a reduc¢ao do ganho DC foi marginal, como no controle da haste flexivel descrito

no Capitulo

7.1 Propostas para Trabalhos Futuros

O algoritmo genético usado para a sintese de filtros obteve resultados satisfatorios,
porém para melhorar o desempenho na otimizacao dos parametros, novas técnicas podem

ser desenvolvidas como:
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Avaliar o uso de outros algoritmos de otimizacao nao-convexa para a sintese de

filtros e a obtengao da envoltoria.

Melhoria nos métodos de busca com operadores genéticos, juntando dois ou mais
operadores para otimizacao na busca. Neste trabalho foram usados somente os

operadores de Cruzamento real por média aritmética e Mutagao real uniforme.
Avaliar o desempenho de aproximacoes por filtros de ordem superior a trés.

Projetar filtros que gerem a envoltéria superior e a envoltoria inferior separadamente,
a fim de obter envoltorias menos conservadoras para a resposta impulsiva de sistemas

icertos.
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