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RESUMO

TEIXEIRA, Renato Borba. Contribuicoes a Teoria de Controle Adaptativo Utilizando
Técnicas de Inteligencia Computacional e Fungoes de Monitoragao. 2017. 86 f. Dis-
sertagdo (Mestrado em Engenharia Eletronica) - Faculdade de Engenharia, Universidade

do Estado do Rio de Janeiro (UERJ), Rio de Janeiro, 2017.

Este trabalho tem como principal objetivo investigar a aplicacao de técnicas in-
teligentes em controladores adaptativos do tipo extremal e por modelo de referéncia, de
forma a melhorar o desempenho de tais controladores. Essas técnicas foram aplicadas em
trés estudos de caso. No primeiro estudo de caso foi desenvolvida uma rede neural artifi-
cial (RNA) capaz de suprimir as oscilagdes de alta frequéncia existentes na saida de um
controlador extremal. A supressao dessas oscilacoes é importante pois elas prejudicam o
desempenho de controle em aplicagoes praticas. A rede neural artificial utilizada foi uma
perceptron multicamadas com uma entrada e uma saida, com uma camada escondida.
Para o seu treinamento foi utilizada uma pequena amostragem obtida da saida oscilatéria
do controle extremal. No segundo estudo de caso foram aplicados algoritmos genéticos
(AG) na inicializacdo de controladores adaptativos por modelo de referéncia (MRAC)
como forma de reduzir os conhecimentos prévios necessarios para a implementacao desse
tipo de controlador no problema de rastreamento de trajetérias. Na primeira aborda-
gem foram utilizados sistemas com uma entrada e uma saida onde o AG encontra os
parametros para a inicializacado do MRAC de forma que os transitérios sao reduzidos de
maneira significativa sem a necessidade de aumentar o sinal de controle. Na segunda
abordagem, considera-se sistemas de multiplas entradas e saidas onde o AG encontra os
sinais de direcao de controle da matriz de ganho de alta frequéncia, de forma que a es-
tabilidade global do controlador MRAC e a convergéncia do erro de rastreamento para
zero possam ser garantidas. Esse conhecimento prévio é fundamental para o funciona-
mento desse tipo de controlador em sistemas reais, onde dependendo da aplicagao torna-se
impossivel de saber previamente. Os resultados do segundo estudo de caso foram compa-
rados com um método de fungoes de monitoragao também desenvolvido nesse trabalho,
onde o AG se mostra ainda mais 1util conforme o niimero de entradas e saidas do sistema

aumenta. O terceiro estudo de caso aplica funcoes de monitoracao em conjunto com con-



troladores adaptativos binarios do tipo BMRAC como forma de resolver o problema do
desconhecimento dos sinais dos menores principais da matriz de ganho de alta frequéncia
(HFG), responsavel por definir a diregdo de controle. A grande vantagem desse método
é ser aplicavel em tempo real. O método proposto foi desenvolvido para sistemas de
grau relativo um com multiplas entradas e saidas (MIMO), pois esses tipos de sistemas
apresentam desafios para controladores BMRAC até mesmo quando os sinais da matriz
HFG sao conhecidos, devido ao grande niimero de restricoes necessarias e conhecimen-
tos prévios. Todos os métodos aplicados apresentaram bons resultados, mostrando sua

eficiéncia e servindo de base para novos estudos.

Palavras-chave: controle extremal; controle adaptativo; redes neurais artificiais; algorit-

mos genéticos; funcoes de monitoracao.



ABSTRACT

TEIXEIRA, Renato Borba. Contributions to the Adaptive Control Theory using Com-
putational Intelligence Techniques and Monitoring Functions. 2017. 86 f. Disserta-

tion (Master Degree in Electronic Engineering) - Faculty of Engineering, State University

of Rio de Janeiro (UERJ), Rio de Janeiro, 2017.

The main goal of this dissertation is to apply intelligent techniques to adaptive
controllers, in order to improve their performance. These techniques are applied to three
cases. In the first case, it was developed an artificial neural network that is able to
suppress high-frequency oscillations in the output of an extremum seeking control system.
High-frequency oscillation degrades the control performance in pratical applications. The
artificial neural network used is a multilayer perceptron with one input, one hidden layer
and one output. For the training, only a small sample of the extremum seeking output
signal is utilized. In the second case, a genetic algorithm (GA) is applied to initialize
the parameters of a model reference adaptive control (MRAC), by reducing the previous
knowledge required for the implementation of this kind of controller in the trajectory
tracking problem. First, the GA is used to find the best control parameters for single-
input-single-output (SISO) systems, so that the transient of the output responses are
significantly reduced without needing to increase the control signal amplitudes. Second,
multi-input-multi-output (MIMO) plants were taken into account, where the GA is able
to find the control direction signs of the high-frequency gain (HFG) matrix, so that the
global stability /convergence of the multivariable MRAC controller is guaranteed. This
prior knowledgent is fundamental to the operation of the multivarible adaptive controller
in real-world scenarios, which depending on the application is impossible to be known a
priori. The results of the latter case are compared with a method of monitoring functions,
also developed in this work, where the benefits of using the GA for the closed-loop system
are evident as the number of inputs and outputs increases. The last contribution applies
monitoring functions with adaptive binary control, of the BMRAC type, to solve the
problem of high frequency gain matrix with leading principal minors of unknown signs,
responsible to define the control direction. The proposed method is developed to multi-

input-multi-output (MIMO) systems of relative degree one, since the design of BMRAC



controllers even when the signs of the HFG matrix are known are very challenging, due to
the large number of restrictions required and prior knowledge. All methods exhibited good
performance results, showing their efficiency and, therefore, opening new possibilities to

new studies.

Keywords: extremum seeking; adaptive control; artificial neural network; genetic algo-

rithm; monitoring functions.
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INTRODUCAO

A aplicagao de Sistemas Inteligentes no aperfeicoamento de tecnologias ampla-
mente difundidas ou até mesmo na resolucao de questoes, até entao sem respostas, tem
tornado esse tema um objeto de grande interesse de estudo para engenheiros e pesquisa-
dores em todo o mundo.

Nessa dissertacao utiliza-se sistemas inteligentes como ferramentas fundamentais
para melhorar o desempenho de alguns métodos de controle conhecidos e outros até mesmo
inovadores. O objetivo é tornar as estratégias de controle empregadas ainda mais robus-
tas e confiaveis, mostrando que as ferramentas de inteligéncia computacional podem ser
empregadas em diversos cendrios, sistemas e métodos, se adaptando bem de acordo com
cada finalidade.

Essa dissertacao apresenta trés principais aplicacoes, onde em cada uma delas foi
abordado um ou mais estudos de caso.

Foram utilizadas redes neurais artificiais (RNA) e algoritmos genéticos (AG) como
técnicas inteligentes e, além disso, foram utilizadas funcoes de monitoracao chaveadas.
Os problemas abordados consideram controladores: do tipo extremal (Eztremum Seeking
Control - ESC) com supressao de oscilagao; do tipo adaptativo por modelo de referéncia
(Model Reference Adaptive Control - MRAC) com inicializacdo offline da adaptagao e
diregao de controle; e do tipo adaptativo binario (Binary Model Reference Adaptive Con-
trol - BMRAC) multivaridvel para adaptacao em tempo real da diregao de controle des-
conhecida.

Controle extremal utilizando redes neurais

O Controle Extremal (ESC) é um método de otimizagao em tempo real criado em
1922, que apresenta grande destaque atualmente, principalmente pelo desenvolvimento de
sua teoria e aplicagoes em campos da industria, e até mesmo fora da area de engenharia de
controle (Ariyur; Krstic, 2003). O ESC vem sendo aplicado recentemente em sistemas de
combustao, biomédicos e controle de vazao, todos eles caracterizados pela complexidade
e dificuldades para concepcao de um modelo matematico para a planta (Ariyur; Krstic,
2003).

Existem muitas versoes de ESC com vérias abordagens em relagao ao estudo de es-

tabilidade. A versao mais comum consiste em aplicar um sinal de perturbacao ou excitacao
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periédica com o proposito de estimar o gradiente do mapeamento nao-linear desconhecido
com extremo que deve ser otimizado (Ariyur; Krstic, 2003), outra versdo também exis-
tente utiliza os sinais disponiveis do sistema (entrada e saida) para desenvolver o controle
dindmico que busca a otimizacao das suas entradas (Oliveira et al., 2012).

Em (Aminde, 2013) podemos ver uma maneira nova de utilizar o ESC em conjunto
com funcoes de monitoracgao, aplicado para sistemas dinamicos nao-lineares com escape em
tempo finito (em malha aberta) e que consegue obter convergéncia global, encontrando
o ponto extremo mesmo na presenga de outros pontos de extremo locais (méximos ou
minimos). Porém, o problema de oscilagao de alta frequéncia em torno do ponto de
extremo encontrado ainda persiste, e esse efeito é indesejavel por causar problemas como
a deterioracao do atuador, excitar modos de alta frequéncia da planta e prejudicar o
desempenho de controle em aplicagoes praticas.

O objetivo desse estudo de caso é apresentar uma forma de reduzir a oscilagao
de alta frequéncia em torno do ponto de extremo encontrado pelo ESC. Nesse trabalho
serd utilizado um ESC baseado em fungoes de monitoragao, semelhante ao encontrado
em (Aminde, 2013), porém para cancelar a oscilagdo de alta frequéncia serd utilizada
uma rede neural artificial (RNA), que aprendera o comportamento do sinal indesejado e
contribuira para anula-lo.

MRAC utilizando algoritmos genéticos

Apesar de todo o progresso alcangado nas areas de controle adaptativo, as aplicagoes
desse tipo de controlador para sistemas de miltiplas entradas e saidas (multi-input-multi-
output - MIMO) nao obtiveram grande sucesso nem mesmo para casos de grau relativo
um, principalmente devido ao fato dos controladores adaptativos por modelo de referéncia
(Model Reference Adaptive Control - MRAC) para caso MIMO necessitarem de premissas
muito mais rigorosas em relacao a planta do que os casos de uma entrada e uma saida
(single-input-single-output - SISO). A maioria das dificuldades estao relacionadas a matriz
de ganho de alta frequéncia K, (Costa et al., 2003).

Por exemplo, para o MRAC utilizando a estratégia direta sao realizadas premissas
restritas em relagdo ao conhecimento prévio de K,. Por exemplo, em (Ioannou, 2012)
assumiu-se que a matriz S, ¢ conhecida tal que K,S, = (K,S,)" > 0. Por outro lado,
utilizando a adaptacao indireta é necessario que a estimativa de K, seja nao-singular para

todo instante de tempo.
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Os algoritmos genéticos (AG) sao algoritmos de busca inspirados no processo de
evolugao natural, podendo ser aplicado em problemas de otimizacao onde é necessario
encontrar parametros desconhecidos (Coppin, 2015).

Nesse trabalho utilizaremos um AG para inicializacao offline da lei de adaptagao
dos parametros desconhecidos de um controlador MRAC aplicado a um sistema SISO
para melhorar o transitorio do erro de rastreamento. Em seguida um AG serd aplicado
em um sistema MIMO, porém nessa aplicacao ele sera responsavel por descobrir a com-
binagao correta de sinais da matriz de ganho de alta frequéncia K, capaz de estabilizar o
sistema e fazé-lo convergir, o que seria impossivel para o caso da matriz K, ser desconhe-
cida e, ainda pior, quando sua dimensao for grande gerando um ntimero de combinacoes
altissimo, conforme apresentado em (Martensson, 1991). Serd utilizado o mesmo sistema
que em (Costa et al., 2003), porém com a diferenga que em nosso trabalho os menores
principais sao assumidos desconhecidos. Os resultados obtidos para o caso MIMO serao
ainda comparados com os resultado de um método aplicando func¢oes de monitoracao,
desenvolvido também nesse trabalho baseado nos resultados de (Oliveira et al., 2010),
onde tal funcao é responsavel por mudar o conjunto de combinagoes possiveis sempre que
o moédulo do sinal de erro atingir determinado limiar.

Nesse estudo de caso foi utilizado a fatoragao de K, = SDU, da mesma forma que
foi utilizada em (Costa et al., 2003), onde S é uma matriz simétrica positiva definida, D
é uma matriz diagonal e U é uma matriz triangular superior unitaria. Essa fatoracao de
K, é conveniente devido a grande importancia de cada um de seus fatores S, D e U.

BMRAC com fungoes de monitoragao

Em alguns casos a mudanca repentina de parametros pode ocasionar sérios proble-
mas e comprometer o funcionamento de alguns sistemas, por exemplo nas condigoes de
voo de aeronaves, causadas devido a falhas que gerem mudangas de parametros e direcao
de controle. Seguranca de voo para aeronaves que tenham sofrido danos estruturais tem
sido uma area de grande interesse de pesquisa, pois tais danos estruturais podem causar
mudancas na aerodinamica e centro de massa da aeronave, fazendo com que a modelagem
utilizada para o projeto de controle em pleno voo nao seja mais valida (Liu; Tao, 2008).

Muitos estudos baseados em falhas de aeronaves foram realizados, como pode ser
visto em (Nguyen et al., 2006) (Liu; Tao, 2006) (Lombaerts et al., 2007) (Nguyen et al.,
2007) (Liu; Tao, 2008). Em (Liu; Tao, 2008) foi realizado o estudo de caso onde as
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falhas podem causar a mudanca dos sinais dos menores principais da matriz de ganho
de alta frequéncia (X)), onde foi utilizada uma decomposi¢do LDS em conjunto com um
controle MRAC e ganhos de Nussbaum para dar maior grau de liberdade em relacao ao
conhecimento dos sinais da matriz de ganho de alta frequéncia.

Nesse estudo de caso sera utilizado um controlador adaptativo binario do tipo
BMRAC com fatoragao SDU (a mesma fatoragao que foi utilizada no capitulo 2) aplicado
em sistemas MIMO, como foi feito em (Costa et al., 2003), porém em nossa aplicagao os
sinais de matriz de ganho de alta frequéncia sao totalmente desconhecidos. Para descobrir
os sinais corretos que fazem o controle convergir foi utilizado fungoes de monitoragao para
cada menor principal da matriz.

A grande contribuicao desse estudo de caso estd em apresentar um controlador
BMRAC para sistemas MIMO onde nao existe nenhum conhecimento prévio dos sinais
dos menores principais da matriz de ganho de alta frequéncia e a busca é realizada em

tempo real, diferentemente da aplicacao anterior com AG.

Objetivo e Proposta do Trabalho

O foco principal desse trabalho é a pesquisa sobre métodos inteligentes aplicados

a estratégias de controle adaptativo. A pesquisa inclui os seguintes tépicos:

e Supressao de oscilacao em regime permanente de um controle Extremum Seeking

(ES) utilizando redes neurais artificiais (RNA);

e Ajuste paramétrico para inicializagao de Controle Adaptativo por Modelo de Re-

feréncia (MRAC) utilizando algoritmos genéticos (AG);

e Aplicagao de fungoes de monitoragao como forma de reduzir o conhecimento prévio

dos parametros de dire¢ao de controle dos controladores BMRAC.

O objetivo final é investigar se os métodos inteligentes sao capazes de contribuir de
forma significante nas estratégias de controle adaptativo apresentadas, com a finalidade
de resolver problemas como oscilagoes em regime permanente, transitorios indesejaveis e

esforco de controle exagerado.
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Organizacao Geral da Dissertacao

No Capitulo 1, é apresentado o estudo de caso utilizando redes neurais artificiais
para melhorar o desempenho de um controlador extremal, onde a rede neural é utilizada
para reduzir as oscilacoes na saida do controlador.

No Capitulo 2 foram utilizados algoritmos genéticos (AG) para melhorar a inici-
alizagdo de um controlador por modelo de referéncia (MRAC) e para redugao de conhe-
cimentos prévios sobre a planta, pois ao se utilizar esse tipo de controlador existe uma
quantidade significativa de restrigoes e conhecimentos prévios necessarios e, com a ajuda
do AG, foi possivel reduzir o niimero de restricoes.

No final dos estudos de caso apresentados no Capitulo 2 foi vislumbrada a pos-
sibilidade de utilizar fun¢des de monitoracao como forma de reduzir os conhecimentos
prévios para aplicacao de controladores BMRAC para casos MIMO, em tempo real, o que
resulta em uma grande vantagem. Esses resultados deram origem ao Capitulo 3, onde
sao apresentados os desenvolvimentos e resultados ao aplicarmos fungoes de monitoracao
para decidir a dire¢@o de controle. A fungao de monitoragao atua em cada entrada/saida
gerando a combinagao correta e consequentemente a diregao de controle correta.

Ao final encontra-se um capitulo apresentando as producoes cientificas geradas
pelos estudos de caso e finalmente a conclusao, com as consideragoes finais e sugestoes
de trabalhos futuros. Para facilitar a leitura, todos os capitulos desta dissertagao foram
escritos de modo a serem seguidos de maneira independente sem grandes alteracoes de
compreensao final. Em particular, as hipdteses feitas em um determinado capitulo se

restringem a ele de forma a deixé-los auto-contidos na medida do possivel.
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1 SUPRESSAO DE OSCILACOES EM CONTROLE EXTREMAL VIA
REDES NEURAIS

O objetivo desse capitulo é apresentar uma forma de eliminar a oscilacao de alta
frequéncia em torno do ponto de extremo encontrado pelo ESC. Nesse estudo sera utilizado
um ESC em conjunto com fungdes de monitoragao, semelhante ao encontrado em (Aminde
et al., 2013), porém para cancelar a oscilagao de alta frequéncia serd utilizada uma rede
neural artificial (RNA), que aprenderd o comportamento do sinal indesejado e contribuird

para anula-lo.

1.1 Formulagao do Problema

Para otimizacao em tempo real em sistemas de uma dimensao e grau relativo um,

foi considerado o simples caso de um integrador com uma nao linearidade na saida:
Z=u (1.1)

y= () (1.2)

onde u € R é a entrada de controle, z € R é o vetor de estado e y € R ¢ o sinal de saida
medido. A fun¢ao ® : R — R é a nao linearidade desconhecida que deve ser maximizada
(ou minimizada), sendo localmente Lipschitz. Assume-se por conveniéncia que o instante
inicial é ¢y = 0s. Em (1.1)-(1.2) os sinais de perturbagoes originalmente considerados em

(Aminde et al., 2013) foram omitidos para simplificar a representagao.

1.1.1 Objetivo de Controle e Principal Hipotese

O principal objetivo do ESC ¢é a otimizagao em tempo real, entretanto o ESC pode
ser reformulado como um problema de rastreamento de trajetéria onde a dire¢ao de con-
trole é desconhecida (Oliveira et al., 2012). O objetivo do ESC aplicado é encontrar uma
lei de controle u via realimentacao de saida, tal que, partindo de qualquer condigao ini-
cial, o sistema seja conduzido para o ponto de extremo y* = ®(z*) de (1.2) e permanega o
mais préximo possivel desse ponto. Sem perda de generalidade, podemos considerar o pro-

dd(2) 420 (2)

blema de maximizacao e utilizar as notagoes ®'(z) := == e ®"(z2) := ==,

assumindo
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a seguinte hipotese.
(H1) (Fungao Objetivo): Existe um tnico maximo z* € R em que y* = &(2*) é
um extremo da func¢ao objetivo ® : R — R, satisfazendo:
(") =0, d"(2*)<0
O(2*) > P(z), VzeR, z#2"

e para qualquer A > 0, existe uma constante Lg(A) > 0 tal que
Lo(A) <|P'(2)],V2 ¢ Ta:={2: |z —2"| < A/2}

onde T A é chamado vizinhanca-A de z* e A pode ser escolhido arbitrariamente pequeno

permitindo um Lg pequeno.

1.1.2 Equagao Basica do Erro

A partir de (1.1) e (1.2) é possivel obter a derivada primeira do sinal de saida y,
dada por
§ = k() (13)

onde k, é o ganho de alta frequéncia (High Frequency Gain- HFG) e pode ser dado como
ky(z) = @'(2). (1.4)

Da mesma forma que em (Oliveira et al., 2012), o sgn(k,) também é chamado de
dire¢do de controle. A hip6tese (H1) nos leva a considerar o sistema de controle com um
HFG dependente do estado que muda de sinal préoximo do ponto de extremo de forma
continua.

A partir de (1.4) e (H1), k, satisfaz

kp(2)] = kp >0, Vz ¢ Ta, (1.5)

onde k, < Lg ¢ uma constante de limite inferior conhecida para o HFG, considerando

todas as incertezas em ®(.).
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O sinal de erro é dado por

e(t) = y(t) — ym(t), (1.6)

onde y,, € R é uma rampa gerada pelo modelo de referéncia

ym =Tm, (17)

onde r,, > 0 é uma constante. Para evitar que o sinal de referéncia y,, se torne ilimitado,
pode-se saturar a saida do modelo em um limitante superior conhecido para y*, sem afetar
o desempenho do sistema.

A principal ideia em (Aminde et al., 2013) é projetar uma lei de controle onde y(¢)
se aproxime o mais perto possivel de y,,, dessa maneira, y é conduzido para a vizinhanca
do maximo y* = P®(2*) e permanece préximo do valor 6timo y*. Para isso, foi proposta
uma lei de controle u tal que o erro de rastreamento e(t) decaia até que a vizinhanga-A
seja atingida, ou seja, a vizinhanca do maximo z*.

Entretanto, uma vez que y alcanca a vizinhanca de y*, o HFG ird se aproximar de
zero e a controlabilidade serd perdida. Consequentemente, o rastreamento de v, também
ird parar. Porém a vizinhanca do maximo ja foi atingida, como desejado, e a estratégia
de controle foi projetada para garantir que y ira permanecer préximo de y*.

A partir de (1.3), (1.6) e (1.7), adicionando e subtraindo A,,e & equacao da derivada

do erro no tempo temos
€= kyu — Ty + Apne — Ape, (1.8)

é=—Xe+ky(u+d.), (1.9)

onde A, > 0 é uma constante arbitraria e

de = —[=rm + el . (1.10)

1
ol
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1.1.3 Limitante Superior de Erro

Em (Aminde et al., 2013) foi demonstrado que se a lei de controle
u = —sgn(kp)p(t)sgn(e) (1.11)
for usada com uma funcao de modulacao nao negativa p satisfazendo
p>|d.| +6, (1.12)

e 0 > 0 sendo uma constante arbitraria e pequena, entao usando o Lema da Comparacao

(Filippov, 1960), tem-se Vt € [t;, tar):
le(t)] < C(1), (1) = [e(t;) e, (1.13)

onde t; € [0,tp).

O principal problema é que o sgn(k,) é desconhecido e, portanto, ndo pode ser
implementado. Em (Aminde et al., 2013) é apresentado um esquema de chaveamento,
baseado em funcao de monitoragao, desenvolvido para resolver o problema do desconhe-
cimento da direcao de controle fora da vizinhanga-A. Tal lei de controle é apresentada a

seguir.

1.2 Lei de Controle

No caso apresentado, a lei de controle para plantas com HFG desconhecido foi
definida como:

w = (~1)**"p(t)sgn(e), (1.14)

onde k € {1,2,...} é o indice de chaveamento gerado pela fungao de monitoragao, apresen-
tada na préxima subsegao, utilizada para decidir quando u chaveia e m € {0,1}. Assim,
dependendo da escolha de m (0 ou 1) escolhemos o valor inicial de (—1)k+™,

Em (1.11), p(t) > 0 é uma fungao de modulagao continua designada para satisfazer

(1.12). Considerando (1.1)-(1.2), o modelo de referéncia (1.7), a lei de controle (1.11) pode
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ser escolhida através da Proposi¢cdo 1 em (Aminde et al., 2013):

p=[rm + Anle[]] + 6, (1.15)

|€T| =

onde (1.15) satisfaz (1.12) somente fora da regiao Ta.

1.2.1 Funcao de Monitoragao

Nessa subsecao é apresentada uma breve explicacao sobre o funcionamento da
funcao de monitoracao (Oliveira et al., 2010). Lembrando que a inequagao (1.13) é garan-
tida quando a diregao de controle é conhecida, é natural usar ¢ em (1.13) como referéncia
para se decidir quando o chaveamento de u em (1.11) é necessario. Isto é, o chaveamento

ocorre somente quando (1.13) é violada. Portanto, considerando a seguinte fungao:
er(t) = le(ty) e 4, (1.16)

onde t;, € o instante de chaveamento e r > 0 é qualquer constante arbitrariamente pequena.
E importante ressaltar que caso fosse utilizado um r com um valor suficientemente pequeno
(da ordem de Ly ou A em (H1)), o problema de oscilacao no extremo seria reduzido porém
para isso seria necessario um sinal de controle demasiadamente grande (conservador), o
que nao ¢ desejado e em alguns casos inviavel.

A funcao de monitoracao ¢,, é definida como

Pm(t) == p(t), Vt € [tr, tpt1). (1.17)

Note que de (1.16) e (1.17), tem-se |e(t)| < |¢k(t)| em ¢t = tx. Dessa forma, t; é

definido como o instante em que a fun¢ao de monitoragao ¢, (t) encontra |e(t)|, isto é,

min{t >t : |e(t)] = x(t)}, se existir,
thit = (1.18)

400, caso contrario,

onde k € {1,2,...} e ty := 0s.
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Para construgao, a seguinte desigualdade é obtida diretamente de (1.17).

le(t)| < pm(t), V€ [0, +00). (1.19)

1.2.2  Convergencia Global

O teorema a seguir mostra que o controlador por realimentacao de saida baseado
em fungao de monitoragao conduz z para a regiao T definida em (H1) onde encontra-se
o valor desconhecido z* que maximiza y. Isto ndo implica que z(t) permaneca em torno
de T, Vt. Entretanto, a amplitude das oscilagcoes em torno de y* pode ser feita da ordem

de r.

Teorema 1.2.1. Considere o sistema (1.1), com saida ou fungdo objetivo (1.2), lei te
controle (1.11), modelo de referéncia (1.7), fun¢do de monitoragao (1.16)-(1.17) e fun¢ao
de modulagao (1.15). Assumindo que (H1) seja satisfeita, entdo: (i) a regiao Ta em (H1)
¢ globalmente atrativa, sendo alcangada em tempo finito e (ii) para Le suficientemente
pequeno, as oscilagoes de y(t) em torno do valor mdzimo y* podem ser feitas da ordem
de r, com r definido em (1.16). Desde que o sinal y,, possa ser saturado em (1.7), todos

0s sinais em malha fechada permanecem uniformemente limitados.

A prova para este teorema encontra-se em (Aminde et al., 2013), Teorema 1.
Na Figura 1 é apresentado um diagrama de blocos basico do funcionamento do
ESC, onde o sinal de erro e(t) é utilizado pela fungdo de monitoragdo para decidir a

direcao de controle.

1.3 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais podem ser definidas como um conjunto de unidades de
processamento, composta por neuronios artificiais, que foram desenvolvidos utilizando
como inspiracao o neuronio biolégico. Possuem a capacidade de aquisicao e manutencao
do conhecimento adquirido baseado em dados apresentados (Silva et al., 2010).

As pesquisas com Redes Neurais Artificiais (RNAs) foram iniciadas na década de
1940, tendo sido inspiradas em células nervosas vivas e no processo de interligagao entre
elas. O trabalho desenvolvido na época consistia em um modelo de resistores variaveis e

amplificadores representando conexoes sindpticas de um neurénio bioldgico (Tafner, 1998).
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Figura 1 - Diagrama de Blocos ESC
1.3.1 Topologia da RNA

Uma rede neural artificial pode ser dividida basicamente em trés partes: camada
de entrada, camada escondida e camada de saida.

A camada de entrada e responsavel pelo recebimento das informacoes de entrada,
a camada escondida tem a fungao de realizar o processamento dos dados e a camada de
saida de produzir e apresentar o resultado final (Silva et al., 2010).

Em relagao a arquitetura da rede podemos classificar basicamente em feedforward
de camada simples, feedforward de camadas multiplas, redes recorrentes e arquitetura em
estrutura reticulada.

Rede feedforward de camada simples: Nessa arquitetura tem-se apenas uma ca-

mada de entrada e uma camada de neuronios que é a propria camada de saida. Essas
redes sao utilizadas basicamente em problemas de classificacao e filtragem linear. As redes
perceptron e adaline pertencem a esta topologia.

Rede feedforward de camadas multiplas: Essa arquitetura se diferencia da anterior

por apresentar uma ou mais camadas escondidas de neuronios entre as camadas de en-
trada e saida. Sao empregadas na aproximacao de funcoes, classificacao, identificacao de
sistemas, otimizacao, robotica, automacao, etc.

Redes recorrentes: Sao redes onde as saidas de neuronios sdao realimentadas como
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sinais de entradas de outros neuronios de camadas anteriores ou da prépria camada de
entrada. A realimentacao qualifica esse tipo de rede para processamento dinamico de
informacoes, permitindo que elas sejam utilizadas para previsao de séries temporais, oti-
mizacao e identificacao de sistemas, controle de processos, etc.

Redes com estrutura reticulada: A principal caracteristica dessa rede estd na dis-

posicao espacial dos neuronios visando propositos de extracao de caracteristicas. Suas
aplicacoes sao bem diversificadas, podendo ser utilizadas em problemas de agrupamento,
reconhecimento de padroes, otimizacgao, etc.

Nesse trabalho sera utilizada uma rede feedforward de camadas multiplas, por
funcionar como uma aproximadora universal de funcoes, aprendendo a funcao da oscilacao
de alta frequéncia indesejada (presente na saida da planta) e gerando o inverso da mesma,
para cancela-la.

A Figura 2 mostra como é a arquitetura da rede neural que foi utilizada, sendo
constituida de uma entrada, uma camada escondida de neuronios e uma saida. Em
(Silva et al., 2010) é possivel ver de forma mais detalhada o principio de funcionamento

envolvendo o algoritmo backpropagation.

Camada
Escondida

Camada

d
Camada Saifla
de Entrada
X . q—P

Figura 2 - Rede Perceptron Multicamadas

1.3.2  Algoritmo de Treinamento

O algoritmo backpropagation utiliza o método supervisionado e consiste basica-
mente em apresentar os dados de entrada, comparar a saida obtida com o resultado
desejado e essa diferenca ser utilizada para ajustar os pesos das camadas da rede da

ultima camada até a primeira. Essas etapas sao realizadas até que o desempenho seja
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satisfatorio.
Nesse trabalho foi utilizado o algoritmo backpropagation Levenberg-Marquardt, que
¢ uma variagao do algoritmo backpropagation tradicional, porém mais rapido, utilizando

matriz Jacobiana.

1.4 Desenvolvimento

Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma rede neural artificial que seja
capaz de aprender as oscilagoes de alta frequéncia do ESC de forma que consiga diminuir
tais oscilagoes (Teixeira et al., 2016). Na Figura 3 é apresentado o diagrama de blocos
que mostra o funcionamento do sistema. O ESC ¢ inicializado e quando atinge a regiao de
maximo ¢ realizada uma amostragem da saida y para treinamento em paralelo da RNA.
Apos o treinamento da RNA ser concluido, a mesma é utilizada para cancelar as oscilacoes
de alta frequéncia do ESC, de forma que a saida se mantenha no ponto de extremo porém
sem as oscilagoes indesejadas. Em conjunto com a RNA ¢ utilizado um filtro passa-alta
(High Pass Filter- HPF) com a finalidade de eliminar a componente continua (CC) da
saida da RNA.

Modelo de
Referencia
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—m f Yym
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v j -
ua 7 + + K
T e@ Ly DD
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| I S——
! K ] !
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i s
i CONTROLE EXTREMAL p i

Figura 3 - Diagrama de Blocos ESC com RNA
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No sistema simulado a equacao da planta utilizada foi:
P(2) =10 — (2 — 5)? (1.20)

onde o sistema composto pelo ESC e a RNA ird procurar o z* = 5 e y* = 10 que satisfazem
(H1). Os parametros da monitorac¢ao e do ESC foram \,, = 0,5; r = 0, 1; t; = 0; kp =1;
rm = 1,5; 0 = 0,01. Para a realizagdo do projeto foi utilizado o ambiente Matlab/Simulink
com o toolbox de redes neurais artificiais.

Foi projetada uma RNA com uma entrada e uma saida, onde a entrada da RNA
serd o valor do sinal atual de saida da planta (y). A definicdo dos parametros da rede
neural desenvolvida, como o nuimero de neuronios na camada escondida e a quantidade
de dados necessarios para treinamento, foi realizada de forma empirica.

Em uma primeira etapa os dados para treinamento foram obtidos do sinal de saida
da planta que estd em operacao. Na segunda etapa os dados foram separados entre 70%
para treinamento, 15% para validacao e 15% para teste. O conjunto de treinamento
serve para ajustar os pesos dos neuronios, o conjunto de validagao para escolha e ajuste
de parametros e o conjunto de teste serve para medir a capacidade de generalizagao da
rede treinada. Nesse trabalho os parametros ajustados pelo conjunto de validagao foram
o numero de neuronios na camada escondida e a quantidade de dados amostrados para
treinamento da rede. A terceira etapa esta relacionada a aplicacao da rede e verificacao

do desempenho.

1.4.1 Obtencao e Tratamento dos Dados

Os dados de treinamento da RNA sao obtidos diretamente da saida da planta
controlada pelo ESC (Figura 4), porém o intervalo de tempo inicial da fase transitéria,
onde o maximo ainda esta sendo procurado, nao é utilizado. Portanto foram amostrados

1000 pontos de treinamento estando a saida da planta em torno do méximo (Figura 5).
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Sinal de saida da planta com ESC

Figura 4 - Sinal de saida da planta com ESC

Dados de treinamento

Saida

9.65

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Pontos

Figura 5 - Dados amostrados para treinamento

Nesse trabalho o niimero de dados de treinamento também é um parametro pro-
curado, pois quanto menor o numero de dados necessarios para treinamento da RNA
menor serd o tempo de amostragem o que implica em uma implementacao e aplicacao
mais rapida da RNA no sistema. Nas proximas subsegoes é mostrado como esses dados

foram divididos e avaliados.
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Nao foi necessario utilizar nenhuma normalizacao no conjunto de dados de treina-
mento (Figura 5) pois a média e o desvio padrao foram respectivamente 9,90 e 0, 03095,

mostrando que nao existem grandes variagoes nos valores dos dados utilizados.

1.4.2 Treinamento e validacao

O numero maximo de épocas nao foi limitado pois o algoritmo utiliza os dados
da validacao para a parada antecipada (ocorre quando ha estagnagdo do desempenho na
validacao). Os neurdnios da camada escondida utilizam a fungao sigmoide e o da camada
de saida funcao linear.

Os dados da validacao foram utilizados para definir o nimero minimo de dados
para treinamento (D) e o nimero de neur6nios na camada escondida (H). Onde D variou
de 100 a 1000 (com incrementos de 100) e H de 1 a 10 (com incrementos de 1), sendo
que para cada variacao de H foram realizados 10 ensaios, resultando em um total de 1000
redes criadas.

Como medida de desempenho foram utilizadas a média e o desvio padrao do erro
médio quadratico (Mean Square Error - MSE) e do nimero de épocas referentes aos
resultados obtidos através dos dados de validagao nos 10 ensaios.

Utilizando a melhor RNA desenvolvida para cada quantidade de dados foi gerado
o grafico mostrado na Figura 6, onde o eixo das abscissas representa o nimero de dados

de treinamento.
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Figura 6 - Numero de dados vs. MSE, Epocas eH
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Pelo grafico da Figura 6 é possivel constatar que mesmo uma quantidade menor
de dados, com poucos neurénios na camada escondida (H), apresentam um MSE baixo e
um numero de épocas muito pequeno. Também é interessante observar que embora um
nimero maior de dados ocasione um MSE ainda menor, também implica em um nimero
maior de épocas de treinamento. Como esse trabalho busca encontrar uma RNA que
utilize um menor nimero de dados e épocas com um MSE aceitavel, foi utilizada uma

RNA com 2 neurdnios na camada escondida (H) e 100 dados de treinamento (D).

1.4.3 Resultados obtidos

Apds a RNA estar pronta e ser acoplada a saida da planta, as oscilacoes em torno do
maximo sao, basicamente, eliminadas, conforme é mostrado na Figura 7, onde inicialmente
existe uma oscilagao em torno do ponto de maximo e a partir do instante ¢ = 20s, onde

a RNA é acionada, a oscilagdao é suprimida.

Sinal de saida da planta com RNA

Figura 7 - Sinal de saida da planta com ESC antes e apds o acionamento da RNA em

t = 20s

A busca pelo z* que maximiza y também se torna mais precisa, conforme visto na

Figura 8.



Busca pelo z 6timo

Figura 8 - Busca pelo z* antes e apds o acionamento da RNA em ¢ = 20s
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2 ALGORITMOS GENETICOS PARA INICIALIZACAO DE
CONTROLADORES ADAPTATIVOS E REDUCAO DE
CONHECIMENTOS PREVIOS

Nesse capitulo foi utilizado a fatoracao de K, = SDU, da mesma forma que foi
utilizada em (Costa et al., 2003), onde S é uma matriz simétrica positiva definida, D é
uma matriz diagonal e U é uma matriz triangular superior unitaria. Essa fatoragao de
K, é conveniente devido a grande importancia de cada um de seus fatores S, D e U. A
caracteristica fundamental dessa fatoragao é que a matriz diagonal D aparece no lugar de
K,. Consequentemente, apenas o conhecimento dos sinais das entradas de D, dy, ..., dp,,
ja é suficiente para se obter leis adaptativas estdveis. Por outro lado, Wy, (s)S deverd
satisfazer a condi¢do de SPR , ao invés de s6 Wy (s). E fato que Wy (s) sendo SPR e
juntamente com S = ST > 0 nao implica que Wj,(s)S seja SPR. Felizmente é possivel
provar que para qualquer Wy, (s), sempre existe uma matriz S = ST positiva definida tal
que Wy(s)S é SPR. Para provar isso emprega-se a propriedade de que S em K, = SDU

nao é unica (Imai, 2003).
2.1 Controle Adaptativo por Modelo de Referéncia

O controle adaptativo por modelo de referéncia, basicamente, busca estimar parametros
incertos da planta, ou diretamente os parametros do controlador adequados - em tempo
real - com bases nos sinais medidos do sistema e utiliza tais parametros para calcular
o sinal de controle adequado. De forma que um sistema de controle adaptativo pode
ser considerado como um sistema de controle com estimacao paramétrica em tempo real
(Ioannou; Sun, 1996).

A Figura 9 apresenta um esquema béasico de um controle adaptativo por modelo
de referéncia (Model Reference Adaptive Control - MRAC), onde utilizando uma lei de
adaptacao e um modelo de referéncia é possivel estimar os parametros do controlador, de

maneira que o controle da planta tenha um bom desempenho.
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r(t) | Modelo de ym(t)
Referéncia

A

L < u(t) ol s
| 5| Controlador »| PLANTA '\)
e(t)
Lei de p
Adaptacao )

Figura 9 - Controle Adaptativo por Modelo de Referéncia

onde:
e r(t) - sinal de referéncia;
e u(t) - sinal de controle;
e y(t) - sinal de saida da planta que se deseja controlar;
e ym(t) - saida do modelo de referéncia;

e ¢(t) - sinal de erro, sendo a diferenga entre y(t) e ym(t).

2.1.1 Conhecimentos Preliminares

Seja {A, B,C} uma realizagdo estritamente prépria e nao singular m x m com

matriz de fungao de transferéncia racional G(s) = C(sI — A)~!'B.

e O indice de observabilidade do par {C, A}(A € R, C € R™*") é a menor integral

v, (1 <v <n), tal que

0, = [CTAC)" .. (A to)T)r (2.1)

é posto completo. O indice de observabilidade possui um bom sistema de inter-
pretacao: (v — 1) é o maior nimero de derivadas de y necessério para determinar
as condigoes inicias (Kailath, 1980). Em outras palavras, ele fornece informagoes

sobre a ordem dos filtros das variaveis de estado necessarios na estrutura do MRAC

MIMO.
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e Se o det(CB) # 0 podemos dizer que G(t) possui grau relativo 1 e a matriz nao
singular K, = CB ¢ referente a matriz HFG. Essa ¢ uma generalizacao natural do

grau relativo um para sistemas SISO (Bodson; Groszkiewicz, 1997).

2.2 Formulacao do Problema

Para um sistema MIMO controlavel, observavel, linear e invariante no tempo do

tipo m X m com matriz de transferéncia dada por G(s),

y = G(s)u, (2.2)

podemos assumir as seguintes hipoteses:

(H1) Os zeros de G(s) possuem parte real negativa.

(H2) G(s) possui grau relativo 1.

(H3) Um limite superior do indice de observabilidade v de G(s) é conhecido.

(H4) A matriz de HFG K, é totalmente desconhecida.

Embora existam outros controladores adaptativos que abordam o problema de fase
nao-minima (Barkana, 2014), a hipdtese (H1) que diz respeito a fase minima é comum na
estrutura classica do MRAC (Ioannou, 2012). Com a hipétese (H2) é possivel focarmos
no caso do modelo mais simples baseado em fungoes de Lyapunov. A hipdtese (H3) pode
ser enfraquecida para utilizarmos somente o conhecimento sobre o limite superior de v,
como em (loannou, 2012), onde, entretanto, podemos aumentar a ordem dos filtros e do
nimero de parametros.

Em (Costa et al., 2003) foi considerado que os sinais dos menores principais de K,
sdo conhecidos. Nesse trabalho a hipétese (H4) considera que a matriz K, e os seus sinais
sao desconhecidos e o AG sera capaz de descobrir a combinacao certa de sinais capaz de
fazer o sistema convergir, em conjunto com a fatoragao SDU, explicada mais adiante.

O controle adaptativo proposto visa obter transitérios bons, reduzir o conhecimento
prévio, como indicado na (H4), e obter o rastreamento do sinal de referéncia de forma
assintética

e(t) =y(t) —ym(t) = 0, conforme t — oo, (2.3)
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onde y,, € R™ ¢é a saida do modelo de referéncia

yu = W (s)r, (2.4)

e r € R™ é um intervalo uniformemente continuo e limitado. Para selecionarmos nosso
modelo de referéncia, lembramos o fato de que o det(C'B) # 0 implica que G(s) pode ser
reescrita como diagonal através de realimentacao dinamica (Rugh, 1996). Sem perda de

generalidade, podemos selecionar um modelo de referéncia diagonal SPR

, 1
Wi (s) = diag {s n ai} , (2.5)
onde a; >0, (i=1,...,m).

2.2.1 Revisao de Abordagens Anteriores para o Controle Adaptativo

Se G(s) é conhecido, entao a lei de controle que atinge o casamento entre a matriz

de transferéncia em malha fechada e Wy(s),
y=G(s)u" = Wy (s)r =yum (2.6)
dado por (Sastry; Bodson, 2011).
uw* = 0w, + 03wy + Oy + O = 0w, (2.7)

onde 0*T = [0 03 0% 03] e o vetor regressor w = [wi wl y* rT|T podem ser definidos

CcOo1mo
;9; c §Rm(u—1)><m’ 9; c %mxm’ 9: _ Kp_la

_ Als) A(s)

_ \2) ’ c §Rm(1/—1)
A(S) Y, Wi, Wo )

A(s)=[I Is ... Is¥" 3T, T e R™™,
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A(s) =X+ Mis+ ...+ é Hurwitz.

O encontro do sistema em malha fechada é obtido fazendo u = v*. Quando wy, ws,y

e r em (2.7) sdo expressos em termos de u*,

U* — Q*T A(S)

U AGs) u* + H*T@G(s)u* + 03G(s)u* + W, (5)G(s)u, (2.8)

*A(s)

a equacao se torna

A) Al

[—Q*T

Multiplicando os dois lados da equagao (2.9) por u obtemos:
u=0"w— K 'r+ K "W (s)G(s)u. (2.10)

Finalmente, multiplicando (2.10) por Wy,(s)K,, rearranjando e utilizando e =

v —ym, ¥y = G(s)u, ypr = Wi(s)r, obtemos a equagao de erro da saida
e = Wy(s)Kylu— 0" w]. (2.11)

Exceto pelo fato de Wy (s) e K, serem matrizes e e e u serem vetores, essa equagao
de erro MIMO possui a mesma forma que a ja conhecida equagao de erro SISO. Relem-

brando os principais passos em um sistema SISO:
1. Wa(s) é uma funcao de transferéncia escalar escolhida para ser SPR.

2. A lei de controle adaptativa é

u=0"w, (2.12)

onde 6(t) é uma estimativa de #*. Com (2.12) a saida de erro é uma fungao linear

do parametro de erro § = 6 — 6*,

e = W (s) K, [0 w]. (2.13)
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3. Assumindo que sgn(k,) é conhecido, a estabilidade e convergéncia de e(t) s@o ga-

rantidas pela lei de adaptacao (caso SISO)

0 = —ysgn(K,)we. (2.14)

A generalizacao desses passos para sistema MIMO pode ser encontrada em (loan-
nou, 2012) e pode ser resumida da seguinte forma: Para o passo 1 o modelo de referéncia
diagonal Wy(s) é escolhido como em (2.5). Para o passo 2 foi escolhida a versao de ma-
triz de lei de controle (2.12), onde 6 é uma matriz, enquanto w é um vetor estendido. A
equacao de erro MIMO permanece com a mesma forma que a equacao de erro do modelo
SISO (2.13), exceto que Wiy (s) e K, sdo matrizes. Para o passo 3 diferentes premissas
sobre K, foram feitas. Em (Sastry; Bodson, 2011), o problema é resolvido admitindo que
K, é conhecido. Em (Ioannou, 2012) o K, é considerado desconhecido sob a premissa que
a matriz S, é conhecida tal que K,S, = (K,S,)" > 0, entretanto, essa premissa ¢ muito
restritiva, pois a propriedade de simetria acima envolve uma restricao de igualdade, o que
é dificil de verificar em sistemas do mundo real (Hsu; Costa, 1999). Em (Costa et al.,
2003) o K, é considerado desconhecido, porém existe a necessidade de conhecer os sinais

dos elementos da diagonal principal, o que em alguns casos nao ¢é possivel.

2.2.2 Fatoracao da matriz de ganho de alta frequéncia

Em (Costa et al., 2003) foi desenvolvido uma nova forma de fatorar o ganho K,
onde foi introduzida a matriz diagonal positiva D, como um parametro livre, baseando-se

no seguinte lema.

Lema 2.2.1. Toda matriz real K, m x m com menores principais diferentes de zero, Ay,

As,...,A,, pode ser fatorada como

K, = SDU, (2.15)

onde S é uma matriz simétrica positiva definida, D é uma matriz diagonal e U é uma

matriz triangular superior unitdria.

Como estd provado em (Costa et al., 2003), podemos afirmar que se os menores



principais de K, sao diferentes de zero, existe uma fatoragao tnica
_ T
K,=L,D,L;,

onde L; e Ly sao matrizes unitarias triangulares inferiores e

. AQ Am
D, = diag {Ah AR } )

Fatorando D, como
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(2.16)

(2.17)

(2.18)

onde D, é uma matriz diagonal com elementos positivos, podemos reescrever (2.16) como

K,= LD, LTL;TDLY, de forma que (2.15) é satisfeita por

S=LD,LT, U=D"'L{"DL].

(2.19)

Para deixar mais claro a fatoracao SDU sera realizado o exemplo a seguir, consi-

derando
ki1 ko

k21 k22

K_

p =

Através da fatoragao LDU (2.16) obtemos

1 0 Ay 0 1 0
Ll = , Up = A , g =
i 1 0 A—i I 1

onde l; = kg1 /Ay e ly = k12/Aq, e para

a0
D+: )
0 dt

utilizando a fatoragao SDU (2.15) junto com D = D;'D,, obtemos

diiA
g dy dily U= 1 ZQ—TA;

dfl, df +die| 0 1
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2.2.3 Parametrizacao do sinal de controle e lei de adaptacao

Podemos agora, aplicar a fatoracao SDU de K, para encontrarmos uma nova

equagao de erro. Substituindo K, = SDU em (2.11) e utilizando (2.7) obtemos
e =W (s)SD x [Uu — U w, — U0 w2 — Uiy — Ubir]. (2.20)

Analisando melhor essa expressao € possivel perceber que a lei de controle é bem

definida, com a decomposicao

Uuw=u—(I—-U)u, (2.21)

onde (I — U) é uma matriz triangular superior, sendo possivel definir o sinal de controle
u em fungdo de (I — U)u. Nao é possivel que a adaptacdo fique estagnada porque u
depende de us,...,u,,, enquanto que us depende de us,...,u,,, € assim sucessivamente. As
entradas desconhecidas de U sao incorporadas na nova parametrizacao definindo K; =

UGiT, Ky =U03T, K3 = U6, e Ky = Ub;, e reescrevendo (2.20) como
e =Wy(s)SDu — Kywy — Kowy — Ky — Kyr — (I — U)ul. (2.22)
Em seguida, introduzimos o novo vetor de parametros O} através da identidade
0170, 037, ... 070, ]" = Kyw, + Kows + Kay + Kyr + (I — U)u. (2.23)

Além disso, para concatenar as i-ésimas linhas da matriz K;, Ky, K3, K4, cada
linha do vetor ©;7 inclui as entradas desconhecidas das i-ésimas linhas de (I — U). For-

mando entao, o seguinte vetor regressor correspondente

OF = [w” uy uz ... up),

QF = [w" ug ... uy),

QL = [wT]. (2.24)
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porém, pode ser escrita também da seguinte forma
Q=10 Q... Q)" (2.25)
A equagao de erro (2.22) passa a ser dada da seguinte forma
e = (Wa(s)S)D(u — [©17Q, 057, ... 0:7Q,,]7). (2.26)

A caracteristica chave da equagao do erro (2.26) é que a matriz diagonal D aparece
no lugar de K, onde em (Costa et al., 2003) sao feitas premissas em relagao aos sinais de
dy, ..., d,,. Essa vantagem vem com o prego da condigdo SPR ser satisfeita por Wy,(s)S,
ao invés de Wyy(s) sozinho. De fato, Wy (s) ser SPR combinado com S = ST ser positiva
definida nao implica que Wy, (s)S é SPR. Felizmente, pode-se provar que para qualquer
Wis(s) em (2.5), existe S = ST definida positiva tal que Wy, (s)S é SPR.

Nessa nova parametrizacao, a lei de controle adaptativa é
u=[0T0, 0Tq, ... 0T 0,7, (2.27)

onde ©; sao as estimativas de ©F obtidas a partir da lei de adaptagao proposta em (Costa

et al., 2003) dada por:
O, =0, = —ysgn(d)eil (i=1,..,m). (2.28)
De (2.26) e (2.27) é possivel presumir que:
u* = [077Q; 057, ... 6570, ]" (2.29)
onde u* ¢ a lei de controle ideal.

2.2.4 Andlise de Estabilidade

Em Costa et al. (2003) foi desenvolvida a andlise de estabilidade apresentada a
seguir. Combinando o estado x € R" da planta (2.2) com os filtros de estado wy e ws,
podemos definir X = [z w! wi]" € R*+?"~D  Com X, denotamos que o estado da

realizagdo nao minima correspondente Cys(sI — Apr) ' By de Wy (s) onde Cy By = S.
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Entao, o estado de erro z = X — X, e a saida de erro e em (2.26) satisfaz

z = AMZ -+ BMD(U - [@TTQl @;TQm]T),

e = COyz. (2.30)

Porque Wy(s)S é SPR, entdo existem matrizes Pyy = P > 0 e Qu = Q% > 0

satisfazendo

PuBy = Ci. (2.31)

Em (Costa et al., 2003) foi desenvolvida a lei de adaptagao dos parametros de con-
trole do vetor ©; no controle adaptativo (2.27) em analogia direta com o caso adaptativo

SISO. Utilizando a funcao de Lyapunov

1 = o
V=_|P ~1|d;|076; 2.32
2(2 ek 3 11676 ). (2:32)
onde ©;, = O, — OF sao parametros de erros, d; sao entradas de D e y; > 0 sao ganhos de

adaptacao. Derivando (2.32) ao longo da trajetéria do sistema de erro (2.30) obtemos

i=1
=—2"Quz + ny[l|di\(:)iT[fyisgn(di)eiQi - (:)1] (2.33)
i=1

A lei de adaptacio (2.28) quando aplicada na iltima linha de (2.33) resulta em V
negativa, i.e., V = —27Qz.

Portanto, o controle adaptativo (2.27) e a lei de adaptacio (2.28) garantem ©;, ©; €
Lo ez € LyNLs.

Porque z = X — Xy e X/ sao limitados, X também é limitado e, consequente-
mente, y, wy e wy sdo limitados. Desde que seja assumido um r(t) uniformemente limitado,
w € limitado. Para provar que €4, ..., €2, sao limitados e, portanto, u é também limitado,
voltamos para (2.24). A vantagem da estrutura de (2.24), originado pela parametrizacao

de controle, é que €2, = w sendo limitado, implica que u,, = ©FQ,, é limitado. Desta
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T

forma QF | = [w” u,,] é limitado. Repetindo essa argumentacao podemos mostrar que

m
Upm—1, ---, U2, U1 520 todos limitados. Desta maneira, todos os sinais no sistema em malha
fechada sdo limitados. Isso também implica que %, é,§); e consequentemente V sao todos
uniformemente limitados. Finalmente, aplicando-se o lema de Barbalat, conclui-se que

2(t), e(t) — 0 com t — oo.

2.3 Algoritmos Genéticos aplicados a Controle Adaptativo por Modelo de

Referéncia

Nesse trabalho foram utilizados os AG para a resolugao de dois tipos de problemas.
No primeiro, o AG é responsavel por encontrar os melhores valores de 6;(0) (ou 6;(0) no
caso SISO) de forma que os transitérios iniciais sejam reduzidos. Desta forma, para esse
tipo de aplicacdo, a equagao de controle (2.27) pode ser utilizada, porém a inicializagao

dos parametros ocorre da seguinte forma
©1(0) = Oag,,02(0) = Ougy, -, O (0) = Oug,,

onde os © 4¢; sao os valores iniciais dos parametros adaptados.
Para o segundo problema abordado, os AG sao responsaveis por descobrir a com-

binagao correta dos sinais da matriz de HFG, reescrevendo a equagao (2.28) obtemos

onde ; é a taxa da adaptacao e AG; sao os valores entre —9; e §;, onde §; > 0 é qualquer
valor arbitrariamente pequeno, de forma que ao utilizarmos a fung¢ao sgn nos interessamos
somente pelo sinal.

Os AG sao um método de busca e otimizacao global inspirado na teoria da evolugao
desenvolvida por Darwin. O AG busca em diversas diregoes a solugao 6tima localizada em
um determinado espaco de busca, enquanto que os algoritmos classicos utilizam técnicas
de derivadas locais e dirigem a busca em somente uma direcao. Os algoritmos classicos,
que utilizam métodos de gradiente, apresentam maiores probabilidades de estagnarem em
pontos de maximo ou minimo locais, enquanto que os AG escapam desses pontos devido
a mutacao aplicada de forma aleatéria em um percentual pequeno das populacoes geradas

a cada nova geracao (Coppin, 2015).



45

Em qualquer instante de tempo os AG trabalham com uma populagao de possiveis
solucoes. A populacao ¢ inicializada, cada membro da populagao é avaliado através de
uma determinada funcao de aptidao desenvolvida e os membros mais aptos possuem
maiores chances de passarem para a préxima geracao, realizarem cruzamento, gerarem
descendentes e sofrerem mutagao. Os individuos desta populacao sao avaliados novamente
e o ciclo continua de forma que ao final de determinado niimero de geragoes ou através
do critério de parada em relacao a funcao de aptidao, serd obtido o individuo mais apto

com base na funcao de aptidao desenvolvida, conforme a Figura 10 apresenta.

Inicializacdo Avaliagioda | | >¢lesao s
da populacdo aptiddo A crossov:er, da aptidao
mutac&o l

Condigdo de
parada =
verdadeiro?

Figura 10 - Diagrama de blocos AG

Foi desenvolvida a fungao do erro médio quadratico (EMQ) como fungao de ap-

tidao, da seguinte forma

EMQ = ttzfo i1 (i (tt) — ymi(t))2dt
I

(2.35)

onde, t; é o tempo final de simulacao e i = {1,...,n} é o nimero de saidas do sistema.
Nesse trabalho foi utilizado o algoritmo desenvolvido e apresentado em (Houck

et al., 1995).

2.3.1 Desenvolvimento e Resultados Obtidos

Os dois estudos de caso abordados nesse trabalho estao representados de forma

simplificada na Figura 11, onde uma planta modelo é responsavel por gerar a saida de-
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sejada y,, e o controlador MRAC recebe os sinais de erro e, referéncia e saida da planta
y para gerar o sinal de controle u. No primeiro estudo de caso foi utilizada uma planta
SISO e o AG teve a funcao de encontrar os melhores parametros capazes de inicializar o
sistema de forma que os transitorios se tornassem menores sem a necessidade de aumentar
o sinal de controle (Teixeira et al., 2017). No segundo estudo de caso, foi considerada
uma planta MIMO, devido a significancia e grau de complexidade desse tipo de planta,
com duas entradas e saidas, onde o AG foi responsavel por encontrar a combinacao dos
sinais da diagonal principal da matriz K, de HFG, possibilitando a controlabilidade do

sistema (Teixeira et al., 2017).

REFERENCIA | MODELO Ym
| DE PLANTA

Y

> 1o, '®
u ¥ +
MRAC PLANTA

e
T—AG

r

Figura 11 - Diagrama de blocos

2.3.2  Primeiro estudo de caso: encontrar 6;(0)

Considerando a seguinte planta SISO com

G(s) = (STll)Kp,

sendo K, = 0.5. Considerando o modelo de referéncia com Wy, = 1/(s + 1), u = 07w,
w = [r y] e alei de adaptacio é § = —ysgn(0.5)we, sendo v = 0.5.

Nessa aplicacdo o sinal de K, é conhecido e o AG tera o papel de encontrar 6(0) =
[0ac1 Oace)”, de forma que 04¢; seja o mais préximo possivel do valor ideal 67, para
que o funcionamento do MRAC seja melhorado. Onde o sinal de referéncia é dado por

r(t) = 2U(t — 1), onde U(t) é o degrau unitdrio.
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As simulagoes foram realizadas utilizando o software Matlab, o AG utilizado foi o
mesmo que em (Houck et al., 1995). O AG inicia a busca pelos parametros desejados e a

fungao de avaliagdo obtém os dados para aplicar na fungao de aptidao (2.35) através da

To Workspacel

1 ymit)
The o -
Wm
] Y¥mit) e Yf

simulagao apresentada na Figura 12.

Emo gt

Ramp

1 yit)
-1 _®
s+1

Transfer Fonl Gaint

Producti

To'Works pace

C onstant2

Figura 12 - Simulagao realizada no Matlab

Na Figura 12 é possivel ver que foi realizado um esquema basico da planta, onde
t1 e t2 sao os individuos da populacao que serao avaliados, a parte adaptativa do MRAC
nao foi implementada nessa simulacao que é utilizada em conjunto com o AG, porque a
intencao era avaliar o quao promissores seriam os resultados encontrados pelos AG sem
a utilizagao do MRAC. Porém, é interessante ressaltar que alguns testes foram realizados
utilizando o MRAC dentro do algoritmo de busca, ou seja, cada individuo da populacao de
todas as geracoes eram aplicados em um sistema MRAC (diferente do sistema simplificado
da Figura 12) e isso fez com que o tempo de simulagao fosse cinco vezes maior, sem que
os resultados fossem significativamente melhores, sendo um indicativo de que ao utilizar
um sistemas mais simples para simular e avaliar os individuos da populagao ganha-se
eficiéncia na busca sem afetar o desempenho.

Os blocos x(1) e x(2) na Figura 12 s@o utilizados para simular os resultados com
o melhor individuo encontrado pelo AG ao final da busca.

Para o AG foi utilizado a representacao bindria, utilizando 12 genes, com 40%
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da populacao realizando crossover simples, 5% de mutagao, populacgao inicial de 20 in-
dividuos, universo de busca entre —d; e d;, onde d; = do = 5 e funcao de selecao através
da normalizacdo geométrica com probabilidade de selecao do melhor individuo de 20%.
Como critério de parada foi utilizado o nimero de geracoes em 20, obtendo o melhor
resultado na décima geracao. O resultados obtidos estao apresentados nas Figura 13 e
Figura 14, onde é possivel perceber que com o AG atuando na inicializacao do MRAC o

transiente na saida se tornou menor, além do sinal de controle w.

25
2 -
15 b
referéncia
> MRAC
MRAC+AG
1r 4
05F b
0 | | | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo (s)
Figura 13 - Sinal de saida y(t)
5
45 B
41 i
\/
35F B
3r MRAC 1
MRAC+AG
S 25F B
2r i
151 b
1r i
051 b
O 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo (s)

Figura 14 - Sinal de controle u(t)
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O sistema representado na Figura 12 também foi utilizado para verificar o que
ocorreria caso o sinal de referéncia nao fosse um degrau unitario. Utilizando r(t) =
rdsen(3t), sendo r = 2. Para o AG foram utilizados exatamente os mesmo parametros
apresentados acima. O resultados estao apresentados nas Figura 15, Figura 16 e Figura

17.

4 T
Referéncia
MRAC+AG
MRAC

HAAAANNAD T
AUV VU

| | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo(s)
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Figura 15 - Sinais de saida y(t) e ym(t)

WU VVV VYUY

Tempo(s)

Figura 16 - Sinal de controle u(t)



20

0.2
MRAC+AG
—— MRAC
Q -
_1H ]
-12fF .
-1.4 .
-1.6F U .
-1.8 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ : ‘
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tempo(s)
Figura 17 - Sinal de erro e(t)

E possivel perceber que o transitério e o sinal de controle do sistema utilizando
AG sao ligeiramente menores, e o sinal de erro foi apresentado como forma de enfatizar a
ligeira melhoria obtida através da utilizacao do AG. Os parametros calculados de 6, e 0,
foram, respectivamente, 2 e 0, os AG encontraram #a¢q e 0452 iguais a 2,0079 e —0, 039
, respectivamente. Na simulacao com adaptacao MRAC, utilizando os valores de 051 €
0 Ao para inicializacao, os parametros convergiram para 2, 0094 e —0, 034 respectivamente.
Comprovando que os AG conseguiram convergir para bons valores de inicializacao, muito

préximo dos valores calculados.

2.3.3 Segundo estudo de caso: sinais desconhecidos dos menores principais de K,

Considerando a seguinte planta MIMO com

G(s) = pr,

sendo

g | @) seno)|

—sen(¢) cos(9)

com ¢ = 60°, admitindo que K, e seus sinais sao desconhecidos, Wy, = diag{1/(s +

1),1/(s+1)}, ug = 05, OF = [ry o ug], ug = 10y, QF = [ry 73], e as leis de adaptagao
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sao ©; = —v;8gn(AG;)Qe;, sendo @ = 1,2, 71 = 5 = 1. Nessa aplicacdo os sinais da
diagonal principal de K, ou seja, AG; e AG;, sao desconhecidos e o AG terd o papel de
encontré-los, para que o sistema utilizando MRAC convirja. Onde r* = 10[sen(t) cos(t)].

De forma analoga ao primeiro estudo de caso desse capitulo, as simulagoes foram
realizadas utilizando o software Matlab, o AG utilizado foi 0 mesmo que em (Houck et al.,
1995). O AG inicia a busca pelos parametros desejados e a fungao de avaliagdo obtém
os dados para aplicar na fungao de aptidao (2.35) através da simulagao apresentada na

Figura 18.
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Figura 18 - Simulacao do segundo estudo de caso

Os individuos gerados pelo AG sao representados por t1 e t2 e estao localizados
dentro dos blocos "Subsistema 1’ e "Subsistema 2’, conforme ilustrado nas Figura 19 e

Figura 20.
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Para o AG foi utilizado a representacao bindria, utilizando 12 genes, com 40%
da populacao realizando crossover simples, 5% de mutacao, populacao inicial de 20 in-
dividuos, com universo de busca entre —¢; e 9;, onde o; = d; = 0,001, lembrando que
nos interessa somente a mudanca de sinal, e funcao de selecao através da normalizacao
geométrica com probabilidade de selecao do melhor individuo de 6%. Como critério de

parada foi utilizado o nimero de geragoes em 20. O resultados obtidos estao apresentados
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nas Figura 21, Figura 22 e Figura 23. E importante ressaltar que a funcao de aptidao foi
aplicada nos dados dos ultimos 10s da simulacao, para garantir que os transitérios nao
atrapalhariam a avaliagao de cada individuo e também para saber se a simulacao tendia

a convergir ou nao.

ym1(t)

Saidas

2 4 6 8 10 12 14
Tempo(s)

Figura 21 - Sinais de saida da planta y(t) e do modelo y,,(t)
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Figura 22 - Sinais de erro e;(t) e ex(t)
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Figura 23 - Sinais de controle u;(t) e us(t)

Os resultados obtidos com o AG foram comparados com um método de monitoracao
inspirado em (Oliveira et al., 2010), onde, para este caso, o sistema possui 2 entradas e
portanto 22 combinagoes (+1 + 1;+1 — 1; =1 + 1; =1 — 1), de forma que toda vez que a
norma do erro encontra o sinal de monitoragao (sinal de satura¢do) o conjunto de sinais
é trocado e o sinal de saturacao é multiplicado por 2. O sinal de monitoracao foi iniciado
em 8. O resultados obtidos estao apresentados nas Figura 24, Figura 25, Figura 26 e

Figura 27.
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Figura 24 - Sinais de saida da planta y(t) e do modelo ¥, (t)
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Figura 27 - Sinal de monitora¢do com norma do erro |e(t)]

Comparando os resultados obtidos pelo AG e pela funcao de monitoracao é possivel
perceber que o AG apresenta melhores resultados, com transitorios, sinal de controle e
erros menores, sendo importante ainda ressaltar que para casos de dimensoes maiores
o numero de combinagoes seria 2™ (Ryan, 1993) para a fungao de monitoragao, o que
causaria transitorios ainda piores pois o método poderia levar mais tempo para acertar a
combinacao de sinais. Isso ocorre também devido ao fato desse método de monitoragao

ser em tempo real e o método utilizando AG nao.
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3 BMRAC APLICADO EM SISTEMAS MIMO UTILIZANDO FUNCOES
DE MONITORACAO

No capitulo anterior foi apresentada uma revisao do MRAC MIMO com aplicacao
de AG para solucionar os problemas de inicializacao de parametros e desconhecimento da
direcao de controle. Porém, os controladores do tipo MRAC ainda apresentam transitorio
lento pois a convergéncia do erro é assintotica. Além disso, a estratégia baseada em AG
lida com o problema da direcao de controle de forma offline.

Por outro lado, existe o controlador BMRAC (Binary Model Reference Adaptive
Control) que possui adaptagao baseada em projegao com transitérios rapidos (exponenci-
ais). Entretanto o BMRAC estd restrito ao caso SISO. Na literatura encontramos (Oliveira
et al., 2016) generalizando o BMRAC SISO para dire¢ao de controle escalar desconhecida.

Neste capitulo foi utilizado um controlador BMRAC com fatoracao SDU aplicado
em sistemas MIMO, onde os sinais da matriz HFG sao totalmente desconhecidos. Para
encontrar a direcao de controle correta foram utilizadas fungoes de monitoracao em cada
menor lider principal da matriz HFG, ao invés dos AG utilizados no capitulo anterior.
Dessa forma a adaptacao é realizada em tempo real.

A motivagao desse trabalho estd relacionada a mudancas rapidas de parametros em
condigoes de voo de aeronaves ocorridas devido a falhas. Seguranga de voo para aeronaves
que tenham sofrido danos estruturais vem sendo uma area de grande interesse e pesquisa,
porque essas estruturas danificadas podem mudar a aerodinamica e o centro de massa das
aeronaves, causando alteragbes nos parametros de projeto (Liu; Tao, 2008).

A principal contribuicao desse capitulo é apresentar um controlador BMRAC para
sistemas MIMO onde nao existem conhecimentos prévios em relacao aos sinais dos menores

principais da matriz HFG e a busca ser em tempo real.

3.1 Conhecimento Prévio

e Seja {A, B,C} uma realizagao estritamente prépria e ndo-singular m xm com matriz

de funcdo de transferéncia racional G(s) = C(sI — A)™'B.

— O indice de observabilidade do par {C, A}(A € R™™,C € R™™) é a menor

integral v, (1 < v <n), tal que
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o, =[ctAc)t .. (A to)T)* (3.1)

¢ posto completo. O indice de observabilidade possui um bom sistema de

interpretagao: (v — 1) é o maior nimero de derivadas de y.

Em outras palavras, ele fornece informagoes sobre a ordem dos filtros das

variaveis de estado necessarios na estrutura do MRAC MIMO.

— Se o det(CB) # 0 é possivel demonstrar que G(t) possui grau relativo 1 e
a matriz nao-singular K, = CB a qual é referente a matriz HFG. Essa ¢
uma generalizacao natural do grau relativo um para sistemas SISO (Bodson;

Groszkiewicz, 1997).

e A norma Euclidiana de um vetor x e a correspondente norma de uma matriz A sao

representados por ||z|| e | Al|, respectivamente.
e Normas L, L, e fungoes classe K, Ko, sao definidas como em (Khalil, 2002):

— As normas Ly e L, do sinal z(t) € R" sao definidas, respectivamente, como

el = \//OOo T (u(t)dt < 0o

2]z, = sup [[u()]| < oo
t>0

— Funcoes de classe K e K, sao definidas como:
Definicao 3.1.1. Uma func¢ao ax:Ry — Ry pertencem a classe IKC se
x ax(.) € zero na origem, ou seja, ax(0) = 0;
x ax(.) € continua;
x ai(.) € estritamente crescente.
Definicao 3.1.2. Uma func¢ao age:Ry — Ry pertence a classe ays S€

% Queoo(.) pertence a classe KC;

% Qrool(.) € ilimitada, i.e., axoo(t) = 00 quando t — oo, Vt € R,
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3.2 Formulacao do problema

Para uma planta MIMO controlavel, observavel, linear e invariante no tempo, do

tipo m X m com matriz de transferéncia dada por G(s),

y = G(s)u, (3.2)

podemos assumir as seguintes hipdteses:

(H1) Os zeros de G(s) possuem parte real negativa;

(H2) G(s) possui grau relativo 1;

(H3) Um limite superior do indice de observabilidade v de G(s) é conhecido.

(H4) A matriz de HFG K, ¢ totalmente desconhecida.

A hipdtese (H1) relacionada a fase ndo minima é comum na estrutura classica
MRAC (Ioannou, 2012). Com a hipdtese (H2) é possivel focarmos no caso do modelo
mais simples baseado em fungoes de Lyapunov. A hipdtese (H3) pode ser enfraquecida
para utilizarmos somente o conhecimento sobre o limite superior de v, como em (loan-
nou, 2012), onde, entretanto, podemos aumentar a ordem dos filtros e do nimero de
parametros.

Mesmo com K, nao-singular, alguns dos menores principais podem ser zero. Uti-
lizando a hipé6tese (H4), (Weller; Goodwin, 1994) resolveu esse problema utilizando uma
espécie de sistema composto com chaveamento logico, porque de uma maneira adaptativa
cada menor lider principal de K, pode ser selecionado e ordenado, considerando serem
diferentes de zero. Em (Costa et al., 2003) foi considerado que os sinais de K, eram
conhecidos, como uma forma de resolver esse problema.

Nesse trabalho a hipdtese (H4) considera que a matriz K, e os seus sinais s@o
desconhecidos, e a func¢ao de monitoracao em conjunto com a fatoracao SDU, que foi
explicada no capitulo anterior, é capaz de encontrar a combinacgao correta de sinais para
fazer o sistema convergir.

O controle adaptativo proposto visa obter bons transitorios, reduzir os conheci-
mentos prévios, como indicado pela hipétese (H4), e atingir o rastreamento do sinal de

referéncia de forma assintotica

e(t) =y(t) —ym(t) = 0, quando t— oo, (3.3)



60

onde y,, € R™ ¢é a saida do modelo de referéncia

yu = W (s)r, (3.4)

er € R™ é um intervalo uniformemente continuo e limitado. Para selecionarmos o modelo
de referéncia, é importante lembrar o fato de que det(C'B) # 0 implica que G(s) pode ser
reescrita como diagonal através da realimentagao dinamica (Rugh, 1996). Sem perda de

generalidade, é possivel selecionar um modelo de referéncia diagonal SPR

War(s) = diag {S +1 ai} , (3.5)

onde a; >0, (i=1,...,m).
Toda a revisao de abordagens anteriores, fatoracao da matriz HFG e parame-
trizacao do sinal de controle e lei de adaptacao apresentados no capitulo 2, nas subsecoes

2.2.1, 2.2.2 e 2.2.3 sao validas para esse capitulo.

3.2.1 MRAC com fator de projegao

Nessa segao sera apresentado o MRAC com fator de projegao, também conhecido
como BMRAC (Binary Model Reference Adaptive Control), proposto em (Hsu; Costa,
1990) (Hsu; Costa, 1994) para plantas de grau relativo um.

O fator de projecao faz com que o vetor de parametros adaptativos 6 convirja
rapidamente para dentro de uma regiao finita de raio apropriado.

Podemos reescrever (2.28) como
0, = —sgn(d;)[0:0; + viei 4],  oisgn(d;)) >0 (i=1,...,m). (3.6)
O fator o; é o fator de projecao, definido como

0, sel©i]] <My ou oesgn(d;) <0
Oeqy S€||Oi]| > My e oesgn(d;) >0

onde
_’Yiei@;fQi
T el Y
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e My(> ||©7]]) é uma constante.

A adaptagao ¢é aplicada dentro de um conjunto invariante compacto, por exemplo,
uma regiao definida por My para ©,. Considerando que ||0;(0)|] < My, a projegao do
vetor de adaptacao pode ser interpretado geometricamente da seguinte forma: se o termo
—7;€:8); aparece fora da regido ||©;|| < My, o vetor de adaptacao é projetado para o plano
tangente da regido, se aparece dentro, o fator o; é igual a zero e ©;(t) se move para o
interior da regiao definida, de acordo com a lei de adaptacao do MRAC classico. Podemos
definir essa regiao como uma bola de raio My, entao se torna facil provar que essa regiao

¢ invariante, ou seja, ||0;(t)] < My, Vt > 0.
3.2.2  Analise de estabilidade

Os resultados de estabilidade estao resumidos no seguinte teorema.

Teorema 3.2.1. Considerando o sistema em malha fechada (3.9), (2.26), (2.27), (3.6) e
(3.7) e supondo ||0(0)|| < My com uma constante My > ||0*||. Assumindo que (H1)-(H4)

sao mantidas. Entao,
110l , vt = 0;
2. z e e tendem assintoticamente para zero;

3. z2(t)] < Cz(0)|e ™ + O(y/v1),Vt > 0 e alguma constante positiva C e \;.

Demonstra¢ao. Combinando o estado x € R"™ da planta (3.2) com filtros de estado wy e

T

wy, podemos definir X = [z7 w! wl]T € R**2m=D Com X, denotamos que o estado

corresponde & uma realizagao nao minima Cyy(sI—Ays) "1 By de Wiy (s) onde Cyy By = S.

Entao, o estado de erro z = X — X/ e a saida de erro e em (2.26) satisfazem
= Apyz+ ByD(u—[60;7Q; ... 0:7Q,.]"), (3.9)

e=Cyz, el =21CF,. (3.10)

Porque Wj(s)S é SPR, existem matrizes Py = Pi; > 0 e Qy = Q1 > 0 satisfa-
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zendo

AT, Py + Py Ay = —2Qu, (3.11)
Py By = Ci,, Cy = By, Py (3.12)

Usando a seguinte fungao de Lyapunov

1 - -7

i=1

onde (:)z = 0, — O sao parametros de erro, d; sao entradas de D e 7; > 0 sao ganhos de

adaptagao. Derivando (3.13) ao longo da trajetéria de erro do sistema (3.10) obtemos

. 1 m o A
V=2 ¢ Pyz+ 2 Pyt + Y 297'di|O]6; ] (3.14)
i=1
substituindo (3.9) em (3.14) e considerando (2.29):
. 1 m ~ o A
V=3 &' Pyz+ 2" Pa(Ayz + BuD(u—u”)) + Y 2v7'|d;|O] 6; (3.15)
i=1

e reorganizando os termos:

L1
V==z
2

&' Pyz+ 2" Py Ayz + 2" PyBy D(u— ) + > 2%1|di\éféi] . (3.16)

i=1
Considerando (3.9) e (2.29) é possivel afirmar que:
P =2TAL + (u —u)" DT By, (3.17)

portanto, substituindo (3.17) em (3.16) temos

. 1
V pu—

5 (z" AL + (w—u")'D"B})) Pyz + 2" PyAyz + 2" Py By D(u — u*) +

+3 297 1di|67 6|, (3.18)
=1
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realizando a distributiva e reorganizando os termos, temos

V= % 2T AY Pz + (u—w*) DT B Pz + 2" Py Apz + 2" Py By D(u — u®) +
+ i 2971|676, | ,(3.19)
=1
substituindo (3.11)-(3.12) em (3.19)
V= % (A, Por 4+ Py Ay)z + 27CLD(u —u*) + (u—u*) ' DT Oz +
+ fj 2971|4676, (3.20)
=1

e reescrevendo (3.20):

. 1 m ~ o A
V= 5 ( —2:7Quz +2TCYHD(u—u*) + (u—u*) ' DT Crz + Z 2%1|di|@iT@i> , (3.21)
i=1

substituindo (3.6) em (3.21) obtemos

. 1
V= 3 ( —22"Quz+ 2" CyD(u—u*) + (u —u*) ' D'Cyz +

+> 297 di| O] sgn(dy)[~0O; — %@Q]) , (3.22)
i=1

e substituindo (2.27), (2.29) e (3.10) em (3.22), como uma forma de reescrever u em

fungao de © e Q (2.25):

—2:7Q 2+ D[OTQT + [(:)TQ]DT€+Z 2771 d;|OF sgn(d;)[—0O; —vie; ]

1=1

. 1
V=3

9

(3.23)

onde © = © — ©*. Como D é uma matriz diagonal e cada elemento da diagonal principal

é representado por d;, podemos reescrever (3.23) como:

|
V=3

=1 =1

(3.24)
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reescrevendo (3.24):

i=1 i=1

1
2
simplificando (3.25):
i=1 i=1
e realizando a distributiva dentro do segundo somatorio:
i=1 i=1
considerando a proje¢ao com o # 0 para ||O| = My, podemos dizer que:

070 =076 — 0 Te > MZ — ||©*|| My >0 (3.28)
9 >

=My (Mp—|©])

entao, podemos afirmar que:

0’0 >0
-0Te <0 (3.29)

considerando osgn(d;) > 0, podemos afirmar que o primeiro termo do segundo somatério

é nao positivo e reescrever (3.27) como:

i=1 i=1

onde reescrevendo (3.30) obtemos:

=1

i=1
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chegando finalmente ao seguinte resultado:

Portanto, o controle adaptativo (2.27) e a lei de adaptacio (3.6) garantem ©;,0; €
Loez€ELNLs.

Uma vez que z = X — X e X sao limitados, X é também limitado e, con-
sequentemente, y, w; e ws sao limitados. Desde que r(t) é uniformemente limitado, w
¢ limitado. Para provar que €}y, ..., {2, sao limitados e, portanto, u é também limitado,
retornamos em (2.24). A vantagem da estrutura de (2.24), resultando da parametrizacao
do controle, é que €, = w é limitado, implicando que u,, = ©%Q,, é limitado. Desta
forma QF | = [w? wu,,] ¢ limitado. Repetindo esse argumento podemos mostrar que
Um—1, ..., U, U1 Sa0 também limitados. Ou seja, todos os sinais do sistema em malha fe-
chada sdo limitados. Isso também implica que Z, €, §); e consequentemente V sdo também
uniformemente limitados. Finalmente, o usual argumento invocando o lema de Barbalat
prova que z(t), e(t) — 0 com t — co.

Também é possivel provar a estabilidade exponencial para um termo residual utili-
zando a inequagao de Rayleigh (Khalil, 2002), sendo V = 1 (zTPMz + 3yt ]dz|éf(:)l>

e V < —2TQuz tal que Qi > 0, temos:
Amin(Par) |2 < 27 Parz < Amax (Par) |2 (3.33)

Ain(@an)| 27 < 27 Qa2 < Ana(Qur )| 2] (3.34)

De (3.32) e do lado esquerdo de (3.34) obtemos:
V < —2"Quz < —Aain(Qur)|2]% (3.35)

Considerando ©; € Lo, podemos reescrever (3.13) como:

V< % <zTPMz + Z O(’y_l)) : (3.36)

i=1
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relembrando que > 1" O(y; ') < 32", O(y~1) < O(y71). Portanto, (3.36) se torna:

1
V< 5 (zTPMz + 0(7_1)) ,
sendo 7 = miny;, a partir de (3.33) e (3.36) obtemos:
V S /\max(PM)|Z|2 + 0(7_1)

Reescrevendo (3.38):

|2]* > m[v(z) —0(y7)]
e substituindo (3.39) em (3.35) obtemos:
V() < -3V (e) - 06

podemos reescrever (3.40) como:
V(z) < =2M[V(z) = 0(7)]

onde 2)\; = %

Resolvendo (3.41) obtemos:
V(t) < e V() +0(y7)

sendo:

e reescrevendo (3.43):

V(0) < = [Amax(Par)|2(0) P + O(y )]

N | —

A partir de (3.33), (3.42) e (3.44) obtemos:

Amax(Par)|2(0)

)\min<PM)|Z’2 é 9

672)\1t + O(’yil)

(3.37)

(3.38)

(3.39)

(3.40)

(3.41)

(3.42)

(3.43)

(3.44)

(3.45)
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reescrevendo (3.45):

(0] <[P O + OV (340

podemos também reescrever (3.46) como:

[2(t)] < Clz(0)|e ™ + O(V7 ) (3.47)

_/ Amax(Pum)
onde C' = 2>\min(P];I4)’

A partir de (3.10) e utilizando (3.47) ¢é possivel reescrever e como

le] = |Cu]z] < Celz(0)[e™™ + O(y/771), (3.48)

onde C. = ||Cu|| ||C]]- O

Desta forma, podemos verificar a convergéncia exponencial em (3.47) e (3.48),

existindo um termo residual pequeno, da ordem de 7.

3.3 Funcao de monitoragao

Nessa secao sera explicada como a funcao de monitoracao sera capaz de mudar
a direcao de controle baseada na saida do erro do sistema para atingir a convergéencia
mesmo sem nenhum conhecimento sobre os sinais da matriz HFG K.
Podemos redefinir a lei de adaptagao (3.6)-(3.8) como
—Uf@, — ’YZ'BZ‘QZ', t e T+

0, = (3.49)
o; O; + 7ieifl;, teTl™,

0, se ||©;|| < Mg ou g., <0
oF = 16:ll < Mo “ (3.50)
Oeqy € ||O;]| > Mpeoe, >0

0, se ||6;]] < Mpouoe >0
o = (3.51)
Oeqy  S€ ||O4]| > My eoe,, <0

onde uma funcao de monitoragao apropriada decidira, baseada no erro de trajetéria e,

quando ©; ird chavear, permitindo a detecgao de qualquer estimativa errada de sgn(K,).
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Os conjuntos 7" e T~ satisfazem TTUT~ = [0,00) e TTNT~ = 0, e como serd mostrado
na andlise a seguir, ambos T e T~ possuem a forma [tg, tgr1) U ... U [t;,t;41). Onde,
ou t; denotam o tempo de chaveamento para ©; e serao definidos futuramente.

De (3.48) é possivel escrever

les ()] < CLlz(0)|e M + O(\/4~1) := &(1), ¥t > 0. (3.52)

Construimos a fungdo de monitoragao ¢,, baseada no limite superior de (3.52).

Considerando a fungao auxiliar ¢ definida como demonstrado a seguir:

ou(t) = e, W o ()| + ai(k)e; T 4 ay(k), (3.53)

t € [tr,0), pin(0) = €;(0), (i=1,...,m),

onde 0 < A, < Ay e a(k) é qualquer sequéncia crescente ilimitada e monotonicamente
positiva e t, sendo o tempo de chaveamento usado para decidir quando o parametro de
adaptacao O, devers chavear de 0; 0; + ve;Q; para —o;'0; — v;e,8; e vice versa como
definido a seguir. A taxa de decaimento A,, atua como um fator de esquecimento, o qual
provém uma propriedade de reinicializagao para .

A funcgao de monitoracao ,, é definida como

Gim(t) 1= (1)t € [t tisr) C [0,00), (i=1,....n). (3.54)

Mt 30 estd disponivel

A motivagao por tras da introdugao de ¢, é que C.|z(0)|e~
para medigao. Relembrando que a inequagao (3.52) é valida se o sgn(K),) é corretamente
estimado, é natural utilizar £ como uma referéncia para decidir quando serd necessario
chavear o parametro de adaptacio ©; em (3.49), ou seja, o chaveamento ird ocorrer
somente quando (3.52) é violada.

Entretanto, como C,|z(0)|e~*! nao estd disponfvel, utilizamos ¢,, para substituir
¢ e invocamos o chaveamento de ¢,,. Note que de (3.54), sempre temos ||e;(tx)| < @ir(tx)
em t = t,. Portanto, o tempo de chaveamento t é

min t >t @ |e;(t)] = pu(t), se existe,

tk+1 == (355)

00, caso contrario,
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onde k €0,1,2,... e ty := 0. A seguinte inequacao é obtida diretamente de (3.54):

lei(t)] < pim(t),VE > 0. (3.56)

3.4 Nova lei de adaptacao com funcao de monitoragao

Nesse trabalho as funcoes de monitoracao foram utilizadas para descobrir a com-
binacao correta que leva a direcao de controle correta, por exemplo, a combinagao dos
sinais da matriz HFG K.

A Figura 28 mostra de uma maneira simplificada o funcionamento do sistema, no
qual o controlador MRAC recebe a informagao da combinagao correta dos sinais da matriz

HFG descobertos pela funcao de monitoragao.

REFERENCIA | MODELO Ym
| DE PLANTA

q .
e

d
-

Yy
v

MIMO

Funcdo de
Monitoracao

r 3

Figura 28 - Diagrama de blocos

E os seguintes resultados podem ser concluidos:

Teorema 3.4.1. Considere o sistema em malha fechada (3.9), com sinal de controle
(2.27), lei de adaptagio (3.49)-(3.51) e fungao de monitoragao (3.53)-(3.55). Sob as
mesmas hipdteses do Teorema 3.2.1, supondo ||0(0)|| < My com uma constante My > ||6*]|,
entdo o sinal de controle ird parar de chavear com a combinacdo correta de sinais, o
equilibrio z = 0 € atingido assintoticamente. E ainda, o erro de rastreamento de saida e
convergird para um residuo pequeno de ordem O(y~') ao menos exponencialmente e todos

0s sinais do sistema em malha fechada permanecerao uniformemente limitados.

Demonstracao. Na prova a seguir, k; > 0 sao constantes que nao dependem das condicoes

iniciais e ¥;(.) € K. A prova e demonstrada em trés partes.
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1) A fun¢ao de monitora¢ao para chavear com o sinal correto: Suponha que a lei
de controle (2.27) chaveie de acordo com a lei de adaptacao definida em (3.49) e fator
de projecao definido em (3.50) e (3.51), sem parar V¢ € [0,t5/), onde t); pode ser finito
ou infinito. Entao, a;(k) em (3.53) e (3.54) crescerd de forma ilimitada com k — +o0.
Portanto, existe um valor finito  tal que para k > x o termo ai(k:)ei_t/ai(k) > C.|z(0)]e= M,
ai(k) > O(yY?) e sgn(K,) é estimado corretamente. Nesse caso, @in(t) > &(t),Vt €
[tk tr+1) com & em (3.52). Além disso, £ é um limite superior vélido para ||e;||. Portanto,
nenhum chaveamento ocorrerd depois de t = ¢, por exemplo, txy1 = t3 [ver (3.55)], o
que leva a uma contradigdo. Desta forma, ¢;,(3.54) tem que parar de chavear depois de
algum tempo finito k = N e ty € [0,tp).

2) Estabilidade em relagio a um conjunto restrito: Porque N é o nimero de cha-
veamentos necessarios para garantir que as inequagoes a(NV)ee o a(N)|z(0)|e*>‘1t ea(N) >
O(y~1/?) sejam mantidas, ndo é dificil concluir que N pode ser relacionado a ||z(0)||. De
fato, podemos escrever N < Wy (||z(0)]|) + k1, que significa que N pode ser feito menor
(nao abaixo de k;) através da redugao de ||z(0)||. Portanto, temos a(N) < Wy(||z(0)|| + ko
e, de (3.52),

le@)] < Ts(J[2(0)]]) + ¢, ¥t = 0, (3.57)

Vt € [0,tp), onde ¢ é uma constante positiva. Utilizando a forma regular (Utkin,
1978),(Utkin et al., 2009) para a realizacdo do espaco de estados de (2.26), todos os
estados z do sistema sao dirigidos pela saida y da planta, a qual é uniformemente limi-
tada porque y = e + y,, e o modelo de referéncia de saida y,, é também uniformemente
limitado. Portanto, dado R > ¢, para ||2(0)|| < Ry, com Ry < W3'(R — ¢), entdo ||z(¢)||
¢ limitado a uma distancia de R com ¢ — tj. Isso implica que z(t) é uniformemente
limitado (), = +00). Portanto, a estabilidade com relagdo a bola de raio ¢ é garantida
para z(0) na bola Ry.

3) Limitagdo do sinal em malha fechada e convergéncia exponencial: Primeiro,
porque z e e sao uniformemente limitados, entao X = z + X, também é uniformemente
limitado porque Xj; é o modelo de referéncia do vetor de estados. Dessa forma, relem-
brando que X = [z7 w! wl], podemos também concluir, de forma subsequente, que
X, w1, we, w sao uniformemente limitados. Seguindo os mesmos argumentos apresentados
na prova do Teorema 3.2.1, podemos verificar que [|0(t)|| < My, Vt > 0. Desda forma,

u=[07TQ, 810, .. 61 Q,,]T é também uniformemente limitado.
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Porque o controle de direcao foi corretamente estimado, o rastreamento global e
assintético é alcancado, de acordo com o teorema 3.2.1. A convergéncia assintética de
todo o vetor de erro de estado z para zero pode ser demonstrada utilizando a forma regular
(Utkin, 1978), (Utkin et al., 2009) para a realizacao do espago de estados de (2.26), onde
todos os estados do sistema sao conduzidos pela saida da planta ¥, que é uniformemente
limitada. Finalmente, a partir do Teorema 3.2.1, sabemos adicionalmente que todas as
trajetérias do sistema convergem para uma vizinhanca pequena da ordem de O(y~'/2)

perto da origem do espacgo do estado de erro, ao menos exponencialmente. O]

3.5 Simulacoes e resultados

Considerando a seguinte planta MIMO com

sendo

cos(p)  sen(¢)
—sen(¢p) cos(¢)

com ¢ = 60°, assumindo que K, e seus sinais sdao desconhecidos, Wy, = diag{1/(s +
1),1/(s + 1)}, uy = 0TQ, QF = [ry 75 us], us = Oy, QF = [r; ry], e as leis de
adaptacao sao (3.49)-(3.51), sendo i = 1,2 e rT = 10[sen(t) cos(t)]. Foram realizadas
simulagoes com valores de 7, = v, =1 e My = 5.

A funcao de monitoracao irda mudar a direcao de controle toda vez que a inequacao
(3.56) for violada.

Os resultados obtidos estao apresentados da Figura 29 a Figura 44.

E possivel ver pelos resultados que as fungoes de monitoracao sao capazes de en-
contrar a direcao de controle correta e que os sinais de erro convergem para zero. Sem
sacrificar demasiadamente as amplitudes dos sinais de controle como ocorrido no capitulo
2. Também ¢é possivel perceber que os sinais de controle se tornam ainda menores quando

utilizamos o fator de projecao.
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Figura 29 - Saida yi,,,(t) e y1(t) sem fator de projegao e 1 =75 = 1
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Figura 31 - Saida y1,,(t) e y1(t) com fator de projecao e y3 = v = 1

10

20

Tempo(s)

30

40

50

12

10

Saidas

——y2(t)

ym2(t) (4

Figura 32 - Saida yo,,,(t) € y2(t) com fator de projecdo e y; = v =1

10

20

Tempo(s)

30

40

50



74

el(t)
e2(t) | |

Erro

20 30 40 50
Tempo(s)

Figura 33 - Sinal de erro e(t) sem fator de projegao e v =y =1
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Figura 34 - Sinal de erro e(t) com fator de projegao e 71 =7 =1
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Figura 35 - Sinal de controle u(t) sem fator de projecao e y; = o = 1
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Figura 37 - Parametros ©; sem fator de projecao e v; =7, =1
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Figura 38 - Parametros ©, sem fator de projecao e 1 = v, =1
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Figura 41 - Fungao de monitoracao 1 com |e ()| sem fator de projegao e ;3 =y, =1
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Figura 42 - Direcao de controle referente a funcao de monitoragao 1
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Figura 43 - Fungao de monitoracao 1 com |e;(¢)| com fator de projecao e y3 = v =1

15

0.5f b

Direg&o de controle
o
i

15 i i i i
0 10 20 30 40 50

Tempo(s)

Figura 44 - Direcao de controle referente a funcao de monitoragao 1

Da Figura 45 a Figura 48 sao mostrados os resultados quando utilizamos v, = v =
100. Os parametros sao adaptados de forma mais agressiva o que faz com que o fator de
projecao tenha um papel ainda mais importante para que a adaptacao ocorra dentro de
determinada regiao, com isso, é possivel obter melhores transitérios sem sacrificar o sinal

de controle.
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Figura 45 - Sinal de erro e(t) com fator de projegao e 41 = 72 = 100
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Figura 46 - Sinal de controle u(t) com fator de projecao e y; = v = 100
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Figura 48 - Parametros O, com fator de projecao e y; = 7, = 100
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Producao Cientifica

Nesse capitulo encontram-se apresentados os dois artigos publicados durante o

mestrado.

e TEIXEIRA, R. B.; OLIVEIRA, T. R.; AMARAL, J. F. M.. Aplicacao de Algoritmos
Genéticos para Inicializacao de Controladores Adaptativos e Reducao de Conheci-
mentos Prévios. In: Simpdsio Brasileiro de Automagao Inteligente (SBAT), 2017,

Porto Alegre. Proc. of the XIII Simpdsio Brasileiro de Automacao Inteligente:1145-
1152. 2017.

e TEIXEIRA, R. B.; OLIVEIRA, T. R.; AMARAL, J. F. M.. Supressao de Oscilagoes
em Controle Extremal via Redes Neurais. In: Congresso Brasileiro de Automatica
(CBA), 2016, Vitéria. XXI Congresso Brasileiro de Automética (CBA):1494-1499.
2016.
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CONCLUSAO e TRABALHOS FUTUROS

Nessa dissertacao foram realizados trés estudos de caso envolvendo a aplicacao de
técnicas de inteligéncia computacional a controladores adaptativos. Em particular, foram
usadas redes neurais, algoritmos genéticos e fungoes de monitoragao chaveadas. Todos eles
obtiveram resultados satisfatérios apresentados pelas simulagoes realizadas e, portanto,
servem de base para novos estudos e futuras aplicagoes.

No Capitulo 1 foi apresentada uma introducao tedrica sobre controle extremal
(ESC) e redes neurais artificiais (RNA). Em seguida, foi desenvolvido um método de
controle utilizando ESC com funcao de monitoracao e RNA, onde o ESC garante que a
saida da planta convirja para uma vizinhanca do extremo e a RNA contribui para que
a oscilagao em torno do extremo seja suprimida. Mesmo utilizando uma rede neural
artificial com poucos neurdnios na camada escondida e poucos dados de treinamento foi
possivel obter resultados satisfatorios. Como continuidade desse trabalho pode-se aplicar
tal método em sistemas estabilizadores, como por exemplo uma colher que neutraliza o
tremor da mao de pessoas com Parkinson, comprovando também a aplicacao pratica do
método proposto.

No Capitulo 2 a técnica de AG foi utilizada em duas aplicagbes em conjunto com
controladores MRAC. Na primeira a funcao do AG foi descobrir os melhores parametros
para inicializacao do MRAC como forma de diminuir o efeito da resposta transitéria.
O método foi formulado para sistemas SISO, mas pode ser generalizado para sistemas
MIMO. Na segunda aplicacao o AG foi proposto para relaxar a hipétese do conhecimento
prévio dos sinais de dire¢ao de controle de um controlador MRAC multivaridvel. Desta
forma, o AG é responsavel por descobrir a combinagao correta dos sinais dos elementos
da diagonal principal da matriz de HFG. O mesmo sistema ainda foi comparado com um
método que utiliza funcées de monitoracao, como forma de mostrar que o papel do AG
na obtencao desse conhecimento prévio é fundamental para a reducao de transitérios e
reducao do sinal de controle. Nota-se que na abordagem com func¢oes de monitoragao
implementados em tempo real mas utilizando majorantes mais conservadores, onde os
transitorios nao sao garantidamente bons e tendem a piorar conforme o nimero de en-
tradas e saidas do sistema aumenta. As simulagoes realizadas apresentaram resultados

convincentes, onde os objetivos propostos foram atingidos, provando assim a eficiéncia



84

do método. Como continuidade desse estudo de caso pode-se aplicar a técnica desenvol-
vida para plantas com grau relativo maior que um, verificando a efetividade do método
proposto para tais casos.

No Capitulo 3 foram utilizadas funcoes de monitoracao individualizadas para cada
variavel do vetor de erros de saida em conjunto com controladores BMRAC. A fungao de
monitoracao foi responsavel por encontrar o sinal de cada menor principal da matriz HFG
(responsavel pela diregao de controle), de forma que o erro de trajetéria convergisse para
zero através de uma prova rigorosa para a estabilidade exponencial do sistema em malha
fechada.

As simulagoes realizadas apresentaram resultados esperados, onde os objetivos pro-
postos foram alcancados, ilustrando assim a eficiéncia dos métodos empregados e mos-
trando que os métodos inteligentes podem ser de fato combinados a diversos outros siste-
mas de controle contribuindo de forma significativa para a obtencao de melhores resulta-

dos.
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