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RESUMO

SILVA, Paulo Cesar Souza da. Controle Ezxtremal Estocdstico na Presenca de Atrasos.
86 f. Dissertacao (Mestrado em Engenharia Eleronica) - Faculdade de Engenharia, Uni-

versidade do Estado do Rio de Janeiro (UERJ), Rio de Janeiro, 2020.

O controle extremal pode ser definido como um método adaptativo de otimizagao
em tempo real, que visa determinar o ponto extremo de um mapeamento estatico nao-
linear desconhecido. Este trabalho apresenta o Controle Extremal Estocastico baseado
nos algoritmos do Gradiente e Newton na presenca de atrasos. Da literatura sabe-se que o
controle extremal nao é robusto a presenga de atrasos e quando estes sao inseridos em um
sistema de malha fechada e simplesmente ignorados, os mesmos restringem severamente
a taxa de convergéncia do sistema como um todo ou levam o sistema a instabilidade. No
caso do algoritmo do Gradiente, um novo preditor baseado na estimativa da Hessiana des-
conhecida serd apresentado e incorporado a malha fechada. Para o Algoritmo de Newton,
outro novo preditor com uma estimativa da inversa da Hessiana baseada em perturbagoes
senoidais estocdsticas (sinais de dither) é incorporado & malha fechada, de modo que a
taxa de convergéncia do controlador em tempo real possa ser especificada pelo projetista.
A estabilidade exponencial e convergéncia a uma pequena vizinhanca do ponto de ex-
tremo sao obtidas. Este resultado é rigorosamente alcancado utilizando a transformacao
backstepping e teoria da média em sistemas de dimensoes infinitas. Exemplos numéricos
sao apresentados para ilustrar a eficiéncia das estratégias de controle extremal estocdstico

propostas em preditor para compensacao de atrasos.

Palavras-chave: Atrasos; Preditor; Controle Extremal Estocéastico; Algoritmo Gradiente;
Algoritmo de Newton; Transformacao Backstepping; Teoria da Média em Dimensoes In-

finitas.



ABSTRACT

SILVA, Paulo Cesar Souza da. Controle Extremal Estocdstico na Presenca de Atrasos.
86 f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Eletronica) - Faculdade de Engenharia, Uni-
versidade do Estado do Rio de Janeiro (UERJ), Rio de Janeiro, 2020.

Extremum seeking can be defined as a real-time optimization method, which goal
is to determine the extremum point of an unknown nonlinear static map. This work
presents the extremum seeking control based on Gradient and Newton algorithms under
time delays. From the literature, it is known that the extremum seeking is not robust
under delays and when the delays are inserted in the closed-loop system and the delays are
ignored, they severely restrict the convergence rate or lead the system to instability. In
Gradient algorithm, a new predictor based on unknown Hessian estimate will be presented
and incorporated in the closed-loop system. In the Newton algorithm, a new predictor
with stochastic sinusoidal perturbations and an average-based estimate of the Hessian’s
inverse is incorporated in the closed-loop system such that the convergence rate of the
controller in real-time can be made user-assignable. Exponential stability and convergence
to a small neighborhood of the unknown extremum point can be obtained. This result
is rigorously guaranteed by using backstepping transformation and averaging in infinite
dimensions. Numerical examples are shown to present the effectiveness of the proposed

predictor-based stochastic extremum seeking for time-delay compensation.

Keywords: Delays; Predictor; Stochastic Extremum Seeking Control; Gradient Algorithm;

Newton Algorithm; Backstepping Transformation; Averaging in Infinite Dimensions.
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INTRODUCAO

A partir dos trabalhos [1,2], o primeiro registro ou texto produzido na literatura
sobre controle por busca extremal (ESC — Extremum Seeking Control) ou simplesmente
controle extremal, foi apresentado por Leblanc em 1922 e estabelecido como um sistema
de controle utilizado para determinar em tempo real o extremo de uma funcao desconhe-
cida [3]. O controle extremal pode ser definido ainda como um método adaptativo que
possui a capacidade de otimizar uma fungao nao-linear de uma planta [2,4], ndao tendo
a obrigatoriedade do conhecimento explicito de um modelo para ela, desde que se tenha
o conhecimento de que a func¢do nao-linear possui um extremo [3]. E um método cada
vez mais popular e que vem ganhando cada vez mais interesse no meio académico e na
industria [5]. Apesar disso, foi demonstrado na literatura que o controle extremal nao é
eficaz na presenca de atrasos de entrada ou saida, levando o sistema em malha fechada a

instabilidade [6].

Breve Historico

1951 — Primeira Entre os anos 70 e

publicacéo na 2000 — Manteve-se 0

literatura inglesa estudo sobre 0 ESC,

feita por Draper e porém o foco passou

Li, que detalhava o para a busca de novas

algoritmo do ESC e estratégias de controle

seu desempenho. adaptativo.

L L [ L o

1922 - Leblanc Nas décadas de 1950 2000 - O interesse
apresentou o e 1960 — ESC torna-se sobre 0 ESC ressurge
primeiro um proeminente apos a publicacéo de
esquema de ESC. topico de pesquisas. uma rigorosa prova

de estabilidade para o
ESC classico proposto
por Krstic e Wang.

Figura 1 Linha do tempo representando o breve histérico do ESC.

Leblanc apresentou o primeiro esquema sobre o controle extremal em 1922 [1] e nele

propos um sistema de controle que buscava manter uma maior transferéncia de poténcia a
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partir de uma linha de transmissao a um bonde elétrico através do controle extremal. Vale
ressaltar que na época da Segunda Guerra mundial houve na Rissia intimeras pesquisas
na mesma area [4].

Possivelmente a primeira publicacao na literatura inglesa foi feita por Draper e
Li [7], que detalhava um algoritmo de controle por busca extremal apresentando sua
finalidade e respostas, além de propor resultados com um motor de combustao interna.
Apoés essa publicagdo, apareceram intimeras outras aplicacbes do controle extremal em
motores de combustao interna.

Nas décadas de 1950 e 1960, o controle extremal bem como outras formas de
controle adaptativo se tornaram um proeminente topico de pesquisas e a grande maioria
desses trabalhos eram voltados para a descricao de algoritmos e exploracao de desempenho
em aplicagoes particulares [4,8].

Ja entre os anos 70 e 2000, o estudo e interesse sobre o controle extremal mantiveram-
se, porém a atencao passou para a busca de novas estratégias de controle adaptativo, que
resolvessem os problemas mais complexos com relagao a estabilidade e ao desempenho do
sistema de controle [3,8]. Até a década de 90, a maioria dos algoritmos utilizava a ex-
citacao periddica para explorar o regime permanente. Entretanto, o interesse no controle
extremal somente reapareceu apds a publicacao de uma rigorosa prova de estabilidade
para o sistema de controle extremal cldssico proposta por Krstic e Wang em 2000 [3,9].

Em [3], observou-se que na tltima década houve um aumento expressivo de pu-
blicacoes sobre o ESC, aproximadamente dez vezes superior ao nimero de publicagoes da
década anterior. Os algoritmos mais utilizados para a otimizacao sem restricao utilizam
a informacao do Gradiente da funcao, porém em diversos problemas de controle extremal
essas informagoes nao podem ser captadas em tempo real ou a sua obtencao pode ser
muito trabalhosa. Além disso, o emprego de derivadores ou sensores de Gradiente tende
a amplificar os ruidos e acarretar instabilidade em frequéncias elevadas [10]. Dessa ma-
neira, o controle extremal apresenta-se como uma excelente solucao para o problema de
otimizacao em tempo real.

No controle extremal baseado em perturbacao senoidal (dither), usa-se um filtro
passa-alta na saida da planta e uma perturbacao senoidal para estimar o gradiente da
fungao objetivo [8]. Método conhecido pela adaptacgao satisfatéria, contudo pode-se ga-

rantir somente a estabilidade local [11].
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Motivagoes e Aplicagoes

O controle extremal estd cada vez mais em voga no meio académico e industria com
indmeras aplicagoes propostas [12]. Dessa maneira, houve uma crescente necessidade de
otimizacao de plantas para minimizar os custos operacionais e adequar as especificagoes
do produto [13]. Entao, a solu¢ao tomada por intimeros desenvolvedores tem sido projetar
melhores controladores que garantam um 6timo desempenho da planta. Nao é por acaso
que o controle extremal tem sido considerado uma das areas mais promissoras de controle
adaptativo [14].

Conforme mencionado anteriormente, o ESC possui a capacidade de conduzir um
sistema para uma regiao em torno de um ponto étimo de uma funcao de interesse como por
exemplo: o lucro, a eficiéncia, entre outros. Por ser um método de controle adaptativo que
nao possui a necessidade do conhecimento explicito da planta, que é uma caracteristica
bem importante, ja que diversas vezes o modelo nao esta disponivel ou as pesquisas rela-
cionadas acarretam em custos elevados ou sofrem com incertezas paramétricas. Portanto,
torna-se imprescindivel a pesquisa do funcionamento desse método de controle, bem como
as possiveis maneiras de desenvolve-lo ou melhora-lo.

Foram encontradas diversas aplicacoes e inovacoes, dentre as quais pode-se citar:
os sistemas do freio ABS (Antilock braking system), cujo coeficiente de forga de fricgao
alcanca um valor maximo para um valor desconhecido nao-nulo de coeficiente de desliza-
mento da roda. Esta fungao varia de acordo com a superficie onde o carro se encontra,
fazendo com que o sistema se adapte ao tipo de solo que esteja fazendo contato. Dessa
maneira, o ESC seria utilizado para sintonizar um controlador capaz de alcancar esse
valor méximo independente do tipo de pista [4,8,15].

Em [16] foi apresentada também a possibilidade de utilizagdo do controle extremal
para a otimizacao da producao de petréleo em pocos que operam por elevacao artificial
através da injecao de gas [lift. Visa-se encontrar o sistema em malha fechada e conserva-
lo em torno do ponto 6timo da curva de producao, aumentando assim o Valor Presente
Liquido (VPL) do sistema e os lucros de operagao. Os métodos aplicados atualmente
mostram-se, de um modo geral, lentos e nao automatizados, essa proposta foi desenvolvida
com o objetivo de ser uma alternativa, e por se tratar de um controle adaptativo que nao
necessita do conhecimento explicito da planta. Desse modo, o ESC se mostra como uma

boa opc¢ao por permitir incertezas na modelagem do problema.
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Veiculos autonomos sao muito comuns na industria atualmente, sendo esta uma
area bastante pesquisada, realizando-se adaptacoes que se ajustam a diversos tipos de
empresas [8]. O controle de veiculos auténomos é relativamente complexo. Tipicamente
os agentes autonomos permiem compartilhar informacoes, dentre elas, pelo menos, tem-se
medidas da posigao. Todavia, a partir do trabalho [17], utilizando-se o controle extremal,
foi encarado o problema de total autonomia, dessa forma, nao se conhecendo a posi¢cao nem
a velocidade do veiculo, que pode rastrear uma fonte de valor escalar. Fonte esta que pode
ser uma concentracao de um agente quimico ou um sinal eletragnético. A concentragao ou
intensidade de sinal eletromagnético é desconhecida, contudo, presume-se que seja muito
maior na fonte e decai a partir desta.

Vale destacar também que uma de suas aplicacoes mais notaveis para a engenharia
e indstria é a otimizacdo dos coeficientes do controlador PID [4]. E utilizado também
para dar o setpoint 6timo, também sintonizando rapidamente os ganhos do controlador
PID (Proporcional-Integral-Derivativo) [8]. Além disso, pode-se ainda explorar em outros
setores, tais como: robos méveis, motores de combustao interna, controle de processos,
aceleradores de particulas, source seeking aplication e diversos outros [3,4,8]. Recente-
mente houve um expressivo e elevado niimero de novos trabalhos apresentados por colegas
explorando o controle extremal que podem ser encontrados em [18-27].

Desse modo, optou-se pela realizacao de um estudo relevante na area de controle
extremal, que apresentasse de alguma forma uma novidade para a literatura ja exis-
tente. Sendo assim, foi proposto o estudo do controle extremal estocastico sem atrasos,
na presenca de atrasos e com atrasos mais o emprego do preditor para a compensagao
dos atrasos. Para validacao desta dissertacao, provas de estabilidade foram apresentadas,

assim como simulacoes simulagoes numeéricas.
Objetivos

O objetivo desta dissertacao consiste em realizar uma nova pesquisa na literatura
que aborde o controle extremal estocastico na presenca de atrasos. Sabe-se que o ESC
conduz o sistema para a vizinhanca do valor 6timo desejado e uma vez que os atrasos sao
inseridos, o sistema em malha fechada é levado a instabilidade. Dessa maneira, o princi-
pal desafio consiste em lidar com os atrasos, modificando a malha do controle extremal

estocastico escalar, de modo que os algoritmos do Gradiente e de Newton sejam ainda
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eficazes na presenga de atrasos na saida (ou entrada) do mapeamento quadrético néo-
linear. Assim sendo, a solucao proposta para este desafio consiste em atrasar os sinais de
perturbagao, bem como adicionar um preditor na entrada do integrador para compensar
os efeitos dos atrasos. Esta dissertacao visa principalmente a demonstracao da andlise de
estabilidade aplicada aos algoritmos no meio estocastico e a apresentacao das simulagoes

numéricas.
Trabalhos publicados decorrentes da dissertagcao

Trabalhos publicados durante o mestrado [28,29], que serviram de base para o

desenvolvimento desta dissertacao:

e Silva, P. C. S.; Oliveira, T. R. Controle Extremal Estocastico na Presenca de Atra-

sos. XIV Simpdésio Brasileiro de Automacao Inteligente, v.1, p. 3202-3208, 2019.

e Silva, P. C. S.; Oliveira, T. R. Controle Extremal Estocastico Baseado no Algoritmo
do Gradiente na Presenca de Atrasos. Congresso Brasileiro de Automatica, v. 2, n.

1, 2020.

Metodologia

Para o desenvolvimento do trabalho, foi estudado o controle extremal estocastico
baseado nos algoritmos Gradiente e de Newton aplicando atrasos na saida do mapeamento
quadratico nao-linear a ser otimizado, realizou-se a compensacao dos atrasos empregando
um preditor realimentado e a andlise da estabilidade foi alcancada via transformacao
backstepping e pela teoria da média averaging em dimensdes infinitas [30]. Dessa maneira,

efetuaram-se os seguintes passos:

e Avaliacao da inser¢ao dos atrasos como a desenvolvida em [6], bem como a anélise
do controle extremal estocdstico apresentado em [12] e revisao dos preditores e

implementagao nos algoritmos do tipo Gradiente e Newton estocasticos.

e Desenvolvimento de equagoes de malha fechada para o controle extremal com os

atrasos inseridos.

e Atraso representado por um sistema de equacoes diferenciais parciais de transporte.
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Encontrar o sistema médio do sistema em malha fechada.

Utilizar a transformacao backstepping de maneira que o sistema original seja levado

a outro sistema de equacoes alvo com propriedades desejadas.
Introducao de um funcional de Lyapunov-Krasovskii.
Encontrar uma estimativa exponencial na norma de L, para o sistema médio.

Invocar o teorema da média em dimensoes infinitas para garantir a convergencia

assintdtica para a vizinhanca do ponto extremo 6timo desejado.

Simulacao do controle extemal estocastico baseado nos algoritmos Gradiente e de
Newtom sem atrasos e sem compensacao via preditor, com atrasos e sem com-

pensacao via preditor e, finalmente, com atrasos e compensacao via preditor.

Organizacao

O texto esta organizado da seguinte forma:

No Capitulo 1, os conceitos bésicos do controle extremal sao apresentados.
No capitulo 2, introduz-se o ESC estocéastico sem atrasos.

No Capitulo 3, mostra-se o controle extremal do tipo Gradiente com atrasos e a

demonstracao da prova de estabilidade do algoritmo na presenca de atrasos.

No Capitulo 4, o controle extremal estocastico do tipo Newton com atrasos é apre-

sentado, além da prova de estabilidade do algoritmo também na presenca de atrasos.

No Capitulo 5, sao apresentadas simulagoes numéricas para os algoritmos do Gradi-
ente e Newton sem atrasos, com atrasos sem compensagao via preditor e com atrasos

com compensacao via preditor.

A conclusao e sugestoes para trabalhos futuros desta pesquisa sao apresentados na

ultima parte do documento.
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Fundamentos e Definigoes

Notacgoes e normas

A norma-2 de um vetor de estado X (t) de dimensao finita de uma equacgao diferen-
cial ordinaria (EDO) é denotada por barras simples | X (¢)|. Em contraste, as normas de
fungoes (de x) sdo denotadas por barras duplas. Por padrao, ||-|| denota a norma espacial
Ly[0, D], ie., || - || = || - ||zo[0,p)- Como a variavel de estado u(z,t) da equagao diferencial
parcial (EDP) é uma fungao de dois argumentos, deve-se dar énfase que levando em conta

a norma de uma das variaveis faz-se a norma uma funcgao da outra variavel. Por exemplo,
1

D 2
a norma L,[0, D] de u(x,t) em z € [0, D] é ||u(t)|| = | [ u(x,t)*dz

0
As derivadas parciais de u(z,t) sdo denotadas por u(x,t) e u,(x,t) ou, ocasional-

mente, por yg,(z,t) e Oyuq(z,t) para se referir ao operador do sinal médio ug,(x,t).
Admitindo-se um sistema nao-linear genérico © = f(¢,x,¢), onde z € R", f(t,x,€) é
periédico em t com periodo T, isto é, f(t + T,x,¢) = f(t,z,€¢). Entao, para ¢ > 0
suficientemente pequeno, é possivel obter o modelo médio dado por & = fu,(24,), com
far = %fOT (7, %4y, 0) d7, onde x,,(t) denota a versao média do estado z(t) [31]. Con-
forme definido em [31], uma funcédo vetorial f(t,e) € R" é dita de ordem O(¢) dentro do
intervalo [t1,t5] se existem constantes positivas k e €* tais que |f(t,¢€)| < ke Ve € [0,¢*] e
Vt € [t1,t2]. Por vezes, estimativas para as constantes k e €* serao fornecidas, podendo-se
quantificar a correspondente aproximacgao O(¢e). Caso contrario, O(e) serd satisfeito sendo

uma ordem da relacao de magnitude vélida para e suficientemente pequeno.

Desigualdades tteis

Algumas desigualdades empregadas neste trabalho sao apresentadas em [5], tais
como:
(a) Desigualdade de Young:
o2

1
<L —b? 1
ab_2a +27 : Yy > 0, (0.1)

(b) Desigualdade de Cauchy-Scharwz:
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1 CONCEITOS BASICOS DO CONTROLE EXTREMAL

O controle extremal é uma ferramenta de otimiza¢ao em tempo real e um método
do controle adaptativo, que se diferencia do controle cldssico em dois aspectos [32]. No
primeiro, o controle extremal nao se encaixa dentro do paradigma classico ou modelo
de referéncia ou esquemas relacionados, que lidam com o problema de estabilizacao de
uma conhecida trajetoria de referéncia ou ponto de ajuste. Enquanto que no segundo, o
controle extremal nao se baseia no conhecimento do modelo.

E aplicavel em situagoes onde a nao-linearidade existe no problema de controle,
esta nao-linearidade possui um maximo ou um minimo e pode estar presente na planta,
como por exemplo uma nao-linearidade fisica, possivelmente manifestando-se através de
um mapa de equilibrio ou pode estar também no objetivo de controle, adicionado ao
sistema através de um custo funcional de um problema de otimizacao. Portanto, pode-se
usar o controle extremal tanto para ajustar o setpoint a alcancar um 6timo valor de saida
quanto para configurar os parametros de uma lei de realimentacao.

Com diversas aplicagoes do controle extremal envolvendo sistemas mecanicos e
veiculos, que sao naturalmente modelados por sistemas nao-lineares continuos no tempo,
existe a necessidade de algoritmos de controle extremal continuos no tempo e de esta-
bilidade tedrica. Infelizmente, o teorema da média para sistemas estocasticos no tempo

continuo sao muito restritivos para serem aplicados aos algoritmos do controle extremal.
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1.1 Apresentagao do controle extremal

Existem intimeras versoes de controle extremal com varias abordagens para o es-
tudo da estabilidade [12]. A versdo mais comum emprega a perturbagao de sinais com o
proposito de estimar o Gradiente de uma mapa desconhecido que esta sendo otimizado.
Para o melhor entendimento do conceito bésico do controle extremal, é melhor considerar,
primeiro, o caso do mapa estatico de entrada tnica e forma quadratica. No caso da Figura
2, considera-se o mapeamento quadratico nao-linear de acordo com a equacao 1.1:
f//

f(0) = [+ (0= 67)". (1.1)

0 0 f(0)

asin(wt)

Figura 2 O esquema demonstra a mais simples perturbagao para uma entrada tnica
do mapeamento quadratico f(0) = f* + %"(9 — 60%)2, sendo que f*, f” e 6* sdo todos
desconhecidos. Necessita-se apenas conhecer o sinal de f”, se 0 mapa possui um maximo
ou minimo e escolher o ganho de adaptagao k, de tal maneira que sgn(k) = —sgn(f”). A

frequéncia w tem que ser relativamente grande em relacao a a, k e f”.

Note que a partir da Figura 2 aparecem trés tipos de 6:
e 0*(t) é o otimizador desconhecido do mapa.
e O(t) ¢ a estimativa em tempo real.

e (1) é a entrada atual do mapa.
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A entrada atual () é baseada na estimativa 6(t), mas é perturbada pelo sinal
asin(wt) com o objetivo de estimar o gradiente desconhecido f” - (6 — 0*) do mapa f(0).
A entrada senoidal é apenas uma esolha para perturbacao de sinal, lembrando que mui-
tas outras podem ser escolhidas, desde ondas quadradas a ruido estocéstico, conquanto
possuam média igual a zero. A estimativa é(t) é gerada pelo integrador com funcao de

transferéencia f e o ganho de adaptacao k controlando a velocidade de estimagao.

8
[Q() o <0
f* - E Em m mom

m--.-

Figura 3 Funcao a ser maximizada (Hessiana negativa).

Da Figura 2, verifica-se que:

0(t) = 0(t) + asin(wt). (1.2)

Vale ressaltar, que o algoritmo do controle extremal é bem sucedido se o erro entre

a estimativa 6(t) e o desconhecido #* converge em diregao a zero

0(t) = 0(t) — 0. (1.3)

Com o auxilio da equagao (1.3), reescreve-se (1.2) como:

0(t) = 0(t) + 6 + asin(wt). (1.4)

Baseada na Figura 2, a estimativa é governada pela quagao diferencial

0 = kasin(wt) f(0), que significa que o erro de estimativa é governado por:
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0 = kasin(wt) | f* + — I

(()—Wd- (1.5)

~

A partir de (1.3), observa-se que é(t) = 6(t). Entao, substituindo-se, (1.4) em (1.5)
; : R : 2
0(t) = kasin(wt) [f + —(9(15) + asin(wt)) }

= kasin(wt) [f + f”( 0%(t) + 20(t)asin(wt) + a*sin® (wt))]

f// - ) fl/

= kaf*sin(wt) + kasin(wt);@Q(t) + ka® f"sin®(wt)0(t) + ka?’?sm?’ (wt).  (1.6)

Utilizando sin?(wt) = (1 — cos(2wt))/2 e sin?(wt) = (3sin(wt) — sin(3wt))/4, entdo

f/l

752( )+ ka*— f//

é(t) = kaf*sin(wt) + kasin(wt) (1)

" 1
—ka2f79(t)cos(2wt) + 2ka3f”sm(wt) — gka?’f”sin(&ut). (1.7)

Aplicando o Teorema da Média, o método aproxima a solucao de um dado sistema
pela solu¢ao de um sistema médio [31]. No sistema estudado acima, isso é realizado

calculando a média temporal dos termos senoidais, encontrando:

b, kf'a®;
dt - 2 avy

(1.8)

lembrando que o termo kf” < 0.
A equagao (1.8) é exponencialmente estavel e o Teorema da Média [31] garante a
existéncia de um w suficientemente grande tal que, se a condicao inicial é(O) é suficiente-

mente proxima do 6%, chega-se a expressao:

10(£) — 07| < |0(0) — 07] "5 +0< )—I—a. (1.9)

A inequagao (1.9) garante que, se o parametro a é escolhido pequeno e w grande, a
entrada 0(t) converge exponencialmente para uma vizinhanga préxima de 8* desconhecido

e, consequentemente, a saida f(#) converge para a vizinhanca da saida 6tima f*.
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1.2 ESC para mapas estaticos multivaridveis

Para mapas estaticos, o controle extremal se estende de uma maneira simples e
direta do caso de entrada tinica mostrado na Figura 2 para o caso multivaridvel (multiplas

entradas) mostrado na Figura 4.

Y

Y

(=

s(1) —(1) 0 &@hM@)

Figura 4 Algoritmo do controle extremal para mapeamentos multivaridveis y = Q(6),

» |

cujo 6 é o vetor de entrada 6 = [0, 0, ...0,]T. O algoritmo emprega a perturbacgio aditiva

do sinal S(t) e a demodulagao multiplicativa do sinal M (t).

O algoritmo mede o sinal escalar y(t) = Q(6(t)), no qual Q(-) é um mapa desco-
nhecido, cuja entrada é o vetor 6 = [0y, 0, ... 0,]7 e o Gradiente é estimado com a ajuda

dos sinais [33].

S(t) = [alsin(wlt) ansin(wnt)] ' (1.10)
M(t) = [a%sin(wlt) j—nsm(wnt)r. (1.11)

Com amplitudes de perturbacao a; diferentes de zero e matriz de ganho £, sendo
esta uma matriz diagonal. Para garantir a convergéncia, deve-se escolher w; # wj;, que
é uma condicao chave para distinguir multiplas entradas de entrada tunica. Além disso,
para simplificar a analise de convergéncia, o projetista deveria utilizar :—] como racional
e w; +w; = wy para w;, w; e wy, distintos [12].

Se o mapa desconhecido é quadratico da seguinte forma:

Q) = Q" +%(9—9*)TH(9—9*) (1.12)
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entdo o sistema médio é:

O = kH,,. (1.13)

Se, por exemplo, o mapa @Q(-) tem um méximo que é localmente quadratico im-
plicando em H = H? < 0 e se h4 a escolha dos elementos da matriz diagonal de ganho
k como positivo, é garantido que o controle extremal seja localmente convergente. Con-
tudo, a taxa de convergéncia depende da Hessiana desconhecida H. Essa fragilidade
encontrada no algoritmo do controle extremal baseado no método Gradiente é removida

com a utilizacao do algoritmo do controle extremal baseado em Newton.

1.3 ESC baseado em Newton para mapeamentos estaticos

A versao do algoritmo do controle extremal baseado no algoritmo de Newton [33],
demonstrada na Figura 5, garante que a taxa de convergéncia seja atribuida ao projetista

e nao dependente da Hessiana desconhecida do mapa.

Y

A 4

QL=

: _ f{ 4
= w,I —w AT <—®<— N(t)

Figura 5 ESC baseado no algoritmo de Newton.

Os elementos da matriz de modulagao N(t) para a geragao da estimativa da Hes-

siana sao dados por:

16 1
4 .
Ni; = sin(w;t)sin(w;t). (1.15)

a;Q;
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No algoritmo baseado em Newton para um mapeamento estatico, a excitagao mul-

d?Q(0)
62

tiplicativa N(t) ajuda a gerar a estimava da Hessiana enquanto

H(t) = N(t)y(t). (1.16)

[ gera uma estimativa da inversa da matriz Hessiana, evitando assim as inversoes
matriciais das estimativas da Hessiana, que podem ser singulares durante o transitorio.
Para um mapeamento quadratico, o sistema médio nas variaveis de erro 6§ = 0 —6*,

[ =TI — H! sdo:

db . -
av _ _keav _ kravHeav 1.17
. (1.17)
T 5 .
dd;fw = —wrrav - wrravHFav (118)

o Os termos TyyHOy € Doy HL,, das equacoes (1.17) e (1.18) sao quadréaticos.

Uma vez que os autovaloress sao determinados por k e w, e sao portanto indepen-
dentes de H desconhecida, a taxa de convergéncia local é atribuida ao projetista. k ¢é a

matriz diagonal e w, um parametro de projeto.

1.4 ESC para sistemas dinamicos

O Controle extremal se estende de maneira direta de caso do mapeamento estatico
para o caso dinamico [11], assume-se que essas dinamicas sdo estaveis e os parametros do
controlador sao atribuidos de maneira que a dinamica do algoritmo seja mais lenta do que
a da planta. O algoritmo ¢ ilustrado na Figura 6.

Os dois filtros sao tuteis na redugao do efeito adverso por conta dos sinais de per-

turbagao no desempenho assintético, porém nao sao necessarios na anélise de estabilidade.
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) [i=f@a@o)] ‘
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S(t) My F=
} |
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st ] O z=y-n

Figura 6 O algoritmo do controle extremal na presenga de sistemas dinamicos com um
mapa de equilibio § — y que satisfaz as mesmas condi¢oes como no caso estatico. Se as
dinamicas sao estaveis e o desenvolvedor emprega parametros no algoritmo do controle
extremal de modo que as dinamicas do algoritmo sejam mais lentas que as dinamicas da

planta, a convergéncia é garantida (localmente pelo menos).

As condicbes técnicas para a convergéncia na presenca de dinamica sao que o
equilibrio x = [(0) do sistema & = f(x,a(x,)), no qual a(x,d) é a lei de controle de uma
malha de realimentacao interna, seja local e exponencialmente estavel e uniforme em ¢
e que, dada a saida do mapa y = h(x), exista pelo menos um 6* € R" de tal modo que
2 (hol)(0*) =0 e 25 (hol)(0*) = H <0, H=H".

A andlise da estabilidade na presenca de dinamica emprega tanto o Teorema da
Média quanto perturbagoes singulares, em uma ordem especifica. As orientagoes do pro-
jeto para a selecao dos parametros do algoritmo seguem a mesma analise. Embora as ins-
trugoes sejam muito longas para serem apresentadas aqui, elas garantem que a dinamica

da planta esteja em uma escala de tempo rapida, as perturbacoes em uma escala de tempo

média e o algoritmo de ESC esteja em uma escala de tempo lenta [12].
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1.5 Exemplo Numérico de ESC baseado no algoritmo Gradiente Deterministico

Para demonstrar o algoritmo Gradiente, considera-se o seguinte mapeamento quadratico

estatico nao-linear:

Q) :5+§(9—2)2, (1.19)

onde o ponto de extremo é (0*, y*) e a Hessiana do mapeamento é H = —2. Na simulagao,
os parametros foram utilizados da seguinte maneira: Q* = 5, 0* = 2, a = 0.25, w = 7,

k = 0.6 e condigao inicial #(0) = 0.2.

a i ”{ ”ﬂ )|
E 4”}‘ il =
-l mmml' -
w m
‘ | ‘ ‘
Tovapo (sogundos) 0 ’ Tovapo (sogundos) 150
(a) Entrada 6(t) do algoritmo Gradiente. (b) Estimativa 6(t).
L
(c) Saida do algoritmo. Eli)o _lCi}Ill"z;ii.ente G(t) do mapeamento quadrético

Na Figura 7(a), observa-se a entrada 0(t) convergindo para a vizinhanga étima
desejada, bem como a preservacao do sistema em malha fechada. Além disso, através da
Figura 7(b), observa-se a estimativa 6(¢) convergindo para o valor que otimiza o mapa e

pela Figura 7(c), verifica-se também que mais uma vez a estabilidade foi preservada ao
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longo do tempo e que a saida convergiu para o ponto extremo. Na Figura 7(d), nota-se
o Gradiente convergindo para zero a medida que a saida converge para o ponto extremo

=3
1.6 Exemplo Numérico de ESC baseado no algoritmo de Newton Deterministico

Para demonstragao do algoritmo de Newton, considera-se o seguinte mapeamento

quadratico estatico nao-linear:

H
Q) =5+ 3(9 —2)?, (1.20)
onde o ponto de extremo é (6%, y*) e a Hessiana do mapeamento é H = —1/2. Na
simulagao, os seguintes parametros foram utilizados: Q* = 5, * = 2, a = 0.3, w = 3,
k =0.04, w, = 0.08, I'(0) = —1.99 e condigao inicial #(0) = 0.02.
Newton Newton
R 2}
2t -‘”\‘ I ““”\“\H\P\\‘\\H‘J‘\‘h\‘\“‘W\HM\HHHM\N\\""‘\‘\‘“\\“‘me\\“\“mH‘\“‘w\‘”‘\w‘\“\ﬁ
= W\“\‘\ \‘“H“‘\‘H\“\‘\C‘w”‘ I
= AT
s | i -
e MHH‘ ! =
3 W 1L <
£l ‘WHH\‘
= “‘M M\“
=
118
|
0 : : 0 : :
0 50 100 150 0 50 100 150
Tempo (segundos) Tempo (segundos)
(e) Entrada 60(t) do algoritmo de Newton. (f) Estimativa 0(t).
Newton Newton
5¢F R 16l
ES: 5 .“M\‘W‘/VW
:g 4+ —~ ‘M»m\
wn
2+ ]
3 L L L L L L
0 50 100 150 0 50 100 150 200 250

Tempo (segundos)

(g) Saida do algoritmo do tipo Newton.

Tempo (segundos)

(h) T'(t) convergindo para a vizinhanca do valor
desejado.
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g Newton Algoritmos Gradiente e Newton
‘ S ‘ ‘
Newton
— Gradiente
6 4 1
. 23
= S
< 3
2
2
1
% | | |
0 0
0 50 100 150 0 50 100 150
Tempo (segundos) Tempo (segundos)
(i) Esimativa G(t) do algoritmo de Newton. (j) Saidas dos algoritmos Gradiente e Newton.

Na Figura 7(e), observa-se a preservagao do sistema em malha fechada e a con-
vergéncia da entrada da planta para a vizinhanca do valor 6timo 6* = 2, pela Figura
7(f), confere-se a convergéncia de 0(t) para a vizinhanca do valor 6timo desejado 6* =
e através da Figura 7(g), constata-se uma vez mais a estabilidade do sistema em malha
fechada e que a saida da planta convergiu para a vizinhanga étima deseseja Q(6) = 5.

Pela Figura 7(h), nota-se a estimativa de Gamma convergindo para o valor desejado
['(t) = —2, através da Figura 7(i) observa-se a estimativa do Gradiente convergindo
uma vez mais a zero durante o tempo de simulagao e na Figura 7(j), verifica-se Newton

apresentando uma taxa de convergéncia mais rapida que o algoritmo Gradiente.
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2 INTRODUCAO AO ESC ESTOCASTICO

Nesta secao, introduz-se o conceito basico do controle extremal por busca extremal
estocastica, faz-se uma comparacao com o ESC deterministico e discute-se também a idéia
heuristica de média estocastica como uma forma de estudo da estabilidade do algoritmo do
controle extremal estocdstico. Enquanto for aplicdvel em plantas com dinamicas (ou seja,
plantas modeladas por equagdes diferenciais ordindrias), adiciona-se o controle extremal
sob a éptica do problema mais simples possivel (a otimizacdo do mapa estatico f(6)).
Sem perda de generalidade, assume-se que f possui um minimo/maximo em 6 = 6*, o
qual se buscam esses valores [5,32].

Ainda que exista um elevado niimero de trabalhos e artigos detalhando o controle
extremal [12,18-27,33-36], nao existia até entao na literatura um trabalho que examinasse
rigorosamente o desafio do problema de ESC estocdstico [32] baseado no algoritmo do
tipo Gradiente e de Newton [28,29] com inser¢ao de atrasos na entrada e saida [37],
respectivamente.

Além disso, vale comentar que as principais vantagens do controlador extremal
estocdstico sobre o controlador extremal deterministico (com sinais de excitacao deter-
ministicos) sdo a possibilidade de escapar dos extremos locais, bem como a garantia de
uma taxa de convergéncia mais rapida [32] e que o ESC estd relacionado com uma boa
taxa de convergeéncia, enquanto que os atrasos quando sao inseridos em um sistema de
malha fechada e simplesmente ignorados, restringem severamente a taxa de convergéncia
do sistema como um todo ou leva o sistema a instabilidade e da literatura sabe-se que
o controle extremal nao é robusto a presenga de atrasos [37], que foi o ponto de partida
para a jornada de estudos do ESC deterministico com a insergao dos atrasos de entrada
e/ou saida. Desse modo, o desafio aqui consiste em realizar um estudo que pesquise os
algoritmos do controle extremal no meio estocastico, mais uma vez inserindo os atrasos

nos sinais de entrada e saida do sistema e fazendo o uso do preditor realimentado.

2.1 Por que o controle extremal estocastico?

Nos algoritmos existentes de controle extremal baseados em perturbacao, os si-
nais de excitagao periddica (senoidais) sao usadas principalmente para examinar a nao-

linearidade e estimar o Gradiente. Em sistemas artificiais de busca pela fonte, o movi-
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mento quase aleatorio de busca pela fonte do buscador estocastico tem suas vantagens em
aplicagoes onde o proprio buscador pode ser perseguido por outro buscador. Um busca-
dor que com sucesso realiza a tarefa de busca da fonte, mas com uma imprevisibilidade,
trajetoria quase aleatéria, é um alvo muito mais desafiador e, portanto, menos vulnerdvel
que um buscador deterministico [32]. Além do mais, se o sistema possui alta dimensi-
onalidade, as exigéncias de ortogonalidade sobre os elementos do vetor de perturbacao
periédica impoem uma implementagao desafiadora. Dessa maneira, existe o mérito na
investigacao do emprego de perturbagoes estocasticas dentro da arquitetura do controle
extremal. Os primeiros resultados nessa direcao foram alcancados no caso do tempo dis-
creto [38], empregando a teoria existente de média estocéstica no caso do tempo-discreto.
Os resultados de source seeking utilizando perturbagoes na presenca de ruido estocastico
tem sido reportados em [39,40], também no tempo discreto.

Controle extremal estocastico e sua analise de estabilidade apresentam algumas
ideias e técnicas em comum com os métodos classicos de anelamento, de aproximacao

estocastica e controle adaptativo estocastico [41-46].

2.2 Esquema bésico do controle extremal estocastico

A seguir, mostra-se a Figura 7 com os sinais an(t) e n(t). O parametro a ¢é a

amplitude que fornece uma compensacao entre o desempenho assintético e a regiao de

ave
es+1

atracao do algoritmo, n = (W] e W sao processos independentes de ruido branco
de intensidade unitaria. Sao apresentados também graficos de sinais deterministicos e
estocasticos, demonstrando as diferengas dos sinais estudados, conforme as Figura 7(k) e

Figura 7(1).

—[ (=

Y
Y

\ 4
_Ss
s+h

an(t) —()~L —Gé« "0

Figura 7 Algoritmo (escalar) Gradiente estocastico.
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Sinal Deterministico Sinal Estocastico
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(k) Gréfico gerado a partir do sinal deterministico (1) Gréfico gerado a partir do sinal randémico 7(t).
M(t).

As limitagoes do esquema do controle extremal deterministico incluem o fato que
a perturbacao é uniformemente limitada por a, que pode restringir severamente a regiao
de atracao do algoritmo.

Para superar tais limitacoes de sinais de busca deterministicos, considera-se o uso
de sinais estocasticos. Os sinais senoidais possuem duas propriedades que sao cruciais

para o controle extremal, que sao:

e Possuem médias iguais a zero.

e (Quando elevados ao quadrado, possuem médias positivas.

Tais propriedades sao semelhantes as propriedades dos sinais de ruido Gaussiano
branco, isto é, tém valor esperado igual a zero e variancia sempre positiva.

Consequentemente, considera-se uma substituigao de sinais sin(wt) na Figura 4
pelo ruido branco W, no qual W (t) é um processo padrao de movimento browniano, que
também é conhecido como processo de Wiener. Contudo tal perturbacao é extremamente
agressiva e torna a analise matematica intratdvel em virtude da equagao diferencial de
modo nao-linear.

Assim sendo, para suavizar o impacto das perturbagoes de ruido branco, enquanto
introduz-se a aleatoridade tornando as dinamicas resultantes matematicamente trataveis,
hé a substituicao dos sinais sin(wt) na Figura 4 pelo sinal n(t) obtida pela passagem do
ruido branco W(t) através do filtro passa-baixas % por algumas constantes positivas €

e ¢ ou dado em termos de uma equagao diferencial de It6. Emprega-se a perturbacao 7(t)
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governada da seguinte maneira:

€ dn = —ndt + /eq dW. (2.1)

2.3 Avaliacao heuristica de um algoritmo do ESC estocéastico

Nesta secao, fornece-se uma anélise preliminar do algoritmo de controle extremal
representado pela Figura 7. Também serd exposta uma série de calculos, que embora nao
reflitam diretamente os métodos rigorosos perseguidos, ilustra conceitualmente as ideias
basicas por tras da estabilidade estabelecida quantificando as taxas de convergéncia do
ESC.

Para simplificar a analise e o estudo, elimina-se o filtro passa-alta do esquema do

controle extremal, que possui a funcao de eliminar a componente DC do mapa, ou seja,

s
s+h

substitui-se da Figura 7 pelo bloco de ganho unitario. Essa aproximacao é certamente
justificada por h, que é muito pequeno levando em consideracao os outros parametros,
principalmente em relacao a k. A eliminacao do filtro passa-alta resulta em um sistema de
primeira ordem, cujo unico estado é o estado 6 do integrador na Figura 7, que é dirigido
por outro sistema linear estocastico de primeira ordem com estado 7. Apesar de possuir
uma ordem baixa, a analise do sistema em malha fechada nao é trivial, pois o sistema ¢é

nao-linear, variante no tempo e estocéstico.

Inicia-se introduzindo a notagao descrita no sistema da Figura 7. Mostra-se que:
0(t) = 0(t) + an(t) (2.2)

e o erro de estimativa é apresentado como:

A~

0(t) = 0" — 0(t). (2.3)

Combinando as equagoes (2.2) e (2.3) chega-se:

0(t) = an(t) — 0(t) (2.4)

Portanto, a partir do bloco integrador observa-se que o erro de estimativa é governado
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por:

=kn(t)f(6(t)). (2.5)

Usando a equacgao (2.4) e aplicando a expansao de Taylor para f(f) em torno de

0* até a segunda ordem, obtém-se:

£(6) = f(an )
S 0 + O an—0) + 50 an — ) 2.6

Dada a hip6tese que o mapeamento f(f) possui um minimo em 60*, seguido de
f(6*) =0, que produz:
* 1 11 [ n* 0\2
F(0) ~ f(67) + 5. f7(67)(an — 0)
1 .
= f(6") + 5]”’(9*) [a*n* — 2and + 6%]. (2.7)

Substituindo a equagdo (2.7) em (2.5), chega-se:

0~ kn {f(H*) + %f"(@*) [a2772 — 2anf + 52} }

2

=y | 1)+ WP 0 Ol + 5160 29)

Agrupando-se os termos em poténcia de 7, chega-se em:

2

b~k {n(t) [f<9*> n %f”w*)é?(t)] a0 + n?’(t)%f"w*)} )

O sinal n(t) é uma perturbacao estocéstica governada pela equacao diferencial
estocastica linear (2.1), do qual W (t) é o processo de Wiener [47,48]. Com € pequeno, o
sinal 17 é uma aproximacao bem proxima do ruido branco. Usando o calculo elementar de
It6 [47,48], sao calculados os valores esperados das trés poténcias de 7, que aparecem em

(2.9). Esses valores espearados possuem a seguinte propriedade:
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Jim E{n(t)} =0, (2.10)
lim B {1(t)} = % (2.11)
lim E {n’t)} =0. (2.12)

Para ilustrar como essas relacoes sao obtidas, considera-se o caso de n?, isto é,

(2.11), que ¢ obtida aplicando uma regra de diferenciacao de It para n* com a ajuda de

(2.1), que produz a EDO

g%;(t)} _ —E{nQ(t)}Jrq;. (2.13)

A solugao da EDO linear (2.13) é:

E{n*(t)} = e E{n*(0)} + %2(1 — e %), (2.14)

E{n*t)} — % 4 medida que ¢ — oo.

Com € pequeno, fica evidente que a partir de (2.14) a convergéncia no tempo ¢ é
muito rapida. Este é o caso das taxas de convergeéncia dos trés valores esperados dados
em (2.10), (2.11) e (2.12).

Aproximando os 1 termos em (2.9) pelos respectivos valores esperados, aps um
pequeno transitério, cujo comprimento é O(e), a estimativa do erro é governada por:

0(t) ~ _’““Tqu"(e*)é(t). (2.15)

Isso finaliza o preliminar estudo heuristico de estabilidade do controle extremal
estocastico da Figura 7. A estabilidade local é esperada, em um sentido probabilistico
adequado, desde que ka > 0 e que o mapeamento possua um minimo em 6*. Além disso,
a velocidade de convergéncia é governada pelos valores dos parametros k&, a, ¢ e também
pelo valor de f”(6*) > 0. (Lembrando que aqui f” é a Hessiana H desconhecida, declarada

no Capitulo 1).
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3 ALGORITMO GRADIENTE ESTOCASTICO NA PRESENCA DE
ATRASOS

Bastante popular em aplicacoes em torno da metade do século XX, o controle por
busca extremal estava quase adormecido durante décadas até a emergéncia da prova de
estabilidade [11], com um subsequente reaparecimento do interesse no ESC para adicionais
desenvolvimentos tedricos e aplicagoes.

O aumento da complexidade de sistemas de engenharia, incluindo sistemas de
realimentacao, tem conduzido a muitos desafios de otimizagao desde solucoes analiticas
a problemas de otimizacao multiagente, nao-linear e sistemas de dimensoes infinitas que
sao muito dificeis, se nao impossiveis, de serem obtidas. Estas dificuldades surgem por
inimeras razoes, incluindo a presenca de objetivos concorrentes ou contraditérios, a alta
dimensionalidade do sistema e a sua incerteza inerente. Além do mais, se uma solugao
baseada no modelo é obtida para esses complicados problemas de otimizacao, é provavel
que ela seja conservadora devido as deficiéncias de modelagem. Dessa maneira, os métodos
de controle extremal que nao sejam baseados em um modelo sao uma opcao bastante
atrativa para resolver esses problemas.

A area do controle extremal tem visto significativos avancos tedricos durante a
década passada, incluindo a prova de convergéncia local [2,49-51], sintonia de ganhos
do controlador PID [52], melhorias no desempenho e limitagoes do controle extremal
[53], extensao a convergéncia semi-global [54], desenvolvimento do algoritmo escalar de
Newton [55, 56|, incluindo a medigdo do ruido [57], controle extremal com informagao
parcial da modelagem [13,58-61]. O controle extremal tem sido empregado em diversas
aplicagoes com sistemas incertos/desconhecidos, tais como: energia eélica [62], energia

fotovoltaica [63], maquinas de exercicio humano [64], otimizando biorreatores [65].
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3.1 Controle extremal estocédstico do tipo Gradiente com atrasos

O controle extremal possui aplicagoes, cujos objetivos consistem em maximizar ou
minimizar a saida y € R de um mapeamento nao-linear () desconhecido, variando a
entrada # € R. Assume-se que existe um atraso constante e conhecido D > 0 no caminho

de atuacgao ou no sistema de medicao, tal que a saida mensurada seja dada por:

y(t) = QO — D)). (3.1)
0 :Q<) Q) :@ Y s
M(?(t))
S(n(t)) e Ds
o
-O-HI

Figura 8 Esquema de predi¢ao para a compensacao dos atrasos na saida por busca
extremal estocastica empregando o algoritmo Gradiente. A realimentacao por predi-
tor com uma estimativa da Hessiana baseada em perturbacoes estocasticas e averaging
obedece a equacao (3.25) e os sinais de dither sao dados por: S(n(t)) = asin(n(t)),
M(n(t)) = 2sin(n(t)) e sinal de demodulagao N(n(t)) = —S5cos(2n(t)).

Presume-se também que ao longo deste trabalho o sistema possui a saida atrasada
de acordo com o esquema da Figura 8. No entanto, os resultados podem ser diretamente
estendidos para o caso da entrada atrasada, visto que quaquer atraso na entrada pode
ser movido para a saida do mapa estatico. O caso no qual os atrasos de entrada D;, e de
saida D,,; aparecem simultaneamente também pode ser tratado assumindo que o atraso
total a ser neutralizado seja: D = Dy, + Doy, com Dy, € Dy > 0.

Sem perda de generalidade, assume-se o problema de busca pelo méximo, de tal
forma que o valor de 6 que maximiza y é denotado por 6*. Por simplicidade, considera-se

que o mapeamento escalar quadrdtico nao-linear é da forma:
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QO =y + (00, 3.2

assume-se também que além das constantes 6 € R e y € R serem desconhecidas, o escalar
desconhecido H < 0 é a Hessiana do mapeamento estatico.

Na Figura 8, exemplifica-se a versao escalar para o controle por busca extremal
estocastica baseado no algoritmo Gradiente empregando a realimentagao por preditor

para a compensacao dos atrasos.

3.2 Sinais do sistema

Substituindo-se (3.2) em (3.1), obtém-se o mapeamento quadrético e estatico com

atraso de interesse:

* H *
y(t) = y" + 5 (6(t = D) = 67)". (3.3)
seja 6 a estimativa de 6* e

0(t) = 0(t) — 6* (3.4)

o erro de estimativa. Da Figura 8, tem-se que 6(t) = U(t) e conclui-se que a dinamica do
erro pode ser descrita da seguinte maneira (atrasando em D ambos os lados da equagao

resultante):

0(t—D)=U(t— D). (3.5)

Além disso, tem-se
G(t) = M(n(t — D))y(t), (3.6)
0(t) = 6(t) + S(n(t)), (3.7)

em que os sinais de perturbagao senoidal (chamados de sinais de dither) sao dados por:

S(n(t)) = asin(n(t)), (3.8)
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Mn(t)) = sin(n(?)), (39

com amplitude a > 0 e frequéncia w nao-nulas. Empregam-se perturbacgoes senoidais

estocdsticas via processo de Wiener sobre o limite de um circulo [32,66],

0(t) = 0(t) + asin(n(t)), (3.10)

no qual

n(t) = wr(l + sin(We,)) (3.11)

representa um processo de Markov homogeneamente ergddico e utilizando o célculo es-

tocastico baseado em It6 [32], obtém-se:

dn = —wgsm(th)dt + wrcos(W)dW e . (3.12)

Uma vez que o atraso na saida pode ser transferido para a saida do integrador com a
finalidade de analise ou equivalentemente para a entrada do sistema, entao o deslocamento
de fase D é aplicado para compensar o efeito do atraso no sinal de dither em (3.9) e na
demodulacao de saida em (3.14). O sinal

A

H(t) = N(n(t - D))y(t) (3.13)

¢é aplicado para se obter uma estimativa da Hessiana H desconhecida, onde o sinal de

demodulacao N(n(t)) é dado por:

N(n()) =~ cos(2n(r)). (3.14)

Em [32,33], foi provado que:

I
1

ﬁ/N(U)yda =H, II=271/w, (3.15)
0

II

1 ~
I / M(o)ydo = HO,,, 11 =27/w, (3.16)
0
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se um mapeamento quadratico como em (3.2) é considerado. Desse modo, a versao média

de f[(t) ¢ dada por H,, = (NY)aw = H € Gup(t) = (MY)aw = Hémj(t — D).

3.3 Realimentacao por preditor com estimativa da Hessiana

Utilizando a andlise média, verifica-se que a versao média do sinal G(t) em (3.6) é
dada por:

Gaw(t) = HOy(t — D). (3.17)
De (3.5), os seguintes modelos médios podem ser obtidos

9av<t_D) :Uav(t_D)a (318)
Gan(t) = HUy(t = D), (3.19)

onde U,, € R é o controle médio resultante para U € R.

Com a finalidade de motivar o projeto de controle por preditor, a ideia consiste
em compensar o atraso pela realimentagao do estado futuro G(t + D) ou G, (t + D) no
sistema médio equivalente. Dado qualquer ganho de estabilizacao k > 0 para o sistema

nao atrasado, deseja-se ter uma lei de controle que alcance

Uno(t) = kGay(t + D), Vit >0, (3.20)

0 que parece ser nao implementavel, ja que requer valores futuros do estado. No entando,
aplicando a férmula da variagdo das constantes para (3.18) e (3.19), expressa-se o estado

futuro como:

Guw(t+D)=Gu(t)+H / Ugp(0)do, (3.21)

que fornece o estado futuro G, (t + D) em termos do sinal de controle médio U,, (o) da

janela causal de tempo [t — D, t]. Isso produz a seguinte lei de realimentagao:

Uav(t)zk{Gay(t)+H /t U(w(a)da}. (3.22)

Portanto, a partir de (3.21) e (3.22), a lei de realimentagao média (3.20) pode ser
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obtida realmente como desejada. Consequentemente,
0(t) = kGon(t + D), Vit > 0. (3.23)

Dessa maneira, a partir de (3.17), chega-se a:

dflav (1)

= kH4,(t), ¥t > D, (3.24)

com um equilibrio égv = (0 exponencialmente atrativo, uma vez que k£ > 0 no projeto de
controle e H < 0 por hipdtese.

No préximo topico, mostra-se que os objetivos de controle podem ainda ser al-
cancados se uma modificacao simples, que utiliza um filtro passa-baixas, é aplicada ao
controlador baseado em preditor. Neste caso, propoe-se a seguinte versao filtrada do

preditor de dimensao infinita para a compensagao do atraso [67].

U() = —— k|G + () / Uryar| b (3.25)

t

onde ¢ > 0 ¢é suficientemente grande. A versao média do sinal (3.25) ¢ um filtrado de
(3.22). Esta filtragem passa-baixas é particularmente necessaria na andlise de estabilidade
quando o teorema da média em dimensées infinitas [30,68] é invocado, j& que ndo existe
resultados de teorema da média para sistemas com atrasos na saida/entrada. Dessa ma-
neira, manipula-se matematicamente o sistema, inserindo o filtro e transformando atrasos
de saida em atrasos distribuidos no estado, assim como a variavel de controle U(t) passa
a ser vista como uma variavel de estado do sistema em malha fechada.

Note que na equacao (3.25), utiliza-se uma notagao mista tempo-frequéncia com o
dominio do tempo representado pela varidvel ¢ e o dominio da transformada de Laplace
pela variavel s.

A realimentacao por preditor é baseada em perturbagao porque H é atualizado
de acordo com a estimativa da média (3.13) da Hessiana H, satisfazendo a propriedade

(3.15).
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3.4 Andlise de estabilidade

O principal resultado de estabilidade/convergéncia para o sistema em malha fe-
chada ¢ dado a seguir. Os operadores E{-} e P{-} denotam respectivamente, o valor
esperado e a probabilidade dos sinais.

Teorema 1 Considere o sistema em malha fechada da Figura 8, com saida atra-
sada (3.3). Existe ¢* > 0 tal que, Ve > ¢*, 3 w*(¢) de maneira tal que, V w > w*, o
sistema atrasado em malha fechada (3.5) e (3.25), com G(t) em (3.6), H(t) em (3.13),
e o estado O(t — D), U(c), Vo € [t — D, 1], tem uma tinica solucdo periédica localmente

exponencialmente estdvel em ¢ de periodo II = 27 /w, denotada por o (t — D), UY(0),

Vo € [t — D, t], satisfazendo Vt > 0 [28,29]:

t

E {yé“(t — D)2+ [UM ) + /

t—D

1/2
(U] dr } < O(1/w). (3.26)

além disso,

Jim P {tlggo sup 0(t) — 0 \} = O(a+1/w), (3.27)
: : o — 2 2
(Jg)n_}oP {tlggo sup |y(t) —y ]} O(a* + 1/w?). (3.28)

A demonstracao do Teorema 1 segue os passos detalhados nas secoes a seguir.

3.4.1 Sistema Médio EDO-EDP

De acordo com [5], o atraso em (3.5) pode ser representado empregando uma EDP

de transporte como

0(t — D) = u(0,1) , (3.29)

Owu(x,t) = Opu(zx,t), x€l0,D], (3.30)

u(D,t) = U(t) . (3.31)
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A solugao de (3.30)-(3.31) é
u(z,t) =U({t+x— D), (3.32)

no qual t é o tempo, D é o atraso e x a varidvel espacial que permite a representacao do

sistema EDO-EDP acima.

3.4.2 Sistema em Malha Fechada

Primeiramente, substituindo-se S(n(t)) dado na equacao (3.8) em 6(t) de (3.7),
obtém-se:

0(t) = 0(t) + asin(n(t)). (3.33)

Inserindo-se (3.4) e (3.33) em (3.3) tal que a saida seja dada em termos de 6:

y(t) =y* + g(é(t — D) + asin(n(t — D)))Q. (3.34)

Substituindo-se M (n(t)) definido por (3.9) em G(t) dado por (3.6) e (3.14) em
(3.13), representando o integrando em (3.25) e usando o estado da EDP de transporte,

tem-se

U(t) = Sjc k|Gt) + H / u(o, t)da] , (3.35)
G(1) = Zsin(n(t — D))y(o), (3.36)
H(t) = —%cos(Zn(zﬁ — D))y(t). (3.37)

Depois, substituindo-se (3.34) em (3.36) e (3.37) e entao o resultado de (3.36) e
(3.37) em (3.35). Em seguida, extraindo o fator comum y na versao resultante de (3.35),

tem-se:
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U(t) = Sic{k v (é( )+asin(77(t—D)))2]

« Fsm(n(zﬁ _ D)) - %cos(zn(t _ D)) / u(o, t)da] } (3.39)

a
0

Entao, expandindo-se o binomio em (3.38), obtém-se:

Y+ E9~2(t — D) 4 Hasin(n(t — D))8(t — D) + CLQTHSinQ(n(t — D))]

2
X [%sm(n(t - D)) — %cos (2n(t — /u ] }

(3.39)

Para facilitar o desenvolvimento, o termo 7(t — D) foi chamado de B. Desse modo

a equagao (3.39) fica da seguinte maneira:

(t) = S _T_ c{k Y+ géQ(t — D) + Hasin(B)0(t — D)
+GQTHsm2(B) X Esin(B) — %cos(ZB)/u(g, t)do’] } (3.40)

0

Finalmente, substituindo (3.39) em (3.31), pode-se reescrever (3.29)-(3.31) como

At — D) = u(0,1) , (3.41)

Owu(z,t) = 0y u(z,t), x€][0,D], (3.42)
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u(D,t) = . j_ C{k v+ géQ(t — D) + Hasin(B)0(t — D) (3.43)
—l—aTsmz(B) X lgsin(B) - %cas(ZB)/u(mt)da] },

u(D,t) = {k: [y*gsin(B) — y*%cas@B)

a

—

u(o,t)do + §9~2(t — D)sin(B)

4H ~

——92(t — D)cos(2B) | u(o,t)do + 2H sin*(B)A(t — D)

O\U o

8H

—Tsin(B)é(t — D)cos(2B) [ u(o,t)do + aHsin®(B)

O\u

D

—4Hsin2(B)cos(QB)/u(a, t)da] } (3.44)

0

Utilizando-se 2sin?(x) = 1 — 2cos(x), 4sin®(z) = 3sin(z) — sin(3z) e cos?(2z) =
1+ cos(4x))/2 e aplicando na equacao (3.44), chega-se a
( ¢ g

u(D,t) = . ¢ {k‘ [y*%sin(B) - y*%cos@B) /u(a, t)do + géQ(t — D)sin(B)

0

D
4H ~ ~
—?92@ — D)cos(2B) /u(a, t)do + HO(t — D) — HO(t — D)cos(2B)
0
’ 3aH H
— [sin(SB) — sin( /u o,t)do + sm(B) - aTsin(?)B)
a
0

D

—2H003(2B)/u(0, t)do + [H+Hcos(4B)/u(a, t)da] } (3.45)

Finalmente, obtém-se:
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S+ c a

w(D, 1) = —C %{y%mm@—p»—y%wqma—D»/anm

H - 4H -
—1—392(15 — D)sin(n(t — D)) — ?92@ — D)cos(2n(t — D u(o,t)do + HO(t — D)

O\U

—HO(t — D)cos(2n(t — D)) — % sin(3n(t — D)) — sin(n(t — 9~ /u

D
3aH H
C; sin(n(t — D)) — %sin(?m(t — D)) — 2Hcos(2n(t — /u o,t)do+
0
D

H + Hcos(4n(t — D)) /u(a, t)da] }

0

+

(3.46)

3.4.3 Modelo Médio do Sistema em Malha Fechada

De maneira semelhante ao célculo realizado em [33], as duas seguintes proprieda-

des de média podem ser obtidas caso um mapeamento quadratico como em (3.35) seja

considerado:
m
% / M(N)yd\ = Hb,,(t — D) (3.47)
0
e
I D
%/NWWM_H/%mﬁw, (3.48)
0 0
D ~
onde u(t) = [u(o,t)do, enquanto que ,,(t — D) e uq (0, t) indicam as versoes médias de
0

(t — D) e u(o,t) respectivamente.

Agora, denotando-se

J(t) = 6(t — D), (3.49)

a versao média do sistema (3.41)-(3.46) é
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19av(t) = uav(07 t)? (350)
Oy (x,t) = Opigy(x,t) , x €10,D], (3.51)
%uaU(D, t) = —cug,(D,t) + ckH [&w(t) + /u(w(a, t)da] , (3.52)

onde o filtro ¢/s + ¢ também foi representado na forma de espaco de estado. A solugao

da EDP de transporte (3.51)-(3.52) é dada por

Ugp(2,1) = Ugy(t + 2 — D) . (3.53)
3.4.4 Transformacao Backstepping, sua Inversa e o Sistema Alvo

Considera-se a seguinte transformagao backstepping [5] de dimensao infinita do

estado atrasado

xT

w(z,t) = Ugy(x, 1) — kH |04(t) + /uav(a, t)ydo |, (3.54)

10 qual Ugy(t) = b4y (t — D).

A transformacao (3.54) mapeia o sistema linearizado (3.50)-(3.52) em

Van(t) = kH U () + (0, 1), (3.55)
Oyw(z,t) = dyw(x,t), x€]0,D], (3.56)
w(D,t) = —%atum,(D, ). (3.57)

Empregando-se (3.54) para x = D e o fato que uq,(D,t) = Uy (t), a partir de
(3.57), obtém-se (3.52), i.e.,
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Uan(t) = S+C{kH [19 ()+/uav(a,t)da] } (3.58)

Considerando-se w(D,t), tem-se:

0w (D, t) = Oty (D, t) — kHug, (D, ), (3.59)

onde dyttgy(D,t) = Uyy(t). Além disso, considere a transformacao inversa de (3.54):

T

eFHe ., (1) + / eHH @y (o, t)da] . (3.60)

0

Ugy (T, 1) = w(x,t) + kH

Substituindo-se (3.57) e (3.60) em (3.59), obtém-se:

Ow(D,t) = —cw(D,t)—kHw(D,t)— (kH)? [ekHDg‘aU(t)+/ekH(D_”)w(a, t)da] . (3.61)

3.4.5 Funcional de Lyapunov

Dado o seguinte funcional de Lyapunov:

D

V(t) = % + g /(1 + z)w?(z, t)dz + %wQ(D,t) : (3.62)

onde o parametro b > 0 serd escolhido mais adiante. Derivando (3.62), alcanga-se:
D
V(1) = RHO2, () + Dun(£)0(0, £) + b/ (1+ 2)o(z, s (. £) + w(D, (D, 1), (3.63)
0

e recordando (3.55), encontra-se:

b(1 + D)

V(t) = kHO?,(t) + Va0 (H)w(0, 1) + 5

w*(D,t)

—ng(O,t) — g/w2(x, t)dr + w(D, t)w(D, 1), (3.64)
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192
2

/w (2, t)dz+ew(D, 1) [wt(D Pt ww(m) . (3.65)

VI(t) < kHIZ,(t)+

l\.’)l@'

relembrando-se que k > 0 e H < 0, escolhe-se:

h— _kLH, (3.66)

Entao,
i) < kH§2U(t) + %H/ (z,t)dr + w(D,t) {wt(D t) — %W(D,t)l (3.67)
V) = ——bﬁfw - g / WP, t)dz + w(D, ¢) {wt(D b+ Mw(l),t)] o (3.68)

0

Agora, considera-se (3.68) juntamente com (3.61). Completando-se os quadrados,

obtém-se:
) D
: 2
V(t) < —Eﬁfw - Z/W z,t)dx + b|(kH)*eMP| w*(D,t)
0
2 b(1+ D
bH i) 0-0)|P2(p gy 4 |2 ’; ) LH|AD D) — (D). (3.69)

Para a obtencao de (3.69), utilizou-se:

—w(D,t)<(kH)2ekH(D_“),w(a, t)> < }W(D,t)}H kH )2 O=0)| ()|
< §|\w(t)|\2+ bH (kE)2eH 00| 2Dy, (3.70)

A notagao (-,-) denota o produto interno na varidvel espacial o € [0, D], em que
ambas e*#(P=9) ¢ (5, t) dependem e || - || denota a norma L, em o. Vale ressaltar que
a primeira desigualdade é de Cauchy-Scharwz e a segunda é a de Young (com v = b/2
para o desenvolvimento da desigualdade). Vale destacar também que o termo — 461921]( )

de (3.69) ¢é alcancado utilizando mais uma vez a desigualdade de Young (com vy = 2b).
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Entao, a partir de (3.69), chega-se a:

D
1 -,
V(t) < —Eﬁav( - / (1+ z2)w?(z,t)dz — (c — ¢ )w?(D, 1), (3.71)
0
onde
b(1+ D 2 2
¢ = % _kH + b‘(kH)%’“HD‘ n bH (kH)2ekH (D) (3.72)

A partir de (3.72), é evidente que um limitante superior ¢* pode ser obtido de
limitantes inferiores e superiores da Hessiana desconhecida H. Portanto, de (3.71), se ¢ é

escolhido de tal forma que ¢ > ¢*, obtém-se:

V(t) < —uV (1), (3.73)

para algum g > 0. Portanto, o sistema em malha fechada é exponencialmente estavel no

sentido de norma completa do estado:

D
1040 ()2 + w2(D, t) + /wz(x, t)dx (3.74)
0
i.e., na varidvel transformada (U,,,w).

3.4.6 Estabilidade exponencial do Sistema Médio

Para obter a estabilidade exponencial no sentido de norma

D
D0 ()2 + 12, (D, t) +/u (3.75)
0
precisa-se demonstrar que
() < V(t) < ap¥(2), (3.76)

para «ay e ag sendo nimeros positivos apropriados e

t

W(E) = (Bt — D)2 + U2 (1) + / (U (7)) 27 (3.77)

t—D

Isso ¢ realizado utilizando uma abordagem similar aquela em [5, Theorem 1]. As-
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sim, obtém-se:

T(t) < Z2ehp(0) (3.78)

aq
que completa a prova da estabilidade exponencial para o sistema médio nas variaveis

originais (fay(t — D), tay(, 1)).
3.4.7 Invocando o Teorema da Média

Reescrevendo as equagoes (3.5) e (3.25), o sistema em malha fechada é obtido

0(t —D)=U(t— D), (3.79)

U(t) = —cU(t) + ¢ k |G(t) + H(t) / U(r)dr| %, (3.80)

d|0e=D)| _| 0 |, e (3.81)
dt | _eU (1) ckG(t) + ckH(t fD U(r ’ '

no qual 2¢(t) = [é(t -D), U (t)}T é o vetor de estado definido da seguinte forma:

0(t — D)
z°(t) = : (3.82)
U(t)

que geralmente permite expressar (3.81) na forma de uma equacao diferencial funcional

estocastica tridimensional

d
S (t) = Glag) + eF(t, 75, n(1). ), (35
da qual € := 1/w. Portanto, uma vez que 7(t) é um processo de Markov homogea-

mente ergédico (assumindo valores no espago de fase V) com medida invariante p(dn)
e propriedade de ergodicidade exponencial, z{(d) = z°(t + §) para —D < § < 0e G :
Cs([—D,0]) — R, bem como a fungao Lipschitz F': Ry x C3([-D,0]) x Y x [0,1] — R3
com F(t, 0, n, €) = 0 sdo mapeamentos continuos e C3([—D,0]) denotando a classe de

fungoes vetoriais continuas de dimensao 3 no intervalo [—D, 0], pode-se aplicar o teorema
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da média de [9] para concluir o resultado exponencial de p-estabilidade (com p=2) do sis-
tema aleatorio inicial considerando e suficientemente pequeno e obter assim a desigualdade

(3.26).

3.4.8 Convergéncia Assintética para um Residuo

Define-se o tempo de parada [69]:

T2 = inf {Vt > 01 |6(t)] > M[@(0)|e M+O0(e)} (3.84)

Além disso, aparecem as cosntantes da seguinte forma: M > 0, A > 0. Como a primeira
vez em que a norma do vetor de erro deixa de satisfazer a propriedade de decaimento
exponencial. A norma do vetor erro |¢(t)| converge para um valor menor do que o valor
residual A(e) = O(e). Trata-se de uma convergéncia exponencialmente rapida, que pode

se dar de duas formas: almost surely (a.s.) e in probability:
lim inf{¥t > 0+ |o(t)] > M|p(0)]e ™ + A} = o0, as., (3.85)
€E—

lim P{[¢(t)| < M|(0)]e™ + A, ¥t € [0, T(e)]} = 1, (3.86)

com lim,_,o T(€) = 0o. De (3.85) fica claro que 72

se aproxima de infinito a medida que
€ tende a zero. De forma similar, em (3.86) a fun¢ao deterministica 7'(¢) tende a infinito a
medida que € vai a zero. Segue de (3.85) e (3.86) que a convergéncia exponencial ¢ satisfeita
dentro de um intervalo de tempo arbitrariamente longo. Qualquer componente do vetor

erro converge para um valor menor que A(e) = O(¢), particularmente o componente é(t)

Entao, pode-se dizer que lim,_,o P {lim SUD; o0 |9N(t)]} = O(e).

0(t) — 0" = 0(t) + asin(n(t)) . (3.87)

Uma vez que o primeiro termo no lado direito de (3.87) é da ordem de O(e) e o
segundo termo é da ordem de O(a), chega-se a equacdo (3.27). Finalmente, a partir de

(3.3) e (3.27), obtém-se (3.28).
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4 ALGORITMO DE NEWTON ESTOCASTICO NA PRESENCA DE
ATRASOS

O algoritmo de controle extremal baseado em Newton foi introduzido por [70],
no qual para o caso de entrada unica uma estimativa da segunda derivada (Hessiana
H desconhecida) do mapeamento estético foi empregada em um algoritmo continuo no
tempo semelhante a Newton. Uma generalizacao utilizando uma abordagem diferente que
em [70] foi introduzida por [3], na qual uma metodologia foi apresentada para a geragao
de ordem superior de um mapeamento desconhecido de tunica entrada, para a simulacao
mais geral de algoritmos de otimizagao continuos no tempo, com o algoritmo de Newton
sendo um caso especial.

As vantagens do algoritmo de Newton em relacao ao algoritmo do Gradiente, na
auséncia de atrasos, foram profundamente estudadas em [12,33] e a partir do capitulo 2,
as vantagens do primeiro algoritmo citado em relacao ao segundo foram observadas. Vale
ressaltar que a discussao pode ser resumida no fato do algoritmo de Newton remover a
dependeéncia da taxa de convergencia da Hessiana desconhecida do mapeamento nao-linear
a ser otimizado, sendo entao arbitrariamente atribuida. A garantia dessa propriedade,
mesmo na presenca de atrasos, é um dos objetivos do projeto. De fato, este é um problema
bastante desafiador, ja que o ESC esta intimamente relacionado com a convergéncia, com
uma boa taxa de convergéncia, enquanto que atrasos, quando simplesmente ignorados,
restringem severamente a taxa de convergéncia ou desestabilizam o sistema em malha
fechada.

A solugao proposta para o problema de inser¢ao dos atrasos é obtida empregando-se
uma realimentacao por preditor com uma estimativa da inversa da Hessiana desconhecida

baseada em perturbagao senoidal [33].



25

4.1 Controle extremal estocéastico do tipo Newton com atrasos

O controle por busca extremal considera aplicacoes nas quais o objetivo é maximi-
zar ou minimizar a saida y € R de um mapeamento estdtico nao-linear )(#) desconhecido
através da variacao em tempo real da entrada 6 € R. Aqui, considera-se adicionalmente
que existe um atraso constante e desconhecido D no caminho de atuagao ou no sistema

de medicao, tal que a saida medida é dada por:

y(t) = QOt — D). (4.1)
0 Q(0) y
> Q( ) :Iﬁl >
— M(n(1))
|
est

I =wl —wlHT

Figura 9 Esquema de predicao para compensacao dos atrasos na saida para busca extremal
através do algoritmo do Newton. A realimentagao por preditor com uma estimativa da
inversa da Hessiana baseada em perturbagoes senoidais obedece as equagoes (4.16), (4.17)
e (4.28), os sinais de dither sao dados por: S(n(t)) = asin(n(t)) e M(n(t)) = 2sin(n(t))

e o sinal de demodulagao N (n(t)) = —3cos(2n(t)).

Para o melhor entendimento da notacao, assume-se ao longo do projeto que o
sistema tem apenas a saida atrasada conforme visto na Figura 9 e os resultados encontra-
dos neste trabalho podem ser diretamente estendidos ao caso de entrada atrasada, uma
vez que qualquer atraso de entrada possa ser direcionado para a saida do mapeamento
estatico. O caso no qual os atrasos de entrada D;,, e de saida D,,; ocorrem simultanea-

mente também pode ser tratado assumindo-se que o atraso total a ser neutralizado seja
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D= Dzn + Douta com Dm € Dout > 0.
Sem perda de generalidade, assume-se o problema de busca pelo méximo, de tal
forma que o valor de 6 que maximiza y é denotado por 6*. Por simplicidade, considera-se

que o mapeamento escalar quadrdtico nao-linear é da forma:

Q@Fﬂf+%@—ﬁw, (4.2)

no qual além das constantes 6* € R e y* € R serem desconhecidas, o escalar H < 0 ¢é a
Hessiana desconhecida do mapeamento estatico.

Na Figura 9, exemplifica-se a versao escalar para o controle por busca extremal
estocastica baseado no algoritmo de Newton empregando a realimentagao por preditor

para a compensacao dos atrasos.

4.2 Sinais do sistema

Substituindo-se (4.2) em (4.1), obtém-se o mapeamento quadratico e estatico com

atraso de interesse:

* H *
y(t) =y + (0t~ D) -0 )% (4.3)
Seja § a estimativa de 6* e

o(t) = 0(t) — 6* (4.4)

o erro de estimativa. Da Figura 9, tem-se que 6(t) = U(t) e conclui-se que a dinamica do
erro pode ser escrita da seguinte maneira (atrasando-se em D ambos os lados da equagao

resultante):

Além disso, tem-se

G(t) = M(n(t — D))y(t), (4.6)

6(t) = 0(t) + S(n(1)), (4.7)
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em que os sinais de perturbagao senoidais (chamados de sinais de dither) sao dados por:

S(n(t)) = asin(n(?)), (4.9
M(n(t) = Zsin(u(r), (1.9

com amplitude a e frequéncia w nao-nulas. Empregam-se perturbacoes senoidais es-

tocdsticas via processo de Wiener sobre o limite de um circulo [32,66],

0(t) = 0(t) + a sin(n(t)) , (4.10)

onde

n(t) = wr (1l + sin(Wy)) (4.11)

representa um processo de Markov homogeneamente ergodico e utilizando o célculo es-

tocéstico baseado em It6 [32], obtém-se:

dn = —wgsin(th)dt + wrcos(W,)dW oy . (4.12)

Uma vez que o atraso na saida pode ser transferido para a saida do integrador com a
finalidade de analise ou equivalentemente para a entrada do sistema, entao o deslocamento
de fase D é aplicado para compensar o efeito do atraso no sinal de dither em (4.9) e no

sinal de demodulagao em (4.14). A estimativa da Hessiana H desconhecida é

H(t) = N(n(t = D))y(?), (4.13)
Nn(t) = ~seos(2n(t)). (1.14)
Em [32,33], foi provado que:

1
1
ﬁ/N(U)yda =H, II=271/w, (4.15)
0
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se um mapeamento quadratico com em (4.2) é considerado. Além disso, a versao média
de H(t) é dada por Hu,(t) = (Ny)a(t) = H.
Define-se o sinal mensuravel:

2(t) = D(1)G(D), (4.16)

em que ['(t) é atualizado pela seguinte equacao diferencial de Riccati

I'=wl —wHI?, (4.17)

com w, > 0 sendo uma constante de projeto. A equagao (4.17) gera uma estimativa
da inversa da Hessiana (H 1), evitando-se assim inversoes da Hessiana estimada, que
durante a fase transitoria pode ser zero. O erro de estimacao da inversa da Hessiana pode

ser definido como:

I(t)=T(t)— H ! (4.18)

e sua equagao dinamica pode ser alcancada a partir de (4.17) e (4.18) como
f:%F+HﬂxP—H@+Hﬂ. (4.19)

4.3 Realimentacao via preditor através da estimativa inversa da Hessiana

Pela anédlise da média [12,33], pode-se verificar de G(t) em (4.6) e z(t) em (4.16)

que

2ao(t) = Dao () HO (t — D). (4.20)

De (4.18), a equagao (4.20) pode ser escrita em termos de f‘av(t) =Ty (t) — H!

CO1mo:

Zaw(t) = Ogy(t — D) + Do (t)HO,4 (t — D). (4.21)

O segundo termo no lado direito de (4.21) é quadrético em (Tgy,fqy), entdo a

linearizacao de I'y,(t) em H~! resulta em uma versao linearizada de (4.20) dada por:
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Zaw(t) = 040 (t — D). (4.22)
De (4.5) e (4.22), os seguintes modelos médios podem ser alcangados

9av<t_D) = Uav(t_D>7 (423)

2av(t) - Uav(t - D) (424)

onde U,, € R é o controle médio resultante de U € R.

Com o objetivo de motivar o projeto da realimentacao por preditor, a ideia aqui
consiste em compensar o atraso através do estado futuro z(t+ D), ou z4,(t 4+ D) na versao
média equivalente do sistema. Para se obter z,,(t + D) com a férmula da variacdo das

constantes para (4.23) e (4.24), o estado futuro é dado por

t

Zaw(t + D) = 240 (t) + / Ua(0)do, (4.25)

t=D
onde o sinal de controle U,, (o) é calculado na janela de tempo passado [t — D, t]. Dado

qualquer ganho estabilizante £ > 0, o controle médio deve ser dado por

t

Un(t) = —k | 200(t) + / Un(o)do | | (4.26)
t=D
resultando no controle médio Uy, (t) = —kzq(t+ D), ¥t > 0, como desejado. Desse modo,

o sistema médio deve ser, Vt > D:

dezi’;(t) = —kBa(t) — kT gy (t + D)HO,,(t). (4.27)

Uma vez que kLy, HO,, é quadrdtico em (fw, 5av), a linearizacao do sistema (4.27)
tem autovalor determinado por —k. Entao, a estabilidade exponencial local do algoritmo
de Newton pode ser garantida com a taxa de convergéncia, que é independente da Hessiana
H desconhecida.

Em [71], mostra-se que o objetivo de controle pode ainda ser alcangado se uma

modificacao no controlador baseado em preditor, que emprega um filtro passa-baixas, é
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aplicada tal que o teorema da média (Averaging Theorem) em dimensdes infinitas [30,68]
possa ser invocado. Nesse sentido, é proposta a seguinte compensagao por preditor filtrado

[67]:

t
c

U(t) = —k |2(t) + / U(rydr| ¥, (4.28)

s+c

t—D
em que ¢ > 0 ¢é suficientemente grande, i.e., a realimentagao por preditor é da forma de
uma filtragem passa-baixas da versao ndo-média de (4.26). Utiliza-se a notagao mista do
dominio do tempo e da frequéncia em (4.28), para demonstrar que a fun¢ao de trans-
feréncia age como um operador em uma fun¢ao no dominio do tempo. A realimentagao
por preditor (4.28) é baseada em perturbagao média porque z em (4.21) é atualizado de
acordo com a estimativa " para a inversa da Hessiana desconhecida H~! dada por (4.22),

com H(t) em (4.18) satisfazendo a propriedade da média (4.20).

4.4 Andlise de estabilidade

O principal resultado de estabilidade/convergéncia para o sistema em malha fe-
chada é dado a seguir. Os operadores E{-} e P {-} denotam respectivamente, o valor
esperado e a probabilidade dos sinais.

Teorema 2 Considere o sistema em malha fechada da Figura 9, com saida atrasada
(4.3). Existe ¢* > 0 tal que, Ve > ¢*, 3 w*(c) de maneira tal que V w > w*, o sistema
atrasado em malha fechada (4.5) e (4.28), com z(t) em (4.16), G(t) em (4.6), I'(t) em (4.17)
e estado T'(t), 6(t — D) , U(o), Vo € [t — D, 1], tem uma solucio periédica localmente
exponencialmente estdvel em t de periodo II = 27 /w, denotada por I'(t), 8% (t — D),

U (o), Vo € [t — D, t], satisfazendo Vt > 0 [28,29]:

t 2 1/2
E{|fﬂ(t)|2 + 16"t — D) + [U"(1)] + / U () dT} <O(ljw).  (4.29)
Além do mais,
Jim P {tliglo sup |0(t) — e*|} = O(a+1/w), (4.30)
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lim P { lim sup |y(t) — y*]} = 0(a® + 1/w?). (4.31)

(1/w)=»0  Ut—o0

A demonstracao do Teorema 2 segue os passos detalhados nas secoes a seguir.

4.4.1 Sistema Médio EDO-EDP

De acordo com [5], o atraso em (4.5) pode ser representado empregando uma EDP

de transporte como

6(t — D) = u(0,1), (4.32)
Owu(z,t) = Opu(z,t), z€l0,D], (4.33)
uw(D,t) =U(t) . (4.34)
A solugao (4.33)-(4.34) ¢é
u(z,t) =U(t+xz— D), (4.35)

no qual ¢ é o tempo, D ¢é o atraso e x a varidvel espacial que permite a seguinte repre-

sentacao do sistema EDO-EDP acima.

4.4.2 Sistema em Malha Fechada

Primeiramente, substituindo-se S(n(t)) dado na equacao (4.8) em 6(t) de (4.7),
obtém-se:

0(t) = 0(t) + asin(n(t)). (4.36)

Inserindo-se (4.4) e (4.36) em (4.3) tal que a saida seja dada em termos de 6:

y(t) = y* + g(é(t — D) + asin(y(t — D)))2. (4.37)

Substituindo-se M (n(t)) definido por (4.9) em G(t) dado por (4.6). Além disso,

representando o integrando em (4.28) usando o estado da EDP de transporte, tem-se
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Ut) = . _T_ c{ —k [z(t) + /u(a, t)da] }, (4.38)

2(t) = T(t) 2sin(n(t — D))y(t). (4.39)

Substituindo-se (4.37) em (4.39) e entao o resultado de (4.39) em (4.38), tem-se:

Y+ géQ(t — D) + Hasin(n(t — D))0(t — D)

0= o -

2

+%sm2 (n(t - D))] X [F(t)gsin(n(t - D))] - k/u(a, t)da}. (4.40)

Para facilitar o desenvolvimento, o termo 7(t — D) foi chamado de B. Desse modo

a equacao (4.40) fica da seguinte maneira:

ut) = j c{ — kY + gé%t — D) + Hasin(B)d(t — D)
+“27Hsm2(3) x [F(t)%sm(B) ! / u(o, t)da}. (4.41)

0

Finalmente, substituindo (4.40) em (4.34), pode-se reescrever (4.32)-(4.34) como

6(t — D) = u(0,1), (4.42)
Oyu(x,t) = Opu(zx,t), x€10,D], (4.43)
c H ~, _ ~
uw(D,t) = s c{ —k|y + 59 (t — D)+ Hasin(B)0(t — D)
+%sm2(3) < [F(t)%sin(B) _k / u(o, t)da}, (4.44)
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u(D,1) = - i C{ —k [F(t)y*%sz’n(B) + r(ﬂ%é?(t — D)sin(B)

+2I(t)Hsin*(B)0(t — D) + T'(t)aH sin®(B) + / u(o, t)do] } (4.45)

Utilizando-se 2sin®(z) = 1 — 2cos(x) e 4sin3(x) = 3sin(x) — sin(3x), tem-se:

a

w(D,t) = { —k [F(t)y*%sm(B) + F(t)£6’~2(t — D)sin(B)

+I(t)HO(t — D) — I'(t)Hcos(2B)6(t — D) + %F(t)sm(za)

_%F(t)sm(BB) + /u(a, t)da] } (4.46)

Finalmente, obtém-se:

{ —k [F(t)y*%sm(n(t _ D)+ r(@%é?(t ~ D)sin(n(t — D))

+I(t)HA(t — D) — T'(t)Hcos(2n(t — D))8(t — D) + %F(t)sm(n(t — D))

—%F(t}sin(?m(t — D))+ /u(a, t)da] } (4.47)

4.4.3 Modelo Médio do Sistema em Malha Fechada

A versao média do sistema (4.42)-(4.47) é da seguinte maneira:

ch(t - D) = uav(ov t) ) (448)

8tuav(mat) = axuav(w7t)a T € [07 D] ; (449)
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s+c

Uqy(D, 1) = ¢ { —k [Fav(t)Héav(t — D)+ /u(a, t)da] } (4.50)

De (4.20) e (4.21), pode-se concluir que a linearizagao de [y, (t) em H~! resulta na
versdo linearizada de (4.20) dada por (4.22), ou seja, zqy(t) = 64, (t — D). Entéo, o termo
Loo(t)HO,,(t — D) pode ser substituido por q,(t — D) no modelo linearizado.

Agora, denotando-se

I(t) = 0(t — D), (4.51)

tem-se Ugy(t) = Zay(t) = Oau(t — D) e a seguinte versao média do sistema (4.42)-(4.47)

pode ser obtida:

Van(t) = e (0, 1), (4.52)
Optlan (T, 1) = Oypgy(z,t), x €10, D], (4.53)
%uav(D,t) = —cug(D,t) — ck [@av(t) + /uav(cr, t)da] , (4.54)

0
onde o filtro ¢/(s + ¢) também foi representado na forma de espago de estado. A solucao

da EDP de transporte (4.53)-(4.54) é dada por

Uy (7,1) = Un(t +2 — D) . (4.55)

Por outro lado, o modelo médio para a estimativa do erro associada a inversa da

dlay ()

Hessiana em (4.19) é =%~ = —w,Lay(t) — w.HT2 (t) e sua versio linearizada é descrita

CcOoImo

= —w,Tun(t). (4.56)



65

4.4.4 Transformagao Backstepping, sua Inversa e o Sistema Alvo

Considera-se a seguinte transformagao backstepping [5] de dimensao infinita do

estado atrasado

T

w(z,t) = Ugp(z,t) + k ﬁ‘av(t) -+ /uau(a, t)do | , (4.57)

onde Yoy (t) := 2ay(t) = Oau(t — D) de acordo com (4.22). A transformacio (4.57) mapeia

o sistema linearizado (4.42)-(4.47) em

Van(t) = —klay(t) + w(0, 1), (4.58)
Oyw(z,t) = dyw(x,t), x€]0,D], (4.59)
w(D,t) = —%atuav(D, t) . (4.60)

Empregando-se (4.57) para x = D e o fato que uq,(D,t) = Uy (t), a partir de
(4.60), obtém-se (4.54), i.e.,

Uan(t) = - i C{ —k [z%(t) + / Uqy (0, t)da] } (4.61)

Deriva-se parcialmente o estado transformado w(z,t) em (4.57) em relacdo ao

tempo t e considera-se x = D tal que

Oyw(D,t) = Optiay (D, t) + kg (D, 1), (4.62)
onde Oyugy(D,t) = Uav(t). Além disso, considere que a transformacao inversa

(4.57) é dada por:
Uy (T, 1) = w(z,t) — k [e_kmlgav@) + /e_k(r_”)w(a, t)do] . (4.63)

0

Apés substituir (4.60) e (4.63) em (4.62), alcanga-se:
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Ow(D,t) = —cw(D,t) + kw(D,t) — k? lekDéav(t) + /ek(D")w(a, t)da] . (4.64)

4.4.5 Funcional de Lyapunov

Dado o seguinte funcional de Lyapunov:

(1+ 2)w(z, t)de + %uﬂ(D, ), (4.65)

<
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onde o parametro b > 0 serd escolhido mais adiante. Derivando (4.65), obtém-se:

V(t) = —kD2,(t) + Vg ()w(0,8) + b [ (1 + 2)w(z, t)we(,t) + w(D, t)wy(D,t)  (4.66)

Ot~

e recordando (4.58), encontra-se:

V(t) = —k0?,(t) + Vau(t)w(0, 1) + MwQ(D, t)
—gw2(0, £ — g / W, )dz + w(D, (D, 1), (4.67)

- D
V(t) < —k@iv(t)Jrﬂ‘%ét) —g / w?(x,t)dr+w(D,t) [wt(D,t)juww(D,t) . (4.68)
0
Relembrando-se que k > 0, escolhe-se:
- % (4.69)
Entao,
D
V(t) < _gﬁgv(t) - % /wQ(x,t)dx +w(D,t)|wi(D,t) + u;—kmw(D,t) (4.70)
0
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V(t) = _ L (t) — g/w2(:c,t)dx +w(D,t) {wt(D,t) + Mw(D,t)] . (4

Agora, considera-se (4.71) juntamente com (4.64). Completando-se os quadrados,

obtém-se:
1 bof
. ~ 2
V(t) < 02,0 - 5 /w2(x,t)dm + b‘k%_w‘ W2(D, 1)
0
1 2 b(l1+ D
b |[pe oo, 0 + YA+D) 2D 1) — (D, 1) (4.72)

Para se obter (4.72), usou-se

[lw®]]

k267k(DfU) 2

_w(D,t)<k2@_k(D—U)7w(o’, t)> < }W(D’t)}HkQG—k(D—J)

IN

guw(mf + %’ W (D, t). (4.73)

A notagao (-,-) denota o produto interno na varidvel espacial o € [0, D], em que

ambas ¢ k(DP—09)

e w(o,t) dependem e || - || denota a norma Ly em o. Vale ressaltar que
a primeira desigualdade é de Cauchy-Scharwz e a segunda é a de Young (com = b/2
para o desenvolvimento da desigualdade). Vale destacar também que o termo —Ibﬁgv( )
de (4.71) ¢é alcancado utilizando mais uma vez a desigualdade de Young (com vy = 2b).

Entao, a partir de (4.72), chega-se a:

D
. 1 -
V(1) < (1) - / (14 2)(@, )z — (c— ¢ A(D,1),  (4.74)
0
onde
1+D 2 1 2
oo D) b‘k%‘w‘ v E‘ ‘k%k(["") (4.75)

Portanto, a partir de (4.74), se ¢ é escolhido de tal forma que ¢ > ¢*, obtém-se:

V(t) < —uV(t), (4.76)

para algum p > 0. Portanto, O sistema em malha fechada é exponencialmente estavel no
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sentido de norma do estado completo:

D
a(D)2 + w2(D, 1) + / w(z, t)dz, (4.77)
0
i.e., na varidvel transformada (1,,,w).

4.4.6 Estabilidade exponencial do Sistema Médio

Para obter a estabilidade exponencial no sentido de norma

D
a0 (1) |2 + u2, (D, 1) + / u2, (z,t)dr, (4.78)
0
precisa-se demonstrar que
aU(t) < V(t) < an¥(t), (4.79)

para a; e s sendo numeros positivos apropriados e

U(t) := |04t — D) + (Uao(t))* + | (Uao(7))*dr. (4.80)
t—D
Isso é realizado utilizando uma abordagem similar aquela em [5, Theorem 2]. Assim,
obtém-se:
Qo

U(t) < —e"U(0), (4.81)

651

que completa a prova da estabilidade exponencial para o sistema médio nas varidveis

originais (04, (t — D), ugy(x,t)).
4.4.7 Invocando o Teorema da Média

Utilizando (4.5), (4.28) e (4.19), obtem-se:

i(t — D) 0 ute = D)
% v | = -] + ~cka(t) ~ ck | U(r)d(r) L (482)

=2

L(t) 0 wn(P(0) + H) (1~ H(0)[F (1) + H]
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Define-se o vetor de estado

u(t)=| U@l |, (4.83)
I(t)
que geralmente permite expressar (4.82) na forma de uma equagao diferencial funcional

estocastica tridimensional

d
D (1) = Glu) + P (1, (1) ), (1.59)
onde € := 1/w. Portanto, uma vez que 7(t) é um processo de Markov homogeamente

ergodico com medida variante p(dn) e a propriedade de ergodicidade exponencial, ug(d) =
u‘(t + 9) para —D < 6 < 0 e G : C3([-D,0]) — R? bem como a funcio Lipschitz
F: R, xCs3([-D,0])xY x[0,1] = R3 com F(t, 0, , €) = 0 sdo mapeamentos continuos,
e C3([—D, 0]) denotando a classe de fungoes vetoriais continuas de dimensao 3 no intervalo
[—D, 0], pode-se aplicar o teorema da média de [9] para concluir o resultado exponencial
de p-estabilidade (com p=2) do sistema aleatério inicial considerando e suficientemente

pequeno e obter assim a desigualdade (4.29).

4.4.8 Convergéncia Assintética para um Residuo

Define-se o tempo de parada [66]:
2O =i f {Vt >0 [(t)| > M|p(0)[e M +O(e) } (4.85)

Além disso, aparecem as cosntantes da seguinte forma: M > 0, A > 0. Como a primeira
vez em que a norma do vetor de erro deixa de satisfazer a propriedade de decaimento
exponencial. A norma do vetor erro |¢(t)| converge para um valor menor do que o valor
residual A(e) = O(e). Trata-se de uma convergéncia exponencial e rapida, que pode se

dar de duas formas: almost surely (a.s.) e in probability:

lim inf{¥# > 0 : [¢(t)] > M|p(0)]e™™ + A} = o0, as., (4.86)
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lim P{[¢(t)| < M|(0)]e™ + A, ¥t € [0, T(e)]} = 1, (4.87)

com lim, o T(e) = co. De (4.86) fica claro que 780

se aproxima de infinito a medida que
¢ tende a zero. De forma similar, em (4.87) a fun¢ao deterministica 7'(¢) tende a infinito a
medida que € vai a zero. Segue de (4.86) e (4.87) que a convergéncia exponencial ¢ satisfeita
dentro de um intervalo de tempo arbitrariamente longo. Qualquer componente do vetor
erro converge para um valor menor que A(e) = O(¢), particularmente o componente é(t)

Entao, pode-se dizer que lim. o P {lim SUD;_o0 |§(t)|} = O(e). A partir das equagoes
(4.4) e (4.10), chega-se a

0(t) — 6" = 6(t) + asin(n(t)) . (4.88)

Uma vez que o primeiro termo no lado direito de (4.88) é da ordem de O(¢) e o
segundo termo é da ordem de O(a), chega-se a equacao (4.30). Finalmente, a partir de

(4.3) e (4.30), obtém-se (4.31).
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5 RESULTADOS DE SIMULACAO

5.1 Simulagoes numéricas

Inicialmente, os dados aleatérios foram gerados através do processo de Wiener e
as simulagoes foram realizadas para os algoritmos do tipo Gradiente e Newton com fontes
de excitagao senoidais de fase aleatoria, havendo também a insercao de atrasos nos sinais
de excitacao e matriz demodulagao, além do uso do preditor na técnica estudada. Essas
mudangas propostas permitem a obtengao de estimativas do Gradiente e da Hessiana do
Mapeamento convexo desconhecido.

As simulagoes foram realizadas a partir de uma funcao quadratica nao-linear des-

conhecida da seguinte maneira:
H
Q) =@ + 5 (0 0)* (5.1)

Utilizou-se um preditor com sinais estocasticos para compensar a estimativa atra-
sada do Gradiente G(t—D), ocasionada pelo efeito dos atrasos de atuagao e/ou medigao.
Além disso, foi demonstrado da literatura que o controle extremal nao é robusto na
presenca de atrasos de entrada ou saida, levando o sistema em malha fechada a instabili-

dade [6].
5.1.1 Resultados obtidos para o algoritmo Gradiente

Com o objetivo de avaliar a compensacao do atraso no ESC estocastico, considera-

se o seguinte mapeamento quadratico estatico nao-linear:

Q) =5+ gw —2)% (5.2)

aplicando-se uma saida atrasada de D = 100s. A partir de (5.2), o ponto de extremo é
(0*,y*) e a Hessiana do mapeamento é H = —1/2. As simulagbes numéricas do preditor
(3.25) sao apresentadas, onde H é dado em (3.13) e ¢ = 20. Os testes foram realizados
empregando os seguintes valores: a = 0.17, Q* = 5, * = 2 e k = 0.8. Para as simulagoes
do algoritmo do Gradiente sem atrasos, com atrasos sem compensagao via preditor e com

atrasos com compensacao via preditor foi utilizado a seguinte condicao inicial (0) = 0.1.
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(c) Entrada do algoritmo Gradiente estocdstico
sem atrasos.
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(b) Gradiente G(t) do mapeamento quadritico
nao-linear.
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(d) Saida do algoritmo Gradiente estocastico sem
atrasos.

Pela Figura 10(a), observa-se a convergéncia de é(t) para a vizinhanca do valor

6timo desejado 6* = 2 ao longo do tempo, Através da Figura 10(b), verifica-se o Gradiente

convergindo ao longo do tempo para zero na medida que a saida converge para o ponto

extremo y* = 5 e na Figura 10(c), Confere-se a preservagao do sistema em malha fechada e

a convergéncia da entrada da planta para a vizinhanca do valor 6timo 6* = 2. Além disso,

Pela Figura 10(d), constata-se uma vez mais a preservagao da estabilidade do sistema em

malha fechada e a saida da planta convergindo para a vizinhanca étima deseseja Q(0) = 5.
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(g) Saida do algoritmo Gradiente na presenca de  (h) Estimativa da Hessiana convergindo para o va-

atraso de D = 100s com compensagdo via predi-  lor desejado H = —1/2.

tor.

Pela Figura 10(e), verifica-se o que foi demonstrado na literatura que o controle
extremal nao é robusto na presenca de atrasos de entrada ou saida, levando o sistema em
malha fechada a instabilidade, através da Figura 10(f), confere-se a preservacao do sis-
tema em malha fechada e a convergéncia da entrada da planta para a vizinhanca do valor
6timo 6* = 2 e pela Figura 10(g), observa-se que o atraso total inserido foi devidamente
compensado pelo preditor, a estabilidade do sistema em malha fechada foi completamente
preservada ao longo do tempo e a saida da planta convergiu para a vizinhanca do valor

desejado @* = 5. Além do mais, na Figura 10(h), constata-se uma vez mais a estabili-

dade do sistema em malha fecahada e a estimativa da Hessiana convergindo para o valor

desejado H = —1/2.
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5.1.2 Resultados obtidos para o algoritmo de Newton

Visando avaliar a compensacao do atraso no ESC estocastico, considera-se uma

vez mais o seguinte mapeamento quadratico estatico nao-linear:

Q) =5+ g(e —2)%, (5.3)

aplicando-se uma saida atrasada de D = 100s. De acordo com (5.3), o ponto de extremo
¢ (0*,y*) e a Hessiana do mapeamento é¢ H = —1/2. As simulag¢oes numéricas do preditor
(4.28) sao apresentadas com ¢ = 20, z sendo dado por (4.16) e G em (4.6), enquanto I' é
definido em (4.17). Os testes foram realizados empregando os seguintes valores: a = 0.3,
Q*=5,0"=2 k=07 w = 00052, ['(0) = —2.14 (sem atrasos) e I'(0) = —1.78
(com atrasos mais preditor). Para as simulagoes do algoritmo de Newton sem atrasos,
com atrasos sem compensacao via preditor e com atrasos com compensacgao via preditor

foram utilizadas condigoes iniciais 6(0) = 0.1.



75

Newton Newton

3 T T 0.1 . !

2r 0.05 r
= =
& G]

1 0

0 : : : : -0.05 : : : :

0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000
Tempo (segundos) Tempo (segundos)
(i) Estimativa 0(t). (j) Gradiente G(t) do mapeamento quadritico
nao-linear.
; Newton Newton
Sir-' T Ll Lk L LA "

=
g S
=1 1 '3
= S4
=

0

_ ‘ ‘ ‘ ‘ 3 ‘ ‘ ‘ ‘

0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000

Tempo (segundos) Tempo (segundos)

(k) Entrada do algoritmo de Newton estocdstico (1) Saida do algoritmo de Newton estocdstico sem

sem atrasos. atrasos.

Pela Figura 10(i), observa-se a convergéncia de 0(t) para a vizinhanca do valor
6timo desejado 0* = 2 ao longo do tempo, na Figura 10(j), o Gradiente converge ao longo
do tempo para zero na medida em que a saida converge para o ponto extremo y* = 5
e através da Figura 10(k), confere-se a preservacao do sistema em malha fechada e a
convergéncia da entrada da planta para a vizinhanca do valor étimo 6* = 2.

Além disso, Pela Figura 10(1), constata-se uma vez mais a estabilidade do sistema

em malha fecahada e a saida da planta convergindo para a vizinhanca otima deseseja

Q(0) = 5.
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(o) Entrada do algoritmo de Newton na presenca  (p) Saida do algoritmo de Newton na presenga de
de atraso de D = 100s, com compensagao via pre-  atraso de D = 100s, com compensacao via predi-

ditor. tor.

Na Figura 10(m), verifica-se a estabilidade do sistema em malha fecahada e a es-
timativa de Gamma convergindo para o valor desejado I'(t) = —2, pela Figura 10(n),
nota-se o que foi demonstrado na literatura que o controle extremal nao é robusto na
presenca de atrasos de entrada ou saida, levando o sistema em malha fechada a instabili-
dade e através da Figura 10(o), confere-se a preservagao do sistema em malha fechada e
a convergencia da entrada da planta para a vizinhanca do valor étimo 6* = 2.

Pela Figura 10(p), observa-se que o atraso total inserido foi devidamente com-
pensado pelo preditor, a estabilidade do sistema em malha fechada foi completamente

preservada ao longo do tempo e a saida da planta convergiu para a vizinhanca do valor

desejado Q* = 5.
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(s) Saidas do algoritmo do Gradiente e Newton  (t) Saidas dos algoritmos de Newton sem atrasos.
com inser¢ao de atrasos de D = 100s e com-
pensacao via preditor.

Através da Figura 10(q), constata-se uma vez mais a estabilidade do sistema em
malha fechada e a estimativa de Gamma convergindo para o valor desejado I'(t) = —2,
pela Figura 10(r) e Figura 10(s), observam-se que as saidas dos algoritmos do Gradiente
e de Newton (na auséncia de atrasos e com insercao de atrasos mais emprego do preditor)
convergiram para a vizinhanca do valor desejado, a estabilidade do sistema em malha
fechada permaneceu preservada ao longo do tempo. Verifica-se também no segundo caso
que o atraso total inserido foi devidamente compensado pelo preditor e que o algoritmo
de Newton é mais rapido que o algoritmo do tipo Gradiente.

Na Figura 10(t), observam-se os algoritmos de Newton deterministico e estocastico
sem atrasos convergindo para a vizinhanca do valor étimo desejado, preservando a esta-
bilidade do sistema em malha fechada. Verifica-se também que o algoritmo estocastico

apresenta uma taxa de convergéncia mais rapida.
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CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertagao apresentou a busca por controle extremal estocastica na presenca
de atrasos. Da introducao, foi vista as diversas aplicagoes e trabalhos existentes na area,
além da sua importancia e crescimento do interesse de industrias no tépico de pesquisa.
No Capitulo 1, foram apresentados diversos tipos de controle estremal (Algoritmo do
Gradiente, de Newton, Gradiente multivariavel, entre outros), estudo este que serviu
como base para o desennvolvimento dos capitulos seguintes.

No Capitulo 2, houve a introducao do algoritmo Gradiente no meio estocastico,
bem como o motivo do estudo do ESC estocastico, seguido da apresentagao do esquema
basico de controle extremal estocastico e uma analise heuristica de um algoritmo de ESC
no meio estocastico. No Capitulo 3, foi proposta uma nova estratégia de realimentacao via
preditor com estimativa da Hessiana baseada em perturbagoes estocasticas, que ¢é apre-
sentada para lidar com os atrasos na entrada e/ou saida da malha de controle extremal
estocéstico, utilizando-se o algoritmo Gradiente. A nova abordagem preserva a estabi-
lidade exponencial e a convergéncia da saida do sistema a uma pequena vizinhanca do
ponto de extremo, mesmo na presenca de atrasos. Realizou-se uma rigorosa demonstragao
de estabilidade via transformacao backstepping e teorema da média em dimensoes infini-
tas. Os resultados numéricos mostram os desafios e vantagens de lidar com a insercao dos
atrasos no sistema e a posterior implementacao do preditor no algoritmo do Gradiente
para a compensacao dos atrasos. No Capitulo 4, uma nova estratégia de realimentacao
via preditor baseada em perturbagoes estocasticas e estimativa da inversa da Hessiana é
apresentada para lidar com os atrasos na entrada e/ou saida da malha de controle extre-
mal estocastico, utilizando-se o método de Newton. Essa abordagem também preserva a
estabilidade exponencial e a convergéncia da saida do sistema a uma pequena vizinhanca
do ponto de extremo, mesmo na presenca de atrasos. Uma rigorosa demonstracao de
estabilidade via transformagao backstepping e teorema da média em dimensoes infinitas
também ¢é apresentada para este segundo método de ESC estocastico. Vale comentar que
a taxa de convergéncia é independente da Hessiana do mapeamento a ser otimizado. Dessa
maneira, a compensacao dos atrasos pode ser alcangada com uma taxa de convergéncia
atribuida pelo projetista, melhorando-se o desempenho do controlador extremal. As si-

mulacoes numéricas demonstram que o atraso total inserido foi devidamente compensado
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pelo preditor, a estabilidade do sistema em malha fechada foi completamente preservada

ao longo do tempo e a saida da planta convergiu para a vizinhanca do valor desejado.

Trabalhos Futuros

Esse trabalho focou no controle extremal estocdstico na presenca de atrasos conhe-
cidos e constantes em mapeamentos estaticos com entrada e saida escalares. Para novos
trabalhos na area de Controle, podem ser desenvolvidos os seguintes topicos: a genera-
lizagdo para mapeamentos multivaridveis (com multiplas entradas e atrasos distintos para
cada uma delas), a inclusdo de mapeamentos estéticos em cascata com sistemas dinamicos,
a extensao para atrasos variantes no tempo e mesmo atrasos constantes, mas desconhe-
cidos e a analise completa de estabilidade do sistema em malha fechada para esses novos
cenarios com a compensacao baseada em preditor. Além de explorar a busca extremal

estocastica distribuida para sistemas multiagentes [72] e jogos nao cooperativos [73].
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