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Resumo

Os sistemas de controle t€ém participacdo fundamental nos avangos da engenharia e da
ciéncia. A demanda por realizacdo de tarefas cada vez mais complicadas e de alta precisao
faz com que os sistemas de controle se tornem cada vez mais complexos. Uma abordagem
no Espaco de Estados € necessdria para representar sistemas MIMO, e requer uma realimen-
tacdo de estados como estratégia de controle, onde as técnicas mais utilizadas sdo LOR e
LQG. Apesar de bons resultados obtidos por esses métodos, o projeto de controle ndo é uma
tarefa simples devido ao método de tentativa e erro envolvido na definicdo das matrizes peso.
Nesse caso, pode ser dificil o ajuste de pardmetros do controlador a fim de obter o compor-
tamento ideal do sistema. Propde-se uma estratégia de controle baseada na realimentacao
de estados com a utilizacao das técnicas de Algoritmos Genéticos em que nao ha o processo
de tentativa e erro envolvido. O Algoritmo Genético busca os parametros para o projeto
de controle que satisfacam especificacdes de maximo sobre-sinal e tempo de acomodacao.
Os resultados obtidos mostram que € possivel projetar controladores que cumprem especifi-

cacgoes de projeto.

Palavras-Chave: Algoritmo Genético; Espaco de Estados; LQR; Maximo Sobre-Sinal;

Tempo de Acomodacgao.
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Abstract

Control systems have an important role in engineering advancements. Currently, the
requirement for complex tasks fulfilment makes the control systems become more sophisti-
cated. The state space modelling is necessary to MIMO systems, and it requires the states
feedback as control strategy, where the most used techniques are LQR and LQG. Although
the good results obtained from these methods, the control design is not a trivial task due to
the trial and error process envolved in the weight matrices definition. In these cases, may
be hard the controller parameters design in order to achieve the optimal system behavior. It
proposes a states feebback control design technique based on genetic algorithms in which
there are no trial and processes. The genetic algorithm searches the controller parametes
which fulfil the design especifications of maximun overshoot and accomodation time. The

obtained results show that is possible to design controllers which fulfil design specifications.

Keywords: Genetic Algorithm; State Space; LQR; Overshoot; Accomodation Time.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Sistemas de controle geralmente sdo utilizados para proporcionar maior produtividade
e melhor desempenho de um dispositivo ou sistema. E possivel notar aplicacdes destes sis-
temas nas mais diversas dreas, tais como, energia alternativa, robética, biologia, indudstria
automobilistica, dentre outras. Com o uso em larga escala, a exigéncia em relacdo aos sis-
temas de controle cresce devido a necessidade de realizar tarefas mais complexas e de alta
precisdao (DORF; BISHOP, 2009).

A finalidade do projeto de sistemas de controle € obter pardmetros do controlador, calcu-
lados por meio de diferentes técnicas, que garantam, principalmente, a estabilidade do sis-
tema, e que minimizem indices de desempenho para fornecer o funcionamento desejado do
sistema. A teoria de controle moderno trata de sistemas com multiplas entradas e multiplas
saidas que podem se relacionar de maneira complexa. Para isso, utiliza uma representacao
baseada no espacgo de estados e principios de teoria de realimentagdo de estados.

As técnicas mais usadas para projeto de controle com realimentacao de estados sdo Li-
near Quadratic Regulator (LOR) e Linear Quadratic Gaussian (LQG) (OGATA, 2003). Ape-
sar de resultados satisfatérios obtidos a partir destes métodos, suas inicializacdes nio sio
tarefas faceis devido ao método de tentativa e erro envolvido na defini¢do de matrizes peso.
Neste caso, pode ser dificil o ajuste de parametros do controlador a fim de obter o comporta-
mento ideal do sistema. Esta dificuldade € oriunda do fato de que o projeto utilizando tanto

LOR quanto LQG, se se baseia apenas no deslocamento dos pdlos do sistema, sem atentar

14



1.2 Objetivos 15

para os indices de desempenho da resposta temporal do sistema.

Uma possibilidade para melhorar a busca por parametros do controlador € a eliminacdo
do método de tentativa e erro utilizado pelo projetista, na definicdo das matrizes peso. Para
viabilizar o processo € preciso utilizar um método que tenha capacidade de lidar com pro-
blemas contendo vasta drea de busca, com isso, algoritmos de buscas exaustivas ndo poderao
ser utilizados.

No entanto, Algoritmos Genéticos s@o uma técnica com caracteristicas e potencial para
ser aplicada na busca dos parametros de controle, pois, tendem a encontrar boas solucdes em

problemas combinatérios.

1.2 Objetivos

A partir das dificuldades observadas em técnicas de projeto de sistemas de controle
por realimentagdo de estados, na utilizagdo de métodos de tentativa e erro para célculo de
parametros do controlador, surgiu o principal objetivo desse trabalho: Construir uma estraté-
gia de controle com utilizag¢do das técnicas de algoritmo genético para facilitar o projeto de

sistemas de controle. Para isso foi necessario:

e Implementar um algoritmo genético que encontre parametros de projeto que satis-
facam as especificacdes, ou seja, indices de desempenho da resposta temporal do sis-

tema.

e Realizar simula¢des com a finalidade de validar o novo método.

1.3 Contribuicoes
Podemos citar como contribui¢des do trabalho:

e Uma estratégia alternativa de projeto de controle, baseada em algoritmos genéticos.

e Garantia de um projeto de controle que satisfacam as especificagdes de resposta do

sistema.
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1.4 Metodologia

O presente trabalho foi realizado de acordo com a seguinte metodologia:

e Foram feitas revisdes bibliograficas das teorias de sistemas de controle. E algoritmos
genéticos, e em trabalhos relevantes que correlacione os dois temas. Foi observado

que:

— Existem dificuldades na obten¢do de parametros na fase de projetos de controle
com realimentacdo de estados.
— Algoritmos genéticos sdo considerados boas solu¢des em problemas combi-

natorios.

e Para diminuir a dificuldade na busca de parametros no projeto de controle, foi proposta

uma estratégia de controle baseada nas técnicas de algoritmos genéticos.

e Por fim, foram realizadas simulagdes comparando a estratégia proposta com o método

LQR, a fim de validar a técnica proposta.

1.5 Organizacao do Texto
A organizacdo do texto dessa dissertagdo apresenta a seguinte estrutura:

e No capitulo 2 € feita uma breve fundamentacio tedrica sobre sistemas de controle,
abordando conceitos, modelagem e andlise de sistemas de controle, como também o

método Linear Quadratic Regulator.

e No capitulo 3 ¢ feita a fundamentacdo tedrica sobre algoritmos genéticos, que vai

desde a sua origem até a descri¢ao de cada componente detalhadamente.

e No capitulo 4 € sugerido uma metodologia que aplica as teorias de algoritmos genéti-

cos ao projeto de controle.

e No capitulo 5 sdo apresentados os resultados utilizando a estratégia de controle pro-

posta.
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e Por fim, no capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e sugeridas algumas possibili-

dades de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Introducao aos Sistemas de Controle

Este capitulo mostra de maneira suscinta alguns conceitos sobre a Teoria de Controle,
como a modelagem matematica que se utiliza em controle e topicos em andlise de sistemas

de controle, além de abordar o projeto por LOR.

2.1 Introducao

Os sistemas de controle tém participag¢do direta no desenvolvimento tecnoldgico, pro-
porcionando avangos na engenharia e na ciéncia, como também, impactos em dreas tais
como biologia e social (YUE et al., 2010), (CHAMAKEN; LITZ, 2010). Sua utilizacdo aplica-se
desde sistemas simples como controle de temperatura a sistemas digitais das mais sofisti-
cadas aeronaves (RAYMOND, 1994).

Na sec¢do seguinte, sdo apresentados conceitos sobre controle que sdo referenciados ao

longo do trabalho.

2.2 Conceitos Relacionados a Controle

A seguir serdo fornecidas algumas definicdes utilizadas em Teoria de Controle a fim de
facilitar o entendimento de assuntos explanados posteriormente. A Figura 2.1 auxilia as
definicoes.

Planta: algum objeto fisico a ser controlado, ou conjunto de componentes integrados. E-

xemplos: estufa, espagonave, robd, automovel (controle de velocidade), etc.

18



2.3 Modelagem de Sistemas de Controle 19

Entrada: sinal de referéncia utilizado, normalmente um valor desejado.

Saida: grandeza ou condi¢do que é medida e controlada.

Sistema de Controle de Malha fechada: também denominado de sitema de controle com
realimentacdo, compara o sinal de entrada com o sinal de realimentagdo (sinal de saida) e
determina o sinal de erro atuante, o objetivo € diminuir este sinal de erro para chegar a um
valor desejado na saida, vide a Figura 2.1.

Erro: diferenca entre o sinal de referéncia e o sinal de saida.

Distirbios: sinais que afetam o sistema de maneira adversa interferindo nas varidveis de
saida.

Sensor: dispositivo para medi¢do, converte a varidvel de saida para viabilizar uma compara-
cdo entre a saida e o sinal de entrada de referéncia.

Controlador: dispositivo ou conjunto de dispositivos que detecta o sinal de erro atuante, e
através de atuadores diminui ou zera o sinal de erro.

Sistema de Controle de Malha aberta: nesse sistema ndo existe comparagdo entre o sinal
de saida e o sinal de referéncia, ndo utiliza-se controle por realimentagdo. E melhor apli-
cado onde ndo h4 distirbios externos ou internos. Na Figura 2.1, retirando-se o ramo de

realimentacao juntamente com o sensor, o sistema passa a operar em malha aberta.

detector sinal de
deerro  erro atuante

entrada de
referéncia

saida

controlador ———{ planta

distarbios

sensor

Figura 2.1: Sistema de Controle com Realimentagao

2.3 Modelagem de Sistemas de Controle

Os sistemas de controle tém suas caracteristicas denotadas por modelos matematicos, que
em grande parte sdo determinadas através de equagdes diferenciais. A partir dessas equacdes

€ possivel obter representagdes para o sistema, por meio de Funcgdes de Transferéncia ou
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Equagdes de Estado. A escolha de qual modelo devera ser utilizado para determinado sistema
depende de suas circunstancias particulares.

Na modelagem matemadtica do sistema, deve-se estabelecer um equilibrio entre a sim-
plicidade do modelo criado e a precisdo dos resultados produzidos, pois, quanto maior a
precisao, em termos de varidveis e caracteristicas consideradas, maior serd a complexidade
do modelo obtido. Caso seja conveniente ou necessario a utilizacdo de um modelo simpli-
ficado, escolhe-se algumas propriedades que serdo ignoradas, de preferéncia as que causam
poucos efeitos na resposta do sistema.

Um modelo simplificado pode facilitar o processo de modelagem e implementacdo do
controlador, como também otimizar o tempo de resposta.

A seguir serdo apresentadas de maneira mais detalhada duas abordagens de modelagem,

Funcdo de Transferéncia e Espaco de Estados.

2.4 Funcao de Transferéncia

Na Teoria de Controle, as relagdes entre a entrada e a saida dos sistemas (ou compo-
nentes) sdo, comumente, caracterizadas através de Funcdes de Transferéncia (FTs), isso
quando o sistema pode ser descrito por meio de equacdes diferenciais lineares invariantes
no tempo, ou seja, sistemas que sao representados por equagdes diferenciais, cujos coefi-
cientes sdo constantes no tempo.

A FT de um sistema € a relacdo entre a transformada de Laplace da saida e a transformada
de Laplace da entrada, quando as condicdes iniciais sd@o nulas e o sistema é representado por
uma equacdo linear invariante no tempo. Essa relacao apresenta-se da seguinte forma:

ZL[SAIDA] Y(s)  bos"+bis" '+ +by_15+by

G — =
(s) ZIENTRADA] U(s)  s"+ais" '+ +a,_1s+ay

2.1

Em que a saida do sistema é representada pelo numerador Y (s), e a entrada representada
pelo denominador U (s). A ordem do sistema é determinada pelo expoente do termo de maior
grau do denominador, nesse caso, n. O operador .Z denota a transormada de Laplace. A
utilizacdo da transformada de Laplace na FT possibilita transformar uma equagao diferencial

linear em uma equacdo algébrica em s, com isso, € possivel representar a dinamica do sistema
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através de simulacdes (OGATA, 2003).
A despeito de representarem toda a dindmica do sistema, as FT's ndo exprimem nenhuma

informacao relacionada a estrutura ou composi¢ao do sistema descrito.

2.5 Modelagem no Espaco de Estados

E ficil constatar que a tendéncia dos sistemas de engenharia existentes na atualidade
estd relacionada ao aumento de sua complexidade, principalmente devido a necessidade de
executar tarefas complexas e de maior precisao. Em conformidade as rigorosas exigéncias de
desempenho dos sistemas de controle, a teoria de controle moderno e o subsequente projeto
de sistemas sofisticados de controle vém sendo desenvolvidos desde 1960.

A teoria de controle moderno € baseada na descricao de um sistema de n equagdes dife-
renciais de primeira ordem, onde o expoente do termo de maior grau € um. Diferentemente
da FT, apresentada na secdo anterior, que considera as equacdes de grau n na descricao
do sistema. Entao, apesar de aumentar o nimero de varidveis de estado, essa abordagem
simplifica o processo de andlise e modelagem de sistemas complexos, principalmente os
sistemas Multiple-Input and Multiple-Output (MIMO) (FRANKLIN; EMAMI-NAEINI, 2006).

A abordagem no espago de estados possibilita a descri¢io do comportamento interno do
sistema e tem como base o conceito de estado. A seguir sdo explanados conceitos de estado,
varidveis de estado, vetor de estado, espaco de estados e equacdes no espaco de estados

(DORF; BISHOP, 2009).

Estado: pode ser definido como o menor conjunto de varidveis em ¢t = ¢ty conhecidas em um
tempo ¢ > tg, que determina completamente o comportamento do sistema para algum tempo
t> 1.

Variaveis de estado: sao as varidaveis x,x7,...,x, que juntas determinam o estado do sis-
tema em um determinado tempo, 7.

Vetor de estado: € o conjunto de n varidveis de estado que descreve completamente o com-
portamento do sistema.

Espaco de estados: € o espaco n-dimensional, cujos eixos coordenados sao xp,x2,...,Xy.

Equacoes no espaco de estados: envolve trés tipos de varidveis presentes na modelagem
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de sistemas dinamicos: varidveis de entrada, variaveis de saida e variaveis de estado. As

Equacdes 2.2 e 2.3 representam as equagdes no espaco de estado.
X = Ax+Bu (2.2)

y=Cx+Du (2.3)

onde:

x = vetor de estado (vetor de ordem #)
y = sinal de saida (vetor de ordem m)

u = sinal de controle (vetor de ordem r)
A = matriz de estado, de ordem n X n
B = matriz de entrada, de ordem n X r
C = matriz de saida, de ordem m X n

D = matriz de transmissao direta, de ordem m X r

O leitor interessado em obter maiores informacdes poderd consultar (OGATA, 2003),
(DORF; BISHOP, 2009), (LANDAU 1. D.; M’SAAD, 1998) e (NISE, 2009).

O método de Espaco de Estados € utilizado no presente trabalho, pois, apresenta vanta-
gens em relacdo as FTs. A representacdo por espaco de estados oferece uma maneira com-
pacta e conveniente na modelagem e andlise de sistemas com n entradas e m saidas. Ao
contrario da modelagem e andlise de um sistema MIMO por FTs, em que seria necessario re-
alizar um nimero n X m de transformadas de Laplace para processar todas as caracteristicas

do sistema (BROGAN, 1991).

2.6 Analise de Sistemas de Controle no Espaco de Estados

A teoria cldssica de controle analisa sistemas que possuem Uunica entrada e Unica saida,
por meio da FT, mas os sistemas de controle atuais sdo mais complexos, no sentido de que
precisam lidar com muitas entradas e muitas saidas, as quais podem se relacionar de maneira
que seja dificil de compreender. Para superar as dificuldades e facilitar a andlise, ¢ comum

expressar os sistemas no Espaco de Estados, pois o aumento do nimero de varidveis de es-
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tado, do nimero de entradas ou do niimero de saidas ndo aumenta a dificuldade na resolucao
das equacgoes.

Apesar das diferencas existentes entre as duas representacdes, elas podem ser conver-
tidas mutuamente. Existem muitas técnicas (DORF; BISHOP, 2009) matematicas e software
especializados (MATLAB, 2008) que auxiliam no processo de andlise e projeto de Sistemas

de Controle.

2.6.1 Correlacao entre Funcio de Transferéncia e Equacoes no Espaco

de Estados
Enquanto que as equagdes no espaco de estados representam melhor os sistemas dindmi-
cos, a funcdo de transferéncia € mais conveniente para sistemas lineares invariantes no tempo.
Espaco de Estados Representado por Funcoes de Tranferéncia

E interessante observar que a FT, G(s), pode ser obtida através das equagdes no espago

de estados como apresentado a seguir. Para tanto, considere o sistema cuja FT é dada por:

= G(s) (2.4)

A representacdo desse sistema no espago de estados € definida pela transformada de

Laplace das Equagdes (2.2) e (2.3). Que resulta em:

sX(s) —x(0) = AX(s) +BU(s) (2.5)

Y(s) = CX(s) +DU(s), (2.6)
Sendo as condigdes iniciais nulas, ou seja, x(0) igual a zero, é possivel escrever
sX(s) — AX(s) = BU(s) (2.7)

. (sT— A)X(s) = BU(s) 2.8)

onde I é a matriz identidade. Multiplicando ambos os lados por (sI — A)~!, tem-se
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X(s) = (sI—A)~'BU(s) (2.9)
Substituindo a Equacgdo (2.9) na Equacao (2.6), fica:
Y(s) = [C(sT—A) 'B+D]U(s) (2.10)
Comparando a Equacgao (2.10) com a Equacdo (2.4), observamos que:
G(s)=C(sI—A)"'B+D (2.11)

Essa € a expressdo da FT que podemos obter a partir de um sistema representado pelas
equagdes no espago de estados em termos de A, B, Ce D.

E importante destacar que ao se tranformar uma representacio no Espaco de Estados
para Fungdes de Transferéncias pode ocosionar perdas de informacdes internas inerentes ao

sistema.

Representacao de Funcoes de Transferéncia no Espaco de Estados

Poderd ser necessario a transormacio de FTs de um dado sistema para o Espaco de Es-
tados, com a intenc¢ao de observar caracteristicas internas do sistema.E possivel fazer a con-
versdo de FTs para as formas candnicas, a fim de obter informacdes sobre controlabilidade,

observabilidade e ainda, fornecer meios para o calculo de Al

2.6.2 Autovalores de uma Matriz

A analise dos autovalores de um sistema propicia o conhecimento completo desse sis-
tema. E possivel observar a partir dos autovalores se o sistema é, por exemplo, estdvel, ou
mesmo se um sistema antes instdavel foi estabilizado, ou ndo, com a aplicacdo de técnicas de
controle. Para que um sistema seja considerado estdvel € necessario que os autovalores da
matriz de estado tenham parte real negativa (KUNDUR, 1994).

Os autovalores de uma matriz A n X n sao as raizes da equacao caracteristica

AL—A|=0

A partir da seguinte matriz A:
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21 4
A=10 20
0 31

Calcula-se o polindmio caracteristico, dado por:

M—Al=| 0 A=2 0 |=A*-2>*A-1)
0 -3 A-1

Os autovalores de A sdo as raizes da equacdo caracteristica, ou seja, 2,2 e 1.

2.6.3 Solucao da Equacao de Estado

A abordagem pela Transformada de Laplace na solu¢cdo da Equacdo de Estado para casos

homogéneos € mostrado abaixo.
X=ax (2.12)
Considerando a Transformada de Laplace da Equagao (2.12), obtemos:
sX(s) —x(0) = aX(s) (2.13)

Em que, X(s) é a transformada de Laplace de x e x(0) é o estado inicial. Resolvendo a

Equagdo (2.13) para X (s), tem-se

X(s) = = (s—a) 'x(0) (2.14)
A Transformada Inversa de Laplace desta tltima equacao fornece a solucao:
x(t) = e“x(0) (2.15)
Esta abordagem pode ser estendida para o caso vetorial:

x(1) = Ax(r) (2.16)
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Considerando a Transformada de Laplace nos dois lados da Equagdo (2.16), obtemos:
sX(s) —x(0) = AX(s)
Portanto,
(sI—A)X(s) =x(0) (2.17)

Onde I € a matriz identidade. Pré-multiplicando ambos os lados da Equacgdo (2.17) por
(sT—A)~!

obtemos:
X(s) = (sI—A)~'x(0)
A Transformada Inversa de Laplace de X(s) fornece a soluc@o x(¢). Ento,
x(t) = 27 (s - A)~1x(0) (2.18)
Resulta em
x(t) = eMx(0) (2.19)

Existem vérias maneiras para o calculo de ¢’, para maiores detalhes ver Apéndice A.

2.6.4 Matriz de Transicao de Estado

Podemos escrever a solucdo da Equacdo de Estado Homogénea como:
x(1) = P(1)x(0) (2.20)
Em que ®(7) € uma matriz n x n, que é dada por:
O(r) = A
Com as seguintes caracteristicas:
(1) =AP(r), @0)=1I

Para verificar isso, note que:
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() = ®(1)x(0) = Ad(1)x(0) = Ax(r)

Confirmamos, portanto, que a Equacgdo (2.15) € a solu¢do da Equacgdo (2.12).
A partir das Equagdes (2.18), (2.19) e (2.20), obtemos:

O(1)=eM =2 (sI-A) ]

Note que

A matriz ®(t) é denominada matriz de transi¢do de estados.Ela contem toda a informagéo
a respeito da resposta livre do sistema definido pela Equacao (2.19) (OGATA, 2003).
Se os autovalores A, A2, ..., A, da matriz A sdo distintos, entdo ®(¢) contém as n expo-

nenciais

Mt’ e?\,zl‘ At

e g,

Em um caso particular, se A € uma matriz diagonal, entdo

eM! 0
7\.2t

O(r) =M =

2.7 Regulador Linear-Quadratico

O Regulador Linear-Quadratico, LOR, é um método de controle baseado na realimen-

tacdo de estados. O controle LOR utiliza a seguinte estratégia de controle:

u—=—Kx (2.21)
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Em que K é a matriz de realimentacdo de estados. Substituindo a Equagdo (2.21) na

Equacao de Estado (2.2), o sistema passa a ser:
x=(A—BK)x (2.22)

A defini¢do da matriz K para que se consiga um equilibrio entre a velocidade de resposta
e elevacgdo do sinal do sistema € um problema de otimizagdo.
A lei de controle 6timo ou LOR é computada pela minimizacao do indice de desempenho

quadratico:

J= / m(xTQx + u® Ru)dt (2.23)
0

Sendo Q a matriz hermitiana definida ou semidefinida positiva (ou real simétrica) que
determina a importancia do erro € R uma matriz hermitiana definida positiva ou real simétrica
que representa o consumo de energia.

A quantidade (x” Qx) é uma medida da extensdo do desvio do estado num tempo ¢ para
o estado inicial em t = 0. O termo (u! Ru) penaliza o esfor¢o do controlador no processo de
minimizagao de J.

A minimizagdo de indices de desempenho quadréticos, via solu¢cdo da equagdo de Ric-
cati, conduz naturalmente a leis de realimentacdo lineares (OGATA, 2003), e a matriz ganho

K em (2.21) € dada por:
K=R'BTP

Em que P é a matriz solug@o (dnica, simétrica e positivo-semidefinida) da equacdo de

Riccati (KWAKERNAAK; SIVAN, 1972).
PA'+ATP—PBR'BTP+0=0

A solugdo desta equacdo, para o cdlculo de K, pode ser obtida através de métodos numéri-

cos como o Método Iterativo de Newton-Raphson.
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2.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos sobre a Teoria de Controle. Verificou-se a
importancia e vantagens em representar um sistema de controle pela modelagem no Espaco
de Estados.Na andlise de sistemas foi constatado que a matriz de transicao de estados contém
toda informagdo da resposta livre de um sistema. E através de modificacdes nessa matriz
que se baseia a nova estratégia de controle desenvolvida nesse trabalho. O método LOR
mostrado na secdo anterior € utilizado para comparagdes com a estratégia desenvolvida, e
assim, possibilitar averiguacdes.

O préximo capitulo trata de fundamentos de algoritmos genéticos. Cada etapa do algo-
ritmo € detalhada mostrando possibilidades de implementacdo de acordo com o problema

abordado.



Capitulo 3

Fundamentos de Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AG), sdo inspirados no processo de evolugdo natural, e visa bus-
car solucdes sub-6timas para problemas cuja complexidade combinatéria € elevada. Assim,
suas bases surgiram com as teorias de Charles Darwin. Posteriormente, a estas teorias foi-se
adicionando o formalismo matemaético, o que permitiu escrever solucdes na forma de um
algoritmo computacional, o algoritmo genético (MELANIE, 1999), (HAUPT; HAUPT, 1998).

Os AGs sio heuristicas' que ndo tém a garantia de encontrar a solugio Gtima, porém, sio
capazes de encontrar boas solugdes. A utilizacdo de AG € mais apropriada em problemas
intratdveis. Os problemas intratdveis t€m o espaco de solugdo tdo amplo que, precisariam
de um tempo extraordinariamente longo para percorré-lo, sendo, portanto considerados sem

solucdo para métodos de busca exaustiva (LINDEN, 2006).

3.1 Origem

O naturalista Charles Robert Darwin (1809 - 1882) despontou seu trabalho em uma vi-
agem a bordo do navio H.M.S Beagle para as Ilhas Galdpagos, uma viagem que durou quase
cinco anos e teve inicio no ano de 1831. Antes de Darwin, outros estudiosos ja estavam ten-
tando decifrar o evolucionismo, mas foi ele em seu livro “A Origem das Espécies”, publicado
em 1859, quem definiu as teorias que sdo aceitas como corretas até os dias de hoje. Darwin

observou nas Ilhas, que animais da mesma espécie tinham pequenas diferencas devido a

"Heuristicas sdo algoritmos que tendem a encontrar a solugio sub-6tima em tempo de execugio aceitivel
na maioria de suas execugdes.

30
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algumas adaptacdes aos diferentes ecossistemas em que viviam (HAUPT; HAUPT, 1998).

Sua obra defende duas proposicdes importantes: organismos descendem de ancestrais
em comum com algumas modificacdes e que o principal fator de modificacio é a Selecao
Natural. Numa defini¢ao mais detalhada, a teoria da evolugdo descreve a disputa dos indivi-
duos dentro de um mesmo ecossistema devido as limitagdes de recurso na natureza. Aqueles
que forem classificados como mais fortes sdo os que terdo maior chance de proliferar, o que
garante a formacao de descendentes mais adaptados aqueles ecossistemas.

Baseando-se na teoria da selecdo natural, por volta de 1940, inicia-se a histéria dos
Algoritmos Genéticos. Os pesquisadores buscavam solugdes para problemas complexos e
tomavam como inspiracdo a teoria da evolugdo, visto que, essa teoria foi concebida a partir
da anélise de um complexo problema na natureza: a selecdo natural (MELANIE, 1999).

Na década de 60, John Holland comeca a investigar os Algoritmos genéticos. Ele repre-
sentou os cromossomos por cadeias de 0’s e 1’s e propds um modelo heuristico na tentativa
de chegar a solucdo de problemas complexos. Holland em 1975 publicou “Adaptation in Na-
tural and Artificial Systems”, o primeiro trabalho em AG, considerado na época um grande
incentivo para pesquisas sobre o assunto, que vem evoluindo até os dias de hoje com uma

grande dimensao de aplicacOes nas mais diversas dreas (HAUPT; HAUPT, 1998).

3.2 Conceitos Basicos de Genética

As particularidades de cada individuo estdo armazenadas no nicleo de suas células em
estruturas denominadas cromossomos, que em conjunto denominam-se genoma.QOs cromos-
somos sdo os responsaveis pelas caracteristicas fisicas: cor dos pélos, tamanho, cor dos olhos
e também por algumas caracteristicas psicoldgicas, dentre outras. Sdo formados em pares,
sendo que a quantidade varia de espécie para espécie, nos humanos por exemplo, sdo 23
pares em cada célula, ou seja, 46 cromossomos. A unidade bésica dos cromossomos sdo 0s
genes, cada gene € responsdvel por apenas uma caracteristica fisica do individuo, eles sdo
blocos de sequéncia de dcido desoxirribonucleico ou Deoxyribonucleic Acid DNA, e tém sua
posicao determinada no cromossomo chamada de locus (OTTO, 2004).

Na natureza existem duas maneiras dos seres vivos se reproduzirem: assexuada e se-

xuada. A primeira, ocorre em organismos inferiores como os virus e as bactérias, os quais
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fazem cdpias de si proprios e ndo apresentam variagdes, exceto, no caso de mutagdo. Ja
na reproducao sexuada, dois organismos formam um novo organismo com a juncao de seus
materiais genéticos. O novo se difere de seus pais por ter sido criado a partir de metade dos
genes de cada um e ainda por alguns eventos durante a meiose (processo de divisdo celular):
crossover € mutacao (OTTO, 2004).

O processo de gerar um novo individuo tem como primeira etapa a duplicacao dos cro-
mossomos, seguida do crossover ou crossing-over, que € a troca de parte do cromossomo

por outra parte do cromossomo homélogo 2. Esse processo é ilustrado na Figura 3.1.

crossover l

Figura 3.1: Processo de crossover

O nome crossover € devido ao cruzamento de um cromossomo sobre o outro para troca
de genes, sendo que poderd ocorrer em varios pontos. A Figura 3.1 ilustra o crossover de
apenas um ponto.

A divisao celular (processo de replicacdo do DNA) tem complexidade elevada, portanto,
nesse processo podem ocorrer as mutagdes. As mutagdes sA0 pequenos erros que geram
modifica¢des no conjunto de genes da populacdo. Existem mutac¢des desfavordveis que sao
eliminadas por meio da sele¢do natural, mutacdes vantajosas que sdo proliferadas sendo
aceitas como mudancas adaptativas e também as mutacdes neutras, que ndo influénciam na

aptidao dos individuos (MELANIE, 1999).

2Cromossomo homélogo é o cromossomo que forma o par para troca de material genético
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3.3 Terminologia

Os AGs utilizam muitas terminologias da biologia. A seguir temos uma descri¢ao sucinta
dos significados que serdo explorados pelo algoritmo genético.
Gene: varidvel de otimizacdo, ou seja, uma codificagdo dos parametros de otimizacdo,
ilustrado na Figura 3.2 .
Cromossomo: conjunto de genes, € também chamado de individuo, candidato a solucdo de

otimizag¢ao, ilustrado na Figura 3.2.

10010110 ||1.02 10010110 |1.02

- _23.75 _23.75

genes cromossomo

Figura 3.2: Genes e cromossomo

Populacio inicial: conjunto de todos os cromossomos (individuos) criados aleatoriamente,
onde sera feita a busca pela solucao.

Geracoes: populacdes criadas a partir da populacao inicial através da aplicacao de crossover
€ mutacao.

Pai: individuo selecionado para o cruzamento.

Filho: individuo criado no cruzamento entre dois pais.

Além desses conceitos, existem outros que sdo relevantes para o algoritmo genético.
Funcao de Avaliacdo: funcdo que avalia cada individuo da populagdo atribuindo um valor
que mostra quio distante aquele individuo estd da solucdo. E também chamada de funcio de
aptidao ou funcdo fitness.

Critério de Parada: exigéncia para que o algoritmo encerre. Pode ser niimero de geragoes,

tempo de execugdo ou solucao encontrada.

3.4 Metodologia

Os Algoritmos Genéticos sdao inspirados na teoria da evolu¢do Darwiniana e sua
metodologia € baseada na selecdo natural. A primeira etapa do AG € transformar a re-

presentacao real do individuo em uma representacdo computacional, necessdria para que o
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algoritmo possa manipuld-la. Posteriormente, a populagdo inicial € criada, em seguida, uma
avaliacdo € feita em todos os individuos, verificando se algum atende o critério de parada.
Em caso negativo, uma nova reproducgdo € feita originando uma nova populacido que serd
avaliada, iniciando um novo ciclo. Na Figura 3.3, € ilustrado um esquema de como o AG
funciona. A seguir serdo apresentados as etapas do AG com um nivel maior de detalhes de

funcionamento.

populacao
avaliagéo crossover mutagéo
L i o ~ -
critério de parada satisfeito? nao selecdo

resultado

Figura 3.3: Esquema do Algoritmo Genético

3.4.1 Codificacao

Nesta etapa, o projetista do AG terd que definir, antes mesmo de implementar, o es-
quema de codificacio dos pardmetros a serem manipulados pelo algoritmo. Cada individuo
da populagdo € uma solu¢do em potencial e responsavel pela conexao entre a busca atual, o
problema de otimizacao, e 0 AG. Em outras palavras, uma maneira de traduzir a informagdo
do problema em uma forma vidvel de ser tratada pelo computador. Isso € possivel devido a
uma codifica¢do do individuo real, transformando-o em uma representagdo computacional.
A representagdo computacional permite uma manipulagdo facil e eficiente dos operadores
genéticos (definidos a seguir) sobre os individuos, ela pode ser bindria, por permutacdo, por
valor ou poderé ser criada uma outra representacdo a critério do programador. Em seguida,
serdo apresentados alguns tipos de codificacdo existentes na literatura (JIAN-CHENG et al.,

2009), (ROTHLAUF, 2002).
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Binaria

A codificacdo bindria foi utilizada por Holland, no surgimento do AG, e € a preferida en-
tre os desenvolvedores devido a simplicidade, pois codifica um individuo apenas como uma
cadeia de bits, como visto na Figura 3.4. E uma codificago de f4cil manipulacio pelos méto-
dos de reproducao e adaptdvel para diversos problemas, uma vez que, os individuos serdo
os mesmos: um vetor de bits. A desvantagem dessa codificacdo € a necessidade de conver-
sdo de dados para valores bindrios e possiveis valores inconsistentes depois da decodificagdo

(LIANG et al., 2006).

110{0[1(0]|1

Figura 3.4: Cromossomo - Representacdo Bindria

Por Permutacao

Existem problemas denominados combinatdrios, neles a ordem dos genes € relevante
para encontrar uma solucdo. O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) € um exemplo (KAUR;
MURUGAPPAN, 2008). Na Figura 3.5, cada nimero representa um gene e a sequéncia dos
numeros significa a ordem das cidades que o Caixeiro Viajante ird percorrer. A diferenca
entre os individuos é apenas a ordem dos genes. Nos problemas combinatdrios, € essen-
cial a definicdo de algumas restricdes na criacdo dos individuos, para que o algoritmo nao
perca tempo trabalhando com individuos que ndo estao no espaco de busca de uma solugdo

(KROMER et al., 2009).

0|7(4|6|1(8|3|9|5]|2

Figura 3.5: Cromossomo - Problema do Caixeiro Viajante.

Valor

A codificac@o por valor ndo utiliza conversdo de dados, por isso, também é chamada

de representacao direta. Na figura 3.6, percebemos que os genes sdo valores utilizados no



3.4 Metodologia 36

problema real. Essa codificacdo € aplicada quando se encontra dificuldade na conversao

entre a representacao da situacdo real e a computacional (JIAN-CHENG et al., 2009).

3.12 | -0.098 | 1024.54 | 0.76

Figura 3.6: Cromossomo - Representacio por Valor.

3.4.2 Inicializacao

O inicio do AG ¢€ através da criacdo da populacdo inicial, mas antes, € preciso definir
alguns parametros, tais como, tamanho da populagdo e intervalo de valores possiveis para
os genes. O tamanho da populagao interfere na diversidade e no tempo em que o algoritmo
encontra uma resposta. Quanto maior a populagdo, maior a diversidade desta e mais tempo de
processamento serd gasto e vice-versa. O mesmo ocorre com o intervalo de valores possiveis
para os genes, quando muito extenso o algoritmo torna-se mais lento e, se muito pequeno,
a diversidade da populacdo é afetada. E notdvel, em alguns trabalhos, que o tamanho da
populagdo varia na faixa entre 20 e 200 individuos, e o intervalo de valores, até onde sdo
considerados valores admissiveis para os genes. Se o desenvolvedor tem algum conhecimento
sobre o problema a ser tratado pelo AG, este podera reduzir o intervalo de valores de acordo
com suas informacdes, para otimizar o tempo de busca. A inicializacdo dos individuos é
feita de maneira aleatdria, atendendo a especificacdo de valores possiveis e a quantidade de

individuos da populagdo.

Variacoes na populacao

Existem pesquisas feitas apenas para determinar o tamanho ideal da populagdo e o in-
tervalo de valores possiveis para os genes. Em Zhang e Liu (2007) € proposta a divisdo do
intervalo de valores para descartar partes que ndo contenham o maximo global. Com isso
ganha-se em tempo de processamento e rapidez na convergéncia para uma solugdo. O tra-
balho desenvolvido por Junhua e Ming (2008) utiliza duas populagdes para o AG. As taxas
de crossover e mutacdo sdo atribuidas de acordo com a diversidade de cada uma das popu-

lagcdes. Uma populag@o em que os individuos tém alta similaridade recebe taxa de crossover
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alta, para diminuir a similaridade entre os individuos. Em uma populagdo com baixa simila-

ridade entre os individuos, a mutagdo tem mais probabilidade de acontecer do que o normal.

3.4.3 Funcao de Avaliacao

A funcao de avaliacdo € a tinica inerente ao problema. Ela tem o propédsito de relacionar
o problema ao AG, e de avaliar o individuo atribuindo a este um valor que mostre o quao
distante estd da solu¢do ideal. Muito cuidado deve-se ter para implementacdo desta funcao,
pois ela contém todas as informacgdes sobre o problema, como restri¢des e objetivos (GUO-

SHENG et al., 2010).

3.4.4 Selecao

A perpetuacdo dos individuos mais aptos depende da maneira como € feita a sele¢ao. A
selecdo dos individuos para reproducgdo € uma tarefa que pode afetar diretamente no resultado
final do algoritmo. Dependendo da forma com que esta for realizada, a convergéncia para
uma solucao desejada podera ficar mais rdpida, ou mais lenta. Se a selec@o escolhe apenas os
individuos bons, entdo a nova geracdo podera perder algumas caracteristicas favoraveis que,
possivelmente, existem em individuos ruins. Ja no caso de se escolherem muitos individuos
ruins, as caracteristicas ruins desses individuos tendem a proliferar por vérias geragdes. O
método da roleta € o que imita a selecdo que acontece na natureza, mas existem outros que

também sdo utilizados, como veremos a seguir (LINDEN, 2006), (AL-HAJRI; ABIDO, 2009).

Selecao por Roleta Viciada

Em uma roleta, cada individuo é representado por uma fatia diretamente proporcional a
avaliacdo recebida. Apds girar a roleta, o individuo escolhido € aquele que corresponde a
fatia selecionada.

A relevancia desse modelo estd no favorecimento aos individuos mais aptos, mas sem,
necessariamente, ter que eliminar os menos aptos. Dessa forma € possivel aproveitar as
caracteristicas favordveis que possam existir em individuos ruins e manter a diversidade da
populacdo no decorrer das geracdes. A seguir, € mostrado uma versao pseudo-algoritmica

da roleta:
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1. Some todas as avaliagcdes armazenando em soma

2. Ordene os individuos em ordem crescente de avaliagao
3. Selecione um ndimero s entre 0 e soma

4. i=1

5. temp = avaliac@o do individuo 1

6. enquanto temp < s

7. i=i+1

8. temp = temp + avaliacao do individuo i

0. fim enquanto

Na Figura 3.7, notamos que o melhor individuo, A, em termos de avaliacdo, recebe a
maior fatia na roleta por ter a maior avaliagdo e, provavelmente, serd escolhido com maior
frequéncia. O pior individuo, F, recebe a menor fatia, mesmo assim, ainda tem chance de

ser escolhido.

Figura 3.7: Roleta Viciada.

A roleta pode ser vista como um segmento, onde os individuos recebem segmentos con-
tiguos proporcionalmente ao seu score. Em seguida é gerado um numero aleatério, € o
primeiro individuo cujo segmento ultrapassa o valor desse nimero € escolhido para repro-
ducdo. Vejamos o seguinte exemplo para mostrar na pratica como € feita a escolha dos

individuos. A Tabela 3.1 apresenta a descricdo de uma populagdo com 6 individuos.
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Tabela 3.1: Selecionando individuos por roleta viciada

Descricao dos Individuos
Identificacao A B C D E F

Score=f(x) 48 96 8 56 48 4
Probabilidade £(x)/¥. f(x) 0.6 0.12 0.0 0.07 0.06 0.05

A Figura 3.8 ilustra o0 método da roleta viciada em segmentos construidos a partir da

Tabela 3.1.

) ® © © 606
*———o—o—o oo

0.6 0.72 0.82 0.89 0.95 1

L 4

Figura 3.8: Roleta viciada em segmentos

Suponha-se que seja necessario a escolha de 3 pares de individuos para reproducdo. En-

tao gera-se 6 nimeros aleatérios, como mostrado abaixo
049e0.84 0.77¢0.23  0.58¢0.69
Sendo assim, os individuos que vao gerar descendentes sdo:

AeD CeA AeB

E conveniente a realizacdo de ajustes na escolha do aleatdrio para que um par de indivi-

duos sempre seja formado por individuos distintos.

Selecao por Torneio

Nesse tipo de selecao escolhe-se aleatoriamente uma quantidade k de individuos que vao
competir entre si usando suas avaliacdes, o vencedor desse grupo participard da reproducao.
O valor minimo para k € 2, tornando sempre possivel uma competicdo. Quanto maior o
tamanho de k£ maior a dominédncia do individuo mais forte, se k for igual ao tamanho da
populacdo o vencedor sempre serd 0 mesmo. De acordo com Zhong et al. (2005), a estratégia
de selec@o por torneio converge mais rapido do que a sele¢do por roleta viciada, o que é

comprovado por experimentos numéricos (CHAKRABORTY; CHAKRABORTY, 1997).



3.4 Metodologia 40

Selecao por Ranking

Este método de selecao foi descrito por Mitchell (1996), e consiste em evitar a rdpida
convergéncia do AG para um maximo local, e perca de diversidade da populagdo causada
pela dominancia de um superindividuo. Na selecao por ranking, a populacdo é ordenada de
acordo com a func¢do de avaliacdo, criando-se assim, um ranking. Apds estabelecido o rank,
¢ feito um mapeamento para uma fungio de avaliacido. A nova avaliacdo de cada individuo é
calculada por:

rank(i,t) — 1

E(i,t) = Min+ (Max — Min) - N1

E(i,t): avaliac@o do individuo i na geragéo 7.

Min: avaliacdo atribuida ao individuo da dltima colocacao.
Max: avaliacdo atribuida ao individuo melhor colocado.
N: quantidade de individuos na populagao.

rank(i,t): € a posicdo do individuo i na geragao ¢

Este método de selecdo favorece os melhores individuos, controla a convergéncia pre-
matura e evita o0 dominio de um superindividuo. Depois de calculado as novas avaliagdes
escolhe-se outro método de selegdo para escolher os pais a partir do ranking. A Figura 3.9
ilustra a comparagdo de uma roleta viciada com outra roleta que utiliza o ranking (LINDEN,

2006), (LIU et al., 2003), (ABDULAL et al., 2009).

Roleta Viciada Roleta com Ranking

Figura 3.9: Roleta Viciada e Roleta com Ranking.
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Selecao Elitista

Ao passar de uma geracao para outra, a populacdo vai mudando, gerando novos indivi-
duos, na busca por uma solugdo sub-6tima. No AG padrao, € possivel que uma geracdo k
tenha o seu melhor individuo com mais qualidade do que o melhor individuo de uma geracao
k+ 1, isso significa dizer que um individuo mais préximo do ideal pode ser perdido no decor-
rer das geragdes, tornando o algoritmo mais lento na capacidade de convergir os individuos
para boas solucdes. Para evitar tal situacdo € utilizada a técnica do elitismo.

O elitismo garante a permanéncia de n melhores individuos de uma populagdo para a
préxima geracdo, isso faz com que as avaliacdes dos melhores individuos no decorrer das
geracdes sejam sempre crescentes, pois os n melhores individuos em uma populagdo sio
melhores, ou pelo menos iguais, aos melhores individuos de uma geracdo anterior (JONG,

1975), (RAMAKRISHNA, 2003).

3.4.5 Reproducao

A reprodug@o no AG tem o propdsito de combinar caracteristicas dos individuos sele-
cionados em busca de melhoré-los em relagdo a sua avaliacdo, até que se chegue a solucao
do problema. O crossover € o principal operador do AG, pois € responsavel pela reproducao.
Depois de criados os filhos com o crossover, podem vir a acontecer mutacoes, que desem-
penham um papel importante no AG. A seguir serdo apresentados o crossover € a mutacao

(QI-YI; SHU-CHUN, 2009).

Crossover

O operador de crossover ou recombinagdo, cria os filhos através da troca de material
genético dos pais selecionados. O crossover de um ponto € o cruzamento mais simples entre

dois individuos, outros operadores de crossover mais sofisticados também sao utilizados.

Crossover com um ponto de corte

Nesse operador de crossover, os progenitores sdo divididos em duas partes pelo ponto de
corte, que normalmente € escolhido aleatoriamente, com isso, o novo individuo € formado

por partes ndo semelhantes dos individuos pais, como ilustrado na Figura 3.10.
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\

Figura 3.10: Crossover com um ponto de corte.

Crossover com n pontos de corte

O funcionamento desse crossover é semelhante ao anterior. Agora serdo escolhidos n
pontos de corte para troca do material genético. A Figura 3.11 ilustra um crossover com 3

pontos de corte.

g o
— -[[D[enle

Figura 3.11: Crossover com n pontos de corte.

Crossover Aritmético

Além dos operadores tradicionais de crossover, foram implementados outros modelos
para serem utilizados em algoritmos com representagdo real, como por exemplo, o crossover
aritmético. O crossover aritmético ndo utiliza pontos de corte, ele utiliza dois nimeros
aleatorios e cria os filhos de acordo com os cédlculos mostrados pelas Equacdes 3.1 e 3.2

(MICHALEWICZ, 1999).

newgenel = probl - genel + (1 — probl) - gene2 (3.1)
newgene2 = (1 — prob2) - genel + prob2 - gene2 (3.2)

newgenel e newgene2: sao os genes criados do 1° e do 2° filho
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probl e prob2: sdo duas probabilidades entre O e 1
genel e gene2: sdo os genes correspondentes do 1° e do 2° pai
Esse calculo € feito para cada par de genes que correspondem as mesmas caracteristicas

dos individuos selecionados.

Mutacao

Quando se trata de operadores de reproducdo, o crossover é considerado relevante, mas a
mutacdo também desempenha um papel importante no algoritmo. A mutagdo é responsavel
por ndo deixar que o algoritmo fique preso em um maximo ou minimo local, permitindo
a busca em outras dreas que provavelmente ndo seriam visitadas pelo algoritmo. A pro-
babilidade de acontecer a muta¢do € muito pequena, abaixo de 1% normalmente, e quando
ocorre, consiste em alterar o valor de um ou mais genes. A Figura 3.12 ilustra um exemplo

de muta¢cd@o em um individuo bindrio.

1{1(010(1|0

Figura 3.12: Operador de mutacio.

O operador de mutacao € aleatdério e geralmente tem uma probabilidade fixa ao longo
de toda a execugdo do algoritmo. Existem algoritmos que mudam esta caracteristica da
mutacio (BARCELLOS, 2000). O novo operador de mutacao recebe probabilidades diferentes
no decorrer das geracdes, como visto em Srinivas e Patnaik (1994). Isto com a finalidade de
além de sair de maximos ou minimos locais, aumentar a diversidade da populacao quando se
percebe uma queda nessa medidada. Outra modificagdo nesse operador foi denominada de
mutagdo dirigida, que consiste em direcionar em quais individuos o operador ird atuar, essa
inovacdo pode trazer um tempo de convergéncia menor para o algoritmo e também evitar

altas taxas de similaridade na populagdo, no decorrer das geracdes (LI; YE, 2006).
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3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os Algoritmos Genéticos. Abordou-se desde a sua
origem, conceitos de genética, até a descri¢do de forma mais detalhada de cada componente
que faz parte do algoritmo genético.

No préximo capitulo, mostramos a estratégia de controle proposta juntamente com o

Algoritmo Genético Desenvolvido.



Capitulo 4

Sintonia de Controladores por
Realimentacao de Estados Baseada em

Algoritmo Genético

Este capitulo mostra a estratégia de controle proposta neste trabalho, feita através da
modificacdo da matriz de transicdo de estados, e apresenta o algoritmo genético desen-

volvido.

4.1 Estratégia de Controle Proposta
Para controlar um sistema que esta representado pelas equacdes no espago de estados
X = Ax+Bu 4.1)
y=Cx+Du (4.2)

o método LOR pode ser utilizado a fim de obter uma resposta satisfatéria. Esse método

tem como estratégia de controle a realimentagdo de estados, dada por

u=—Kx 4.3)

A minimiza¢do do indice de desempenho da Equagdo 2.23 poderéd proporcionar ao sis-

tema o desempenho desejado. Entretanto, as matrizes Q e R sdo matrizes peso determinadas

45
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pelo usudrio com o método de tentativa e erro. Neste caso, pode ser dificil o ajuste de
parametros do controlador a fim de obter o comportamento ideal do sistema, visto que uma
simples observacdo dos elementos das matrizes Q e R ndo permite obter relacdes com a saida
do sistema.

O presente trabalho propde uma técnica baseada em uma modificagado feita na matriz de
transi¢cdo de estado, ®, com o propdsito de evitar o método de tentativa e erro na definicao
das matrizes Q e R.

Na etratégia de controle proposta, o sistema € realimentado similarmente ao método
LOR, realizado pela Equacdo 4.3. Essa regra de realimentacio faz com que a equacao de

estado se transforme em:
x=(A—BK)x

Com isso, a solu¢do dessa nova equacdo de estado pode ser dada pela nova matriz de

transicdo de estado:

D(t) = W B = 2V [(s1—A+BK) ] (44)

Agora, o comportamento temporal das varidveis de estado depende da matriz de ganho de
realimentacio K. E através da matriz K que os autovalores de A — BK sio forcados a terem
os valores desejados, ou seja, com a escolha correta da matriz K o sistema possivelmente
serd estavel com os autovalores da matriz A — BK no lado esquerdo do plano s e, se vier a
acontecer disturbios, o sistema serd estabilizado a medida que ¢ tender ao infinito.

Para um sistema de ordem » temos:

0u() 0nt) -+ o)

(1) = ¢21.(f) ¢2z:(f) ¢2n.(t)

_q)nl(t) q)nZ(l) q)rm(t)

Onde todos os elementos de ® sdo fungdes de elementos de K. Para maiores detalhes

a respeito do cdlculo das fun¢des ® vide Apéndice B. Para um sistema com r entradas, a

matriz K fica:
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kit kiz oo kin(2)
o kaoi kyp cer kon(t)
krl kr2 e krn (t)

Depois de encontrada uma estratégia para o controle, seria necessario encontrar meios
para a busca da matriz K ideal. O espaco de busca para elementos da matriz K é muito
grande, ndo se tornando aplicdvel a utilizacdo de algoritmos de busca exaustiva, como a
busca em profundidade ou em largura, ou até técnicas informadas como A*, pois, estes sao
algoritmos que percorrem todo o espaco de busca a procura da melhor resposta. Devido
a estas caracteristicas do problema, foi imprescindivel a aplicagdo de um método de busca
baseado em aproximacao.

Para solucionar o problema de busca foram aplicados os algoritmos genétios. AG ¢ uma
técnica evoluciondria de busca global por solugdes 6timas, inspirado no processo bioldgico
de evoluc¢do natural. Geralmente a utilizacdo de AGs se torna vantajosa em problemas com
vasto espago de busca, pois, eles ndo precisam percorrer todas as possiveis solucoes. No AG,
cada combinacdo de dados que se torna uma possivel solu¢do, é denominada de individuo.
E o processo de busca € feito mediante competi¢des entre individuos, sobrevivendo os mais
aptos em direcdo a solucao.

Para o controle, os bons individuos sdo aqueles que obedecem especificacdes do sistema,
de tempo de acomodag¢do e mdximo sobre-sinal, exigidas pelo projetisa. A Figura 4.1 ilustra
estas especificacdes, a letra M mostra 0 maximo sobre-sinal, enquanto que ¢; representa o
tempo de acomodacgao.

YO A

Tolerancia aceitavel

Yoo N———,,

0 >
|« t t

s

Figura 4.1: Curva de resposta a uma entrada degrau unitdrio que mostra M e ¢,
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O méximo sobre-sinal é o valor maximo de pico da curva de resposta, medido a partir do
valor Y., que € o valor final da resposta em regime permanente.
O tempo de acomodagdo € o tempo necessario para que a curva de resposta alcance va-

lores de mais ou menos 2% (Tolerancia aceitdvel), e permaneca nessa faixa indefinidamente.

4.2 Algoritmo Genético Desenvolvido

O AG tem a tarefa de buscar individuos da matriz k que satisfacam as especificacdes de
maximo sobre-sinal e tempo de acomodagdo especificados pelo projetista do sistema.

A primeira tarefa a ser realizada na implementacio do algoritmo € a codificagcdo do cro-
mossomo, ou seja, tranformar a representacao real do individuo em uma representacao com-
putacional. Cada cromossomo do Algoritmo Genético Desenvolvido (AGD) é uma matriz
K, matriz de ganho de realimentacdo de estado, que é uma possivel solucdo para o sitema.
Para um sistema com ordem n e um nimero r de entradas, cada individuo serd uma matriz K
de ordem r X n.

Dentre as codificagdes possiveis a codificacdo por valor atende melhor as particulari-
dades do problema, pois, os genes (valores de k,,) sdo formados apenas por valores reais.
Optando por essa codificacdo algumas vantagens sdo adquiridas, tais como, realizacdo de
forma simples e a inexisténcia de conversao de dados eliminando a produgdo de erros que
surgem nas etapas de reproducgdo e possiveis correcoes.

Ap6s escolhido o método de codificacdo dos cromossomos, a populacao € iniciada com
alguns valores previamente estabelecidos: o tamanho da populacdo e um intervalo de valores
possiveis para os genes. Uma populacdo pequena acarreta em pouca diversidade entre os
individuos dificultando a busca por uma boa solucdo. J4 uma populagdo muito extensa exige
mais processamento tornando o altoritmo lento. A escolha de qual tamanho deverd ter a
populacdo exige certo equilibrio o que também acontece para o intervalo de valores dos
individuos.

No AGD, a populagdo tem 30 individuos e o intervalo de valores para os genes é de -20 a
20. O intervalo para os genes foi escolhido com base no projeto de controle que com valores
altos para matriz K torna o sistema superamortecido, mas na pratica, ndo € conveniente a

implementagdo.
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Com a populacio inicial definida, o préximo passo € avaliar cada individuo da populacdo
e atribuir a este uma nota (score). A Figura 4.2 faz uma representacao do funcionamento da
avaliacdo. O ponto de partida para o AGD sdo as equagdes de estado do sistema. A fung¢do
de avaliac@o passa as matrizes A, B,C e D para o Matlab, que com estas, calcula a matriz ¢
devolvendo-a para a funcao de avaliacdo.

Com acesso aos elementos de ® a fun¢do de avaliagdo calcula o score de cada individuo.

Algoritmo Genético

A
sistema score

\ 4
Avaliacéo
A

Matrizes .
A B CeD Matriz ®

A 4

Matlab

A

Calcula @

Figura 4.2: Representacdo da avaliacdo dos individuos

A matriz ®, matriz de transi¢io de estado, gera n”> expressdes para um sistema que tenha
ordem n, todas em fun¢do dos elementos da matriz de ganho K. O score de um individuo €
obtido a partir dos valores de tempo de acomodacido e maximo sobre-sinal das expressoes,
apos substituido os valores de seus genes (valores da matriz K). Em cada uma das expressoes
o individuo pode receber até dois pontos. Um ponto se o valor do tempo de acomodagdo cal-
culado é menor ou igual ao tempo de acomodacdo especifiado pelo projetista, € o outro ponto
na comparacio entre o maximo sobre-sinal calculado e o maximo sobre-sinal especificado.
Com isso, um individuo podera receber até 8 pontos em um sistema de ordem 2.

Para o calculo dessa matriz em sistemas de ordem dois a ferramenta Matlab® MATLAB
(2008) foi utilizada. Em sistemas com ordens superiores a ferramenta apresentou os elemen-
tos da matriz ® de uma forma nao legivel pelo algoritmo genético, com isso, a ferramenta
Maple 12.0 (MAPLE, 2008) foi empregada.

O préximo passo ap0s a avaliacdo € a verificacdo feita pela funcio parada para saber se
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na geracao corrente existe uma solucao, em outras palavras, um individuo que obteve a ma-
xima pontuagdo. Caso encontre uma solu¢do na populagdo inicial, ou em qualquer geracao,
esta serd salva em um arquivo e o algoritmo finalizado. Caso ndo encontre uma solu¢io na
populacdo atual o algoritmo encaminha a populacdo para os métodos de reproducao.

Antes de submetida aos métodos de reproducdo, a populacdo é ordenada para facilitar
a escolha dos pais que serdo utilizados na reproducao. Na funcio ordenagdo tera a melhor
colocagdo o individuo que mais pontuou. Os valores individuais de tempo de acomodacdo e
maximo sobre-sinal sdo utilizados para critério de desempate.

A escolha dos individuos para reproducdo € feita utilizando dois métodos de sele¢ao. A
selecdo por roleta viciada juntamente com a selecdo por ranking. Na roleta viciada, os me-
lhores individuos recebem as maiores partes da roleta, respectivamente com maiores proba-
bilidades de serem escolhidos. O uso da roleta viciada favorece os melhores individuos mas
ndo elimina os piores completamente, isso € de grande importancia porque alguns individuos
que ndo sdo tdo bons podem ter caracteristicas genéticas boas.

A selecdo por ranking tem a finalidade de evitar problemas encontrados na roleta viciada,
que afetam diretamente na performance do algoritmo. No caso em que uma populagdo pos-
sui um superindividuo, este serd frequentemente escolhido para reproducido. Como resultado,
grande parte da populacdo se tranforma em descendentes desse superindividuo, diminuindo
drasticamente a diversidade. Outro problema € a divisdao proporcional da roleta em relacao
aos scores dos individuos com a existéncia de scores negativos. Para evitar que tais situagdes
venham afetar a qualidade dos resultados do AGD, a selecao por ranking monta um rank de
acordo com a ordenagdo dos individuos. O melhor individuo recebe uma faixa da roleta, o
segundo melhor recebe uma faixa um pouco menor do que a do primeiro, € assim sucessiva-
mente até o ultimo individuo receber a menor faixa da roleta. Isso acaba com o problema do
superindividuo e com a divisdo proporcional com valores negativos.

Ap6s a selecdo dos pais para a reprodugdo, inicia-se a funcdo crossover para gerar os
filhos. O crossover no AGD nao utiliza pontos de corte, ele faz o Cruzamento Aritmético
entre os pares de genes correspondentes dos dois individuos selecionados.

Depois do operador de crossover € feito a mutagdo. Nesta etapa, cada individuo tem a
mesma chance de sofrer mutacdo, isso com uma probabilidade bem pequena em relagdo a

probabilidade do crossover. A mutacdo no AGD segue a mesma logica da mutacao aleatoria



4.3 Consideracoes Finais 51

apresentada em Linden (2006), com algumas modificacdes. Na mutacdo aleatéria, o gene a
sofrer mutacao rebece um valor aleatério entre zero e um limite estabelecido de acordo com
o problema. No AGD o operador de mutagdo escolhe um valor aleatdrio, que € somado ou
diminuido do gene, entre O e um limite que depende da grandeza do préprio gene a sofrer
mutacdo. Por exemplo, um gene com valor 0.3 (ou -0.3) é somado ou diminuido de um
aleatorio entre O e 1, ja um gene com valor de 4.5 é somado ou diminuido de um aleatorio
entre 0 e 10 e assim por diante. Para saber se o valor encontrado ird ser somado ou subtraido
do gene, € atribuida a probabilidade de 50% a cada uma das operacdes.

No AGD, foi utilizada a técnica de elitismo, com a finalidade de garantir a permanéncia
dos n melhores individuos de uma populacio para a geragdo seguinte. Caso os operadores
de reproducio consigam criar individuos melhores, os individuos que ocupam as n posi¢des
perdem suas posi¢des para estes.

ApO6s a execucdo das fungdes cruzamento e mutagdo os individuos sdo avaliados nova-
mente e acontece uma verificacao do critério de parada, se satisfeito, o algoritmo encerra,
sendo, a populagdo é submetida novamente a reproducdo e assim continua o ciclo até que
se encontre um individuo vencedor ou que o critério de parada seja satisfeito. No AGD,
o critério de parada s6 é satisfeito quando o algoritmo encontra uma solu¢do. Nuimero de

geracdes e tempo de execugao sdo outros exemplos para o critério de parada.

4.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a estratégia de controle utilizada no presente trabalho,
que tem a finalidade de evitar o método de tentativa e erro feita pelo usudiro na definicao
das matrizes peso quando se utiliza o método LOR. Mostrou-se que para a nova estratégia
€ necessdrio encontrar uma matriz K ideal para satisfazer as especificacdes do projetista. E
por fim o Algoritmo Genético Desenvolvido que tem como principal objetivo, encontrar a
matriz K para o sistema desejado.

O préximo capitulo mostra os resultados obtidos para varios sistemas com o método

AGD, compara-os com o método LOR e com o sistema sem controle.



Capitulo 5

Resultados

Para mostrar os resultados do presente trabalho, simulagdes digitais foram feitas uti-
lizando a ferramenta Matlab a fim de averiguar e comparar as melhorias de desempenho
obtidas com o Algoritmo Genético Proposto e o método LOR. Nas simulagdes e na execucao
do AG foram utilizados dois computadores com sistema operacional Windows XP 32 bits
com processador Intel® Core™ 2 Duo 1.80GHz. Este capitulo apresenta os resultados de

desempenho obtidos para vérios sistemas.

5.1 Sistemas de ordem 2

Dois sistemas de ordem dois foram analisados.

Sistema 1:
-1 -1 0
X = X+ u, y= [ 1 0 ]x
65 0 1
Sistema 2:
0 0.9 0
i= Xt K, y— [1 o]x
-1 —-0.03 1

5.1.1 Resultados do sistema 1

Os sistemas apresentados estdo na forma de equacgdo de estado, representados pelas ma-

trizes A, B, Ce D.

52
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Ver Apéndice B, a obten¢ao das funcdes Fitness para este sistema. Para os demais sis-

temas aqui avaliados, o método de obten¢do das funcdes de Fitness é 0 mesmo.

-1 -1 0
A= . B= , C:[1o} e D:[o]
65 0 1
A partir destas matrizes, o Algoritmo Genético Desenvolvido, através da Equacdo (4.4),
encontrou valores da matriz K que satisfizeram as especificacdes de maximo sobre-sinal e

tempo de acomodacdo. Estes valores, juntamente com os valores produzidos pelo método

LOR, sao apresentados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Dados do projeto de controle do Sistema 1.

Parametros do controlador
AGD K= [ —6.228714 8.673320 |

LOR K= —3.4198 8.0259 ]

As especificagdes utilizadas para o AGD foram M = 5% e Ts = 2seg. A solucdo foi
encontrada na geracdo 11. Para calcular a matriz K pelo método LOR foram utilizadas as

matrizes peso:

22 0
0= e R= [ 0.099 ]
0 5.7
Como o método LOR consiste em um processo de tentativa e erro, a busca pelo ganho K

foi feita até os autovalores da matriz A — BK serem o mais préximo possivel dos autovalores

obtidos pelo AGD. Os autovalores sdao apresentados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Autovalores do Sistema 1.

Autovalores
AGD A; = —-3.4255¢e Ay = —6.2478

LOR A;=-29570e A, = —6.0689

A Figura 5.1 ilustra a comparacdo entre o0 AGD e o método LOR para as fungdes custo
(elementos da matriz ®). Além disto, a resposta livre do sistema original, sem controle,

também € mostrada.
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0.2
08 Sem Controle i 015h Sem Controle i
== Regulador Linear Quadratico s Regulador Linear Quadratico
06F Algoritmo Genético R 0.1r Algoritmo Genético 7
04l ] 0.05 /\ 1
0 —
o 02F i N
=, = B
EE I~ & 008
-0.2- N
-0.15] N
04 i -0.2- 1
0.6 1 -0.25 il
-o. i i i i i i i i i ~0.3 i i i i i i
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 4 5 6 7 8 9 10
Tempo(seg) Tempo(seg)
(@ o011 (®) 912
1
Sem Controle 08 Sem Controle 8
== Regulador Linear Quadratico | ] === Regulador Linear Quadratico
Algoritmo Genético 0.6 Algoritmo Genético 1
0.4 i
= ) = 0.2y .
e TN e o —_—
\/ ~— \/
-0.2 7
-0.4 a
i -0.8 1
_15 i i i i i i i i i Y i i i i i i
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 4 5 6 7 8 9 10
Tempo(seg) Tempo(seg)
(©) 921 (d) ¢22

Figura 5.1: Comparag@o dos resultados para ¢11, 912, §21 € ¢ - Sistema 1.

Estes resultados mostram que o AGD apresenta amortecimento satisfatério das os-

cilagdes. Uma vez que para este sistema, temos
x1(t) = 911 (1)x1(0) + 012(#)x2(0)
x2(1) = §21(1)x1(0) + 022(#)x2(0)

Em que x;(0) e x2(0) sdo condigdes iniciais para as varidveis de estado, as respostas
das varidveis de estado dependem do comportamento das fungdes ¢. O comportamento das
variaveis de estado para o AGD, para o LOR e para o sistema sem controle sdo mostrados

nas Figuras 5.2 € 5.3.
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=)

VI
i

Variavel de estado - x,
1
o
(6]

|
s

X, = Sem Controle

e X, = Regulador Linear Quadratico

-1.5 e X, = Algoritmo Genético

Tempo(seg)

Figura 5.2: Resposta livre para x; nas condi¢des
iniciais x;(0) = 1 e x2(0) = 5 - Sistema 1.

5.1.2 Resultados do sistema 2

X, = Sem Controle

— X, = Regulador Linear Quadratico

e X, = AlgOritmo Genético

Variavel de estado - X,
=

Tempo(seg)

Figura 5.3: Resposta livre para x, nas condi¢des
iniciais x;(0) = 1 e x2(0) = 5 - Sistema 1.

As matrizes da Equacao de Estado para o Sistema 2 sdo:

0 0.9 0

A= ,
—0.03 1

—1

Para o Sistema 2, os elementos de K obtidos pelo AGD e pelo método LOR sao mostrados

na Tabela 5.3

Tabela 5.3: Dados do projeto de controle do Sistema 2.

Parametros do controlador

AGD K = | 8.623016 10.824402 |

LOR

K=1[9.0499 10.7538 |

As especificacdes utilizadas para o AGD foram M = 10%, e T's = Sseg, a solugado foi

encontrada na geracdo 34. Para encontrar os elementos da matriz K pelo método LQR foram

utilizadas as matrizes peso:

0=

e R= [0.05}

Os autovalores sao mostrados da Tabela 5.4.
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Tabela 5.4: Autovalores do sistema 2.

Autovalores

AGD A
LOR M\

—0.8672 e Ay = —9.9872
—0.9167 e A, = —9.8671

A Figura 5.4 ilustra a comparagio entre AGD e LOR para as funcdes custo. Além disto,

o resultado para o sistema original, sem controle, ¢ mostrado.

0.8 i
0.6 b
0.4 b
0.2 B
= of
€
—0.2- i
—0.4- i
-0.6- B
Sem Controle
-0.8- = Regulador Linear Quadrético\:
. ; ; ) ; Algoritmo Genético
© 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tempo(seg)
(@) 011
1
0.5 b
0
%
e
05 i
-1k i
Sem Controle
== Regulador Linear Quadréatico
Algoritmo Genético
_15 i i I I I I I i i
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tempo(seg)
(©) 021

o,

@00

Sem Controle
== Regulador Linear Quadratico i
Algoritmo Genético

Tempo(seg)

(b) 612

0.8

0.6

0.4

0.2

Sem Controle
Regulador Linear Quadréatico \\f.
Algoritmo Genético

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tempo(seg)

(d) 022

Figura 5.4: Comparagdo dos resultados para ¢11, 912, §21 € 922 - Sistema 2.

Novamente, o comportamento das fungdes custo € melhor para ambas as técnicas de

controle. Os efeitos da acdo de controle sobre o comportamento de variaveis de estado no

tempo € mostrado nas Figuras 5.5 € 5.6.
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Variavel de estado - X

WY

X, = Sem Controle

— X, Regulador Linear Quadratico

X, = Algoritmo Genético

i i i i
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo(seg)

Figura 5.5: Resposta livre para x; nas condi¢des
iniciais x;(0) =2 e x2(0) = 3 - Sistema 2.

5.2 Sistemas de ordem 3

Variavel de estado - X,

L\

—— X, Sem Controle

e X,y = Regulador Linear Quadratico

X, = Algoritmo Genético

i i i i
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo(seg)

Figura 5.6: Resposta livre para x, nas condi¢des
iniciais x;(0) =2 e x2(0) = 3 - Sistema 2.

Dois sistemas de ordem trés foram analisados.

Sistema 3:

-5 10 O
¥ =
1 0 -1
Sistema 4:
0 1 0
xX= 0 0 1 |x+
—10 -5 —6

5.2.1 Resultados do sistema 3

0

0 0 -1 |x+ |1 |u yZ[IOO]X

0

Analisando o Sistema 3, podemos notar que as matrizes da Equagao de Estado sao:

-5 10 O 0
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Para o Sistema 3, os elementos de K obtidos pelo AGD e pelo método LOR sao mostrados

na Tabela 5.5
Tabela 5.5: Dados do projeto de controle do Sistema 3.

Parametros do controlador
AGD K= [ 1415916 12.962830 0.082893 |

LOR K= [4.9447 12.5088 0.1199 ]

As especificagdes utilizadas para o AGD foram M = 20% e T's = 8seg, € a solugdo foi
encontrada na geracdo 170. Para encontrar os elementos da matriz K pelo método LOR

foram utilizadas as matrizes peso:

11 3 2
0= | -3 57 1 e R= [0.099]
-2 2 1

Os autovalores sao mostrados da Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Autovalores do Sistema 3.

Autovalores
AGD A; = —10.6588 A =—7.1209 A3 = —1.1832

LOR A = —8.6946+5.8681i A, =—8.6946—5.8681i Az =—1.1196

As Figuras 5.7, 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14 e 5.15 ilustram a comparacao entre
AGD e LQOR para as fungdes custo. O resultado para o sistema sem controle também € apre-
sentado. Para cada elemento ¢;; € ilustrada uma figura para o médulo desta fun¢@o, e outra
figura para a fase. A divisdo em mdédulo e fase é devido ao aparecimento de coeficientes e/ou
expoentes complexos nestas funcdes. Os comportamentos das fun¢des custo s@o melhores
para ambas as técnicas de controle. Os efeitos da a¢do de controle sobre 0 comportamento

de varidveis de estado, no tempo, sdo mostrados nas Figuras 5.16, 5.17 ¢ 5.18
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Médulo - &,

Moédulo - @,

Médulo - ®,

1.4

12

0.8

0.6

0.4

0.2

18

16

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

Sem Controle

Algoritmo Genético

=== Regulador Linear Quadratico | |

Tempo(seg)

(a) Moédulo - ¢11

10

Sem Controle

Algoritmo Genético

=== Regulador Linear Quadratico [

Tempo(seg)

(a) Médulo - 912

Sem Controle

Algoritmo Genético

= Regulador Linear Quadratico | |

Tempo(seg)

(a) Moédulo - ¢13

35

25

Fase -®,,

15

Sem Controle

Figura 5.7: Comparagdo dos resultados de mddulo e fase para ¢ - Sistema 3.

Figura 5.8: Comparag@o dos resultados de médulo e fase para ¢, - Sistema 3.
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Algoritmo Genético
. r . 1
0 5 6 7 8 9 10
Tempo(seg)
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@
£ 15 |
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0 N I S |
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(b) Fase —¢12
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2 2 4
e
1
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1 4
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05 == Regulador Linear Quadratico| | 7
Algoritmo Genético
0 i i i i i
0 5 6 7 8 9 10

Tempo(seg)

(b) Fase— 013

Figura 5.9: Comparagéo dos resultados de médulo e fase para 03 - Sistema 3.
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Médulo - @,

Médulo - @,

Médulo - @,

0.2

0.18

0.16

1.4

Sem Controle

Algoritmo Genético

=== Regulador Linear Quadratico| |

Tempo(seg)

(a) Moédulo - ¢21

10

1.2

0.8

0.6

0.4

0.2

Sem Controle

Algoritmo Genético

= Regulador Linear Quadrético | |

0.7

Tempo(seg)

(a) Médulo - ¢22

10

0.6

Sem Controle

Algoritmo Genético

== Regulador Linear Quadratico| |

Tempo(seg)

(a) Moédulo - ¢23

10

Figura 5.10: Comparacao dos resultados de médulo e fase para ¢, - Sistema 3.

Figura 5.11: Comparacdo dos resultados de mddulo e fase para ¢;; - Sistema 3.
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(b) Fase— 023

Figura 5.12: Comparacdo dos resultados de médulo e fase para ¢,3 - Sistema 3.
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0.14

0.12f

Médulo - @,

Sem Controle

=== Regulador Linear Quadrético | |
Algoritmo Genético

Tempo(seg)

(a) Moédulo - ¢31

Figura 5.13: Comparacio dos resultados de médulo e fase para ¢3; - Sistema 3.
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Figura 5.14: Comparacdo dos resultados de mddulo e fase para ¢3; - Sistema 3.
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Figura 5.15: Comparacdo dos resultados de médulo e fase para ¢33 - Sistema 3.
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Variavel de estado - x,

Figura 5.16: Resposta livre
3.

Variavel de estado - x,

Figura 5.17: Resposta livre
3.
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X, = Algoritmo Genético i
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Figura 5.18: Resposta livre para x3 nas condigdes iniciais x1 (0) = 1, x2(0) = 1 e x3(0) = 1 - Sistema

3.
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5.2.2 Resultados do sistema 4

Analisando o Sistema 4, podemos notar que as matrizes da Equacao de Estado sao:

0 1 0 0
A= 0 o 1|, B=|o0], C:[loo] e D:[o]
10 -5 -6 1

Para o Sistema 4, os elementos de K obtidos pelo AGD e pelo método LOR sao mostrados

na Tabela 5.7.
Tabela 5.7: Dados do projeto de controle do Sistema 4.

Parametros do controlador
AGD K= [ 1.763673 8.486381 6.559724 |

LOR K=[16316 87066 5.9016 |

As especificagdes utilizadas para o AGD foram M = 20% e T's = 8seg, e a solugdo foi
encontrada na geracdo 13. Para encontrar os elementos da matriz K pelo método LQR foram

utilizadas as matrizes peso:

6 0 O
0= 0 002 O e R= [0.17}
-1 0 15

Os autovalores sao mostrados da Tabela 5.8.

Tabela 5.8: Autovalores do sistema 4.

Autovalores
AGD A; =—11.4737 A= —0.5430+0.8546i Az = —0.5430—0.8546i

LOR A =—-10.7247 Xy =—0.5885+0.8592i A3 = —0.5885—0.8592i

As Figuras 5.19, 5.20, 5.21, 5.22, 5.23, 5.24, 5.25, 5.26 e 5.27 ilustram a comparagao
entre 0 AGD e LQOR para as func¢des custo. O resultado para o sistema sem controle também
€ apresentado. O comportamento das fungdes custo é melhor para ambas as técnicas de
controle. Os efeitos da acdo de controle sobre o comportamento de varidveis de estado no

tempo é mostrado nas Figuras 5.28, 5.29 e 5.30.
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Figura 5.19: Comparacio dos resultados de médulo e fase para ¢ - Sistema 4.
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Figura 5.20: Comparacdo dos resultados de médulo e fase para ¢, - Sistema 4.
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Figura 5.21: Comparacdo dos resultados de médulo e fase para ¢;3 - Sistema 4.
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Figura 5.22: Comparacao dos resultados de médulo e fase para ¢, - Sistema 4.

1.2

Sem Controle

Algoritmo Genético

= Regulador Linear Quadratico| |

0.14

Tempo(seg)

(a) Médulo - ¢22

10

35

25

Fase -®,,

15

0.5

10

Sem Controle
=== Regulador Linear Quadratico
Algoritmo Genético

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Tempo(seg)

(b) Fase — ¢

Figura 5.23: Comparacdo dos resultados de médulo e fase para ¢,, - Sistema 4.
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Figura 5.24: Comparacdo dos resultados de médulo e fase para ¢,3 - Sistema 4.
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Figura 5.25: Comparacio dos resultados de médulo e fase para ¢3; - Sistema 4.

Figura 5.26: Comparacdo dos resultados de médulo e fase para ¢3, - Sistema 4.
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Figura 5.27: Comparacdo dos resultados de médulo e fase para ¢33 - Sistema 4.
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Variavel de estado - x,

Figura 5.28: Resposta livre para x; nas condig¢des iniciais x;(0)

4.

Variavel de estado - x,

Figura 5.29: Resposta livre para x; nas condig¢des iniciais x;(0)

4.

Variavel de estado - x;

Figura 5.30: Resposta livre para x3
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5.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os resultados obtidos pelo AGD em comparag¢do com
os resultados do método LOR e do sistema sem controle para dois sistemas de ordem 2 e
dois sistemas de ordem 3. Em todos os sistemas apresentados foi possivel observar que as
respostas do AGD melhora o sistema original, com a garantia de atender especificacdes de
maximo sobre-sinal e tempo de acomodacao exigidas pelo projetista do sistema.

No préximo capitulo, serdo expostas as conclusdes a respeito da nova estratégia de con-

trole proposta e sugeridas algumas possibilidades de trabalhos futuros.



Capitulo 6

Conclusoes

6.1 Conclusoes

Neste trabalho, € apresentado um método que utiliza a técnica de algoritmo genético apli-
cado ao projeto de controle por realimentacdo de estados. A estratégia de controle consiste
na modificacdo da matriz de transi¢do de estado para o sistema realimentado. Este método
foi proposto para contornar a dificuldade no processo de projeto de controle quando o método
LOR ¢ usado. Esta dificuldade consiste na defini¢do de matrizes de peso, uma vez que estas
matrizes ndo apresentam uma relacdo bem definida com a resposta do sistema controlado.
Ambas as técnicas foram aplicadas em vdrios sistemas e seus desempenhos comparados.

De acordo com os resultados obtidos, observa-se que o método proposto apresentou de-
sempenho satisfatorio, equivalente ao LOR. Entretanto, apresentou a garantia da resposta
satisfazendo especificacdes de maximo sobre-sinal e tempo de acomodacdo, uma vez que
o método proposto tem o projeto baseado nestas especificacdes da reposta no tempo. O
método LOR apresentou desempenho semelhante ao AGD porque utilizou os resultados do
AGD para se parametrizar, pois, sozinho, sem uma referéncia, o LOR ndo apresentaria o
mesmo desempenho.

No AGD o projetista pode alterar as especificacdes a fim de alterar os requisitos, para
ajustar o tempo que o sistema retorna ao seu estado inicial e 0 mdximo sobre-sinal tolerado
em casos de distiirbios. E importante ressaltar que para um tempo de amortecimento mais

répido, a energia requerida pelo controlador € maior.
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6.2 Trabalhos Futuros

Como proposta para continuagdo do presente trabalho, seguem algumas alternativas.

e Diagonaliza¢do da matriz de transicao de estado, ®, para diminuir o processamento
realizado pelo algoritmo. Para um sistema de ordem 7 é necessdrio otimizar n” fungdes

0, ja com a diagonalizacdo seria necessdrio otimizar apenas n fungdes 0.

e Generalizar o c6digo do AG para que seja possivel encontrar os parametros de otimiza-

¢do para sistemas de vdrias ordens com o mesmo algoritmo.

e Aplicagdo das técnicas de Algoritmos Genéticos Adaptativos para que o Algoritmo

utilize seus pardmetros de acordo com cada sistema especificado.
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Apéndice A
Calculo da Matriz Exponencial ¢

Na engenharia de controle, para solucionar alguns problemas normalmente é necessario
calcular ¢A?. O objetivo do presente trabalho é a solugdo das equacdes de estado, sdo varios
os métodos analiticos para o cdlculo de eA'. Apresentaremos trés métodos a seguir, mas antes

€ importante vefiricar a representacdo de duas formas candnicas no espaco de estados.

A.1 Forma Canénica Diagonal

Considere um sistema definido por:

Y(s) bos" +bys" Y+ -+ b,_15+ by
U(s) s"+as" 1+ +a,_1s+ay

(A.1)

Considere a funcdo de transferéncia definida pela Equacdo (A.1), no caso em que o
polindmio do denominador tem apenas raizes distintas. Para este caso, a Equacdo (A.1)

pode ser escrita como:

Y(s) bos"+bys" Y+ -+ b,_15+ by
U(s) (s+p1)(s+p2)-(s+pn)

Cq le) Cn
+ +ot
s+p1 S+p2 S+ Pn

= bo+

A forma canénica diagonal da representacio no espago de estados para esse sistema é:
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A.2 Forma Canonica de Jordan
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X1 —D1 0 X1 1
X2 —P2 X2 1
= + u

Xy 0 —Pn Xy 1
X1
X2

y= Cl Cy - Cp . +b0u

Xn

A forma candnica diagonal pode auxiliar o calculo de ¢’ no método 1.

A.2 Forma Canonica de Jordan

No caso em que o polindmio do denomindador da Equacdo (A.1) envolve multiplas

raizes, a forma canoOnica diagonal sofre algumas alteracdes se tranformando na forma

canodnica de Jordan. Considere que os polos sdo diferentes entre si, exceto os trés primeiros

que sdo idénticas, p; = p2 = p3. A Equagdo (A.1) pode ser escrita como:

Y (s) bos" +bys" 4+ by_1s+ by

U(s)  (s+p1)>(s+pa)(s+ps)-- (s+pa)

A expansdo em fragdes parciais da Equacdo (A.2) resulta em:

C1+C2+C3+C4++Cn
(s+p1)? (s+p1)* s+p1 s+pa s+ pn

(A.2)

A forma canénica de Jordan pode vir a ajudar no calculo de ¢!, e sua representagio no

espaco de estados € dada por:



A.3 Cdlculo de eA': método 1.
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X1 —P1 1 0

b %) 0 —D1 1

X3 0 0 — D1

%4 0 0

Xn 0 0
y=1ca

Cn

A.3 Calculo de ¢*': método 1.

X1

X2

Xn

+ bou

X1 0
X2 0
X3 1
X4 1
+ 7]
Xn 1

Caso a matriz A possa ser tranformada na forma canénica diagonal, entdo e’ pode ser

dada por:

A =P P =P

7\.1[

0

7\.21‘

ex,,t

em que P é uma matriz de transformacgao diagonalizante, que transforma A em diagonal.

Caso a matriz A possa ser tranformada na forma canonica de Jordan, entdo A’ pode ser

dada por:



A.4 Cdlculo de eA': método 2. 78

M =SeV's!

onde S € a matriz de tranformacdo para tornar A na forma canonica de Jordan.

A.4 Calculo de ¢*': método 2.

Esse método utiliza a tranformada de Laplace para o célculo de ¢A’. Pela resolugio da

equacdo de estado, ¢A’ pode ser dada como:

A= (s1—-A) ]

Para calcular ¢?!, inverte-se a matriz (sI —A), obtem-se uma matriz em que os elemen-
tos sdo fungdes em s. Posteriormente, aplica-se a tranformada inversa de Laplace em cada

elemento da matriz.



Apéndice B
Calculo das Funcoes Fitness

A partir do Sistema 1, apresentado no Capitulo de Resultados, obtemos as matrizes A, B,

CeD.

;; _01, B= (1), cz[lo] e D:[o] (B.1)

A=

A Funcao Fitness, utilizada para avaliagao dos individuos do AGD, é obtida através dos

elementos da matriz de transi¢do de estados, que € mostrada na Equacao B.2.
(1) = A PK" = 2= (s1—A+BK)™ 1] (B.2)

Substituindo as matrizes do sistema na Equacdo B.2, tem-se

P(r) =2~ o] | _11+ [O-‘[kl k | i (B.3)

o)™ Los o7 1)

Fazendo-se as operagdes entre as matrizes o resultado fica

—1

®(t) =2 stbo

—13
T s+ ko
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Calculando a inversa da matriz, obtemos

o) = 7! Pt pi2

P21 p22

em que, os valores de pi1, p12, p21 € p22, sdo mostrados abaixo:
P11 =2(s+kp) /(257 + 2sky + 25 + 2ky + 13 — 2ky)
P12 = —2/(25% + 2sky + 25+ 2ky + 13 — 2k)
P21 = —(—13—|—2k1)/(2S2—|—2sk2—|—2S+2k2—|— 13 —2k1)
P22 =2(s4 1) /(2% +2sky + 254 2ky + 13 — 2k1)

Aplicando-se a transformada inversa de Laplace, obtemos os elementos da matriz J.

o1 012
021 022

d(r) =

em que, os valores de 011, {12, 021 € (22, sd3o mostrados abaixo:

011 = (
1= T
w2
.
‘1’12 = _1y
2
bo1 = (=22 +k1)(z—y)
21 = "1
1 2 1
2 k k 2
02 = (B —3+F)+(3—F+% )y
22 = W

Os valores de w, y e z sdo utilizados com a finalidade de tornar os valores de ¢ mais
legiveis. Estes sdo destacados abaixo:

w = —25—2ky + k3 + 4k

y= el G w1

1
7= el T W2tlthk))



