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RESUMO

E proposta neste trabalho a obtencdo de um controlador adaptativo por realimentacdo de
estados para sistemas multivariaveis de quarta ordem variantes no tempo e com incertezas
paramétricas. Em alternativa as dificuldades e limitagdes envolvendo os métodos usuais de
sintese de controladores 6timos para esta classe de sistemas, por meio da investigacdo de um
algoritmo baseado na otimizagdo por enxame de particulas com boa sintonia dos parametros,
busca-se a definicdo de uma estrutura flexivel destinada a aplicacdes que demandem a tomada
de decisdo e estimacdo em tempo real dos parametros da matriz de realimentagdo. O
controlador desenvolvido deverd fornecer, a cada execucdo, ndo somente estabilidade ao
sistema, mas ao mesmo tempo, propiciar observancia aos indices de desempenho fixados, sem
a necessidade da realizacdo de calculos matematicos complexos e dispendiosos, eliminando,
dessa forma, as componentes subjetivas de analise e projeto.

Palavras-Chave: sistemas multivariaveis, otimizacdo por enxame de particulas, controle
adaptativo, realimentacdo de estados, estimag¢do em tempo real.
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ABSTRACT

The proposal for this study is to obtain an adaptive controller by feedback states for fourth
order time-varyng multivariable systems or with parametric uncertainty. Alternatively the
difficulties and limitations involving the usual methods of synthesis of optimal controllers for
this class of systems, through the investigation of an algorithm based on particles swarm
optimization with good tuning of parameters, we seek to define a flexible structure for
applications that require decision making and online estimation of the feedback matrix
parameters. The controller developed should provide, for every execution, not only system
stability, but at the same time, provides compliance to the performance indexes set, without
the need to perform complex and expensive mathematical calculations, eliminating thus the
subjective components of analysis and design.

Keywords: multivariable systems, particles swarm optimization, adaptive control, feedback
states, online estimation.
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1 INTRODUCAO

A questdo essencial envolvendo tanto a teoria como a préatica da area de controle e
automacdo diz respeito a obtencdo de sistemas estaveis e robustos por meio de técnicas de
realimentacdo (MARCHIORI, 1994, p. 3), e para isto existe a necessidade de se descrever
matematicamente o processo a ser controlado.

Entre 1930 e 1940, surgiu a nomenclatura do controle classico, na qual os sistemas sao
descritos através de modelos, cuja estrutura admite uma Unica entrada tendo influéncia
significativa sobre o comportamento da varidvel a ser manipulada ao longo do tempo. Tais
sistemas receberam a denominacdo de SISO (do inglés, Single Input, Single Output)
(TAKAHASHI, 1998, p. 10). Para este tipo de representacdo € necessaria uma descri¢ao
matematica que corresponda aos aspectos imprescindiveis na definicdo de um modelo
matematico dindmico geral, que represente adequadamente a evolucdo do fenémeno fisico a
ser controlado. Tais modelos devem representa-los a partir de dindmicas simplificadas, porém
perfeitamente eficazes no que tange a resolucdo de problemas (AGUIRRE, 2007, p. 52). E
uma definicdo das caracteristicas de saida em relacdo aos estimulos na entrada do processo,
conhecida como fungdo de transferéncia, torna-se necesséria e satisfatoria para se realizar a
analise e, consequentemente, o projeto de um sistema de controle adequado a resolucdo de
determinado problema.

Sendo assim, para os sistemas descritos por meio de funcbes de transferéncia, ndo €
fornecida nenhuma informacéo referente a estrutura interna do sistema, e as caracteristicas de
sinais ex0genos ao processo nao apresentam influéncia sobre a resposta da planta, o que torna
0 conceito de funcdo de transferéncia aplicavel necessariamente aos sistemas lineares e
invariantes no tempo (LTI — Linear Time-Invariant systems) (MAYA, 2011, p. 262).

A analise de sistemas SISO pode ser realizada a partir dos trabalhos desenvolvidos
principalmente nos anos que se seguiram apds 1930, perdurando até 1960. As idéias de
cientistas como Nyquist, Bode, Evans, Wierner, Routh, Hurwitz, dentre outros, levaram ao
desenvolvimento da teoria de controle classico. E, segundo TAKAHASHI (1998, p. 10-11),
durante muito tempo serviu de alicerce a evolugdo da industria de base, fornecendo bons
resultados as aplicacOes praticas para os sistemas de controle desenvolvidos até entdo,
sobretudo no que diz respeito a sintese de controladores do tipo Proporcional, Integral e
Derivativo (PID) (MARTINS, 2009, p. 5-6).
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No entanto, com o passar do tempo, a exigéncia da melhoria na qualidade dos mais
diferentes processos produtivos e os avangos verificados na ciéncia corroboraram para 0
surgimento em grande escala de sistemas mais modernos baseados em tecnologias
predominantemente mais sofisticadas.

Estas novas tecnologias, contrariamente ao caso dos sistemas SISO, ndo raramente
apresentavam uma ou mais saidas simultaneamente influenciadas por diferentes sinais de
entrada. Estes sistemas receberam a denominacdo de sistemas MIMO (do inglés Multiple
Input, Multiple Output) (OGATA, 2000, p. 576; AGUIRRE, 2007, p. 59).

E dessa forma, a teoria classica de controle, até entdo considerada suficiente para 0s
sistemas da época, tornou-se insatisfatoria, pois a utilizacdo de uma descricdo externa da
dindmica do processo, poderia ocasionalmente tornar-se insuficiente para a definicdo de um
modelo matematico satisfatorio (OGATA, 2000, p. 576). Uma representacao fisica deveria ser
realizada de maneira adequada a evolucdo desses sistemas, fazendo, assim, uma conexao entre
seu estado presente e o0s estados passados. Esse novo modelo recebeu a denominagdo de
modelo em espaco de estados (DORF e BISHOP, 2009, p.105-107; MAYA, 2011, p. 237-
238).

O surgimento desse novo conceito de representacdo de sistemas levou a transicdo da
teoria classica de controle para outra distinta, tal e qual uma nova série de problemas fossem
doravante trataveis sob a ética de um novo paradigma, denominado de controle moderno
(TAKAHASHI, 1998, p. 12-13).

1.1 CONTROLE DE SISTEMAS MULTIVARIAVEIS

Para o caso de controle dos sistemas multivaridveis, um método proposto consiste no
fato de, ao invés da utilizacdo de um Unico sistema MIMO, realiza-se a fragmentacdo deste
sistema em multiplos subsistemas SISO menores (BERTACHI et al, 2013, p. 2). O principal
objetivo, nesse caso, é dissociar a dindmica do sistema e, desta forma, suprimir o acoplamento
existente entre estas varidveis, com o intuito de se conceber sistemas com varidveis totalmente
(ou ao menos aproximadamente) independentes, resultando em uma abordagem de controle
executada de maneira descentralizada (ALBERTOS e SALA, 2003, p. 101, p. 127, p.136-
146).

Em muitos casos, devido ao desacoplamento executado sobre as variaveis do sistema,

tem-se como consequéncia a depreciacdo na influencia de certos parametros em relacdo aos
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sinais de saida da planta, causando, dessa forma, dificuldade no ajuste do controlador e ndo
raramente presenca de instabilidade no sistema desacoplado. Como também, por utilizar
cancelamento entre pdlos e zeros do sistema, esse tipo de técnica ndo deve ser aplicado aos
sistemas que apresentem incertezas paramétricas, ou termos de fase ndo minima (DIAS, 2010,
p. 17).

Ja em sistemas cuja representacdo baseia-se na utilizagdo de funcdes de transferéncia ou
que apresentem incertezas nos parametros do modelo, o processo de realimentacdo é feito a

partir da medicao apenas da variavel de saida, como representado na Figura 1.1.

Figura 1.1 - Componentes de um sistema de controle com realimentacéo de saida.

Perturbacac
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Referéncia Erro controle
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Fonte: Autora.

Por meio da utilizacdo do modelo em espaco de estados, existe a possibilidade de se
fazer a realimentacdo de cada variavel de estado do sistema, o que implica em um controle
mais eficaz, com o minimo de complexidade e que atenda aos requisitos de estabilidade e
desempenho para o sistema (MAYA, 2011, p. 275). Na Figura 1.2 é apresentado um diagrama
de blocos vetorial de um sistema de controle de realimentagéo de estados.

Figura 1.2 - Diagrama de blocos vetorial de controle com realimentacéo de estados.
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Neste tipo de abordagem, u(t) é denotado como fungdo das variaveis de estado e o
procedimento de realimentacdo devera corresponder ao controle de pardmetros fornecidos
através de informacdes sobre estas variaveis em forma de medidas. Contudo, em aplicacfes
praticas, freqlientemente existe a possibilidade de um ou mais estados ndo estarem
disponiveis, assim como impossibilidade de se implementar recursos tecnolégicos, dado que
mesmo quando verificada a disponibilidade, por vezes, 0 acesso a estas variaveis exige o
emprego de sensores de alto custo, inviabilizando economicamente sua aplicacdo (MAYA,
2011, p. 287).

Sendo assim, a concepcdo do projeto de um sistema de controle via realimentacdo de
estados se resume a definicdo de uma matriz de ganhos de realimentacdo K (vide Figura 1.2)
que posicione os polos do sistema em malha fechada de forma a proporcionar ao processo o
alcance do comportamento temporal desejado.

Nesse sentido, a partir da década de 60, os trabalhos de Rudolf E. Kalman e David G.
Luenberger possibilitaram o desenvolvimento de métodos como: o filtro de Kalman-Bucy
(KALMAN, 1960; KALMAN e BUCY, 1962) e o observador de Luenberger
(LUENBERGER, 1964), respectivamente. Estes métodos Sdo responsaveis por permitir
estimacOes dos estados do sistema a despeito da presenca de sinais ruidosos nos sensores,
imprecisfes nas equacdes que definem o modelo matemético e supressdo da influéncia de
elementos externos ao processo, porém, a custa do aumento consideravel da complexidade do
sistema em malha fechada, diminuicdo da robustez em relacdo a utilizacéo de sensores fisicos,
especialmente quando os pardmetros da planta variam durante a operagdo (ELLIS, 2004, p.
192).

Em 1972, os estudos publicados por Jirgen Ackermann em (ACKERMANN et al.,
2002, p. 37-44) levaram ao desenvolvimento de uma férmula batizada em sua homenagem. A
formula de Ackermann proporciona maior flexibilidade para o projeto de controladores em
espaco de estados no que diz respeito aos indices de desempenho estabelecidos para o sistema
em malha fechada, relacionando a alocacdo dos polos desejados as varidveis internas do
sistema (MAYA, 2011, p. 286). No caso de sistemas MIMO, uma andlise baseada no
posicionamento de pdlos e zeros é substancialmente mais complicada (TROFINO e
COUTINHO e BARBOSA, 2003, p. 12), o que faz com que o projeto via alocacdo de pdlos
pelo projetista torne-se, por vezes, ndo-trivial. Além do mais, para utilizar a formula de
Ackermann, é necessario conhecer a matriz de controlabilidade do sistema e, segundo

OGATA (2000, p. 599), apesar da maioria dos sistemas fisicos serem controlaveis, 0s
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modelos matematicos correspondentes podem ndo apresentar as propriedades de
controlabilidade.

Outro problema verificado com relacdo aos métodos analiticos de projeto baseados em
alocacdo de polos € com relacéo a necessidade de observacao da robustez em malha fechada a
fim de caracterizar o desempenho dos sistemas de controle com realimentacdo, ou seja, 0
projeto deve levar em consideragcdo o comprometimento da sensibilidade do sistema em
relacdo a erros na modelagem como também eventuais alteracGes dos parametros da planta,
rejeicdo de perturbacdes e atenuacdo dos ruidos de medida (DORF e BISHOP, 2009, p. 153-
168).

Entretanto, na préatica o que frequentemente se verifica sdo diferencas entre a planta e
sua representacdo matematica que podem ser devidas: a ndo observacdo dos limites de
acuracia na operacdo dos dispositivos de medidas e atuadores, o fato da estrutura e ordem do
modelo ndo serem conhecidas em altas frequéncias, ndo linearidades e/ou mudanca das
condigdes de operacdo (MARCHIORI, 1994, p. 7).

Porém, uma caracterizacdo satisfatoria deve levar em consideracdo estas diferencas de
modo a referenciar na construcdo tedrica seus possiveis erros associados e muitas destas
representacdes correspondem a descricdo de sistemas lineares invariantes no tempo, o que
significa que estes sdo regidos por dindmicas com comportamento linear cujos parametros de
controle permanecem imutaveis ao longo do tempo.

A classe de sistemas que apesar de considerados lineares, apresentam variacao em seus
parametros com o passar do tempo, caracterizam-se pela elevada complexidade necessaria a
sua analise e projeto, em relacéo aos sistemas lineares invariantes no tempo (GOLNARAGHI
e KUO, 2012, p. 11, AGUIRRE, 2007, p. 52-54). Ainda segundo GOLNARAGHI e KUO
(2012, p. 11) todos os sistemas fisicos existentes sdo ndo lineares de alguma maneira, uma vez
gue os modelos matematicos correspondem apenas as aproximacfes, visando apenas a
simplicidade de analise e projeto de controle. Assim, para que um sistema seja considerado
linear, as magnitudes dos sinais de controle devem ser limitadas as faixas nas quais 0s
componentes do sistema possuam caracteristicas lineares. Caso contrario, se 0s sinais de
controle distendem além das zonas de operacéo lineares, o sistema ndo apresentara dindmicas
aproximadamente lineares, e assim como 0s demais sistemas considerados nao lineares,
passardo a ser considerados de dificil tratamento matematico, ndo dispondo de métodos gerais
para se resolver uma ampla classe desses sistemas.

De acordo com OLIVEIRA (2006, p. 1-4), existem abordagens de controle que

envolvem néo linearidades intrinsecas, como o controle neural, o controle fuzzy, sistemas
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chaveados, controle & estrutura variavel por modos deslizantes (Sliding Mode Control —
SMC), etc. Porém, uma parcela consideravel dessas teorias considera o pressuposto do total
conhecimento acerca do sistema de controle e de suas respectivas varidveis de estado.
Hipdtese esta que na pratica nem sempre pode ser considerada razoavel, uma vez que, como
mencionado, em sistemas praticos, parte das variaveis encontra-se indisponivel devido as
limitacdes referentes a medicéo por parte dos sensores.

Essas variaveis de estados de dificil acesso podem ser aproximadas a partir da utilizacao
de estimadores de estado (MAYA, 2011, p. 287-289, DORF e BISHOP, 2009, p. 551-554),
mas ainda assim, torna-se necessario um conhecimento satisfatério acerca do modelo do
processo, 0 que ndo é possivel em se tratando de sistemas sujeitos a incertezas em seus
parametros, com dindmicas ndo modeladas ou a distdrbios externos.

Por essa razdo, a partir da década de 70 até os dias de hoje, a evolucdo da ja citada
teoria de Controle Moderno se deu paralelamente ao desenvolvimento da teoria de Controle
Robusto, a partir de preocupacbes com relacdo ao tratamento de incertezas paramétricas
(TAKAHASHI, 1998, p. 14-17).

E nesse sentido, com relacdo a tentativa de se contornar as deficiéncias citadas no
tocante aos controladores de realimentacdo a partir de ganhos fixos destinados a aplicagdes as
quais o desempenho esteja submetido as mudangas bruscas das variaveis de processo,
possiveis variagbes nos parametros das plantas, caracteristicas dindmicas nao-lineares e
essencialmente variantes no tempo, foram desenvolvidas as técnicas de controle adaptativo.
Nas estratégias de controle adaptativo busca-se promover adaptacBes ao meio através da
sintonizacdo adequada do controlador, uma vez que um controlador que apresente
comportamento dindmico linear com parametros estaticos por vezes torna-se incapaz de
fornecer flexibilidade suficiente para atender todas as especificacdes de desempenho,
mediante estas variacdes e incertezas apresentadas pela planta (OLIVEIRA, 2013, p. 1-2).

Este tipo de estratégia tem a caracteristica de permitir ao controlador ajustar-se
automaticamente as mudancas detectadas, preservando, assim, o desempenho almejado para o
sistema de controle mesmo na presenca de ndo-linearidades, variagcdes na dinamica da planta
assim como no ambito do sistema (LUIZ et al, 1997, p. 1; OLIVEIRA, 2006, p. 1). Por essa
razdo, torna-se evidente a necessidade de se monitorar constantemente as saidas de interesse e
assim, ajustar adequadamente os pardmetros de controle a medida que alteracdes,
representando ndo cumprimento dos critérios de desempenho, sejam detectadas. Nao obstante,
propde-se a busca por ferramentas que possibilitem adaptacdo em tempo real dos parametros

do controlador.
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Sendo assim, em virtude das limitagcGes apresentas nos métodos analiticos tradicionais
de alocacgdo de polos, torna-se relevante a busca por técnicas capazes de minimizar total ou
parcialmente estas desvantagens, admitindo a possibilidade de construcdo de sistemas reais,
levando em consideracdo uma série de restri¢oes.

A partir da observacdo de tais restricbes se pode priorizar a definicdo de elementos
passiveis de constru¢do em um mundo fisico em razdo do cumprimento de certos requisitos de
operacionalidade como, limite de poténcia dos atuadores, custo financeiro, confiabilidade,
robustez, e assim por diante (BARAO, 1997, p. 9).

Para isso, € necessaria a aplicacdo de uma teoria de controle que leve em consideragdo
ndo somente a aplicagdo de procedimentos matematicos aliada ao principio conceitual da
teoria de controle para a elaboracdo de um controlador, mas também o conhecimento suposto
a respeito das circunstancias que delimitam o sistema a ser controlado. A partir destas
técnicas, além dos requisitos de estabilidade, devera ser possivel fornecer um parecer em
relagdo ao comportamento dindmico desejado para o sistema, a fim de melhorar a resposta
transitdria e em regime permanente, ainda na fase de projeto.

Assim, os sistemas de controle inteligentes devem possuir consideravel grau de
independéncia de modo a detectar alteragdes na planta ou no ambiente, serem habeis no
tratamento de incertezas, da analise qualitativa da informacao recebida, de estruturas de dados
complexos e informacdo dos sensores. Devendo ainda possuir metodologia que possibilite
tomadas de decisbes mesmo na presenca de informacgbes insuficientes, gerar modelos
aproximados do sistema e, finalmente, executar agdes de forma a modificar, caso seja
necessario, o desempenho do sistema na ocorréncia de situacdes atipicas.

Nesse sentido, esses sistemas sdo aplicaveis ndo somente a projetos de controle, como
também abordam técnicas capazes de simular caracteristicas inerentes a determinados
arranjos bioldgicos ou retratar um processo de adaptacdo ou aprendizado através da simulacao
da aquisicéo de conhecimento empirico humano, por meio de dados numéricos, atendendo as
necessidades de controle as quais o sistema estarad submetido. (COELHO e MARIANI, 2006,
p. 2e MENDONCA, 2011, p. 12-13).
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1.2 OTIMIZACAO COMPUTACIONAL

Paralelamente ao avanco da teoria de controle moderno, o desenvolvimento tecnolégico
e inerente aumento da dindmica observada no campo da automacdo implicaram na
necessidade de otimizacdo e controle dos processos industriais.

Tais necessidades acarretaram em grande interesse por parte da comunidade cientifica
pela busca de técnicas capazes de definir um controlador que otimize o sistema a ser
controlado, uma vez que, em situacdes praticas, segundo DA LUZ (2009, p. 1), o projetista de
controle defronta-se com um dos maiores desafios referentes as areas de ciéncia e tecnologia,
no qual predomina o conflito existente entre a necessidade de melhoria na produtividade e as
restricdes orcamentarias, aliadas a requisitos de seguranca.

Dessa forma, os sistemas de controle estdo sujeitos a limitacdes de ordem fisica, e para
tal, torna-se necessario o estabelecimento de uma relacdo adequada entre o controle ideal e
aquele considerado aceitavel dentro das restricGes inerentes a cada aplicacdo (GEROMEL,
1986, p. 1-4). E de acordo com MAYA (2011, p. 280), em se tratando das técnicas analiticas
usuais de projeto por alocacdo de pdélos, o esforco de controle é freqlientemente ignorado,
levando a saturacao dos dispositivos de controle.

A evolucgdo dos computadores digitais e minimizacdo da complexidade computacional
relacionada a matematica do calculo variacional impulsionou ainda mais o conceito de
otimizacdo em sistemas de controle (TAKAHASHI, 1998, p. 25). Nesse sentido, houve a
deducdo de formulas especificas que permitem o projeto de controladores otimizados para
sistemas no espaco de estados, baseadas na resolucdo da equacdo algébrica de Ricatti,
consistindo em um problema computacionalmente mais simples que o célculo variacional
(TAKAHASHI, 1998, p. 10).

Atualmente existe o favorecimento pela escolha de procedimentos fundamentados em
métodos de projeto para plantas linearizadas, como o Regulador Linear Quadratico (em
inglés, Linear Quadratic Regulator — LQR) e o Regulador Linear Quadratico Gaussiano (ou
em inglés, Linear Quadratic Gaussian Regulator — LQG).

A partir de FIKAR e KOSTUR (2012, p. 7), o regulador linear quadratico destina-se aos
casos onde todas as matrizes envolvidas sdo constantes, o tempo inicial é arbitrariamente
definido como zero, e horizonte infinito de controle. Além do mais, ndo ha um processo
sistematico para defini¢cdo das matrizes de ponderacdo Q e R (responsaveis por determinar a
importancia relativa do erro e o dispéndio de energia, respectivamente), considerando que a

simples observagdo dessas matrizes ndo permite deduzir uma relacdo direta com a
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observancia dos indices de desempenho do sistema de controle. Assim, considera-se que estas
sdo obtidas de forma empirica, a partir de um método de tentativa e erro, em contrapartida ao
bom senso necessario por parte do projetista de controle relativo as premissas e formulagdes
do problema.

O que se verifica é a continuacdo dos esforcos da comunidade cientifica em se buscar
técnicas com aplicacbes de relevante praticidade (BRANDINI, 2007, p. 29-33, p.35,
FONTES, 2006, p. 1-3, p. 14). E o ja citado aperfeicoamento dos computadores digitais
possibilitou o avanco de técnicas de otimizacdo na sintese de controladores, por meio de
métodos factiveis de projeto, permitindo, dessa forma, maior nogdo dos limites de
desempenho esperado do controlador a ser projetado (ACKERMANN et al, 2002, p. 36;
MEDEIRQS, 2005, p. 2; NETO, 2000, p. 2-3).

Assim, surge o conceito de otimizacdo computacional que, como o préprio nome
sugere, baseia-se na tentativa de se ajustar determinados parametros de modo a satisfazerem
as restricdes iniciais e finais para determinado problema, a fim de se otimizar (maximizar ou
minimizar) certos aspectos do processo, mantendo os demais dentro de suas limitacGes,
envolvendo o desempenho do sistema em malha fechada como um todo (ADAMI, 1996, p. 1;
FIKAR e KOSTUR, 2012, p. 1).

Os critérios a serem minimizados devem ser aqueles vinculados aos custos e descritos
por meio de uma funcdo denominada funcdo de custo. Da mesma maneira, quando se
necessita otimizar um critério visando sua maximizacdo, busca-se definir uma funcédo
relacionada a sua transferéncia e/ou eficiéncia. Ambos os tipos de fungdo representam
equacdes matematicas do processo a ser otimizado, conhecidas como funcGes objetivo ou, ndo
raramente, como fun¢des de fitness (FIKAR e KOSTUR, 2012, p. 1).

Ainda, dentro do contexto de otimizacdo computacional, existe o conceito de
computacdo evolutiva, ou simplesmente EVOP (do inglés, Evolutionary Optimization
Approach), a qual pode ser aplicavel eficientemente a processos lineares, definidos ou
indefinidos (FIKAR e KOSTUR, 2012, p. 10).

Por meio da utilizagdo de EVOP, as variaveis de controle podem ser sucessivamente
ajustadas através de um procedimento iterativo de modo a convergirem em direcdo a um
ponto de 6timo da funcdo objetivo. E a existéncia de um modelo matematico para simulacéo
do sistema torna o procedimento de otimizag&o flexivel, sendo aplicavel a uma extensa gama
de processos por meio de algoritmos fundamentados em técnicas convenientes de otimizacao
combinatéria ou através da aplicacdo de mecanismos heuristicos, nos quais as restricbes

devem ser observadas no decorrer de cada ciclo do algoritmo.
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Uma maneira de se proceder consiste em priorizar a escolha da melhor solugdo em meio
a um conjunto de alternativas possiveis, obtidas a partir da minimizacdo ou maximizacdo da
funcdo que descreva o propoésito a ser alcancado. Assim, pode-se afirmar que o processo de
otimizacdo implica em buscar valores satisfatorios para todas as funcGes objetivo (FIKAR e
KOSTUR, 2012, p. 10), e por GLOVER e KOCHENBERGER (2003, p. 23-24, p. 91-94) e
HSIAO e CHUANG e CHIEN (2004, p. 1-4), no caso da sintese de controladores, se resume a
definicdo de um compensador que atenda aos objetivos de estabilidade, desempenho e
viabilidade pratica.

Para questdes, cujas solucdes exigem elevado grau de exatiddo, demanda-se a aplicagao
de métodos exatos e eficientes, no entanto, torna-se invidvel a aplicacdo de tais métodos a
resolucdo de problemas complexos de otimizacdo combinatdria. Essas instancias sdo do tipo
NP, cujo tempo de processamento cresce exponencialmente a medida que se busca aumentar a
precisdo e eficiéncia em sua solucdo (FONTES, 2006, p. 3). Estes problemas, devido a
complexidade presente e a consequente atencdo necessaria a0 tempo de processamento,
necessitam de métodos ndo-exatos baseados em heuristicas evolutivas fundamentadas em
comportamentos de sistemas naturais e/ou sociais.

Sendo assim, o problema de controle para sistemas MIMO, previamente exposto,
também pode ser considerado um problema NP (ver APENDICE A), visto que a expectativa
de satisfacdo do desempenho é demasiadamente dificultada pela quantidade superior de
entradas e saidas presentes no processo, elevando por vezes a ordem da matriz de
realimentacdo necessaria ao controle destes sistemas. Desta forma, merecem, portanto, serem
otimizados através da utilizagdo de métodos heuristicos de solugdo.

Vale salientar que nenhum método é capaz de resolver satisfatoriamente todo e qualquer
problema de otimizacdo, havendo, portanto, a necessidade de comparacdo entre as estratégias
disponiveis e a escolha devera ser concebida com base nas caracteristicas gerais inerentes a
cada uma, como simplicidade de implementacdo, velocidade de processamento e precisdo nas
solucBes, além dos demais critérios e diretrizes que justifiquem a viabilidade da aplicacdo de
determinada técnica, em detrimento as outras, para a resolu¢do de um problema especifico.
Inclusive, caso seja necessario, existe a possibilidade de implementagdo de um algoritmo
hibrido de otimizagdo que proporcione o aproveitamento das vantagens de duas ou mais
técnicas, compostos de uma fase de busca global e de uma fase de busca local (LI e XU e
SHI, 2008, p. 4; CAVASOS e MOSS ¢ O’BOYLE, s.d., p. 1-15, FONTES, 2006, p. 27).
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1.3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para as resolucdes de diferentes problemas na area de engenharia de controle, algumas
técnicas tém se destacado, dentre as quais pode-se citar: o arrefecimento simulado, o
algoritmo genético (GA), otimizacdo por enxame de particulas (PSO), busca tabu, otimizagao
por coldnia de formigas (ACO), dentre outras (FONTES, 2006, p. 3).

Em HSIAO e CHUANG e CHIEN (2004, p. 1-6), € proposto uma algoritmo baseado na
técnica de Otimizacdo por Colonia de Formigas para determinar os parametros de
controladores PID, a fim de se obter com desempenho para determinada planta. Em HE e
HAU (2011, p. 1-3), ainda com o objetivo de ajuste de pardmetros de um controlador PID, é
utilizado um algoritmo adaptativo baseado na estratégia ACO, denominada pelos autores
como AACA (Adaptive Ant Colony Algorithm), além de destacar caracteristicas e vantagens a
partir da aplicagdo do sistema de formigas para solucdo de diversos problemas, chamando a
atencdo para as desvantagens observadas para esse tipo de escolha, como o fato de possuir
pobres limitacdes de convergéncia e cair facilmente e rapidamente em étimos locais (solugdes
subotimas).

Em SIM e SUN (2002, p. 1-5) é discutida a aplicacdo do ACO no roteamento de redes
(formigas correspondem aos pacotes viajando ao longo de uma rede de comutagéo), sobretudo
em tratando-se da desvantagem observada deste possuir grande propensdo a estagnacéo. E a
fim de diminuir esse efeito (estagnacdo), é proposta uma nova abordagem, a Multiple Ant-
Colony Optimization (MACO), através da adocédo de vérias col6nias com diferentes tabelas de
feromdnio, cujo objetivo seria a busca de boas rotas, aumentando a adaptabilidade do sistema,
reduzindo, assim, a possibilidade de estagnacéo.

Nos trabalhos de SWARANKAR e GUPTA e NIAZI, é apresentado um método para a
reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo radiais, tal que minimize a perda de poténcia real a
partir de um algoritmo baseado em ACO adaptado de modo a sempre gerar topologias radiais
viaveis, a partir da aplicacdo de teoria dos grafos.

Ja em 2002, Algoritmos Genéticos foram aplicados a otimizacdo e conformacdo da
superficie do refletor de uma antena refletora offset, em AVILA (2002, p. 1-85), de maneira
que, usando codificacdo real para os operadores genéticos, com o objetivo de melhorar a
varredura do espaco de busca, se possa obter uma antena de satélite que produza um diagrama

de radiacdo que cubra uniformemente todo o territorio brasileiro.
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Em GUIMARAES (2013, p. 1-72) é proposto um algoritmo fundamentado em
Algoritmos Genéticos para sintonia de um controlador PID, em conjunto com a técnica de
Ziegler-Nichols, para controlar a posi¢do do rotor do motor CC, com rejeicdo a distarbios.

Em 1995, a partir dos trabalhos de DIMEO e LEE (1995, p. 1-8), foi desenvolvido um
Algoritmo Genético voltado a busca de um controlador Proporcional-Integral (Pl) e um
controlador por realimentacédo de estados para a planta de um sistema MIMO ndo linearizada
de uma turbina a vapor. Em BELARBI e BELHANI e FUJIMOTO (2006, p. 1-11), ¢
proposto um algoritmo genético com o objetivo de determinar os parametros de controladores
fuzzy e compensadores fuzzy para sistemas multivariaveis de modelos de referéncia de uma
coluna de destilacdo, assim como de robds manipuladores com dois graus de liberdade. O
controlador fuzzy é usado nos subsistemas monovariaveis desacoplados provenientes das
plantas MIMO e um compensador fuzzy para as interac6es verificadas entre as variaveis, de
modo que o compensador atue como um controlador feedforward, tendo como entradas as
saidas dos controladores monovaridveis, consideradas como perturbagfes conhecidas,
produzindo sinais de compensacao adicionados aos sinais de controle, a fim de minimizar o
efeito destas interacdes.

Em BAKIRTZIS (2002, p. 1-8) é utilizado um algoritmo genético para obtencdo de
solucBes otimizadas do fluxo de poténcia com varidveis de controle continuas (poténcia ativa
e tensdo de barramento de geradores) e discretas (configuracdes de dispositivos de derivacdo
em um transformador).

Ainda no contexto de anélise de desempenho em sistemas de controle, a otimizacdo por
enxame de particulas vem sendo frequentemente explorada como estratégia de obtencéo de
controladores aplicados a diversas finalidades praticas, devido sua facilidade de
implementacao e velocidade de convergéncia (ZIELINSKI et al., 2008, p. 1).

No trabalho de CHENG e ZHOU e YANG (2010, p. 1-6), é aplicado um algoritmo PSO
para controle de MPPT (Maximum Power Point Tracking) em duas estruturas fotovoltaicas
diferentes, em condi¢fes de sombreamento parcial, uma vez que, nestas situacdes, as curvas
caracteristicas dos painéis fotovoltaicos terdo atributos tais que dificultam o rastreamento do
ponto de maxima poténcia.

Em BIRLA e SWARUP (2009, p. 1-6), é proposta a aplicacdo de um algoritmo baseado
em PSO para obtencdo de controladores objetivando a melhoria do desempenho a partir da
minimizacao da funcgdo objetivo da Integral do erro absoluto. Os resultados mostram que as

solucBes usando a técnica baseada em PSO sdo melhores em termos das caracteristicas da
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resposta transitéria do sistema, controle de estabilidade e também em termos da funcédo
objetivo Integral de erro absoluto.

Em ZIELINSKI et al. (2008, p. 1-8), buscou-se a utilizacdo do PSO para obtencao de
um controlador PI (Proporcional-Integral) em cascata.

Em WAI e CHUANG e LEE (2010, p. 1-15), é proposto a anélise da aplica¢do do PSO
a busca de um controlador em tempo real de propulsdo para um sistema de transporte para
levitacdo magnética. Em KARANKI e MISHRA e KUMAR (2010, p. 1-11) foi verificado
que um controlador baseado em PSO supera em qualidade de respostas um controlador obtido
por meio do método LQR, quando aplicado a um controlador de qualidade energética.

Em AFROZI et al. (2011, p. 1-6) foram realizadas simulagdes de um motor assincrono
cujo controlador PI foi otimizado por meio de algoritmos inteligentes, dentre eles o PSO. Os
resultados obtidos apontam para solucGes melhores em relacdo aos controladores PID
cléssicos e fuzzy.

Por essa razdo, na tentativa de se definir a melhor estratégia para resolver de maneira
satisfatoria o problema de controle aqui proposto, foram analisadas em trabalhos que
antecederam a dissertacdo trés metaheuristicas bio-inspiradas aplicadas a resolucdo de
questBes relacionadas a area de controle de processos. Sendo elas: o algoritmo genético, a
otimizac&o por coldnia de formigas e a otimizagdo por enxame de particulas. Nesse contexto,
estas metaheuristicas foram aplicadas para fins de analise em (OLIVEIRA et al., 2010;
BARROS et al., 2012; OLIVEIRA et al., 2013 e FARIAS, 2014).

Em 2010, no trabalho (OLIVEIRA et al, 2010, p. 1-6), foi feita a adaptacdo de um
algoritmo genético para obtencdo dos pardmetros de um controlador via realimentagdo de
estados, destinado ao controle de um sistema com maultiplas entradas e multiplas saidas, como
alternativa aos métodos de tentativa e erro presentes nas técnicas analiticas de projeto de
controle para sistemas multivariaveis, como por exemplo, os ja mencionados métodos LQR e
LQG. A partir de entdo, um GA sugere uma matriz de realimentacdo de estados responsavel
por estabilizar o sistema, com performance equivalente aquela obtida a partir das técnicas
convencionais, além de atender aos requisitos de desempenho (de um tempo de estabilizacdo
igual ou inferior a seis segundos e maximo sobressinal limitado), sem a necessidade posterior
de ajustes do controlador a fim de obter o comportamento 6timo para o sistema.

Posteriormente, em (BARROS et al, 2012, p. 1-8), os autores realizaram testes
exaustivos para identificacdo de um conjunto de pardmetros (tais como, tamanho de
populacgéo, diferentes valores de faixa de ganho dos elementos da matriz de realimentacdo e

métodos de selegdo de individuos, formando um total de 80 configuragfes possiveis para o
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algoritmo) capazes de levar um sistema de quarta ordem com duas entradas e quatro saidas a
solugdes de boa qualidade.

No entanto, ap0s varios ajustes relativos ao tamanho de populacao, tipo de selecéo e
inicializacdo do GA, o melhor conjunto de parametros sugerido forneceu boas solugdes sob o
ponto de vista de projeto. No entanto, o algoritmo demorava em média cerca de 8 segundos
para definir uma matriz de controle composta por 8 parametros de ganhos de realimentagéo.

Dessa forma, pdde-se concluir que a complexidade temporal inerente a este tipo de
abordagem impossibilita a utilizacdo desta ferramenta a estimacdo em tempo real dos

parametros do controlador.

Tabela 1.1 — Parametros utilizado pelo GA em BARROS et al. (2012).

Parimetro AGD Valor
Faixa valores [-8. 8]
Tipo de selegéo Tomeio

Taxa de cruzamento 60%
Taxa de mutacio 2%

Tempo de acomodacio 6 seg
Maximo sobressinal 10%
Quantidade de individuos 80

Fonte: Adaptado de BARROS et al. (2012).

Em (OLIVEIRA et al; 2013, p. 1-6), com o intuito de se buscar uma nova alternativa
que proporcionasse reducdo da complexidade temporal verificada em relacdo a utilizacdo do
GA proposto, um algoritmo PSO em sua versdo simplificada foi empregado para a aquisicao
dos ganhos da matriz de realimentacdo do mesmo sistema MIMO de quarta ordem utilizado
por BARROS et al. (2012) e seus resultados foram comparados aqueles obtidos por meio do
algoritmo genético anteriormente proposto. A partir da utilizacdo do PSO, verificou-se que
foram obtidas saidas ligeiramente melhores em relacdo as saidas conseguidas a partir da
utilizacdo do GA para 0 mesmo sistema avaliado, apesar do PSO desenvolvido ndo ter
passado por nenhuma campanha de testes para ajuste de seus parametros, a exemplo de peso
inercial e coeficientes de aceleracdo que podem influenciar diretamente na convergéncia do
algoritmo para uma solucéo.

Com base nestes resultados, ficou evidente que o algoritmo PSO conseguiu solucionar o
problema de forma satisfatoria evidenciando uma possivel alternativa para o problema da

complexidade temporal e, embora a utilizagdo de algoritmos genéticos seja mais apropriada
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em problemas cujo espaco de busca seja amplo, os GAs nédo sdo indicados para aplicagdes
com elevadas restri¢fes de tempo, na busca por solucdes sub-6timas.

Convém, dessa forma, a aplicacdo de testes para ajuste do algoritmo PSO, adaptacédo de
parametros durante a execucdo, ou ainda o emprego de técnicas de divisdo do enxame,
inserindo certo nivel de paralelismo a fim de tentar elevar este algoritmo para aplicacdo de
ajuste em temo real dos parametros do controlador.

A partir do desempenho satisfatorio obtido pelo PSO, em comparacdo ao GA ja
conhecido e com configuragdo adequadamente definida, constatou-se que a estratégia de
cooperacdo utilizada pelo PSO aliada & simplicidade no célculo que define a evolucdo dos
individuos da populagdo, se sobrepGe a estratégia de competi¢ao proposta pelos GAs.

Além do fato de que a introducdo dos mecanismos de cruzamento e mutacdo nos GAs
aumentam a populacao na cria¢do de novos individuos, e a sobrevivéncia dos individuos mais
aptos implica necessariamente no descarte dos demais ao final de cada geragédo a partir das
ferramentas de selecdo. Este descarte pode ser caracterizado como um desperdicio de recursos
computacionais importantes, capacidade de processamento, energia e tempo em relacdo as
estratégias nas quais as solucdes apenas evoluem em direcdo a um ponto de 6timo. Nas
aplicacbes em que seja necessario manter a populacdo com uma grande quantidade de
individuos, a fim de melhorar a diversidade da populacéo, o desperdicio de tempo de recursos
computacionais aumentam.

Com isso, afirma-se que existe a possibilidade de se minimizar a complexidade

temporal de modo a aplica-lo a estimacdo de parametros em tempo real, a partir de:

— Mais testes e consequentemente melhor ajuste nos parametros do PSO;
— Busca de adaptacdo dos parametros durante sua execuc¢ao;

— Uso de técnicas de paralelismo.

Tabela 1.2 — Pardmetros utilizado pelo PSO em OLIVEIRA et al. (2013).

Parimetro PSO Valor

Faixa de valores possiveis [-8. 8]
Peso mercial w 06
Coeficiente aceleracio ¢ 08
Coeficiente aceleracio ¢, 0.8

Tempo de acomodagio 6 seg.

Maximo sobressinal 10%
Quantidade de particulas 80

Fonte: Adaptado de OLIVEIRA et al. (2013).
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Em 2014, foi proposto em (FARIAS et al; 2014, p. 1-6), a utilizacdo de um algoritmo
que faz uso de otimizacdo por colonia de formigas (ACO) para a definicdo do mesmo tipo de
matriz de controle. Foi constituido um conjunto composto por todos os controladores
estabilizantes contidos no espaco de parametros, e em seguida, busca-se um subconjunto
destes que proporcionam o atendimento das restricbes impostas pelo projetista. No entanto,
um procedimento analitico que possibilite tal caracterizacdo néo € uma tarefa facil.

Com relacdo as respostas temporais, observou-se um comportamento transitorio
semelhante em comparacgédo ao GA.

No caso do ACO, os autores chegaram a conclusdo que um numero menor de
individuos (nesse caso, formigas) era suficiente para a definicdo de uma matriz capaz de
fornecer solucdes de qualidade equivalente aquelas por meio da aplicacdo do algoritmo
genético de modo a sugerir complexidade temporal e espacial menores, em contraste ao GA.
Este fato oportuniza sua aplicagdo em sistemas de ordens superiores ou em condigdes de
rigidas restricdes de tempo, como no caso de sistemas com adaptacdo em tempo real.

Assim, por meio dos resultados obtidos, no que diz respeito as condicdes relacionadas a
menor complexidade temporal (algoritmo PSO) e reducdo do nimero de agentes (pelo ACO),
evidenciam a necessidade de maiores estudos que motivem o emprego dessas estratégias para
o controle de sistemas multivariaveis e com isso aplica-las a estimacdo em tempo real dos
parametros do controlador.

Tanto em OLIVEIRA et al (2013) quanto em FARIAS et al (2014), os testes realizados
evidenciam o modo como a estratégia de cooperacao adotada pelo ACO e PSO influencia o
tempo de convergéncia do algoritmo. Em outras palavras, foi possivel avaliar até que ponto a
caracteristica de cooperacdo existente entre as particulas do enxame e entre as formigas de
uma mesma coldnia (fato que a diferencia da estratégia de competitividade adotada pelos
GAs), pode trazer beneficios, e assim, resultar em menor complexidade temporal para a
aquisicao de boas solucdes.

Vale salientar que em nenhum dos trabalhos realizados até entdo, foi considerado
sistemas que apresentam incertezas paramétricas, entradas com perturbagdes, ou que estes
sejam variantes no tempo, o que merece ser analisado quando se intenciona ajuste em tempo

real de parametros.
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1.4 MOTIVACAO

A partir dos conceitos que envolvem o projeto de controladores via realimentacdo de
estados, assim como as principais dificuldades relacionadas as técnicas analiticas usuais de
alocacdo de polos, como também os fatores que dificultam suas aplicacbes em sistemas
lineares variantes no tempo, com imprecisdo nos parametros que regem suas dindmicas, ou
sujeitos a perturbacdes, objetiva-se a utilizacdo de controle adaptativo para a resolucdo de tais
sistemas.

Levando em consideracdo o problema de controle para sistemas MIMO, também
considerado um problema da classe NP, e a necessidade de otimizagcdo para 0S processos
atuais (aliada ao desenvolvimento do conceito de otimiza¢do computacional e as principais
caracteristicas que viabilizam seu emprego em sistemas de controle), busca-se a otimizacgéo de
tais sistemas por meio de métodos heuristicos de solugao.

Devido a constatacdo de que o controle para um mesmo sistema, porém obtidos a partir
do uso das metaheuristicas ACO e PSO, asseguraram respostas dinamicas com qualidades
semelhantes aqueles obtidos a partir do emprego do algoritmo genético otimizado (cujos
parametros foram definidos a partir de testes exaustivos). Os resultados alcangados até entéo,
por meio da utilizacdo das técnicas baseadas em estratégias que fazem uso de cooperacdo
entre os individuos de sua populacdo, indicaram vantagens como simplicidade e réapida
convergéncia (no caso do PSO), e diminui¢cdo do numero de agentes/formigas (no caso do
ACO).

Verificou-se por meio da aplicacdo dessas metaheuristicas evolutivas que, a estratégia
de cooperacao na qual sdo baseadas as otimizacdes por enxame de particulas e por colénia de
formigas, representa uma alternativa promissora por meio de resultados qualitativamente
superiores em relacdo a estratégia de competicdo imposta pelos algoritmos genéticos no que
diz respeito a diminuicdo da complexidade temporal, de modo a impulsionar estudos dessas
técnicas voltadas a aplicacbes que envolvam adaptacdo em tempo real dos controladores
destinados a sistemas multivariaveis com parametros variantes no tempo.

No caso da otimizagdo por enxame de particulas, o algoritmo foi definido rapidamente,
negligenciando-se a realizagdo de uma quantidade de testes adequados a definicdo de um
conjunto apropriado de parametros 6timos para sua aplicacdo de forma mais satisfatéria ao
problema de controle em questdo, desconhecendo-se, dessa forma, a melhor configuracéo

deste algoritmo para esse tipo de aplicagéo.
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1.5 CONTRIBUICOES

Em razdo das dificuldades e limitagdes envolvendo os metodos usuais de sintese de
controladores em problemas de otimizacdo em controle, assim como os resultados obtidos em

trabalhos que precederam esta dissertacdo, espera-se com o presente trabalho:

a. Uma investigagdo da utilizacdo de um algoritmo baseado na metaheuristica
otimizacdo por enxame de particulas a fim de se obter controladores via
realimentacdo de estados a serem aplicados a sistemas multivariaveis de quarta
ordem, garantindo ndo somente estabilidade em malha fechada, mas também

atendendo aos requisitos de desempenho desejados.

b. Reducdo da complexidade temporal na busca por solucdes satisfatorias, de modo
a destina-lo a aplicacdes que envolvam tomada de decisdo e estimacdo em tempo
real da matriz de controle por realimentacdo para sistemas sujeitos a incertezas

paramétricas, variantes no tempo.

1.6 METODOLOGIA

Neste trabalho sera abordada a préatica envolvendo sistemas de controle adaptativos,
buscando a estimacdo adequada do sistema a partir da medicdo das variaveis de estado do
sistema, de modo a garantir que este mantenha um desempenho satisfatorio, a despeito de
incertezas e variagdes nos parametros de modelo.

O desenvolvimento da estrutura proposta baseia-se na tentativa de se definir um sistema
flexivel. E a partir da realizacdo de testes, buscar-se-a definir um conjunto de parametros que
representem boa sintonia do algoritmo PSO de modo a conduzi-lo as aplicagdes que permitam
a tomada de decisao e estimacao em tempo real da matriz de controle.

Vale ressaltar que, a fim de se testar a solug@o proposta, 0s métodos comuns de tentativa
de se modelar incertezas de parametros sé@o suprimidos a fim de se produzir modelos com
caracteristicas de variagdo mais severas em relacdo aqueles comumente utilizados.

Espera-se definir, por meio de simula¢des, um limite maximo da taxa de amostragem
para 0s sistemas genéricos sujeitos as caracteristicas de variacdes aqui avaliadas de modo que

0 algoritmo proposto possua comportamento satisfatorio em relacdo a aquisicdo de um



35

controlador 6timo durante o processo de estimacdo e adaptacdo em tempo real do sistema de

controle .

1.7 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

No capitulo 1 é feita uma explanagdo e analise dos principais métodos usuais de projeto
de controle multivariavel além de destacar as principais desvantagens limitantes ao emprego
destas técnicas em sistemas MIMO e/ou variantes no tempo. Ainda neste capitulo € abordado
0 problema de projeto de controladores para processos que apresentam incertezas nos
parametros, ou com perturbacdes em suas entradas. Busca-se também introduzir o conceito de
controle adaptativo e sua aplicacdo em plantas incertas, finalizando-o por meio da motivacgéo
para a realizacdo deste trabalho, a metodologia proposta, assim como a expectativa de
contribuicdes relativas ao presente estudo.

No capitulo 2 é apresentada uma breve descricdo das principais técnicas de controle
adaptativo e da metaheuristica populacional utilizada neste trabalho, denominada: Otimizacédo
por Enxame de Particulas, de modo a introduzindo informacdes importantes a estrutura
adaptativa e construcdo do algoritmo PSO desenvolvidos.

O capitulo 3 diz respeito ao método de adaptacdo do algoritmo PSO ao célculo da
matriz de realimentacdo de estados de um sistema de quarta ordem genérico, assim como a
maneira pela qual o vetor correspondente a uma solucdo candidata a resolucdo de determinado
problema de controle pode ser avaliado de modo a se verificar o comportamento do sistema
em malha fechada, assim como, maior detalhamento das principais etapas, a partir das quais
se fundamenta o controle adaptativo proposto pelo presente trabalho de dissertacdo, de modo
a definir a sequéncia de passos necessarios a reproducao da estratégia aqui sugerida.

O capitulo 4 é reservado ao estudo de analise dos principais resultados obtidos a partir
da utilizacdo do algoritmo proposto, por meio do qual se busca estabelecer uma lista de dados
a fim de se fixar uma media aproximada de tempos para sistemas com diferentes perfis de
variacdo de parametros.

Por fim, no capitulo 5, finaliza-se a presente dissertacdo a partir das conclusdes e

sugestdes para possiveis trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

A seguir, serd apresentado um breve relato sobre a metaheuristica bio-inspirada PSO,
comprovadamente aplicada a area de controle de processos (capitulo 1, secdo 1.3), assim
como da introducdo a teoria de controladores adaptativos, de modo a familiarizar o leitor com
as principais particularidades inerentes a estas abordagens.

2.1 ABORDAGENS EVOLUTIVAS

Os metodos heuristicos evolutivos sdo baseados na dindmica de agentes responsaveis
pela obtencdo de solugdes, a principio escolhidas aleatoriamente em meio a uma populacéao
inicial e que convergem gradualmente em direcdo a resultados satisfatorios.

O modo como se d& a evolucdo dos individuos no algoritmo genético é baseado em
competicdo. Neste tipo de abordagem, a principal diferenca em relacdo a estratégia de
cooperacdo reside no modo como se da a evolugédo da populacdo ao longo das iteracGes do
algoritmo. Segundo BJORKOQOY (2011, p. 2-4), para os sistemas que fazem uso desse tipo de
estratégia, cada componente se esforca para alcancar um objetivo ao derrotar (ou superar) 0s
demais, a partir de uma métrica comum para todos os participantes que define o sucesso a ser
obtido. Através da competicdo, as solu¢bes na populacdo tornam-se melhores ao longo do
tempo antes que alcancem uma solugdo considerada aceitavel para a tarefa atual.

Em um sistema impulsionado pela concorréncia, ao permitir que cada componente
realize melhorias em suas solugbes por meio da competicdo, o desempenho de cada
componente melhora individualmente, resultando em uma série de solucdes aplicaveis ao
objetivo final (BJORKOQY, 2011, p. 2) e a eliminacdo dos individuos com baixa aptiddo com
o intuito de fugir de regibes que apresentam expectativa inferior no que diz respeito a
exploracdo, implica, a0 mesmo tempo, em perda de informacéo relevante na busca por novos
minimos locais que conduzissem o algoritmo a solu¢des de melhor qualidade em relacdo
aquelas ja analisadas (FARIAS et al, 2013, p. 2; MOEDINGER, 2004, p. 45).

Em contraste com a competicdo imposta pelos algoritmos genéticos, a otimizagdo por
colbnia de formigas apresenta como estratégia de evolugdo um comportamento cooperativo,
no qual os individuos atuam em conjunto para um objetivo final comum.

Assim como os algoritmos que fazem uso de competicdo como método de evolucéo, na

estratégia de cooperacdo, a populagdo inicial é gerada aleatoriamente. Da mesma forma, se
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mantém o procedimento de avalia¢do de individuos. A principal diferenca entre elas reside no
fato de que a componente de selecdo, no caso de cooperacdo entre agentes, é removida
(BJORKOY, 2011, p. 2-3).

Nesses sistemas devem possuir agentes aptos a perceber o ambiente em redor e
modifica-lo localmente. E é essa habilidade que possibilita a comunicagdo entre os individuos
do sistema, uma vez que de alguma maneira captam as mudangas ocorridas no ambiente
devido as decisdes tomadas por seus semelhantes, e consequentemente conduzem a populagéo
como um todo em direcdo a um comportamento global correspondente a uma solucao
possivel para determinado problema.

A partir do exposto, é possivel constatar que a abordagem cooperativa favorece rapida
convergéncia do algoritmo, no entanto € mais propensa a manter-se presa em 6timos locais,
minimizando, assim, a qualidade das respostas para a resolucdo do problema. Ao longo do
processo de evolugdo populacional, um método baseado na competitividade entre 0s agentes,
tende a produzir solugdes mais proximas do 6timo global, mas devido a diversidade e
aleatoriedade presentes na massa de individuos, a velocidade de convergéncia por vezes pode

ser reduzida.

2.2 OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

A metaheuristica conhecida como otimizacdo por enxame de particulas (do inglés,
Particle Swarm Optimization) comecou a ser concebida a partir de 1995, quando o psic6logo
social James Kennedy e um engenheiro eletricista chamado Russel Eberhart propuseram em
(KENNEDY e EBERHART, 1995, p. 1-7) um algoritmo cuja origem fundamenta-se na
observacao do comportamento social de nuvens de insetos, cardumes e revoadas de passaros.
Estes individuos possuem em comum a caracteristica de fazerem uso de sinergia para
alimentarem-se, 0 que sugere a existéncia de uma possivel troca de informacdo entre os
individuos do grupo.

No caso de um bando de passaros, existem individuos que podem estar distribuidos ao
longo da formacdo sincrona ou encontrarem-se separados do grupo a fim de encontrar
alimento. Ao passo que uma fonte de alimento é identificada por um dos integrantes, este é
imediatamente seguido pelos demais componentes do bando que mudam rapidamente de
direcdo, reagrupando-se em uma nova configuracdo de voo, e assim, 0 grupo inteiro migra

para a regido onde ha a presenca de comida.
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Um modelo de algoritmo apropriado a tarefa de otimizacdo via enxame de particulas
visa a reproducdo desse comportamento psicossocial, no qual existe a tendéncia de se seguir
determinadas condutas comprovadamente eficazes em busca do sucesso adquirido por alguns
individuos de determinado grupo (KENNEDY e EBERHART, 1995, p. 2).

2.2.1 O Algoritmo PSO

No PSO, a massa de solucBes representa o bando de péassaros, o espaco de busca
corresponde a regido sobrevoada, a movimentacdo das aves em busca de alimento descreve o
desenvolvimento e evolucdo do conjunto de solugdes em direcdo a respostas que satisfacam
aos requisitos pré-estabelecidos pelo projetista, e por fim, a descoberta de comida constitui o
alcance da solucédo 6tima (EBERHART e SHI, 1998, p.2).

Assim, em um algoritmo bésico de otimizacdo por enxame de particulas, é definido
inicialmente uma quantidade n de particulas, cujas posi¢cdes em um espaco D-dimensional
representam uma solucdo em potencial devendo ser ajustada com base na observacdo de sua
vizinhanca, a partir de quesitos como, passado recente desse individuo, e a sugestdao de uma
pontuacdo dada ao movimento desenvolvido por ela, em relacdo a melhor solucdo ja
encontrada por qualquer individuo da populagéo (inclusive ela mesma) de modo que convirja,
juntamente com as outras particulas, para um determinado ponto do espaco (KENNEDY e
EBERHART, 1995, p. 4).

A velocidade de uma particula, por sua vez, sera definida como a mudanca de direcdo
de sua posicdo no espaco, criando um vetor-velocidade que sofrera variacfes no decorrer do
processo de otimizacdo, representando a troca de informacdo dentro do enxame (SHI e
EBERHART, 1999, p. 1; SERAPIAO, 2009, p. 6).

A Figura 2.1 representa uma particula que muda sua direcdo com base na melhor
solucdo encontrada anteriormente por ela mesma, como também em relacdo a melhor solucéao
obtida pela vizinhanga. A interacdo entre estes dois vetores velocidades resulta em um
deslocamento em diregdo a um novo 6timo local, o qual convergira a cada iteragdo ao ponto

considerado como 6timo global para o sistema.
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Figura 2.1 — Mudanga de direcao de uma particula.
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Portanto, a velocidade Vs de cada individuo dentro do enxame muda a cada iteracéo do

algoritmo, e pode ser descrita matematicamente a partir da equacéao (2.1):
Vg (t+1) = WV (1) + C1 (Ppese — X5 (1)) + €21 (Gpest — Xy (1)) (2.1)

De modo que:

e W — representa o peso que caracteriza um equilibrio entre a exploracao local e global,
ou seja, define a inércia da particula, a qual controla a maneira como os valores de velocidade
em iteracOes anteriores tém influencia sobre a velocidade a ser desenvolvida atualmente,
propiciando assim, a escolha do modo como o espaco de busca deve ser explorado. Portanto,
valores altos para o peso inercial indicam privilégio da exploracdo global — evidenciada pelo
aumento do vetor-velocidade em direcdo a novos 6timos —, a medida que valores menores
favorecem a pesquisa em direcdo a regibes menores no espaco. O valor da inércia pode variar
a cada iteracdo de modo a permitir sua reducdo ao longo do tempo, aumentando o
desempenho alcancado pelo algoritmo (SHI e EBERHART, 1998, p. 1-3);

e C,eC, — devem ser, ambas, constantes maiores que zero, € t€m por objetivo definir a
importancia relativa entre o merito individual de cada particula (melhor solucgéo individual) e

a interacdo entre os individuos do grupo (a partir do 6timo local), respectivamente;
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e [l el, — correspondem a numeros aleatorios gerados no intervalo entre [0,1], 0s quais

proporcionam um carater estocastico ao método (SHI e EBERHART, 1999, p. 1);

® Dpest € Ohest — correspondem respectivamente a melhor solugdo individual da g-th
particula (memédria cognitiva) e a melhor solugdo encontrada pelos demais individuos do
enxame, também conhecido como memodria social (KENNEDY e EBERHART, 1995, p. 3).

E a nova posi¢io X, da particula é definida pela soma da posicdo atual e pela nova

velocidade obtida em (2.1),de acordo com a equagao (2.2):
X, (t+1) =X, () +V, (t+1) (2.2)

O fluxograma representado na Figura 2.2 descreve 0s passos a serem seguidos para a
implementacdo de um algoritmo PSO basico:

Figura 2.2 — Fluxograma para implementacao basica de um algoritmo PSO.
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Sendo assim, em comparacdo aos demais tipos de algoritmos, é possivel verificar que o
calculo no PSO é mais simples (poucas linhas de codigo e apenas duas equacgdes lineares
regem o calculo de atualizacéo de cada individuo), e a pesquisa € realizada de tal maneira que
apenas a particula com melhor aptiddo transmite informacdo as demais, elevando
consideravelmente a velocidade de pesquisa (EBERHART e KENNEDY, 1995, p.1).

O algoritmo PSO faz uso tanto de cooperac¢do quanto de competicdo para evolugdo das
solucdes e, dessa forma, as solucdes candidatas inicialmente encontram-se distribuidas ao
longo do espaco de busca, mas com o passar das iteracdes, estas tendem a convergir para uma
regido mais propensa a existéncia de um “ponto de 6timo”, o que acaba comprometendo a
diversidade de individuos do algoritmo (ROLDAN, 2005/2006, p. 6; EBERHART e SHI,
1998, p. 4-5).

Como ndo é possivel se comprovar que a regido para a qual a populacdo esta sendo
direcionada corresponde efetivamente a um 6timo global para o problema, além da crescente
perda de diversidade que os impossibilita explorar as diferentes areas existentes no espaco,
faz com que estes tipos de algoritmos acabem frequentemente convergindo para 6timos locais
(LOPES, 2012, p. 10, p.12; MOEDINGER, 2005,p. 16; ARBOLEDA, 2012, p.44).

Uma maneira de se melhorar a exploracdo do espago de busca, seria aumentar 0s
“saltos” dos individuos a cada iteracdo. Isso faria com que a exploracdo local fosse afetada,
beneficiando, assim, a busca por regides relativamente distantes da posicdo atual de cada
membro existente. Como consequéncia, a populacdo continuaria a evoluir em direcdo a uma
regido mais apropriada, porém agora mantendo uma maior heterogeneidade entre 0s
individuos do grupo (MOEDINGER, 2005, p. 26-27).

No entanto, a medida que se aumenta a discrepancia entre as solu¢fes que representam
os estados atual e futuro de cada um dos agentes, se pode verificar a ocorréncia de uma maior
divergéncia entre os elementos da populacdo. E ao passo em que a direcdo seguida leva a
regides distantes entre si e em relagdo ao 6timo global, a retomada do curso que levaria a
solucdo que represente um ponto de méaximo (ou minimo) global torna-se, por vezes,
impraticavel.

Por essa razdo, alguns trabalhos sugerem a utilizagdo de uma componente responsavel
por proporcionar um balango entre os procedimentos de busca local e global, de modo a
ajustar a distancia de salto da populagdo. Assim, nas primeiras iteracdes do algoritmo, 0s
agentes variam sua localizacdo de maneira mais acentuada (com ‘“saltos” maiores)
possibilitando uma maior exploracdo do espaco, e ao passo em que se aumenta o numero de

iteracOes, essas distancias sdo reduzidas de modo a fazer com que os individuos passem a
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procurar em sua propria vizinhancga, buscando aperfeigoar as solug¢fes obtidas até 0 momento
(as quais se supbem ja suficientemente proximas a uma regido de 6timo).

A partir da aplicacdo deste tipo de pratica, torna-se possivel o aproveitamento
conjunto das caracteristicas de diversificacdo e intensificacdo, aumentando, assim, as chances
de se alcancar uma zona de 6timo global. O PSO configura um exemplo da aplicacdo desse
tipo de estratégia por meio de SHI e EBERHART (1998, p. 1-3) na qual o peso inercial
pondera um equilibrio entre a exploracdo local e global.

Dessa forma, a velocidade em um algoritmo que faz uso de estratégia cooperativa,
pode ser comedida a fim de se manter a execucdo com velocidade de convergéncia
relativamente rapida, no entanto evitando que esta aconteca de forma prematura.

Estas analises sdo importantes uma vez que, considerando-se 0 comportamento dos
individuos, também se avalia métricas como tempo de execucdo, eficiéncia e tempo de
desenvolvimento (BJORKOY, 2011, p. 10).

2.3 CONTROLE ADAPTATIVO

Entende-se por sistemas adaptativos, aqueles que possuem a capacidade de
“adaptarem-se”, de modo a mudarem seu comportamento para tratar novas circunstancias.
Sendo assim, entende-se por controlador adaptativo, um controlador capaz de modificar seu
comportamento em respostas a mudancas identificadas na dindmica do processo e presenca de
distarbios (ASTROM E WITTENMARK, 2008, p. 1). Em outras palavras, um controlador
adaptativo € um controlador que possui parametros ajustaveis e apresenta um mecanismo
voltado para ajuste de parametros. A Figura 2.3 representa um diagrama de blocos que

descreve um sistema de controle adaptativo.

Figura 2.3 — Diagrama de blocos de um sistema adaptativo.

= Ajuste de
parametros |-

Parametros
do

controlador

i

Referéncia

i — Said
Controlador - = Processo =
—— | Sinal de
controle

Fonte: Adaptado de ASTROM E WITTENMARK (2008).
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A sequir, serdo apresentados quatro tipos de esquemas de sistemas adaptativos, sendo
eles: controle adaptativo por escalonamento de ganhos, controle adaptativo por modelo de

referéncia, controle dual e o regulador auto-ajustavel.

2.3.1 Controle Por Escalonamento De Ganhos

Em muitos casos, é possivel encontrar variaveis mensuraveis que se relacionam bem
com as mudancas na dinamica do processo. Essas variaveis podem entdo ser utilizadas para
obtenc¢éo dos novos parametros do controlador.

Nesse caso, 0 regime é inicialmente utilizado para medir o ganho e, posteriormente,
programar (mudar) o controlador para compensar as alteracbes nos ganhos do processo
(ASTROM E WITTENMARK, 2008, p. 19). Em outras palavras, a principal idéia no controle
por escalonamento de ganhos (do inglés, Gain Scheduling) é compensar as variacdes no
processo mudando os parametros do controlador em fungédo das condi¢des de operacdo. A
principal vantagem desse tipo de controlador é que esse proporciona uma mudanca rapida dos
parametros do controlador, uma vez que ndao ha necessidade de estimacdo dos mesmos. No

entanto, para este tipo de estratégia, a compensacao € feita em malha aberta.

Figura 2.4 — Diagrama de blocos de um sistema de controle por escalonamento de ganhos.

parimetros do condigbes de
controlador Escalonador de Operagac
Ganhos
. + sinal de
referéncia controle

Controlador Processo | saida_

Fonte: Adaptado de ASTROM E WITTENMARK (2008).

2.3.2 Sistema Adaptativo Por Modelo De Referéncia

No sistema adaptativo por modelo de referéncia (do inglés, Model-Refernce Adaptive
System - MRAS) as especificaces de desempenho sdo dadas por um modelo de referéncia, de
modo a especificar como o sinal de saida ideal deve responder ao sinal de comando, tal que o

controlador pode ser pensado como sendo de dois loops. O loop interno consiste de uma
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malha de realimentagdo comum, constituida pelo controlador e o processo, ao passo que 0
loop externo ajusta os parametros do controlador em fungéo de uma medida de erro, dado pela
diferenca entre a saida do modelo de referéncia e a saida da planta, de modo que este
permaneca pequeno(ASTROM E WITTENMARK, 2008, p. 20).

Figura 2.5 — Diagrama de blocos de um controlador adaptativo por modelo de referéncia.

saida do modelo

—= Modelo ¢
parametros de controle .
Mecanismo|o
l de ajuste
referéncia|
L saida
Controlador — Processo -
sinal de
controle

Fonte: ASTROM E WITTENMARK (2008).

O principal problema envolvendo o MRAS consiste em definir o mecanismo de ajuste
de modo a buscar um sistema estdvel capaz de minimizar o sinal de erro (ASTROM E
WITTENMARK, 2008, p. 20). O ajuste dos parametros do controlador é dado em funcédo da

derivada da sensibilidade do erro em funcdo dos parametros de controle.

2.3.3 Regulador Auto-Ajustavel

No caso do Regulador auto-ajustavel (Self-Tuning Regulator — STR), A idéia basica é
separar o procedimento de estimacdo dos pardmetros da etapa do projeto do controlador,de
modo que os parametros desconhecidos sdo estimados em tempo real, assumindo que o
processo tem parametros constantes, porém desconhecidos.

Assim como no caso do MRAS, o sistema de controle adaptativo STR pode ser entendido
como constituido por dois loops. Um loop interno constituido por uma malha de
realimentacdo comum, ao passo que 0s parametros do controlador sdo ajustados no loop
externo, constituido por um bloco estimador e outro responsavel pelo projeto do controlador
(ASTROM E WITTENMARK, 2008, p. 22).

Os parametros estimados sdo assumidos como verdadeiros, através do principio da

equivaléncia a certeza, ao passo que o bloco denominado “projeto do controlador” fornece
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uma solucdo em tempo real do problema de controle para um sistema de controle a

parametros conhecidos.

Figura 2.6 — Diagrama de blocos de um Regulador auto-ajustavel.

"Regulador Auto-Ajustavel !
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especificagao parametros do processo |
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| |_
referéncia |
—— ]

|
| Controlador [hirada I Processo e
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Fonte: Adaptado de ASTROM E WITTENMARK (2008).

De acordo com LUIZ et al (1997. p.1), os sistemas adaptativos STR podem ser
obtidos segundo dois procedimentos: direto (implicito) e indireto (explicito). Para o caso
direto é utilizado um estimador recursivo para obter diretamente os parametros da lei de
controle de realimentacdo a partir de medidas de entrada e saida do processo. J& no caso
indireto um estimador recursivo € utilizado para obtencdo dos parametros do modelo da
planta aliado a um algoritmo responsavel pelo procedimento de projeto do controlador, no
qual,os parametros do controlador sdo ajustados por um estimador de parametros recursivo e
um célculo de projeto.

O modelo do processo e o projeto de controle sdo atualizados a cada periodo de
amostragem, a partir do qual se torna evidente a necessidade de se monitorar constantemente
as saidas de interesse e assim, ajustar adequadamente os parametros de controle a medida que
as alteracOes, representando ndo cumprimento dos critérios de desempenho, sejam detectadas.
N&o obstante, é necessaria a busca por ferramentas que possibilitem adaptacdo em tempo real
dos parametros do controlador, assim como diferentes combinagdes de métodos de estimacao

e métodos de projeto levam a reguladores com diferentes propriedades.
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2.3.4 Controle Dual

O controle dual corresponde a um tipo de estratégia de controle estocastico ndo-linear
que objetiva levar a saida para determinado valor desejado, no entanto, introduz perturbacdes
quando as estimativas sdo incertas (ASTROM E WITTENMARK, 2008, p. 22).

Deste modo, um controlador com caracteristicas duais estabelece um balango entre
manter um bom controle e o0s erros de estimagdo pequenos.Uma consequéncia principal é que
as incertezas nos parametros estimados sdo levadas em conta no projeto do controlador. Esta
abordagem leva acGes especiais devido ao conhecimento pobre sobre o processo. No entanto,
é de projeto complexo, o que inibe sua aplicacdo em problemas praticos (ASTROM E
WITTENMARK, 2008, p. 22).

O modelo de um processo com incertezas nos parametros é obtido pela ampliacao das
variaveis de estado do processo e o ambiente pelo vetor de pardmetros cuja dindmica é
descrita por (2.3) com uma distribuicdo inicial que reflete a incerteza nos parametros.

£ -0
Neste tipo de descricdo ndo existe distingdo entre estes parametros e as outras

(2.3)

varidveis de estado. Isto significa que o controlador resultante pode manipular mais

rapidamente variacGes de parametros.

O objetivo de controle é formulado de modo a minimizar uma funcdo de custo dada

por:
V= E(G(z(T),u(T))+j[ g(z,u)dt) (2.4)

Sendo:

e E— A esperanca matematica, que considera todos os valores iniciais e
distdrbios que aparecem no modelo;
e U — Avariavel de controle;

e G e g— funcdes escalares de z e u.
e 7 — Consiste em um estado aumentado do estado do processo e 0s parametros,

tal que z=(x"0")".
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O problema de encontrar um controlador que minimiza a fungdo custo (2.4) é nédo-
trivial. Uma solucdo pode ser obtida, través de programacdo dindmica, dada em termos de
uma equacdo funcional, denominada equacdo de Bellman, uma extensdo da equacdo de
Hamilton-Jacobi (ASTROM E WITTENMARK, 2008, p. 23).

O controlador é composto de duas partes: um estimador ndo-linear e uma
realimentacédo de controle. O estimador gera uma distribuicdo de probabilidade condicional do
estado para as medidas, p(z|y,u), denominada hiperestado do problema. E o controlador
realimentado é uma funcdo ndo-linear que mapeia o hiperestado dentro do espaco das
variaveis de controle (ASTROM E WITTENMARK, 2008, p.23).

Figura 2.7 — Diagrama de blocos de um controlador dual.

ginal de

referéncia_ || oi de controle|_controle _ Processo saida
nao-linear
A
L | Calculodo |
hiperestado
hiperestado

Fonte: Adaptado de ASTROM E WITTENMARK (2008).

2.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

No capitulo 2, a metaheuristica populacional PSO, assim como uma introducéo a teoria
de controladores adaptativos, utilizadas no presente trabalho, foram discutidas de maneira
sucinta, uma vez que tratam-se de técnicas ja devidamente consolidadas, cujas bibliografias
encontram-se facilmente disponiveis para consulta.

Ainda neste capitulo, é feita uma andlise entre a estratégia de competicdo (proposta
por alguns tipos de metaheuristicas, como 0s GAs) e aquela que dispée de uma abordagem
cooperativa (adotada pelo ACO) para proporcionar a evolucdo da populagdo em busca de uma

solucdo satisfatdria para determinado problema.
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3 PROPOSTA DE CONTROLE

Nesse capitulo, é abordado o emprego da metaheuristica PSO voltada a fins de controle,

assim como as estratégias de avaliacdo e estimacao aqui utilizadas.

3.1 ESTRUTURA DO SISTEMA PROPOSTO

O capitulo 3 aborda o emprego da metaheuristica PSO voltada a fins de controle, assim
como das estratégias de avaliacdo e estimacéo utilizadas.

Para a validacdo da metodologia proposta, o algoritmo de controle foi encapsulado a
partir da utilizacdo do pacote computacional MATLAB/Simulink. Neste contexto, a
implementacdo do sistema de controle em software visa a simulacdo do comportamento da
referida estrutura em tempo real. A Figura 3.1 representa o diagrama de blocos simplificado
para o sistema de controle pretendido.

Figura 3.1 — Diagrama de blocos para o sistema de controle adaptativo proposto.

novo modelo

¥
entradas saidasdo
do modelo modelo

MODELO

¥

ey BT

o= % ESTIMADOR

Yy i
E ""‘-{*_,- zntradaz"| PLANTA S?Iizllﬁ:ada 1

Step da planta
I
variveis de adele
estado
ulth=-kx
varidveis de AVALIACAD
LEIDE |, estado | DE DESEMPENHO
CONTROLE
avaliacdodo
desempenho
e’ | ALGORITMO
P50
novo modelo

Fonte: Autora.

Por meio da Figura 3.1 € possivel observar que o sistema adaptativo é composto por um

bloco contendo o modelo vigente e outro correspondente a planta. Quando a diferenca entre as
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saidas da planta e do modelo ultrapassam determinado valor de erro maximo permitido
verifica-se a ocorréncia de variagdo e um novo modelo devera entdo ser estimado, a partir de
medidas das variaveis de estado do sistema. De posse do novo modelo, é feita a analise do
novo desempenho de modo a se averiguar se, mesmo apds constatacdo da ocorréncia de
variacao, segue atendendo aos requisitos pretendidos para o desempenho. Caso seja verificado
que o0 novo sistema ndo atende a algum dos requisitos impostos, um novo controlador devera
entdo ser calculado para o novo modelo.

Desse modo, o sistema de controle sera entéo obtido através do cumprimento das etapas
descritas pelo fluxograma da Figura 3.2, as quais serdo abordadas detalhadamente na

sequéncia.

Figura 3.2 - Etapas do controle adaptativo proposto.
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Fonte: Autora.
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3.2 MONITORAMENTO DAS SAIDAS DE INTERESSE

O objetivo do controle adaptativo é fornecer uma lei de adaptacdo de modo a garantir ao
sistema seguir um desempenho satisfatorio, independente das incertezas e/ou variacGes de
pardmetros presentes.

Para isso, € feito o monitoramento das saidas de interesse a cada instante de tempo.
Desse modo, um sinal de erro quantifica a diferenca entre as saidas do sistema fisico e as
saidas provenientes do bloco contendo o suposto modelo vigente para o sistema.

Ao se verificar que a diferenca entre a saida da planta e do modelo ultrapassa o limite
permitido para o erro maximo, admite-se uma ocorréncia de variacdo dos pardmetros da

planta.

Figura 3.3 - Monitoramento das saidas e célculo de erro.
saidas do
_{ Modelo modelo

— Planta

Sinal de

entrada Sinal de

erro

saidas da
planta

Fonte: Autora.

O pseudocodigo do algoritmo utilizado para analise do erro é apresentado na Figura
3.4.

Figura 3.4 - Pseudocddigo do algoritmo para analise do erro maximo admitido entre as saidas da planta e

das saidas do modelo.

Pseudocodigo: Algoritmo para analise do erro maximo

1 Iniciar avaridvel variagdo igual a 0;

2 Atribua um valor para o erro maximo permitido

3 Paracada instante de tempo faga

4 Atualize as saidas do modelo;

5 Atualize as saidas do planta;

6 Se as saidas do modelo = 1+ erro maximo permitido)® saidas da planta
7 |_FE|:;E| variocdo igual a 1;

8 Se as saidas do modelo < [1- erro maximo permitido)® saidas do planta
9 |_FE|:;E| variogdo igual a 1;

10 Retorne a varidvel variacdo

Fonte: Autora.
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Nota-se que o erro é dado em funcdo da proporcéo entre os sinais de saida da planta,
das saidas do modelo e um valor de tolerancia para o erro admissivel, uma vez que existem
situacBes nas quais o sinal de referéncia é considerado baixo e situaces onde a referéncia
consiste de valores relativamente elevados, o que torna dificil quantificar um nivel Unico de

erro suficientemente aceitavel para diferentes situagdes.

3.3 ESTIMACAO DOS PARAMETROS DO NOVO MODELO DA PLANTA

Para o processo de estimagdo de parametros do modelo, foi desenvolvido um algoritmo
fundamentado na minimizacdo da soma dos quadrados dos residuos existentes entre 0s
valores estimados e aqueles medidos.

A fim de se validar a estratégia aqui proposta, buscar-se-a modificar todos o0s
pardmetros da matriz de realimentagdo de estados do sistema, de modo a obter um sistema
com caracteristicas distintas daquele supostamente conhecido.

No seguinte trabalho, toma-se como pressuposto 0 acesso a todas as variaveis de
estados e, a partir delas, serd calculada a nova matriz de estados para o sistema, a partir da

equacao de transicao de estados em (3.1).
t
X(t) = e"x(0) +e* [e"BU (r)d(r) (3.1)
0

Como as informacgoes referentes aos valores das variaveis de estado serdo colhidas a
cada instante de tempo posterior a deteccdo de variacdo ocorrida no sistema, utiliza-se a

equacao de estados para um sistema discretizado (3.2a) e de saidas (3.2b):

X (K) = @(At) X (k —1) + AtBU () (3.2.2)
y(K) = CX (k) + DR(K) (3.2.b)

Sendo:

e At —Corresponde ao passo de iteracdo definido;

e @(At) > Matriz de transicdo de estados do sistema em tempo discreto, e
equivale a e**;

e B — Matriz de entrada do sistema MIMO;

e U(k) — Sinal aplicado as entradas do sistema;
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e C — Matriz de saidas do sistema MIMO;
e D — Matriz de transmissao direta do sistema MIMO;

e R(k) — Referéncia para o sistema.

Dessa forma, a variavel de estado atual X (k) depende do sinal de entrada U também
nesse mesmo instante de tempo, ao passo que U (k) é funcdo dos valores adquiridos por At,

B, assim como das varidveis de estado no instante imediatamente anterior, as quais constam
as parcelas referentes ao somatorio dos sinais aplicados as entradas do sistema nos instantes
de tempo anteriores. Em outras palavras, os valores aplicados as entradas variam, uma vez

que receberdo incrementos ao longo do tempo, e U(zr)em (3.2.a) ndo corresponde

necessariamente ao valor do sinal de controle aplicado ao sistema, mas sim ao tipo

(comportamento) do sinal de entrada. Em malha aberta U(z) corresponde ao sinal de

referéncia utilizado. Dado que em um sistema em malha aberta em espaco de estados as
equacdes sao:

X = AX + Bu(t) (3.3)

y = Cx+ DR(t) (3.4)

Desse modo, considerando a matriz de transferéncia D igual a zero, em uma

apresentacdo em blocos de um sistema genérico em espaco de estados, tem-se o seguinte

diagrama de blocos:

Figura 3.5 — Diagrama de blocos de um sistema em espago de estados em malha aberta.

: (D
Entradas Saidas

Integrator c

a
A

Fonte: Autora.

Assim, para um sistema em malha fechada, o sinal de entrada u(t), exemplificado pela
Figura 3.6, serd entdo quantificado a partir das contribuicdes dos valores correspondentes ao
sinal de referéncia R e das variaveis de estado x devidamente realimentadas a partir da

matriz K de ganhos de realimentagéo.
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Figura 3.6 — Diagrama de blocos de um sistema em espago de estados em malha fechada.
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Fonte: Autora.

Em malha fechada, a variavel de estado x é entdo definida como:
X = AX — BKX + BR(t)

Apdbs alguns ajustes, pode-se reescrever a equacdo de estados para um sistema com

realimentacédo de estados, como segue:

X = (A= BK)x+ BR(t) (3.5)

Caso a referéncia para o sistema seja igual a zero, as variaveis de estado tenderdo a zero
em regime permanente (t — o), e as saidas de interesse tenderdo a infinito com o passar do
tempo, porém, a partir da aplicagdo de um sinal de referéncia limitado, as respostas do sistema

em regime permanente tenderdo a um valor também limitado (e constante se R(t) for

igualmente constante) ao longo do tempo.

Dessa forma, a equacao de estados para um sistema discretizado (3.2.a) sera utilizada no
algoritmo do estimador a partir de uma andlise estatistica da relacdo existente entre uma
variavel dependente e outra com caracteristicas independentes, com o intuito de se obter o
modelo que explique como se da a variacdo de x(k) em funcdo da variavel independente
x(k -1).

O algoritmo proposto utiliza 0 método dos minimos quadrados (MMQ) a fim de buscar
a minimizacao da soma dos quadrados dos residuos provenientes da diferenca entre os valores
estimados e aqueles efetivamente medidos, de forma a se maximizar o grau de ajuste do

modelo em relacdo a todos os dados observados. Ou seja, a partir da aplicacdo do método dos
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minimos quadrados, o valor mais razodvel para a grandeza Y a partir de n medigdes y, sera

aquele que minimiza a soma dos quadrados das diferencas entre Y e y., tal que:

G:zin_l(Yi _Yi)2 (3.6)

Dessa forma, admitindo-se linearidade e tomando-se a equacdo responsavel por
descrever o comportamento de uma reta (3.7), nota-se que a equacao linear de estados (3.2.a)
podera ser equiparada aos estimadores cujos valores sdo aqueles assumidos para as matrizes

de estados e de entrada do sistema em espaco de estados.
f(x) = a+bx (3.7)

Estes valores de ¢(At) e AtB.R(t) correspondem a “b” e “a” em f(X),
respectivamente. Assim, aplicando o método dos minimos quadrados a tentativa de obtencéo
dos coeficientes “b” e “a”, equivale a estimagdo dos parametros ¢(At) a partir da obtengéo

de “b” e de At.B.R(t) a partir de “a”, que especificam (3.2.a), tal que:

o= ZL(Yi - f(Xi))2 :Zin,l(Yi _a_bxi)2

No presente trabalho, considera-se que a matriz de entradas B ndo sofre variacOes
significativas ao longo do tempo, de modo que sera aqui considerada constante e
precisamente conhecida.

Logo, o processo de estimacgdo corresponde a tentativa de se obter aproximadamente o

valor correspondente da variavel “b ” na equacdo f(x) citada.

Para isso, assume-se que “b” corresponde a regido na qual a fungdo objetivo (3.6) é
minima. Esta regido é definida como aquela onde o ponto (b,a=AtU.R(t)) minimiza o
quadrado do erro entre os valores medidos e aqueles estimados, em outras palavras, toma-se a

derivada de primeira ordem da equagdo (3.6) em funcao de “b ”, da forma:

oo n
= =237 (Y, —a—bx).X (3.7)

Igualando a expressao (3.7) a zero, especifica-se o valor de b que aproxima (3.6) de seu

valor minimo. Para isto, a expressdo adquirida sera definida como segue:

OZZini—ZaXi—ZinZ
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Fazendo-se os devidos arranjos, chega-se a expressdo (3.8) utilizada pelo estimador
MMQ desenvolvido:

o o

Deste modo, a partir das aplicagdes das correspondéncias necessarias aos termos das

(3.2.2) e (3.8) chegam-se as seguintes relacdes:

X, = Indica os valores adquiridos pelas variaveis de estado no instante anterior;
e Y. — Representa as variaveis de estado na iteracdo atual;
e b — Determina a matriz ¢(At) de transicdo de estados do sistema discretizado;

e a —Corresponde a porcdo acrescida a cada instante de tempo At das

quantidades B.R(t) aplicadas as entradas.

Uma vez de posse do valor equivalente a ¢(At), o padrdo compativel com a matriz de
estados do sistema em malha fechada, A—BK, pode ser facilmente adquirido a partir da
multiplicacdo do inverso da quantidade equivalente a uma amostra de tempo pela matriz
logaritmica do ¢(At) obtida em (3.8).

A Figura 3.7 representa o pseudocédigo do algoritmo utilizado para estimacdo do novo
modelo para sistema a partir da ocorrencia da varia¢do descrita no subitem 3.2.

No pseudocodigo do bloco estimador, tem-se:

e E_AmenosBK — Matriz de transicdo de estados ¢(At) do modelo estimado;
e B — Matriz de entrada do sistema em espaco de estados;

* C — Matriz de saidas do sistema em espaco de estados;

e K — Matriz de controle vigente;

e novo_A — Matriz encontrada para 0 novo modelo em espaco de estados;

e Tolerancia_Erro — Precisdo exigida na aproximacao do modelo;

e U — Entradas do sistema;

e passo — Passo de iteracdo At definido.

e achou modelo — Variavel ldgica que indica se os critérios de parada foram

estabelecidos;



e Soma de X —

anteriores ao longo das iteracGes, correspondendo a in .

e Soma de X ao quadrado — Somatdrio do vetor de varidveis de estado nos

instantes anteriores multiplicado pelo vetor de variaveis de estado na iteracao

atual transposto, de modo que seja equivalente a parcela Z x.2

e Soma de Y vezes X — Somatdrio do vetor de varidveis de estado multiplicado

por seu vetor transposto de modo que este seja equivalente a Z X, Y,

Figura 3.7 - Pseudocddigo do algoritmo utilizado para estimagdo da nova matriz de estados do sistema.

Pseudocodigo: Algoritmo para estimacio da nova matriz de estados do sistema

1
2
3
4
5
i)
7
8
9

10

11
12

13
14

15
16
17
18
19
20
21
22

23

24
25

Iniciar varidveis
Enquanto critério de parado ndo for alcancado faga
Se for detectada variagdo faca

L

Sendo
Faca
Faca

Para cada iteracio k faga
Sek=1entdo

Faca X =0;

Se k=1entio

Faca ¥ =Varidveis de estado atuais;

Faca X =Y anterior;

Faca Soma de X=Soma de X +X;

Faca Soma de X oo quadrado=5oma de X oo quadrado+ X *X';
Faca Soma de X vezes Y =Soma de X vezes ¥ +Y*X)';

Se k > numero minimo de leituras desejadas

Faca E AmenosBK = (Soma de X vezes Y - passo*B*U* Soma de X)/(Soma de X
oo quadrada);

Faca saidareal=C™*Y;

Faga saida com novo modelo = C* (E_AmenosBK *¥ + passo*B*U);

Se o erro entre a saida real e a saida com o novo modelo > Toleranca_Erro

Extraia AmenosBK a partirde E AmenosBK

Extraia novod sabendo que A =(A- B*K) +B™K;

Faga achou modelo = 1;

Sendo

incremente K e refaga os passo de 8 a 20 até o novo modelo estar com erro
dentro da tolerancia exigida para precisdo.

novo_A=A anterior;
achou modelo =0;

26 Retorne achou modelo e novo A

Fonte: Autora.

Somatdrio do vetor de varidveis de estado nos instantes
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3.4 AVALIACAO DO DESEMPENHO DO MODELO ESTIMADO

Depois de estimada a nova matriz de estados do modelo ¢ feita uma nova avaliacdo das
caracteristicas do novo sistema de controle a fim de se evitar desnecessariamente o recalculo
da nova matriz de realimentacéo de estados.

Primeiramente, a estabilidade é verificada observando-se o posicionamento dos pélos
do sistema em malha fechada. Caso seja constatada a translacdo de algum destes para o
semiplano direito do eixo de coordenadas (ou sobre o0 eixo imaginario), o sistema € instavel, o
que evidencia a necessidade imediata de recélculo do controlador.

Caso o sistema permaneca estavel, é feita entdo a analise de desempenho, de modo a
verificar se este ainda atende aos requisitos previamente definidos pelo projetista.

O conjunto de critérios de desempenho estabelecidos como forma de avaliacdo das
respostas transitorias no corrente trabalho constitui-se dos maximos valores permitidos para a
porcentagem de sobressinal e do tempo necessario para que os sinais de saida permanecam
dentro da faixa de dois por cento do valor em regime.

Em sistemas de primeira e segunda ordem, esses indices de desempenho podem ser
facilmente obtidos a partir da utilizagdo de férmulas simples, frequentemente citadas na
literatura, como exemplo cita-se a equacio para o calculo do sobressinal'. No entanto em
sistemas de ordem superior a dois, estes apresentam comportamento descrito por meio do
somatorio de dindmicas de primeira e segunda ordem (MAYA, 2010, p. 91) de acordo com o
posicionamento dos polos no plano complexo.

Assim, os polos, antes calculados para conferir a estabilidade do sistema, serdo
aproveitados para a obtencdo do tempo de estabilizacdo apresentado pelo sistema, de modo

que:

t = (3.9)

Sabendo-se que a parcela £, coincide com a magnitude adquirida pela parte real do

polo responsavel pela dindmica mais lenta apresentada pelo sistema, utiliza-se 0 modulo da

parte real do p6lo mais proximo da origem em substituicdo & medida e, para o calculo do

tempo de estabilizagdo t; em (3.9). Caso este apresente valor superior aquele previamente

—ér

£ 100

! A equacéo para célculo do méximo sobressinal em sistemas de segundo grau é: Mp(%) = e
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estabelecido, o desempenho é considerado insatisfatorio e uma nova matriz de realimentagao
é calculada sem a necessidade de se averiguar o sobressinal.

Uma vez atestado o cumprimento do requisito para o tempo maximo de estabilizacao,
verifica-se finalmente a maxima porcentagem de sobressinal. Para se determinar o ponto de
sobressinal, as saidas sdo calculadas fazendo uso das equacgdes para o sistema discretizado
(3.2.a) e (3.2.h).

Em geral, para a avaliagdo de maximo sobressinal demanda-se uma quantidade de
tempo fundamentalmente importante ao processo de adaptacdo em tempo real. Por essa razao,
em vez de se tomar um namero dispendioso de leituras dos sinais de saida e a partir deles
registrar o maximo valor obtido por cada curva de resposta, € preferivel aqui uma estratégia
gue demande a menor quantidade possivel de calculos necessarios a sua obtencéo.

Assim, foi feito o mapeamento dos possiveis posicionamentos para os poélos ja
definidos, o que resultou em cinco diferentes configuragdes possiveis para este conjunto de
singularidades.

3.4.1 Caso |

Corresponde a situacdo em que todos os pélos estdo posicionados sobre o eixo real. Para
estes casos o sistema € amortecido, caracterizado pela auséncia de oscilagbes durante o
regime transitorio.

Assim, considerando que o sistema € livre de zeros de transmisséo lentos, independente
dos valores adquiridos por todos os quatro pélos do sistema, desde que possuam parte

imaginaria nula, o sobressinal sera igual a zero.

3.4.2Caso |l

Outro arranjo possivel corresponde a presenca de dois pares de polos complexos
conjugados e nessa condi¢cdo, o0 modo de obtencdo do maximo sobressinal depende da

distancia entre as partes reais dos polos.
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Figura 3.8 — Caso Il.a: diagrama de pdlos de um sistema de quarta ordem com um par complexo
conjugado préximo a origem.
4 jo

Fonte: Autora.

Se o par dominante estd consideravelmente afastado do segundo par complexo, o
calculo do sobressinal é feito a partir da equacdo para sistemas de segunda ordem. Porém, se
ambos estdo relativamente proximos, as saidas sdo, entdo, calculadas até um tempo proximo
ao tempo de estabilizacéo.

Com o intuito de minimizar a quantidade de pontos a serem calculados, em todos os
casos que demandam a plotagem das curvas para o calculo do sobressinal, sdo estipulados

passos de tempo At para cada solugdo analisada. A amplitude da maior frequéncia angular

ndo amortecida @, equivale ao maior valor das partes imaginarias dos pares complexos, de

modo que o periodo T das oscilagdes sofridas é inversamente proporcional a o, , tal que:

T-27 (3.10)

Wy

Supde-se que o0 maximo sobressinal ocorre em % Desse modo, levando-se em

consideracdo as possiveis defasagens entre os sinais de saida, sdo sugeridos passos de iteracao
iguais a oitava parte do periodo T esperado para as oscilagdes.

Desse modo, faz-se o célculo das saidas a cada instante de tempo igual a oitava parte do
periodo de oscilacdo até o total equivalente ao tempo de estabilizacdo calculado. Em situagdes

nas quais se busca apenas o maximo sobressinal Y,, (e ndo a maxima ultrapassagem

percentual), é necessario o calculo até a ocorréncia do pico maximo (ndo necessitando analise

até o valor de regime Y, ), 0 que diminui sobremodo a quantidade de calculos realizados,

Regime

isto é:

Y, — Ve
M, (%) = —=—"9"= x100 (3.11)

Regime
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3.4.3 Caso 11

O terceiro caso é dado pela situacdo na qual se tem um par complexo conjugado e dois

polos sobre o eixo real. Este pode ainda ser subdividido em trés outras situacfes possiveis:

3.4.3.1 P6los complexos proximos a origem

Figura 3.9 — Caso Ill.a: diagrama de pdlos de um sistema de quarta ordem com um par complexo
conjugado préximo a origem.

4 jo
X- - {0y
|
|
Rew—C—3¢ ]
|
|
X1y

Fonte: Autora.

Nessa situacdo o par conjugado estd mais proximo ao eixo complexo em relacdo aos
dois po6los sobre o eixo real.

Sendo assim, verifica-se a posi¢do da parte real do par dominante. Na circunstancia em
gue estes se encontram posicionados de forma a possuirem dinamica dominante em relacao
aos demais, utiliza-se a férmula para o calculo do sobressinal para sistemas de segundo grau.
Caso contrario, as saidas do sistema sdo calculadas por (3.2) e o sobressinal podera ser obtido
por (3.11).

3.4.3.2 P6los complexos entre os polos reais

Quando o par complexo estiver de acordo com a Figura 3.10 verifica-se novamente o

posicionamento do pdlo mais préximo a origem.
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Figura 3.10 — Caso Il1.b: diagrama de p6los de um sistema de quarta ordem com um par complexo
conjugado situado entre os polos reais.

A jo
X---—-{my
|
|

Rew—3¢ ! 3

|
|
X--—--1@y

Fonte: Autora.

Caso este se encontre em uma posicdo dominante em relacdo ao par complexo, o
sobressinal é considerado igual ou proximo a zero, caso contrario, as formulas (3.2) e (3.11)

sdo utilizadas.

3.4.3.3 Pdlos complexos afastados da origem em relacdo aos pélos reais

Finalmente, na ocorréncia da quinta situacdo, na Figura 3.11, se o pélo complexo
encontrar-se suficientemente proximo ao segundo (e consequentemente do primeiro) polo
real. Em caso afirmativo, segue-se o procedimento de célculo do sobressinal por meio de (3.2)
e posteriormente (3.11). Do contrario, a porcentagem de sobressinal serd considerada igual a

ZEro.

Figura 3.11 — Caso Ill.c: diagrama de pélos de um sistema de quarta ordem com um par complexo
conjugado préximo a origem.

4 jo
X-————-- - @y
|
|
Rew : J—3IF
|
I
X-—--——-— @y

Fonte: Autora.
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3.5 RECALCULO DA NOVA MATRIZ DE CONTROLE

Depois da avaliagdo em malha fechada do novo sistema estimado, e caso seja verificada
degradacédo de algum requisito de desempenho, o PSO devera ser executado e a nova matriz

de ganhos do controlador devera entdo ser recalculada.

3.5.1 Ajuste dos parametros do algoritmo de obtencéo da matriz de controle

Com relacédo a calibracdo dos parametros do algoritmo desenvolvido, foram executados
inimeros testes a partir da analise de diversas configuracfes de pardmetros para o PSO. Para a
realizacdo de tais testes, foram realizadas simulagdes de plantas distintas utilizando diferentes

tamanhos de populacédo, assim como diversos valores para os coeficientes de atracdo social e
individual (c, e c,) e, variagdo do peso de inércia w, de modo a se buscar definir o conjunto

destes parametros capaz de fornecer convergéncia da forma mais eficiente possivel, tanto no
que diz respeito a velocidade de convergéncia quanto em relacdo as medidas qualitativas das
solucdes sugeridas.

No entanto, os conjuntos analisados forneciam resultados satisfatorios quando utilizados
para obtencdo da matriz de controle para alguns sistemas, mas ao serem aplicados para outros
sistemas, nem sempre proporcionavam bons resultados (seja em relacdo a qualidade das
solucdes obtidas, seja em relacdo ao tempo de convergéncia), de modo que o algoritmo
necessitava ser novamente calibrado.

Dessa forma, chegou-se ao bom desempenho do algoritmo para todos os sistemas
testados a partir da aplicacdo do fator de constri¢do, sugerido por SHI e EBERHART (2000,
p.1-5), o qual modifica a forma como a velocidade das particulas € atualizada a cada iteracéo
do algoritmo.

Estudos experimentais demonstram que a aplicacdo desse tipo especial de tratamento é
similar a utilizacdo do fator de inércia na equacdo (2.4) do capitulo 2, aliada a boa calibragéo
dos fatores de atragdo (BAI, 2010, p. 3). Neste tipo de abordagem, a equacéo de velocidade é

reescrita como:

Vv, (t+1) = y[v, () +c,.r,(Pbest—x, (t)) +C,.r, (Gbest— x,, (t))] (3.12)

Sendo y o coeficiente de constricdo, calculado a partir da equagédo (3.13), o qual

corresponde a um fator de amortecimento responsavel por limitar em norma a velocidade da
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particula, evitando o efeito de “explosdo” de sua velocidade ocasionando, por sua vez,
aumento significativo dos valores correspondentes ao vetor posi¢cdo acima dos limites de
factibilidade para o projeto.

Consequentemente, este tipo de adaptacdo altera o algoritmo original de forma a
aumentar a capacidade do PSO para encontrar pontos de 6timo para as funcfes de testes as
quais foi aplicado (CLERC e KENNEDY, 2002, p. 1-16).

(3.13)

2
z:
‘2—¢—V¢2—4d

O fator de convergéncia ¢ é dado pela soma dos fatores cognitivo e social

respectivamente, de modo que:

e @=C +¢C,

e >4

No algoritmo aqui desenvolvido, foram definidos parametros de modo a determinar um
valor de y =0,729.

Assim, o sistema € inicializado com uma populacédo de solugdes aleatdrias. Em seguida
é feita a atualizacdo da particula (a cada geracdo) com base na melhor posicdo encontrada por
ela e na melhor posi¢do encontrada analisando-se todas as particulas presentes no enxame. A
tabela 3.1 expde as caracteristicas do algoritmo PSO utilizado:

Tabela 3.1 — Paré@metros de configuracdo do PSO desenvolvido.

Parametro Descricdo Valor
Dim Dimenséo de cada particula 8
Nmax NUmero maximo de iterages 100
NumParticulas | Nimero de individuos no enxame | 80
X Fator de constri¢do 0.72
cl Coeficiente de atracdo individual 2
c2 Coeficiente de atragdo social 2.1
FatorConv Fator de convergéncia 4.1

Fonte: Autora.
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3.5.2 Avaliagéo das solugdes

Ap0s a inicializacao, o algoritmo entra em um lago que devera ser executado até que
um dos critérios de parada (requisitos de: estabilizacdo, tempo de acomodacdo e maximo
sobressinal percentual) definidos seja atingido.

Cada individuo do enxame no algoritmo PSO representa uma solu¢do candidata e
consiste de um vetor n-dimensional, em que n representa a dimenséo espacial do problema, de
modo que, a cada iteracdo, as particulas atualizam seus vetores velocidade e posicdo de
acordo com o0s conjuntos que representaram melhores solugdes em iteragdes anteriores,
avaliados por meio de uma fungéo de fitness para o problema.

O projeto de controle 6timo resume-se a um problema de otimizacdo multiobjectivo,
uma vez que consiste em um problema no qual existem maultiplos objetivos conflitantes a
serem alcancados, de modo que, o aprimoramento de dado objetivo influencia a qualidade dos
demais itens. Como resultado, um conjunto solugdo correspondente aquele capaz de
maximizar 0s objetivos a serem alcancados para o presente trabalho, deve levar em

consideracdo o somatdrio dos requisitos de desempenho impostos, tal que:

f (fitness) = Nota_estabiliza;éo+_|_i + (3.14)

S

Mp(%)

Sendo assim, para a avaliacdo de cada solu¢do, somam-se as parcelas correspondentes
as pontuacOes correspondentes ao alcance dos requisitos de estabilidade, menor tempo de
acomodacdo e menor sobressinal.

Nesse caso, uma solucdo para o problema de controle proposto corresponde a posi¢do
da particula, sendo cada elemento do vetor equivalente a um ganho de realimentacdo do
controlador que maximize os objetivos a serem alcancados, conhecidos com base nos valores
dos polos de malha fechada para cada solucdo candidata, a partir das matrizes A (estados) e

B (entrada) do sistema.

3.5.3 Pseudocdédigo do algoritmo PSO utilizado

O modo como se deu a adaptacdo do algoritmo ao problema de controle exposto, pode
ser entendido através de um pseudocodigo do algoritmo PSO utilizado.
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Figura 3.12 — Pseudocddigo do algoritmo PSO utilizado.

Pseudocddigo: Algoritmo PSO proposto

1 Iniciar as particulas do enxame com posigdo e velocidade aleatdrias;

2 Enquanto critério de parada ndo for alcangado faca

3 Para cada particula faca

4 Atualize a velocidode da particula;

5 Atualize a posicio da particula;

b Para cada elemento do vetor posicio

7 Enguanto o elemento do vetor > LimiteSuperior

8 |_ Faca elemento do vetor = elemento do vetor - rand[0-1];

] Enquanto o elemento do vetor < Limitelnferior

10 |_ Faca elemento do vetor = elemento do vetor + rand[0-1];

11 Faca AmenosBK = A-B*|posicdo da particula)

12 Avalie AmenosBE

13 Atualize a noto do particula com base na funco de fitness

14 Se nova posicdo é melhor do que a melhor solugdo encontrada pelo enxame entio
15 Atualize Gbest e maior nota conseguida pelo enxame;

16 Sendo

17 Se nova posicdo & melhor do que a memdria cognitiva entdo
18 L | Atualize Lbest e memdria cognitiva;

19 Retorne a melhor memdria cognitiva do enxame.

Fonte: Autora.

3.5.4 Elementos do algoritmo

e Posicdo da particula_— Vetor posicdo de cada particula no espaco de solucdes,
constituindo uma solugédo candidata. Possui dimenséo 1x8;

e Memdria cognitiva da particula— Maior nota recebida pela particula.

e Gbest— Melhor solucdo encontrada pelo enxame;

e Lbest_ Melhor solucdo obtida por cada particula;

e A — Matriz de estados do sistema em malha aberta;

e B — Matriz de entrada do sistema;

e AmenosBK — Matriz de estados correspondente para o sistema em malha
fechada a partir da solucdo obtida por cada particula;

e Nota da particula— Nota recebida pela iésima-particula apds a avaliacdo da

matriz AmenosBK;
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e Elemento do vetor posi¢do —, cada um dos oito elementos do vetor posicdo de
cada particula;

e LimiteSuperior —s Limite superior do espaco de solucdes. Constitui 0 maior
valor de ganho admissivel na matriz de ganhos do controlador;

e Limitelnferior — Limite inferior do espaco de solucgdes. Constitui 0 menor valor

de ganho admissivel na matriz de ganhos do controlador.

Os sistemas de quarta ordem testados apresentam duas entradas e duas saidas, sendo
assim, suas respectivas matrizes de ganhos de realimentacdo possuem ordem 2x4. Porém,
objetivando-se a simplificacdo, sdo gerados vetores velocidades e vetores posicao
correspondente a uma solucéo candidata para a matriz do controlador com dimensfes 1x8 nos
quais a quinta posicdo corresponde ao elemento da segunda linha e primeira coluna da matriz

de controle K, tal que:

Figura 3.13 — Posicionamento dos ganhos de realimenta¢do da matriz de controle adaptados ao vetor
posi¢cdo em uma particula.

Vetor posicdo de uma particula

o

K = [k1, k2, k3, k4;] X=[k1, k2, k3, k4, k5, k6, k7, k8 ]
[k5, k6, k7, k8]

Matriz de controle

Fonte: Autora.

O espaco de solugbes é limitado em valores pré-estabelecidos. Sendo assim, os ganhos
maximos conferidos ao controlador deverdo situar-se dentro de um intervalo de ganhos entre
os limites inferior e superior, previamente estabelecidos pelo projetista.

Caso apos a atualizagdo do valor de uma particula, algum elemento ultrapasse os limites
admissiveis para a matriz de ganhos do controlador, faz-se esse valor ser acrescido com

valores aleatorios até estarem posicionados dentro dos extremos pretendidos.
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3.6 CONCLUSOES DO CAPITULO

Este capitulo teve como objetivo instruir o leitor em relacdo aos métodos e abordagens
concernentes a aplicacédo da estratégia de controle proposta.

Para isso, foi feita uma breve explanagdo acerca dos passos necessarios ao processo de
avaliacdo, estimacdo de parametros, avaliacdo e célculo do controlador.

No que se refere a obtencdo dos parametros do novo controlador, buscou-se definir um
algoritmo que sugerisse uma nova matriz de controle responsavel por proporcionar
estabilidade e desempenho ao sistema em tempo habil. ~ Assim, foi desenvolvido um
algoritmo PSO (APENDICE B) para o qual foram testados diferentes arranjos relacionados a
especificacdo de parametros de relevancia entre busca global e atracdo individual, utilizacéo
de diferentes pesos de inércia (varidveis ou ndo) e posteriormente a utilizacdo do fator de
constricdo.

Os resultados dos testes para ajuste dos parametros do algoritmo demonstraram bom
desempenho da utilizacdo do fator de constricdo em todos os sistemas testados, sendo esta a
razdo pela qual foi eleita como critério de ajuste de parametros para o algoritmo aqui
desenvolvido, objetivando sua aplicacdo a diferentes sistemas de controle sem a necessidade

de grandes ajustes.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A fim de se validar a solucdo proposta, foram testados trinta sistemas MIMO de quarta
ordem apresentando duas entradas e duas saidas. Buscou-se eleger cada sistema a ser
experimentado de modo que diferenciem-se dos demais em relacdo as caracteristicas em
malha aberta, tais como: sensibilidade, instabilidade, modos oscilantes, zeros lentos, presenca
ou ndo de zeros de transmissdo, existéncia de pélos na origem, e outras peculiaridades.

Tendo em vista o carater divergente entre estes sistemas em relacdo as dindmicas
apresentadas, o algoritmo PSO sofreu pequenas alteragdes no tocante aos limites extremos
(maximos e minimos) admissiveis para os ganhos da matriz K de realimentacao, assim como
as especificacdes de desempenho pretendidas.

Dessa forma, optou-se pela definicdo de indices que representassem consideravel
dificuldade a obtencdo por parte do algoritmo de busca, como também pela demarcacéo de
um range compativel com o problema proposto, de modo a proporcionar condi¢cdes de
factibilidade para o projeto de controle.

A fim de se testar os limites de eficacia da estratégia proposta, cada um dos trinta
sistemas foi submetido a condigdes de variacbes em todos os elementos da sua respectiva
matriz de estados, tanto em relacdo as margens de variacdo possiveis quanto em relagdo a
probabilidade destas ocorrerem a cada amostra de tempo equivalente a 0,01segundos.

Para isto foram impostos cinco diferentes limites de variacdes possiveis, aqui denotados
como Lim_Var (£1%, +2%, +5%, +£10% e +20%). As probabilidades de ocorréncia de
tais variacOes em cada instante de tempo (Prob_Var) foram de: + 1%, +5%, +10%, £20% e
+40%.

Em outras palavras, um sistema que esteja sujeito a mudancas nos parametros do
modelo em torno de 1% sera testado de modo que: a cada iteracdo havera um por cento de
probabilidade de todos os elementos da matriz de estados A sofrerem variacOes aleatorias em
torno de um por cento de seu valor imediatamente anterior, em seguida essa configuracdo
(Lim_Var = 1%, Prob_Var = 1%) é simulada uma quantidade n de vezes, e em cada
simulacdo sdo recolhidas informacdes relevantes a analise pretendida. Posteriormente, para o
mesmo sistema e mesmo Lim_Var = 1%, aumenta-se a probabilidade desta ocorrer em cada
intervalo de tempo para Prob_Var = 2%, procede-se com as n simulagdes necessarias, e assim

por diante.
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Convém que o numero n, equivalente a quantidade de amostras necessarias para cada
configuracdo, seja suficientemente amplo de modo a possibilitar o preciso conhecimento das
variaveis a serem pesquisadas.

Idealmente, para se ter conhecimento preciso destas variaveis, n tenderia a infinito, o
que corresponderia a todos os individuos dentro da populacdo de amostras possivel. No
entanto, nem sempre é possivel obter informagBes a respeito de todos os elementos da
populacdo, e as vantagens das técnicas de estatisticas de inferéncia, nesses casos, justificam o
uso de planos amostrais (MARTINS, 2002, p. 184 - 186).

Sendo assim, foi utilizada a formula (4.1) para definicdo do tamanho minimo de n
necessario para se ter uma quantidade de amostras significativas, de modo que se possa

representar o melhor possivel toda a populacéo, tal que:

Z*o ?
n:( ’ j (1)

Sendo:

e Z — A abscissa da distribuicdo normal padrdo, fixada para um nivel de 95% de
confiabilidade estatistica, a qual corresponde, na tabela de distribuicdo normal
padrdo a um valor Z = 1,96 (MARTINS, 2002, p. 363).

e ¢ — Desvio padrdo da populacdo, expresso na unidade da variavel;

e d — Erro amostral, também expresso na unidade da variavel, o qual equivale a

maior diferenca que se admite suportar entre p e M, tal que:
o |u-M|<d;
o W — € averdadeira média populacional;

o M — é amédia a ser calculada com base na amostra;

Inicialmente, foram realizados testes fazendo uso de uma amostra de 200 simulagdes
para cada configuragdo. No entanto, a partir da aplicacdo da formula em 4.1, foi constatado
gue o menor tamanho de n que fornece um d = 0,001 (uma vez que foi verificado que a média
de tempos calculada era em torno de milissegundos) deve ser igual a pelo menos 237
simulacdes para cada uma das 25 configuracdes utilizadas que fornece a confiabilidade
necessaria para construcao do intervalo de confianca em um nivel de 95%.

Sendo assim, levando-se em consideragdo a quantidade de plantas testadas, 0 niUmero de

configuracOes para cada sistema relacionadas aos limites impostos, probabilidade de tais



70

variagfes ocorrerem, como também a definicdo minima de 237 simulagGes necessarias para
cada uma das vinte e cinco configuragdes possiveis, chega-se ao total de testes descritos por

meio da tabela 4.1:

Tabela 4.1 — Tabela de especificacéo de testes.

Testes realizados
Quantidade de sistemas testados 15
Quantidade de configuracOes possiveis | 25
Quantidade de testes por configuracdo | 237
Total de testes realizados 88.875

Fonte: Autora.

Deste modo, a partir de cada uma das vinte e cinco configuragdes possiveis para cada
sistema, buscou-se definir uma taxa de amostragem pretendida para sistemas genéricos
sujeitos as situacdes aqui avaliadas.

A cada simulagédo realizada, buscou-se medir as informagOes referentes aos tempos
requeridos para se obter uma solucdo que atenda aos requisitos impostos ao algoritmo PSO no
gue concerne a obtencdo de uma solucao considerada satisfatoria.

Posteriormente, mediu-se o tempo total transcorrido ao levar-se em conta 0 método de
avaliacdo proposto e descrito no capitulo 3, assim como aquele consumido apenas pelo PSO.

A escolha de se levar ou ndo em consideracdo o tempo gasto com a avaliacdo deve-se
ao fato de que o tempo demandado para se proceder com a verificacdo de cada solucédo
candidata depende ndo somente da quantidade, mas também do tipo de indice de desempenho
pretendido. Além do mais, o critério de avaliacdo pode ser realizado por meio de um DPS

(Digital Signal Processor) dedicado a esse propdsito.

4.1 RESULTADOS

As Figuras 4.1.a e 4.1.b exemplificam as respostas ao degrau unitério referentes as
saidas 1 e 2 ao longo de 10 segundos de simulagdo para a estratégia de controle adaptativo
proposta aplicada ao sistema de namero 1 (escolhido aleatoriamente dentre os 15 sistemas
testados) do APENDICE B.
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Figura 4.1.a — Saidas do sistema real e saidas do modelo estimado.

Saida 1
}-'l[t) T T T T T T T T T
Saida real
N Saida do modelo |
1} —
n -
1 1 | 1 1 1 | | 1 1 ]
a 1 2 3 4 5 -] 7 g 9 10 seg
Saida 2
}'E(t) | I I I I 1 I I I
Saida real
N Saida do modelo |
= !
: /—/_mkﬁ_,\\ ]
- | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 T ] 9 10 seg

Fonte: Autora.

Observa-se na Figura 4.1.a que o modelo estimado para a matriz de estados do sistema
fornece saidas aproximadas aquelas apresentadas pela planta. Essa caracteristica foi também
verificada para os demais sistemas testados.

Para 0 mesmo sistema, a partir da Figura 4.1.b, é possivel verificar que o erro foi
detectado entre as saidas da planta e do modelo cinco vezes ao longo dos dez segundos de
simulacdo, ao passo que o algoritmo PSO foi acionado apenas duas vezes, em

aproximadamente quatro segundos de simulacao.
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Figura 4.1.b — Graficos de desempenho do sistema de controle adaptativo.
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Fonte: Autora.

O sinal de entrada foi variado de maneira aleatoria e com amplitudes também aleatdrias,
dentro de um limite que pode variar entre 0 e 80% do valor inicial definindo uma entrada do
tipo degrau unitario. Apesar da presenca de tais perturbacdes nas entradas, verifica-se que a
partir da metodologia proposta o sistema em malha fechada apresenta comportamento
dindmico de modo a manter-se insensivel no que diz respeito a variagcdes consideraveis nos

sinais de entrada.

4.2 ANALISE DOS RESULTADOS

Para fins de analise dos tempos demandados pelo algoritmo PSO, foi necessaria a
construcdo de um conjunto de dados relacionados aos periodos durante os quais este
permaneceu ativo na busca por uma solucdo.

Sendo assim, primeiramente definiu-se um grupo de tabelas correspondentes aos valores
médios obtidos a partir das medicdes de todos os sistemas medidos ao longo de um tempo de

simulacdo equivalente a 10 segundos, fazendo uso da ferramenta Simulink®/ MATLAB®



7.10.0 (versdo R2010a), em um computador com processador Intel® Core™ i5-4200U 1,6

GHz, meméria 6 GB DDR3 .

Cada segundo foi particionado em intervalos de 10 (dez) milissegundos, perfazendo um

total de 1001 amostras ao longo do periodo de uma simulagéo.

Todos os sistemas testados encontram-se no APENDICE B.

4.2.1 Média de acionamentos

As tabelas 4.2 a 4.6 mostram como se deu a média de variagdes ocorridas na matriz de

estados dos sistemas testados ao longo de 10 segundos de simulacdo, assim como a media de

acionamentos do PSO, denotada como Nac.

Tabela 4.2 — média de ocorréncia de variacfes do sistema ao longo de 10s e média de acionamentos

do PSO para uma probabilidade Prob_Var de 1%.

Média de
Média de Acionamentos do PSO
Prob_Var|Lim Var| Variacbes em 10s (Nac)

1% 1% 5 1,0667
1% 2% 5 1,2
1% 5% 5 1,4
1% 10% 5 1,6
1% 20% 5 1,8667

Tabela 4.3 — média de ocorréncia de variacfes do sistema ao longo de 10s e média de acionamentos

Fonte: Autora.

do PSO para uma probabilidade Prob_Varde 5%.

Média de
Média de Acionamentos do PSO
Prob_Var|Lim Var| Variacbes em 10s (Nac)

5% 1% 26 2,6667
5% 2% 26,13333333 3
5% 5% 26,26666667 4.8
5% 10% 25,93333333 7,2667
5% 20% 26,26666667 11,667

Fonte: Autora.
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Tabela 4.4 — média de ocorréncia de variac6es do sistema ao longo de 10s e média de acionamentos
do PSO para uma probabilidade Prob_Var de 10%.

Média de
Média de Acionamentos do PSO
Prob_Var|Lim Var| Variacdes em 10s (Nac)

10% 1% 78,86666667 3,2667
10% 2% 78,66666667 4,0667
10% 5% 79,4 8,3333
10% 10% 78,66666667 15,733
10% 20% 78,8 36,067

Fonte: Autora.

Tabela 4.5 — média de ocorréncia de variacbes do sistema ao longo de 10s e média de acionamentos

do PSO para uma probabilidade Prob_Var de 20%.

Média de
Meédia de Acionamentos do PSO
Prob_Var|Lim Var| Variacbes em 10s (Nac)

20% 1% 167 3,3333
20% 2% 166,3333333 4,2
20% 5% 167,3333333 10,8
20% 10% 166,6666667 25,2
20% 20% 167,3333333 71,733

Tabela 4.6 — de média de ocorréncia de varia¢es do sistema ao longo de 10s e média de

Fonte: Autora.

acionamentos do PSO para uma probabilidade Prob_Var de 40%.

Média de
Média de Acionamentos do PSO
Prob_Var|Lim Var| Variacbes em 10s (Nac)

40% 1% 375,3333333 3,3333
40% 2% 375,7333333 4,6
40% 5% 375,4 14,067
40% 10% 375,4666667 44,733
40% 20% 375,2666667 155,1

Fonte: Autora.

Nota-se que limites de variacbes em torno de 1% implicam em uma média de

acionamentos do algoritmo PSO relativamente baixa. Na verdade para alguns sistemas
testados esse tipo de variacdo ndo implica em uma mudanga significativa da dinamica do

sistema. Isto significa que na maioria dos casos, para limites baixos de variagbes nos
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pardmetros do sistema, mesmo nas situacdes em que se impde uma Prob_Var de 40%,
correspondendo a uma média de pouco mais de 375 variagcBes a cada 10 segundos, estes
mantém dindmica similar de modo a manter os indices de desempenho dentro das
especificacbes do projetista.

Logicamente, esta € uma caracteristica inerente a sensibilidade do processo, a partir da
qual se mede a capacidade das saidas do sistema serem afetadas por pequenas flutuacGes

parametricas.

4.2.2 Tempo medio e taxa de amostragem

Nas tabelas 4.7 a 4.11 constam os valores medios de tempo nas quais o algoritmo PSO
manteve-se atuante na busca por uma solucdo, ao longo de 10 segundos de simulacao,
desconsiderando-se o0 tempo consumido para se fazer a avaliagdo de estabilidade e
desempenho.

A partir dos resultados verifica-se que, embora os tempos médios demandados para a
obtencdo de uma nova solucéo seja maior quando se impde um limite maior para variacdo dos
elementos da matriz Lim_Var, ao se levar em consideracdo o fato de que o algoritmo de busca
é solicitado em uma quantidade de vezes maior nessas situacdes, nota-se que o tempo médio
despendido para se chegar a uma matriz de realimentacdo satisfatoria esta contido dentro de
um intervalo de tempo em torno de aproximadamente 5 milissegundos (0,004833 segundos).

Estes resultados devem-se ao conhecimento de que, uma vez que ao se implantar uma
variacdo em torno de 1% nas matrizes, o0 PSO necessitara realizar apenas ajustes na
velocidade das particulas, uma vez que a solucdo devera encontrar-se na vizinhanca. Ao passo
que variacdes em torno de 20% representam uma mudanca brusca do sistema de controle e
geralmente a nova matriz de realimentacdo deve possuir caracteristicas totalmente divergentes
daquelas encontradas na vizinhanca.

Sendo assim, para inicializacdo dos vetores velocidade e posi¢cdo das particulas, metade
destas recebe valores totalmente novos, gerados randomicamente dentro do range limite, de
modo a estabelecer diversidade & populacdo. A metade remanescente tera seus valores
atualizados a partir dos valores de Ghest correspondendo ao valor vigente para a matriz de
controle, a fim de se favorecer a busca local no caso de o sistema manter caracteristicas
aproximadas em relagdo ao modelo anterior, de modo que a solucdo serd facilmente

encontrada na vizinhanca.
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Ao se levar em consideragdo o nimero de acionamentos ocorridos tem-se a medida de
tempo médio efetivo do algoritmo de busca.

Essas informagdes sdo necessarias quando se deseja analisar a relacdo entre a taxa de
amostragem necessaria para 0 processo e aquela demandada por controladores a serem
aplicados a sistemas de controle sujeitos as faixas de varia¢do analisadas.

Em outras palavras, ao se fazer a especificacdo dos elementos pertencentes a malha de
controle, torna-se necessaria a observacdo das dindmicas envolvidas no processo, de modo
que, o controlador digital possua taxa de amostragem adequada para manter um tempo de
resposta suficiente para sistemas com dinamicas rapidas.

Isto se deve ao fato de que, como o sistema digital executa as funcgdes pertinentes ao
controlador a partir de um algoritmo de controle, este por sua vez requer certo tempo de
processamento necessario a efetivacdo de todas as tarefas a ele requisitadas, desde leitura das
entradas até modificacdo do sinal de controle.

Assim, para que o controlador realize a afericdo das informacgdes provenientes dos
elementos sensores, € feita a conversdo destas grandezas de natureza analdgica em variaveis
digitalizadas a partir de uma taxa de amostragem, tal qual o sistema de controle somente tenha
acesso a esses valores em intervalos de tempo equivalentes ao periodo predefinido.

No entanto, estes intervalos caracterizam o que se chama de “tempo morto”, durante o
qual se houver a oscilacdo de uma variavel controlada, este impedira que as medidas de
controle sejam tomadas imediatamente no sentido de evitar tais oscilacdes, sendo a variavel
controlada atualizada somente no inicio do intervalo seguinte. Com isso, observa-se que
quanto maior a frequéncia de amostragem, mais rapidamente o sinal de controle podera ser
atualizado, aumentando-se, desta forma, sua eficiéncia.

Por essa razao, busca-se definir uma relacdo existente entre o tempo de amostragem do
sistema de controle e as caracteristicas dinamicas do processo ao qual sera implantado. E
levando-se em conta os dados referentes aos tempos médios demandados para 0 PSO, sem
levar em consideracdo o tempo necessario para a avaliacdo, verifica-se que ao longo dos dez
segundos de duracdo da simulacédo, o sistema de controle gasta em media 5 milissegundos por
intervalo de amostragem para se chegar a uma solugéo.

De acordo com 0 exposto, o algoritmo necessita que o sistema amostrado possua um
intervalo de amostragem igual ou superior a 5 milissegundos, equivalente a frequéncia de

amostragem obtida por meio da expressao em (4.2):
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1

= — ~ 200Hz (4.2)
5*10°segundos

Ou seja, o algoritmo de busca sugerido terd um desempenho satisfatorio para sistemas
que demandem uma frequéncia de amostragem de cerca de até 200 Hertz.

A tabela contendo os valores de tempo medidos, levando-se em conta 0 método para se
proceder com a andlise aqui utilizada encontra-se exposta no APENDICE C da presente

dissertacdo.

4.2.3 Medidas de variancia

Outra andlise pretendida é relacionada as medidas de variancia, contidas nas tabelas 4.7
a 4.11, a fim de se averiguar os desvios padrdes observados nos tempos gastos pelo PSO, de
modo a se ter informacéo a respeito da quantidade de pontos de disperséo fora do conjunto
que apresenta comportamento similar a maioria, de outro modo, busca-se saber se existem
grandes divergéncias de tempo entre os resultados obtidos, tal que o algoritmo proposto
encontre frequentemente soluces em volumes de tempo fora da média de tempos padréo.

Medidas quantitativamente baixas de variancia implicam que os tempos demandados
para a obtencdo de uma boa solucdo possuem valores préximos da média, de modo a indicar
que o algoritmo proposto apresenta um desempenho significativamente regular no tocante a

média de tempos necessarios a obtencdo de uma boa solucéo.

Tabela 4.7 — medidas de variancia e tempos médios demandados pelo PSO para encontrar uma

solugdo para uma probabilidade de variagdo Prob_Var de 1%.

Tempo médio gasto | Variancia dos
Prob_Var|Lim_Var| pelo PSO/Nac tempos do
em 10s PSO/Nac

1% 1% 0,002773 6,1E-06

1% 2% 0,002417 4,67E-05

1% 5% 0,002489 0,000254

1% 10% 0,002509 0,000165

1% 20% 0,002919 0,000281

Fonte: Autora.
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Tabela 4.8 — medidas de variancia e tempos médios demandados pelo PSO para encontrar uma

solugdo para uma probabilidade de variacdo Prob_Varde 5%.

Tempo médio gasto | Variancia
Prob_Var|Lim_Var pelo PSO/Nac dos tempos
em 10s do PSO/Nac
5% 1% 0,002722 6,95E-06
5% 2% 0,002401 0,000139
5% 5% 0,004544 0,000236
5% 10% 0,004531 0,000181
5% 20% 0,005301 0,000178

Fonte: Autora.

Tabela 4.9 — medidas de variancia e tempos médios demandados pelo PSO para encontrar uma

solucdo para uma probabilidade de variacio Prob_Var de 10%.

Tempo médio gasto | Variancia
Prob_Var|Lim_Var pelo PSO/Nac dos tempos
em 10s do PSO/Nac
10% 1% 0,002737 7,79E-06
10% 2% 0,00385 0,000311
10% 5% 0,005056 0,000161
10% 10% 0,004914 0,000184
10% 20% 0,006149 0,000123

Fonte: Autora.

Tabela 4.10 — medidas de variancia e tempos médios demandados pelo PSO para encontrar uma

solucdo para uma probabilidade de variacdo Prob_Var de 20%.

Tempo médio gasto| Variancia
Prob_Var|Lim_Var| pelo PSO/Nac dos tempos
em 10s do PSO/Nac
20% 1% 0,002565 1,42E-05
20% 2% 0,00423 0,000247
20% 5% 0,004833 0,000155
20% 10% 0,004973 0,000138
20% 20% 0,006652 8,48E-05

Fonte: Autora.
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Tabela 4.11 — medidas de variancia e tempos médios demandados pelo PSO para encontrar uma

solucdo para uma probabilidade de variacao Prob_Var de 40%.

Tempo medio gasto | Variancia

Prob_Var|Lim_Var| pelo PSO/Nac dos tempos
em 10s do PSO/Nac
40% 1% 0,002651 4,32E-05
40% 2% 0,004217 0,000405
40% 5% 0,005092 0,000175
40% 10% 0,004994 8,63E-05
40% 20% 0,006399 0,000162

Fonte: Autora.

Desta forma, a partir dos dados das tabelas 4.7 a 4.11, pode-se afirmar que 0s baixos
valores de variancia obtidos indicam o desempenho regular do algoritmo proposto em relacéo
ao tempo médio de obtencdo de uma matriz correspondente a uma solucdo satisfatoria a

determinado problema de controle proposto.

4.3 CONCLUSOES DO CAPITULO

Este capitulo foi reservado a analise dos resultados obtidos para a realizagdo do presente
trabalho.

Mediante a aplicabilidade do algoritmo proposto no tocante as diversas situacoes
préaticas exequiveis e, a fim de se atestar a eficacia do método proposto em relacdo a sua
funcionalidade, foram testados 15 diferentes sistemas, a partir de vinte e cinco configuracdes
possiveis dentro dos limites de variacdes analisados, assim como a quantidade de duzentos e
trinta e sete testes para cada configuracdo, atingindo-se um total de oitenta e oito mil
oitocentos e setenta e cinco (88.875) testes realizados.

A partir dos dados coletados, foram elaboradas tabelas com o intuito de determinar a
média de tempo necessaria a obtencdo de uma solugdo, assim como se existem grandes
variacgoes nesses valores, de modo a analisar a regularidade do algoritmo proposto em relagédo
ao periodo necessario para a aquisicao de um controlador capaz de proporcionar cumprimento
dos requisitos de desempenho para o sistema em malha fechada.

Também se definiu uma frequéncia limite de amostragem para a performance

satisfatdria do algoritmo aqui proposto.
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5 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho propde uma alternativa de controle adaptativo a ser aplicado a sistemas
lineares variantes no tempo ou gque apresentem incertezas parametricas.

A estratégia de controle aqui proposta buscou um meio de se obter rapidamente o
controle 6timo que proporcione ao sistema atingir ndo somente estabilidade, mas também
desempenho ao sistema de controle.

Devido as caracteristicas de rapida convergéncia observada a partir da aplicacdo do
PSO, o trabalho desenvolvido para esta dissertagdo teve como objetivo sugerir uma estratégia
de controle adaptativo por meio da utilizacdo de um algoritmo baseado neste tipo de
metaheuristica adaptado a busca de uma matriz de controle via realimentacdo de estados a ser
aplicada a sistemas multivaridveis lineares de quarta ordem com incertezas nos parametros da
matriz de estados do modelo.

O meio utilizado para se realizar a estimacdo da nova matriz de estados A para o
modelo vigente foi fundamentado em regressdo linear simples. Para fins de analise de
desempenho, foi utilizada uma avaliacdo dos poélos do sistema em malha fechada. O método
de avaliacdo deve ficar a critério do projetista, uma vez que este pode ser realizado em
hardware dedicado a este propdsito.

Para a obtencdo da matriz de controle de forma rapida, chegou-se ao algoritmo
desenvolvido cujos parametros foram calibrados a partir da insercdo de um fator de
constricdo. O fator de constricdo foi eleito como método de ajuste de parametros para o
algoritmo uma vez que foi capaz de fornecer sempre boas solu¢gbes em um nimero superior de
aplicacdes as quais foi implantado.

Com relacdo aos resultados obtidos, foram testados cerca de quinze sistemas com
caracteristicas distintas, onde se buscou emular o carater mutavel de diversos sistemas, para
0s quais se pode enfim definir uma taxa de amostragem maxima designada para o sistema, a
partir da qual se verificou que o algoritmo proposto garante um desempenho satisfatorio nas
situagcBes onde o0 processo necessite de uma taxa maxima de cerca de aproximadamente 200
Hz. Em frequéncias superiores a esta, ndo se assegura a total auséncia de perdas apreciaveis
do sistema de controle digital, em comparacdo a um controlador continuo.

Os resultados demonstraram, também, que o algoritmo de busca apresenta
comportamento satisfatorio com relagdo aos tempos médios de aquisi¢do de uma solugéo, de
modo a tornar o sistema de controle adaptativo proposto apto no que se refere a tomada de

decisdo, estimacdo de modelo e obtencdo em tempo real dos parametros da matriz de
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realimentacdo de estados para sistemas multivaridveis sujeitos a incertezas paramétricas ou
variantes no tempo.

Como sugestdo de trabalhos futuros aponta-se a realizacdo de testes envolvendo
sistemas de ordem inferiores (segunda e terceira ordens) e quantidades diversas de entradas e
saidas de interesse, tal que se busque analisar o desempenho do sistema de controle proposto,
assim como taxas maximas de amostragem para uma gama ainda maior de aplicacGes
existentes, assim como a utilizacdo e analise da metodologia aqui desenvolvida em plantas
que representem um sistema fisico real, necessitando indices de desempenho compativeis com

a aplicacéo pretendida.
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APENDICE A

Um problema computacional é entendido como uma tarefa que é, em principio,
possivel de ser resolvida por meio de um computador, significando que o problema pode ser
descrito por um conjunto de instrucdes matematicas.

Informalmente, um problema computacional consiste de instancias do problema e suas
respectivas instancias. E denota-se a classe de todos os problemas de busca como NP. A
classe P ¢ a classe de todos os problemas de busca que sao resolvidos em tempo polinomial.

Assim, NP sdo os problemas cuja solugdes ndo podem ser encontradas e verificadas

em tempo polinomial por um algoritmo ndo deterministico.
No nosso problema, o numero de combinagdes possiveis dependera diretamente do
espaco de solugdes, de modo que:

e Em um espaco composto por m linhas e n colunas, serdo possiveis m " possibilidades:

- Tomando-se como exemplo uma matriz de controle de um sistema de
quarta ordem com duas entradas e duas saidas, sera necessario obter 8 ganhos de
realimentacao.

- Em um espaco de solugdes onde os ganhos variam entre -10 e 10, teremos:
20° = 2,56E10 combinagdes possiveis.

Em uma plataforma que fosse capaz de um célculo a cada 1 milhdo de
analises por segundo, para verificar todos as 2,56E10 possibilidades seriam
necessarios 25600 segundos.

Se 0s ganhos devessem agora esta contido entre os limites -10 e 10, porém
agora particionados em espacos de 0,5:

20® = 6553600 segundos.
Aumentando novamente o particionamento do espaco em 0,1 teriamos:

1008 = 1E16 possibilidades, analisadas em 1E10 segundos.

Assim, verifica-se que o tempo de verificacdo de todas as solugdes cresceria de forma
exponencial a medida que se aumenta o espaco de busca. Mas por outro lado, a verificacdo de
cada possibilidade isolada, ndo cresce de forma exponencial.
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APENDICE B

clc

clear all

format short
tempoIniciol=tic;

o°

o°

Sistema 1

Este sistema instavel possui zeros lentos
A =[-0.9221 -0.2315 0.0002 0.0095;
0.2315 -0.9221 -0.0003 -0.0007;

o°

3.6129 45.8243 0 0.3652;
0 0 1 01,
B=[0.9767 0;
0 0.9767;
0 0;
0 01;
C=[0.5908 -0.0747 0 -0.0025;
1 0 0 01;

D=[0 0; O 0];

% Gbest = [3.2741 4.2593 0.4982 5.7703 -6.4

LimiteSuperior = 8;

LimiteInferiror = -8;
e Sistema 2
% Da dinamica de um satelite artificial
% omega=1; $ZERO TRANSMISSAO EM 0 =

A=[0 l*omega 0 0;3*omega”2 0 0 2*omega;0

% B=[0 0;1 0;0 1;0 0];

% C=[1000;0010];

% D=[0 0;0 01,

% Gbest = [-1.6896 2.4244 -0.9279 0.0090 O.
% LimiteSuperior = 30;

% LimiteInferiror = -30;
e Sistema 3
% INSTAVEL e apresenta zeros rapidos

$ A =[ 3.1775 -15.0899 -7.0566 5.916
% 16.0387 2.5743 6.5514 -5.305
% -15.0539 -3.5528 -12.6944 6.206
% -16.9560 -19.7730 -19.4170 -12.523
% B =[0 0;

% 1 2.1736;

% 0 1;

% 0 01;

C =[-1.6248 0 1 0O;

SISTEMAS A SEREM CONTROLADOS

, alem de ganhos em zero

833 6.4644 2.1594 -3.8073];

, Possul zeros na origem

PRIMEIRO POLO

0 0 1*omega;0 -2*omega 0 0];

3438 -0.3666 0.2172 0.0457];

2;
3;
2;
81;
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1 00 0];
D =[0 0; O 0]
Gbest = [-9.9 9 -6.1 -9.8 -9.5 8.9 9 -91;
LimiteSuperior = 15;
LimiteInferiror = -15;
——————————————————————————————— Sistema 4---------—-—-—-—-—-——————————————
ESTAVEL, gerado randomicamente, possul zeros rapidos, porem uma resposta

extremamente lenta caracterizada por polos proximos a origem

$ A =[-14.2515 12.1599 -5.1498 -0.5065;

% -18.1202 15.7356 -10.3147 -=7.1159;

% -13.3168 14.4082 -13.3720 -17.4135;

% 14.5627 2.8396 13.9186 0.7267];

$ B =[0 0;

% 1 0;

% -3.0935 1;

% 0 0];

$ C =[0 -3.0955 1 0;

% 1 0 0 0];

$ D =[0 0; 0 0];

$ Gbest = [2.6760 =-9.8471 -9.4479 -3.5678 -8.6713 -9.2108 9.8579 0.9894];
% LimiteSuperior = 10;

$ LimiteInferiror = -10;

F e Sistema 5 --—-===———————————— - ——
% Sistema INSTAVEL, com presenca de UNDERSHOOTS.
$ A =[-1.2118 -11.5493 0.2651 -8.8681;

% 1.0000 0 0 3.2037;

% 0 1 0 0;

% 3.4967 0 1 01;

$ B =[ 0 0;

% 1.0000 3.4859;

% 0 1.0000;

% 0 0];

$ C=[0 0 1 0;

% 1 0 0 2.65301;

$D=[00; 0 0];

% Gbest =[-2.2714 5.0000 1.1506 4.7 2.5734 -5.0000 -5.0000 -4.81];
% LimiteSuperior = 12;

$ LimiteInferiror = -12;

% zeroTransm = -9.2769;

o

o° o° d° o oe

oe

A=[-1.2118

polos =[0.7470+6.78231 0.7470-6.78231 -2.6897-0.01611 -2.6897+0.01611];

Sistema 6
Sistema apresenta UNDERSHOOT e ultrapassagem positiva c¢ ganho negativo
-11.5493 0.2651 -8.8681;

1.0000 0 0 0;
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0 1.8752 5.1455 -13.6493;
0 0 1.0000 01
B =[ 0 0;
1.0000 0;
0 1.0000;

0 -4.4410];

C =[2.7998 0 1.0000 0;
1.0000 O 0 017

D =[0 0;0 O0];

zeroTransm = -67.0116
polos = -0.7074+3.38581 -0.7074-3.38581 2.6742+2.72291 2.6742-2.72291

Gbest = [9.8539 9.2519 -9.1348 -5.2258 -9.7772 3.1239 1.1983 9.9633];
LimiteSuperior = 12;
LimiteInferiror = -12;

——————————————————————————— sistema 7 ---—m--—m———-mm—mmmm e
sistema com dindmica oscilante

A =[ 7.3953 14.7638 -11.1369 -8.8681;
-17.9934 -13.2141 11.8429 1.1862;
-4.1342 -17.5455 13.7849 9.3066;
0 0 3.9597 01;
= 0 3.7772;
-1.4279 -2.7871;
-4.7720 3.0997;
-2.4825 -1.8521];
C =] 0 -1.1092 3.3889 -1.5873;
4.7615 4.9052 0 3.01447;

zeroTransm = -3.3705+19.10711i -3.3705-19.10711
polos = 2.8604+13.31391 2.8604-13.31391 1.1227+3.61451i 1.1227-3.61451

Gbest = [9.5066 8.0219 2.6773 -9.7838 0.9244 9.5783 3.6677 9.74041]1;

LimiteSuperior = 12;
LimiteInferiror = -12;

A =[-2.7547 -17.3727 -8.8599 -7.5200;
16.8598 -3.0874 -13.3772 11.3144;
5.0872 19.7710 12.4780 -14.7083;
-1.0004 16.9044 18.6187 -0.6612];

C =[-0.9240 0.1676 -2.5382 -1.3528;
0.8600 2.8461 2.7851 4.2739]1;



o0 0 ° o A° OO A° A A A A A O A A A A AN AN AN A A A A AN AN AN A A AN N A A AN AN AN AN AN AN A A AN AN AN AN A A A A A A AN A A N ° O A° A oP°

oe

94

D =[0 0; O O]

zeroTransm = -11.4145+15.70771i -11.4145-15.70771
polos = 1.3119+22.33041 1.3119-22.33041 1.6755+9.83701 1.6755-9.83701

Gbest = [-22.561 22.818 -6.057 -17.367 6.681 -13.440 22.495 -18.478];
LimiteSuperior = 40;
LimiteInferiror = -40;

————————————————————————————— sistema 9--—------—------—---—-——————————————
Sistema originalmente com polo lento, polo instdvel e par oscilante

A =[-1.2118 -11.5493 0.2651 -8.8681;

1.0000 0 0 0;
0 1.0000 3.54806 4.2691;
0 0 1.0000 01;
B =] 0 0;
1.0000 0;
0 1.0000;
0 3.8451];
Cc =] 0 0 -1.16064 0;
1.0000 0 0 071,

Gbest = [-5.0590 5.0608 -4.9572 5.3564 -5.0060 5.2792 5.2291 -5.0539];

LimiteSuperior = 12;
LimiteInferiror = -12;
zeroTransm = -13.4626
polos = 4.4592 -0.6630+3.30891 -0.6630-3.30891 -0.7963
————————————————————————————————— sistema 10 -———=—————
A =[ 18.4912 7.8909 15.9886 15.6917;

-15.1820 -9.9663 -17.1957 0.2169;

-16.2010 6.9520 3.0005 10.7168;

-8.6882 -15.2438 -1.4261 19.6383];
B =[-3.7072 -3.0477;

0.4717 3.4976;

-4.6744 4.4812;

C =[-4.6905 3.9579 4.2866 2.8799;
-2.3737 -2.9962 3.1995 -1.3321];

Gbest = [-14.961 -14.856 14.498 2.1645 -14.251 -14.590 -14.673 -14.755];

LimiteSuperior = 16;
LimiteInferiror = -16;
zeroTransm = -21.7140+18.64511 -21.7140-18.64511

polos = 1.5725+19.14211 1.5725-19.14211 14.0094+8.22521 14.0094-8.22521

A =[-6.8530 -12.5246 18.2465 -10.4518;
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19.3631 13.9257 -10.1509 -16.0693;
-13.7707 0.9465 16.2948 -17.3035;
13.0875 12.5993 17.1144 -9.87911;

B =[1.5814 -4.6883;
-0.1418 -0.7047;
3.5762 -4.4464;
0.3279 2.08427;

[-3.9819 1.8342 1.2762 -2.7716;
3.0475 2.3606 4.7959 -2.9629];

D =[0 0; O O0I;
Gbest = [15.456 13.858 2.1038 -15.991 -15.9825 0.637 15.5273 14.8124];
LimiteSuperior = 18;

LimiteInferiror = -18;

$ zeroTransm = 1.0e+003 *[-2.0651 -0.0075]
polos = -0.0445+23.94431 -0.0445 -23.94431 6.7887+17.59361 6.7887-7.59361

A =[ 11.6214 14.3321 -12.4837 -15.7262;

3.5644 -3.3624 16.9501 11.8207;
-2.5511 -17.6942 13.5752 18.3370;
-10.9077 -19.9900 -7.1417 10.06871];

B =[4.4462 -3.8008;
2.6490 -3.3736;
3.0215 4.9237;
0.5822 -0.82807;
C=1[1.1729 -2.9603 -2.3959 1.8612 ;

-3.8210 -1.0485 1.3911 4.3661];
D =[0 0; O O01;

Gbest = [15.3044 -13.0755 -7.8480 9.7858 -13.0618 0.982 9.449 7.506];

LimiteSuperior = 18;
LimiteInferiror = -18;
zeroTransm = -40.8257 -25.5580

polos = 7.6228+19.48551 7.6228-19.48551 15.7800 0.8774

A =[ 5.8417 2.2526 -13.3105 2.7156;
-3.5901 -15.3413 8.7019 -17.6372;
-10.9008 2.4444 -3.6742 -3.1410;
-7.7008 15.3225 13.6190 -18.69701;
B =[ 1.6848 -2.1947;
1.2273 -4.7501;
-2.2379 2.0700;
-1.7605 3.6538];
C =[-2.9196 -0.8470 -4.0785 -4.6227;
4.8826 -1.4605 0.8838 -3.0526];



% Gbest =

% LimiteSuperior =
$ LimiteInferiror
% zeroTransm =

% polos = 12.2651
$ A =[-2.6581 -13
% 9.1880 -1
% -7.7012 1
% -6.7734 5
$ B =[-4.2075 4
% 3.1366 -0
% -4.5978

% 2.6427 -0
$ C =[-3.40642 4.4
% -3.3540 1.1
$ D =[0 0;

% 0 01;

o° o d° o oe

o\

zeroTra
polos =

o°

o\

\o
0n
o
)]
o
[0)
3
@

o° o

[0.0020 -1.6905 -2.

nsm =

15;

= -15

’

1.0e+002 *[-2.523

4.

-13.

L4260

.2581

737
481

15;

= -15

3.7096
3.8857

’

-9.3727+36.41111
0.9762+16.18811 0.9762-16.18811 0.9086 11.2134

96

3338 11.5069 -3.7235 9.1822 12.525 0.3996];

1+0.55201 -2.5231-0.55201]
3765 -15.3797+16.14291 -15.3797-16.14291

5 15.0432;
0 -2.1910;
2 -13.5060;
8 10.23641;

1.6042;
-1.6879];

Gbest =[14.3356 5.7074 14.4472 -14.5918 -14.9629 6.6508 14.9736 -14.555];
LimiteSuperior
LimiteInferiror

-9.3727-36.41111

——————————————————————————————— sistema 15

de dificil estabilizacéo

$ A =[ 17.0796 0.7363 6.8539
% -19.3720 2.3262 15.8907
% 14.9101 4.3109 17.3640
% -2.6580 6.7595 -10.9038
% B =[ 3.0455 -1.8962;

% -2.1216 -3.1408;

% 4.0214 3.9771;

% 2.3834 -4.9988];

$ C =[ 2.2274 1.3308 2.5207 -2
% -3.2721 3.9749 -4.8228 2
$ D =[0 0; 0 O01;

% Gbest = [8.8263 8.6573 -0.0510
% LimiteSuperior = 18;

% LimiteInferiror = -18;

% zeroTransm =

oe

polos =

oe

o

17.8668;

-3.0062;
-16.1070;

14.5635];

.1092;
.95731;

-10.2275 -0.

1.0e+002*[-1.6760+0.92811 -1.

-12.5556

26

5033 -10.2680 2.9796 -14.534];

6760-0.92811]

.8861 18.5014+10.62751 18.5014-10.62751

inicializacéo

Gbest=zeros (2,4);

Nmax=100;
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NumeroParticulas=80;

fatorConvergencia=4.1;

dimensaoX=2/abs (2-fatorConvergencia-sqrt (fatorConvergencia”2-
4*fatorConvergencia)) ;

cl=2.1; Sfator de relevancia da busca global
c2=fatorConvergencia-cl; %$fator de relevancia da busca local

estabiliza=false;
MaiorNotaGbest=0;
para=false;
duracaoMedia=0;

% Inicio do Algoritmo - Criando as paticulas e suas
$respectivas matrizes K de solucao

AmenosBK = struct();
nota=struct () ;
Lbest=struct () ;
VetorPosicao=struct () ;
VetorVelocidade=struct () ;
MaiorNotaLbest=struct () ;

for k=1: NumeroParticulas
AmenosBK (k) .solucoes=zeros (4,4);
nota (k) .solucoes = 0;
Lbest (k) .solucoes=zeros (2,4);
VetorPosicao (k) .solucoes=zeros (2,4);
VetorVelocidade (k) .solucoes=zeros (2,4);
MaiorNotalbest (k) .solucoes=0;

end

for i=1:Nmax

fprintf ('iteracao %d', 1)
disp('————=——""——"—

for k=1:NumeroParticulas

if i==
% Na primeira iteracao os vetores posicao e velocidade sao
gerados automaticamente dentro do limite de [LimiteInferior,
LimiteSuperior]

VetorPosicao (k) .solucoes=NumeroRandomicoPSOnovaMatriz (LimiteSup
erior,LimiteInferior);

VetorVelocidade (k) .solucoes=NumeroRandomicoPSOnovaMatriz (Limite
Superior,LimiteInferior);

Lbest (k) .solucoes=VetorPosicao (k) .solucoes;

else

o)

% A partir da segunda iteracao cada particula ajusta sua
posicao com base na melhor resposta obtida por ela mesma (Lbest) e
pelo enxame (Gbest)

VetorVelocidade (k) .solucoes=dimensaoX* (VetorVelocidade (k) .soluc



end

for

atualizados

end
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oes+cl*rand (1) * (Gbest-VetorPosicao (k) .solucoes) +
c2*rand (1) * (Lbest (k) .solucoes-VetorPosicao (k) .solucoes)) ;

VetorPosicao (k) .solucoes=VetorPosicao (k) .solucoes+VetorVelocida
de (k) .solucoes;

posicao=VetorPosicao (k) .solucoes;

z=1:2
for j=1:4

while posicao(z,j)>=LimiteSuperior % Caso os valores
de posicao estejam fora dos limites estabelecidos

posicao(z,j)=posicao(z,]j)-(rand(l));
end
while posicao(z,j)<=LimiteInferior
posicao(z,j)=posicao(z,j)+rand(l);
end
end

VetorPosicao (k) .solucoes=posicao;

AmenosBK (k) .solucoes= (A-B*VetorPosicao (k) .solucoes) ;

[estabiliza,autovalores, situacao] =
TestarSeEstabiliza (AmenosBK (k) .solucoes) ;

tempoInicio=tic;

[nota (k) .solucoes, ACHOU]=TestarSolucaoPSO (AmenosBK (k) .solucoes,
B,C,D,estabiliza,autovalores,VetorPosicao (k) .solucoes, situacao) ;

tempoFim=toc (tempoInicio);

duracaoMedia = duracaoMediattempoFim;
if ACHOU == true

end

tempoAlgoritmo=toc (tempolIniciol);
para=true;
duracaoMediaFinal=duracaoMedia/ (NumeroParticulas) ;

if para == true
break

end

if nota (k) .solucoes>MaiorNotalLbest (

end

MaiorNotalLbest (k) .solucoes=nota

.solucoes
.solucoes;

k)
Lbest (k) .solucoes=VetorPosicao (k)
(k) .solucoes;

if MaiorNotalbest (k) .solucoes>MaiorNotaGbest

MaiorNotaGbest=MaiorNotaLbest (k) .solucoes;

Gbest=Lbest (k) .solucoes;

end

end

if para==true
break

end
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if i==Nmax && ACHOU==false
amenosBK=A-B*Gbest;

disp ('N&do atendeu as especificacoes no numero maximo de iteracoes
especificado, mas a melhor resposta encontrada foi:'")

Gbest

x0=[0;0;0;0];

tempo=0:0.05:4;

u=ones (2, length (tempo) ) ;

sistema=ss (amenosBK, B,C,D);

[saida, tempo, x]=1sim(sistema, u, tempo, x0);

figure (1)

plot (tempo, saida)

function ValordeK = NumeroRandomicoPSOnovaMatriz
(LimiteSuperior,LimiteInferior )

o)

% Calcula Numero aleatdério dentro do range LimiteSuperior e LimiteInferior

for §j=1:8
NumeroRandomico (j)=LimiteInferior+ (LimiteSuperior-
LimiteInferior) *rand (1) ;
end
ValordeK=[NumeroRandomico (1) NumeroRandomico (2) NumeroRandomico (3)
NumeroRandomico (4) ; NumeroRandomico (5) NumeroRandomico (6)
NumeroRandomico (7) NumeroRandomico (8)1];
end

function

[estabiliza,autovaloresOrdenados, situacao]=TestarSeEstabiliza (AmenosBK)
%$Teste de estabilizacao

format short

estabiliza=false;

situacao=0;

autovalores=eig (AmenosBK) ;

if real (autovalores(:,:))<0
estabiliza=true;
%autovalores de A-BK jah ordenados em ordem crescente.
autovaloresOrdenados=sort (real ([autovalores(l,1) autovalores(2,1)
autovalores (3,1) autovalores(4,1)]));

quantComplex=length (find (imag (autovalores)));
posicao=find (imag (autovalores)) ;
if autovaloresOrdenados (1, 4)==autovaloresOrdenados(l,3) &&
quantComplex==
% disp('% X ")
% disp('% —-—X--X-—-—=—————————————- ")
% disp('% X [")

situacao=0;

autovaloresOrdenados (1, 3)=autovalores (posicao(1l),1);

autovaloresOrdenados (1, 4)=autovalores (posicao(2),1);
else



if autovaloresOrdenados (1l,4)==autovaloresOrdenados (1, 3) &&
quantComplex==
% disp (' X X ")
% disp(' —-=====——————————————————— ")
& disp (" X X [')
if autovaloresOrdenados (1l,1)==real (autovalores(l,1))

100

autovaloresOrdenados=[autovalores (1l,1) autovalores(2,1)

autovalores (3,1) autovalores(4,1)];
else

autovaloresOrdenados=[autovalores (4,1) autovalores(3,1)

autovalores (2,1) autovalores(1l,1)];
end
situacao=1;
else

if autovaloresOrdenados (1, 3)==autovaloresOrdenados (1,2) &&
quantComplex==2

3 disp (" X [")

% disp (' —-X-————----—-———= X===== ")

% disp (' X ")
posicao=find (imag (autovalores));
autovaloresOrdenados (1, 3)=autovalores (posicao(1l),1);
autovaloresOrdenados (1, 2)=autovalores (posicao(2),1);
situacao=2;
else

if autovaloresOrdenados (1l,1)==autovaloresOrdenados (1,2)

&& quantComplex==2

s disp('% X [")
£ dlSp('C’o ———————— ) Ty - )
5 dlSp('% X | |)

situacao=3;
posicao=find(imag(autovalores));

autovaloresOrdenados (1,1)=autovalores (posicao(l),1);
autovaloresOrdenados (1,2)=autovalores (posicao(2),1);

else
if
autovaloresOrdenados (1, 3) ~=autovaloresOrdenados (1,4) &&
autovaloresOrdenados (1, 3) ~=autovaloresOrdenados (1,2) &&
autovaloresOrdenados (1,2) ~=autovaloresOrdenados (1l,1) && quantComplex==0

o\

disp ('
disp('% --X---X---X--—-X-——--—- ")
disp('% [")

o\
o° o

o\
o\

situacao=4;

else
if
autovaloresOrdenados (1, 3)==autovaloresOrdenados (1,4) &&
autovaloresOrdenados (1, 2) ~=autovaloresOrdenados (1l,1) && quantComplex==
")

o)

% disp('%



% disp('$ ——-X-—-X-—-=-——- XX======= DOIS POLOS REAIS
IGUAIS'")
% disp('% ")

situacao=5;

else

if
autovaloresOrdenados (1, 3) ~=autovaloresOrdenados (1,4) &&
autovaloresOrdenados (1, 2)==autovaloresOrdenados (1,1) && quantComplex==0
% disp('% [')
% disp('% —-—XX---—-- X=—=== X=mmm—=
disp('% ")

o° o°

situacao=6;
end
end
end
end
end
end
end
else
autovaloresOrdenados=autovalores';
end

function [ nota, ACHOU ] = TestarSolucaoPSO (AmenosBK,
B,C,D,estabiliza,autovalores,MatrizKParticula, situacao)

format short

ACHOU=false;
tempoEstabilizacao=false;
overshoot=false;
criterioParada Ts=2;
criterioParada Overshoot=20;
plotagem=false;
tamanhoMaximo=2000;
teste=false;

if estabiliza==true
nota=5;
tempo de acomodacao=-3.9/real (autovalores(1l,4));
X(:,1)=[0 0 0 0]"';

if abs(real (autovalores(1l,4)))<=40e-016
if situacao~=0]||situacao~=1
autovalores(1,4)=-0.01;
else
autovalores (1,4)=complex (-0.01, imag(autovalores(1,4)));
autovalores (1,3)=complex (-0.01, imag(autovalores(1,3)));
end
end

% Mapear todas as situacoes possiveis para arranjo de polos e
calcular Mp e Ts, mais convenientemente.
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if situacao==

o o° o°
|
|
b
|
|
b
|
|
|
|
|
b : b
|
|
|
|
|
|
|
— ] —
|
|
|

A estimacdo do overshoot e do tempo de subida é mais complexa. A taxa
de amortecimento do termo de 2a ordem d& uma

aproximacdo do overshoot. O efeito do pbdlo real Reduz o overshoot e
aumenta o Ts. Se o pdlo real estd localizado a direita dos pdlos complexos
conjug a resposta é lenta, ou seja, o sistema se comporta como um sist
sobre-amortecido.

if autovalores (1l,2)/real (autovalores(1l,4))>=10

omegaN=sqrt (real (autovalores (1,4))"2+imag(autovalores(1,4))"2);
Qsi=-real (autovalores(1l,4)) /omegaN;

max overshoot=exp (-Qsi*pi/ (sqrt(1-(Qsi”2))))*100; % disp('2a ordem')
else
k=1;
U=[1;11;
m=1;
n=1;

omegaD=abs (imag (autovalores (1,4)));
if tempo_de_acomodacao<(2*pi/abs(imag(autovalores(l,4))))
passo=tempo_de acomodacao/10;
else
passo= 0.5*pi/ (2*abs (imag(autovalores(1,4);
end

MatrizTransEstados=expm (AmenosBK*passo) ;
picol (1)=0;

pico2(1)=0;

plotagem=true;

pl=false;

p2=false;
tamanho=round (tempo_de acomodacao/passo) ;

if tamanho<=tamanhoMaximo
for tempo=0:passo: (tempo_de acomodacao)
k=k+1;
X(:,k)=MatrizTransEstados*X (:,k-1)+passo*B*U;
saidal (k)=C (1, :)*(X(:,k));
saida2 (k)=C(2,:)*(X(:,k));

if k>2
if abs(saidal (k-2))<abs (saidal (k-1)) && abs(saidal (k-
1)) >abs (saidal (k))
m=m+1;
picol (m)=(saidal (k-1));



end
if abs(saida2 (k-2))<abs(saida2(k-1))&& abs(saidaZ2 (k-
1)) >abs (saida2 (k))

n=n+1;
pico2(n)=(saida2 (k-1));

end

end
end

overshootl=100* (max (picol)-abs (saidal (1,k)))/abs(saidal(1l,k));
overshoot2=100* (max (pico2)-abs (saida2(1,k))) /abs(saida2(1,k));
max_overshoot=max ([overshootl overshoot2]);

picol (1)=saidal(1l,k);

pico2 (l)=saida2(1l,k);

if all(picol<0)
overshootl=100* (max (abs (picol))-abs(saidal(:,k)))
/abs (saidal (1,k));
else
if max(picol)==
overshootl=0;
else
overshootl=100* (max (picol)-(saidal(:,k)))
/abs (saidal (1,k));
end
end

if all (pico2<0)
overshoot2=100* (max (abs (pico2))-abs(saida2(1l,k)))
/abs (saida2(1,k));
else
if max (pico2)==
overshoot2=0;

else
overshoot2=100* (max (pico2) - (saida2(1,k)))
/abs (saida2 (1,k));
end
end
max_ overshoot=max ([overshootl overshoot2]);
end
end

if max overshoot<0
max_overshoot=0;
end

if max overshoot<=criterioParada Overshoot
overshoot=true;
if tempo de acomodacao<=criterioParada_ Ts
tempoEstabilizacao=true;
end
end

if max overshoot==
nota=nota+(1/0.1);
else
nota=nota+ (l/max_overshoot) ;
end
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———————————————— avaliacao do tempo de acomodacao:—-——————-—————-

if tempo de acomodacao>0.05&&tempo de acomodacao<=l0*criterioParada Ts
nota=nota+l/tempo de acomodacao;
end

% X X |
% X X |
if abs(imag(autovalores(l,1)))>=abs(imag(autovalores(1l,4)))
passo= 0.5*pi/ (2*abs (imag (autovalores(1,1)));
else
passo= 0.5*pi/ (2*abs (imag (autovalores (1,4)));
end

tamanho=tempo de acomodacao/passo;
if real (autovalores(1l,1))/real (autovalores(1l,4))<7 ||
abs (imag (autovalores(l,1)))>abs (imag(autovalores(l,4))) &&
tamanho<=tamanhoMaximo
k=1;
U=[(1;11];
m=1;
n=1;
frequencia=pi/abs (imag (autovalores(1l,4)));
MatrizTransEstados=expm (AmenosBK*passo) ;
picol (1)=0;
pico2 (1)=0;

for tempo=0:passo: (tempo de acomodacao)
k=k+1;
X(:,k)=MatrizTransEstados*X(:,k-1)+passo*B*U;
saidal (k)=C(1, :)*(X(:,k));
saida2 (k)=C (2, :)*(X(:,k));
if k>2
if abs(saidal (k-2))<abs(saidal (k-1))&&
abs (saidal (k-1))>abs (saidal (k))
m=m+1;
picol (m)=(saidal (k-1));
end
if abs(saida2 (k-2))<abs(saida2(k-1))&&
abs (saida2 (k-1))>abs (saida2 (k))
n=n+1;
pico2(n)=(saidaz2(k-1));
end
end
end

picol (1)=saidal (1,k);
pico2(l)=saida2(1l,k);

if all(picol<0)
overshootl=100* (max (abs (picol)) -
abs (saidal(:,k)))/abs(saidal (1,k));
else
if max (picol)==
overshootl=0;
else
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overshootl=100* (max (picol) -
(saidal(:,k)))/abs(saidal(1,k));
end
end

if all (pico2<0)
overshoot2=100* (max (abs (pico2)) -
abs (saida2(1,k))) /abs(saida2(1,k));
else
if max (pico2)==
overshoot2=0;
else
overshoot2=100* (max (pico2) -
(saida2(1,k)))/abs(saida2(1,k));
end
end

max_ overshoot=max ([overshootl overshoot2]);

else
omegaN=sqrt (real (autovalores (1,4))"2+imag(autovalores(1l,4))"2);
Qsi=-real (autovalores(1,4))/omegaN;
max overshoot=exp (-Qsi*pi/ (sqrt(1-(Qsi”2))))*100;

end

if max overshoot<0
max_overshoot=0;
end

if tempo de acomodacao<=criterioParada Ts
tempoEstabilizacao=true;
if max overshoot<=criterioParada Overshoot
overshoot=true;
end
end

if max overshoot==
nota=nota+ (1/0.1);
else
nota=nota+ (l/max_ overshoot);
end

if tempo de acomodacao>0.05&& tempo de acomodacao
<=5*criterioParada Ts
nota=nota+l/tempo de acomodacao;

% X ")

§ ——X—-———————- X=—=—== ")

% X [')

T e calculo de overshoot---—-—----—-——-

passo= 0.25*pi/ (2*abs (imag (autovalores (1,3);
tamanho=tempo de acomodacao/passo;

if real (autovalores(1l,2))/autovalores(1l,4)>7.5]|
tamanho>tamanhoMaximo
max overshoot=0;



els

abs (saidal (k-1))

abs (saida2 (k-1))

abs (saidal (:,k))

abs (saida2 (1,k))

abs (saidal (:,k))

abs (saida2 (1,k))

e
k=1;
U=[1;1];
m=1;
n=1;

MatrizTransEstados=expm (AmenosBK*passo) ;
picol (1)=0;

pico2 (1)=0;

plotagem=true;

for tempo=0:passo: (tempo de acomodacao)
k=k+1;
X(:,k)=MatrizTransEstados*X (:,k-1)+tpasso*B*U;
saidal (k)=C (1, :)*(X(:,k));
saida2 (k)=C(2,:)* (X(:,k));
if k>2
if abs(saidal (k-2))<abs (saidal (k-1)) &&
>abs (saidal (k))
m=m+1;
picol (m)=(saidal (k-1));
end
if abs(saida2 (k-2))<abs (saida2 (k-1)) &&
>abs (saida2 (k))
n=n+1;
pico2(n)=(saida2 (k-1));
end
end
end

overshootl=100* (max (picol) -

) /abs (saidal (1,k));
overshoot2=100* (max (pico2) -

) /abs (saida2 (1,k));

max overshoot=max ([overshootl overshoot2]);
picol (1l)=saidal(1l,Xk);

pico2 (1l)=saida2(1l,k);

if all (picol<0)
overshootl=100* (max (abs (picol)) -
) /abs (saidal (1,k));
else
if max (picol)==
overshootl=0;
else
overshootl1l=100* (max (picol) -

(saidal (:,k)))/abs(saidal(1l,k)):;

end
end

if all (pico2<0)
overshoot2=100* (max (abs (pico2)) -
) /abs (saida2 (1,k));
else
if max(picoz2)==
overshoot2=0;
else
overshoot2=100* (max (pico2) -

(saida2 (1,k)))/abs(saida2(1,k));

end
end
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max_overshoot=max ([overshootl overshoot2]);

end

if max_ overshoot<0
max_overshoot=0;

end

if tempo de acomodacao<=criterioParada Ts
tempoEstabilizacao=true;

if max overshoot<=criterioParada Overshoot
overshoot=true;
end
end

if max overshoot==

nota=nota+ (1/0.1);
else

nota=nota+ (1/max_overshoot);
end

if tempo de acomodacao>0.05 &&
tempo de acomodacao<=5*criterioParada Ts
nota=nota+l/tempo _de acomodacao;
end

% X ")
§ ——-—-——- X=—==X—=—==— ")
5 X ")

passo= 0.25*pi/ (2*abs (imag (autovalores (1,1);
tamanho=tempo de acomodacao/passo;

if real (autovalores(l,1))/autovalores(1l,4)<7.5 &&
tamanho<=tamanhoMaximo

MatrizTransEstados=expm (AmenosBK*passo) ;
picol (1)=0;

pico2 (1)=0;

plotagem=true;

for tempo=0:passo: (tempo de acomodacao)
k=k+1;
X(:,k)=MatrizTransEstados*X (:,k-1)+tpasso*B*U;
saidal (k)=C (1, :)* (X(:,k));
saida2 (k)=C (2, :)*(X(:,k));

if k>2
if abs(saidal (k-2))<abs(saidal (k-1))&&
abs (saidal (k-1))>abs (saidal (k))



m=m+1;
picol (m)=(saidal (k-1));
end

if abs(saida2 (k-2))<abs (saida2 (k-1)) &&

abs (saida2 (k-1))>abs (saida2 (k))
n=n+1;
pico2(n)=(saida2 (k-1));
end
end
end

overshootl=100* (max (picol) -
abs (saidal(:,k)))/abs(saidal (1,k));

overshoot2=100* (max (pico2) -
abs (saida2(1l,k)))/abs(saida2(1l,k));

picol (1,1)=saidal (1,k);

pico2(1l,1)=saida2(1l,k);

if all(picol<0)
overshootl=100* (max (abs (picol)) -
abs (saidal(:,k)))/abs(saidal(1l,k));
else
if max(picol)==
overshootl=0;
else
overshootl=100* (max (picol) -
(saidal(:,k)))/abs(saidal(1,k));
end
end

if all (pico2<0)
overshoot2=100* (max (abs (pico2)) -
abs (saida2 (1,k))) /abs(saida2(1l,k));
else
if max (pico2)==
overshoot2=0;
else
overshoot2=100* (max (pico2) -
(saida2(1,k)))/abs(saida2(1,k));
end
end

max overshoot=max ([overshootl overshoot2]);

else
max_overshoot=0;
teste=true;
end
§ ————————- Atualizacao da nota-------------

if tempo de acomodacao<=criterioParada Ts
tempoEstabilizacao=true;

if max overshoot<=criterioParada Overshoot
% OVERSHOOT LOGICO
overshoot=true;
end
end

if max overshoot==
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nota=nota+ (1/0.1);
else

nota=nota+ (1/max_overshoot);
end

if tempo de acomodacao>0.05 &&
tempo de acomodacao<=5*criterioParada Ts
nota=nota+l/tempo de acomodacao;
end
else

if situacao==

S —X——mXm—=Xm—m = Xm—m—m

o o° oo

tempo _de acomodacao=-3.9/real (autovalores(1l,4));
max_overshoot=0;
overshoot=true;

nota=nota+(1/0.1); % Referente ao calculo do overshoot.

if tempo de acomodacao<=criterioParada Ts
tempoEstabilizacao=true;
end

if tempo de acomodacao>0.05 &&
tempo de acomodacao<=5*criterioParada Ts
nota=nota+l/tempo de acomodacao;
end
else

SITUACAO 5

if situacao==

% Em um sistema de 2a ordem c polos reais e iguais o
sistema eh criticamente amortecido e Qsi=1 e omegaN igual aos polos do
sistema

)

max_overshoot=0; % sistema com dinadmica
criticamente amortecida e amortecida

overshoot=true;

nota=nota+(1/0.1);

tempo de acomodacao=-3.9/real (autovalores(1l,4));

if tempo de acomodacao<=criterioParada Ts
tempoEstabilizacao=true;
end

if tempo de acomodacao>0.05 && tempo de acomodacao
<=5*criterioParada Ts
nota=nota+l/tempo de acomodacao;
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tempo de acomodacaoEmax overshoot Namostras =
[tempo de acomodacao max_overshoot k];
tempo de acomodacaoEmax overshoot Namostras

testa e plota a solucao para verificar confiailidade dos
criterios de paradas impostos: Ts e Mp

x0=[0 0 0 0]"';

tempoFinal=round (tempo de acomodacao+3);
temposimulacao=0:0.02:tempoFinal;

r=1*ones (2, length (temposimulacao)) ;

[saida, temposimulacao,x]=1lsim(sistema, r, temposimulacao, x0)

if plotagem==true
figure (1)
plot (saidaZ2)
hold on
plot (saidal)
title('grédfico de resposta APROXIMADA')

end
else
================== SITUACAQ 6 ====================
if situacao==
% Em um sistema de 2a ordem c polos reais e iguais o
sistema eh criticamente amortecido e Qsi=1 e omegaN igual aos polos do
sistema
————————————— calculo de overshoot--———------—----—-——-
max_overshoot=0;
overshoot=true;
nota=nota+(1/0.1);
—————— buscar o tempo de acomodacao:—-—----
tempo de acomodacao=-3.9/real (autovalores(1l,4));
if tempo de acomodacao<=criterioParada Ts
tempoEstabilizacao=true;
end
if tempo de acomodacao>0.05 &&
tempo de acomodacao<=5*criterioParada Ts
nota=nota+l/tempo de acomodacao;
end
end
end
end
end
end
end
end
§ ====================VERIFICAR CRITERIO DE PARADA=====================
if tempoEstabilizacao==true && overshoot==true
sistema=ss (AmenosBK, B,C,D);
ACHOU=true;
disp ('o sistema estabiliza e atende as especificacoes para
a solucao:")
MatrizKParticula
autovalores

’
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text (930,1.3, 'resposta ao degrau')
hold off
figure (2)

end

plot (temposimulacao, saida)

grid

title('gradfico de resposta ao degrau unitario')
text (930,1.3, '"resposta ao degrau')
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Tabela | - Tabela de tempos médios para o PSO ao longo de 10s de simulagdo com probabilidade de 1% de

ocorrer variagdo a cada amostra de tempo.

Média de tempo médio do
Média de Variacbes Acionamentos PSO/Nac com a
Prob_Var Lim_Var em 10s do PSO (Nac) Simulacao

1% 1% 5 1,0667 0,003794
1% 2% 5 1,2 0,003667
1% 5% 5 1,4 0,003758
1% 10% 5 1,6 0,00457
1% 20% 5 1,8667 0,005826

Fonte: Autora.

Tabela Il - Tabela de tempos médios para o PSO ao longo de 10s de simulagdo com probabilidade de 5% de

ocorrer variagao a cada amostra de tempo.

Média de tempo médio do
Média de Variacdes Acionamentos PSO/Nac com a
Prob_Var Lim_Var em 10s do PSO (Nac) Simulacéo

5% 1% 26 2,6667 0,00395
5% 2% 26,13333333 3 0,003923
5% 5% 26,26666667 4,8 0,007343
5% 10% 25,93333333 7,2667 0,008072
5% 20% 26,26666667 11,667 0,009693

Fonte: Autora.

Tabela Il - Tabela de tempos médios para o PSO ao longo de 10s de simulagdo com probabilidade de 10% de

ocorrer variagao a cada amostra de tempo.

Média de tempo médio do
Média de Variacdes Acionamentos PSO/Nac com a
Prob_Var Lim_Var em 10s do PSO (Nac) Simulacéo

10% 1% 78,86666667 3,2667 0,004083
10% 2% 78,66666667 4,0667 0,005968
10% 5% 79,4 8,3333 0,008282
10% 10% 78,66666667 15,733 0,008441
10% 20% 78,8 36,067 0,011351

Fonte: Autora.
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Tabela IV - Tabela de tempos médios para o PSO ao longo de 10s de simulagao com probabilidade de 20% de

ocorrer varia¢gao a cada amostra de tempo.

Média de tempo médio do
Média de Variacbes Acionamentos PSO/Nac com a
Prob_Var Lim_Var em 10s do PSO (Nac) Simulacao

20% 1% 167 3,3333 0,003993
20% 2% 166,3333333 4,2 0,006255
20% 5% 167,3333333 10,8 0,008074
20% 10% 166,6666667 25,2 0,008805
20% 20% 167,3333333 71,733 0,012337

Fonte: Autora.

Tabela V - Tabela de tempos médios para o PSO ao longo de 10s de simulagao com probabilidade de 40% de
ocorrer variagao a cada amostra de tempo.

Média de tempo médio do
Média de Variagcbes Acionamentos PSO/Nac com a
Prob_Var Lim_Var em 10s do PSO (Nac) Simulacéo

40% 1% 375,3333333 3,3333 0,00408
40% 2% 375,7333333 4,6 0,006376
40% 5% 375,4 14,067 0,008435
40% 10% 375,4666667 44,733 0,008863
40% 20% 375,2666667 155,1 0,012201

Fonte: Autora.



