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RESUMO

Esta dissertacao tem como objetivo projetar uma Rede Neural Artificial Recorrente (RNAR)
e um Algoritimo Genético (AG) para a recuperagao das propriedades de robustez do projeto
LQG/LTR de um Veiculo Lancador de Satélites. A selecao das matrizes de covariancia
de entrada e saida sera realizada pelo AG, enquanto que a solucao da Equacao Algébrica
de Riccati sera realizada pela RNAR. As aeronaves possuem modelos de ordens elevadas,
o que torna complexo o projeto de leis de controle para estes sistemas. Para contornar
tal problema, utiliza-se um modelo de ordem reduzida do sistema através técnica de
aproximacao via Norma de Hankel. Para comprovar a recuperacao da robustez do sistema,
o diagrama de Bode mostrou que ao variar-se o parametro p — +oco as propriedades de
robustez perdidas com a estimagao sao plenamente recuperadas pelos ajustes do ganho do
observador. Desta forma, a abordagem de inteligéncia computacional, juntamente com
o método de reducao de ordem mostraram-se uma ferramente eficaz na aplicacao das

técnicas de controle robusto.

Palavras-chave: Controle de atitude. Reducdo de ordem. Algoritimo Genético. Rede

neural.



ABSTRACT

This work aims to design a Recurrent Artificial Neural Network and a Genetic Algorithm for
the recovery of the robustness properties of the LQG / LTR project of a Launched Satellite
Vehicle. The selection of the input and output covariance matrices will be performed by the
GA, while the solution of the Algebraic Riccati Equation will be performed by the RNN.
Usually, the spacecraft have high order models, which makes their use in control projects
difficult. To overcome this problem, a reduced-order system model is used. Thus, in this
work, we will apply a model reduction technique, as well as Hankel norm approximation
and an illustration of robust stability via singular values. The multivariable bode diagram
showed that at low frequencies it requires a minimum singular value that is large, while
at high frequencies the maximum singular value is small. In addition, it is clear from
the illustrations that the recovery has the infinite gain margin and phase margin of 60°.
Thus, the computational intelligence approach, together with the order reduction method,

proved to be an effective tool to recover the robustness properties of the system.

Keywords: Attitude control. Low order reduction. Genetic Algorithm. Neural Network.
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1 INTRODUCAO

O propésito fundamental do sistema de controle de um Veiculo Langador (VL) é
controlar sua atitude em relagdo a seu sistema de orientacao. O projeto do controlador
de atitude da aeronave deve satisfazer trés requisitos principais: estabilizar o veiculo,
garantir resposta adequada aos comandos de orientagao, minimizar desvios de trajetoria e
minimizar o angulo de ataque na regiao de alta pressao dinamica para garantir integridade
estrutural (BLETSOS, 2003).

O problema mais importante associado ao projeto de sistemas de controle de atitude
para VLs de alto desempenho surge do comportamento nao-estacionario de tal veiculo, ou
seja, ¢ um sistema nao-linear Mehrabian, Lucas e Roshanian (2006). Além disso, o sistema
de controle de atitude enfrenta dindmica variante no tempo com parametr os incertos e
varios disturbios. Assim, os sistemas de controle de voo sao geralmente projetados usando
modelos linearizados de equagoes de movimento nao-lineares com forgas e momentos

aerodinamicos.

Geralmente, o projeto do controlador leva em consideragdo modelos reduzidos por
suposicao e aproximagao de pardmetros que caracterizam a dinamica do veiculo, como
abordado em Faruqgi e Vu (2002), Rahaghi e Roshanian (2006) e Ito e Kunisch (2006).
Infelizmente, o uso dessa técnica pode levar a ambiguidade na representacao empirica do

modelo.

Por essa razao, os autores se concentraram em como obter um modelo de ordem
inferior que representasse o modelo da forma mais realista possivel. Em Condon e Ivanov
(2007) é proposto uma técnica de redugao de modelos para sistemas nao-lineares baseada
na aproximacao bilinear em termos da série de Volterra. Um novo método proposto por Gu
(2011), chamado modelo de redugao de ordem via sistemas quadréticos, reduz os sistemas
nao lineares que sao linearizaveis. O algoritimo converte um sistema nao linear em uma
equagao algébrica diferencial linear quadratica equivalente (QLDAE) e entao reduz este

em um sistema menor por meio de projecao.

Entre muitas abordagens desenvolvidas para o problema de controle robusto, a
abordagem Gaussiana linear quadratica com recuperacao da malha de transferéncia é
preferida devido ao seu procedimento de projeto sistematico na solug¢ao de problemas de
estabilidade, robustez e compensacoes entre desempenho e esforco de controle permissivel.
Desde o desenvolvimento da metodologia por Doyle e Stein (1981) e Athans (1986), ela
foi aplicada a varios problemas em sistemas aeroespaciais, como abordado em Zarei et al.
(2007) e Zhang et al. (2010).

No modelo LQG/LTR cléssico, as matrizes de covariancia sao geralmente escolhidas
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através do método de tentativa e erro, como abordado em Johnson e Grimble (1987).
Outra abordagem para selecionar matrizes de covaridncia é apresentada por Zhang et
al. (2010), em que o projeto LQG/LTR foi combinado com a Evolucao Diferencial (DE)
para a busca dos melhores valores para as matrizes de covariancia. Alguns métodos para
selecionar o ponto de iteracdo inicial de tais matrizes sdo sugeridos por Johnson e Grimble
(1987) e Hespanha (2007). No entanto nenhum desses métodos garantem a selegdo ideal e,
geralmente, varias iteragoes devem ser realizadas para encontrar as melhores matrizes que
atendam aos requisitos especificados (NETO; ABREU; SILVA, 2010).

Nesta disserta¢ao, um compensador de LQG/LTR genético-neural hibrido serd
proposto para o problema de controle de arfagem de um veiculo lancador usando um
modelo reduzido via aproximacao da norma Hankel. O projeto do controlador requer
cuidadosamente a sintonizacao das matrizes de covariancia Q, R, © e = que influenciam
a forma dos estados e os sinais de controle. Dessa forma, um Algoritimo Genético sera
usado para automatizar a busca por matrizes de covaridncia 6timas e uma Rede Neural

Recorrente para encontrar a solucao de Equagao Riccati Algébrica.

1.1 MOTIVACAO E OBJETIVOS

O projeto do sistema de controle de veiculos langadores possui grandes desafios,
pois tais veiculos possuem um sistema de equagoes diferenciais nao lineares, acoplado
e variante no tempo, e na maioria das situagoes, nao possui solugao analitica. Baseado
nessas dificuldades a pesquisa surgiu com o proposito de tentar resolver os problemas de
controle multivariavel utilizando as teorias moderna e classica de controle, métodos de
redugao de ordem e as técnicas de computagao evolutiva, bem como Algoritimos Genéticos
e Redes Neurais Recorrentes. A metodologia escolhida para o projeto do controlador foi
a LQG/LTR em que se trabalha com sistemas dindmicos estocasticos (levando-se em
consideracao ruidos e perturbagoes na planta) e recuperam-se as propriedades de robustez
através da técnica LTR. O desenvolvimento deste trabalho pode ser justificado pelos
seguintes motivos: a ineficiéncia dos métodos tradicionais utilizados na busca das matrizes
de covaridncia (tentativa e erro), a busca de uma solugao 6tima da EAR, na qual deve ser

assintotica e estavel e por fim, a recuperagao das propriedades de robustez do sistema.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta dissertacao estd organizada em 5 Capitulos, nos quais se descreve a natureza
do problema, sua formulagao, testes de validacao e andlise de resultados. O Capitulo 2
apresenta a revisao bibliografica sobre os temas abordados nesta dissertacao, bem como:
o sistema de equagoes diferenciais nao lineares que rege o movimento do veiculo, obtido
através de modelagem fisica do problema, a reducdo de ordem do modelo matematico

que foi utilizada para obtencao de modelo de ordem reduzida, utilizado durante o projeto,
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o modelo Linear Quadratico Gaussiano com recuperacao da malha de transferéncia e
finaliza-se o capitulo abordando as técnicas de inteligéncia artificial genéricas que foram

utilizadas para o calculo dos ganhos do controlador.

No Capitulo 3, apresenta-se a metodologia que fora utilizada durante o projeto.
Neste capitulo, apresenta-se a estrutura de controle utilizada, a forma como esta estrutura
foi encapsulada no método LQG/LTR, os modelos e operadores do AG e a estrutura da

RNAR utilizada para calculo dos ganhos.

No Capitulo 4, sao apresentados os resultados do projeto. O capitulo inicia abor-
dando o modelo de ordem reduzida. Em seguida, apresenta-se os resultados do AG e RNAR,
bem como as analises de convergéncia e velocidade dos mesmos, que serao realizados com
base na func¢ao de avaliagao e superficies de normas do infinito e energia. De posse dos
ganhos projetados, analisa-se a recuperacao das propriedades de robustez do sistema para
validacao do projeto. Finaliza-se o capitulo com uma breve discussao sobre os resultados

alcancados.

No Capitulo 5 apresenta-se as consideragoes finais acerca deste trabalho e algumas

sugestoes de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 VEICULOS LANCADODES DE SATELITES (VLS)

O estudo do sistema de controle de veiculos langadores tem sido de grande interesse
da comunidade cientifica e académica. Uma das principais é a obra publicada por Greensite
(1970).

Atualmente estd em desenvolvimento no Instituto de Aerondutica e Espaco (IAE)
o Veiculo Langador de Microsatelites (VLM). O objetivo do VLM ¢ satelitizar cargas tteis
de massa entre 20 e 100 kg em 6rbitas circulares entre 200 km e 700 km. Idealizado como
um veiculo com quatro estagios sélidos, o VLM, é formado pelo corpo central do VLS-1
(propulsores S43, S40 e S44), inclusive a coifa, possuindo como motor de apogeu no quarto
estagio o propulsor. Dessa forma, o estudo do controle de atitude do VLS-1, possui sua

relevancia, uma vez que a dinamica do corpo central do VLM ¢ baseado no projeto do
VLS-1.

2.1.1 CARACTERISTICAS DO VLS

O VLS-1 é um lancador de satélites de quatro estagios, utilizando motores-foguete
a propelente solido em todos os estagios como descrito por Isakowitz, Jr e Hopkins (1999).
Tem na decolagem o comprimento de 19 m, massa de 50 toneladas, sendo 41 toneladas
de combustivel, e empuxo de 1000 kN. O desempenho do VLS-1 permite a insercao de
satélites, com massa entre 100 e 350 kg, em 6rbitas circulares de 250 km a 1000 km, em

larga faixa de inclinagoes, desde as equatoriais as polares.

O VLS-1 é constituido de quatro estagios — ilustrados na Figura 1 , sendo o seu
primeiro estidgio formado por quatro propulsores do mesmo porte, denominados S43B,
acionados simultaneamente e fixados simetricamente ao segundo estigio. Suas tubeiras
sdo moveis para permitir o controle de atitude do veiculo. O propulsor do segundo estagio
possui as mesmas dimensoes do primeiro estagio, e sua tubeira mével que é adaptada ao

voo em atmosfera rarefeita que a torna de maiores dimensoes (PALMERIO, 2008)
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Figura 1 — Arquitetura do VLS-1.
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Fonte - Adaptado de Palmerio (2008).

2.2 MODELAGEM MATEMATICA

De acordo Greensite (1970), Du (2010) e Daitx (2012), para o desenvolvimento dos
sistemas de controle é necessario obter o modelo a ser controlado, podendo tal modelo ser
adquirido por equagoes matematicas proveniente da modelagem ou por meio do processo
de identificacao de sistemas. Nessa se¢ao sera desenvolvido o modelo matemético de um

veiculo lancador.

2.2.1 SISTEMAS DE REFERENCIA

Para uma melhor compreensao, serdo definidos primeiramente os sistemas de
referéncias utilizados no decorrer desta dissertacao. Em seguida, a modelagem matematica

do veiculo lancador.
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SISTEMA GEOCENTRICO TERRESTRE INICIAL

Com a origem no centro da terra, o sistema abordado nesta se¢ao utilizard um
conjunto de vetores X, Y, Z; para defini-lo. Inserido no plano do equador, o eixo x aponta
para o equindcio vernal, o eixo z é perpendicular ao plano do equador. Por fim, como pode
ser observado na Figura 2 o eixo y completa o triedro ortonormal. O movimento da Terra
em torno do Sol serd dado como um referencial inercial, uma vez que ¢ desprezivel durante

a andlise da trajetéria de voo de um veiculo lancador (SILVA, 2014).

Figura 2 — Sistema de Referéncia

A

ZI=ZG

Plano do Equador

Fonte: Adaptado de Silva (2014)

SISTEMA GEOCENTRICO TERRESTRE ROTACIONAL (NAO INERCIAL)

Um conjunto de vetores denominados X¢, Yg, Z¢ define o sistema no qual tem
como origem o centro da Terra. O eixo x aponta para o meridiano de Greenwich e esta
contido no planto do Equador, o eixo z, como no sistema geocéntrico terrestre inercial, é
perpendicular ao plano do equador e o eixo y completa o triedro. O sistema gira com uma

velocidade angular denominada por €., que é a velocidade de giro da Terra (SILVA, 2014)

SISTEMA HORIZONTAL NA PLATAFORMA DE LANCAMENTO

A defini¢ao do sistema horizontal na plataforma de lancamento é de grande impor-
tancia na modelagem matematica de um veiculo lancador, uma vez que ajuda a visualizagao
a trajetoria do foguete de uma forma intuitiva. Um conjunto de vetores X, Yy, Z; definem
esse sistema, sendo o centro de lancamento a origem do sistema, onde o eixo x é normal

ao plano tangente que passa pelo centro de lancamento, o eixo y esta localizado no planto
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tangente e aponta na direcdo do norte geogréfico, o eixo z por sua vez aponta para o leste,

como ilustrado na Figura 2.

SISTEMA DE REFERENCIA FIXO AO CORPO

O sistema (Sp) move-se solidariamente com o corpo. Para a simplificagdo das
equagoes da dindmica do veiculo, a origem do sistema é no centro de massa do veiculo. As
componentes dos vetores desse sistema sao definidos como z‘Ab, jAb, /{Ab. O eixo x esta alinhado
com o eixo longitudinal do veiculo, o eixo y é perpendicular ao eixo z e aponta para um
dos outros eixos principais de inércia do veiculo, e o eixo z completa o triedro, como pode

ser visto na Figura 3

Figura 3 — Sistema de Referéncia Fixo ao Corpo.

Fonte: Adaptado de Silva (2014)

Na ilustracao acima sao apresentados os vetores V' e w, que representam, respecti-
vamente o vetor velocidade linear e o vetor angular. Tais vetores expressos no sistema de

referéncia (Sp) sdo representados por:

‘73 = ugb + U}b + wl%b (21)
[§]
@B = piy + ¢y + rky (2.2)

2.2.2 ANGULOS DE EULER

Existem diversas maneiras de relacionar sistemas de diferentes coordenadas, dentre

eles estao, os angulos de Euler, deslocamento angular, matrizes de cosseno diretores,
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parametros de Gibbs, quatérnions, entre outros (Morimoto, 2017),(WIE; DU; WHORTON,

2008). Para este trabalho foi escolhido trabalhar com a representagao por angulos de Euler.

Para representar a rotagao no espaco tridimensional, é utilizado dois sistemas de
coordenadas: um sistema inercial fixo e outro que gira junto ao sistema. Para a realizacao
da rotacao, do sistema em relagao ao sistema inercial, é empregado o uso de trés angulos

independentes, os chamados dngulos de Euler (¢, 0, ¢).

Figura 4 — Sequéncia de Rotagao YZX .

ZJ=fo
™

(a) Arfagem (b) Guinada (c) Rolamento

Fonte: Adaptado de Silva (2014)

A sequéncia de rotagao escolhida para este trabalho é ilustrada na Figura 4. Entao
fazemos uma sequéncia de rotacdo que é listada como:
1. Rotacao em torno do eixo Y (Arfagem) de um angulo 6.
2. Rotagdo em torno do eixo Z (Guinada) de um angulo 1.
3. Rotagao em torno do eixo X (Rolamento) de um angulo ¢.

essa sequéncia é denominada Y Z X (321). A escolha de tal sequéncia foi feita para evitar a

ocorréncia de singularidades.

Considerando a sequéncia Y Z X, a qual relaciona a atitude do sistema de referéncia

A e B. Tem como representacao as sequéncias dadas por:

A — A

S

—~
>

~—
I
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onde A’ e A'sdo os sistemas de referéncia intermediarios gerados durante as rotagoes
sucessivas do sistema A para que esse possua a mesma orientacao do B. Assim,
CPIA = B+ A= Ci(9)Cs(¢)Ca(0) (2.4)

sendo que cada rotacao pode ser descrita matricialmente por:

cos@ 0 —send
Cy(0) = 0 1 0 (2.5)

senf 0 cosf

_00377/) senyy 0
Cs3(¢) = | —senyp cosyp 0 (2.6)

0 0 1

10 0
Ci(p) = |0 cos¢p seng (2.7)

0 —sen¢ cosop

Dessa forma, a matriz C%/4 é dada por:

cosycost sen —senflcosy
CB/A = senflseng — cosfsenipcosd  cospcosy  coslsend + senfsenipcosdp| (2.8)

senfcosg + costsenipseng —cosyseng cosbcosp — senflsenipsengd

2.2.3 EQUACOES DIFERENCIAIS DE CINEMATICA

Nesta secao serda abordada as equagodes da cinematica, as quais estao relacionadas
com a evolugao temporal do sistema em questao. E valido ressaltar que para cada sequéncia
de Euler existe um conjunto de equagoes da cinematica. Dessa forma, serao desenvolvidas

a seguir, as equacoes para a sequéncia de rotacao Y Z.X.

Partindo da equacao 2.3, ¢ possivel obter a derivada dos angulos de Euler (9, 1&, gz§)

representadas por:

G A A=06]
G AT — A = gk (2.9)

GEA B e A = G

sendo j” o versor a direcao Y’ para o sistema de referéncia A’, k” é o versor na

direcdo Z” no sistema de referéncia A” e i é o versor na direcdo x no sistema de referéncia

B.
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Para a velocidade angular no sistema B em relagao ao A tem-se:

QB/A _ (DB/AN —|—(EA/I/A, + (DA,/A _ ¢€ + 1&]%// + (95/ (2.10)

Ressalta-se que C}(¢) relaciona o sistema de referéncia intermediario A” com o

sistema B e C1(¢)C3(¢) por sua vez, relaciona o sistema A’ com o B, e ainda que:

p
GBI =pi+q) +rk = [i J l%} q (2.11)
r
assim, é possivel obter
b 0 0
GPA =10 +Ci0) |0] + Ci(o)Csv |6 (2.12)
0 0 0
dessa forma, obtendo a relagao
P 1 seny 0 b
GBA =gl =10 cospcosty  seng| |6 (2.13)
r 0 —sengcosy coso w
Calculando a relagao inversa da equagao anterior, tem-se:
en sen
¢  costp cos cosy seng p
0 = |o cosg _send | 1y (2.14)
b coSs1 cos ,
0 —seng cos¢p

De posse da equagao 2.14 e das velocidades angulares, é possivel obter a relacao
entre os dois sistemas de referéncia integrados numericamente a equacao anterior. Porém,

deve-se ter cuidado com tal procedimento, devido a singularidade existente em ¢ = £90°.

2.2.4 DINAMICA DO CORPO RiGIDO

Neste trabalho, as equagoes que regem a dinamica do corpo rigido serao derivadas
em relacao a um referencial inercial no qual o sistema S, sera adotado como tal referencial,
visto que durante a fase de voo de um veiculo langador a rotagao da Terra é desprezivel,
isso se justifica pela curta dura¢do de voo do veiculo (GREENSITE, 1967)

Dada a Figura, a aceleragao inercial do C'G, V', expressa no referencial do corpo é

escrito da seguinte forma
(V)= TtB + @B X Vg (2.15)
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sendo % a taxa de variagao do vetor V vista do referencial Sy dada por:
Vs A A
Tf = Ty 4 0y + ks (2.16)

para Vg o vetor V' expresso no triedro solidario ao corpo.

Assim, aplicando a segunda lei de Newton, é possivel obter a equacao translacional
do corpo rigido
d

Fo=mp—(V 217
s det() (2.17)

em que Fg é o somatorio das forgas externas que atuam sobre o veiculo e mr a massa
total.

Para a equacao de Euler do movimento rotacional dada por:

d -

—(H)=M 2.18
(H) = N (215)
em que H é o vetor momento angular em relacdo ao centro de massa e Mg é o somatorio
de torques aplicados em relagdo ao centro de massa do veiculo. O momento angular pode

ser expresso da seguinte forma

H=1 3" (2.19)

=

em que o tensor de inércia (/) é calculado a partir do centro de massa do veiculo e é dado

por:
L. 0 0
I=|0 I, 0 (2.20)
0 0 I,

considerando o alinhamento do sistema Sg com os eixos principais de inércia. A equacao
do movimento rotacional pode ser escrita da seguinte forma:

R o1 . d R
i(] @B = 5 BT %(&B/L) + @B (- &B/E) (2.21)

QL
~

A partir das equagoes 2.17 e 2.18 e das forcas e momentos que agem sobre o veiculo

sao obtidas as equacoes reagem no movimento translacional e rotacional.

2.2.4.1 FORCAS E MOMENTOS AERODINAMICOS

Durante a fase de voo atmosférico o veiculo estd sujeito a forcas e momentos

aerodinamicos devido ao movimento relativo entre o veiculo e o ar.
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Forcas Aerodinamicas

Forca de arrasto, sustentacao e lateral, sdo as forcas aerodindmicas que agem
sobre o veiculo durante o voo. As equagoes a seguir, representam as forgas aerodindmicas

projetadas no referencial do corpo rigido. A forca aerodinamica, F é dada por

FA;B - acOPdinAT
F:A = FAy = _CnﬁpdznArﬁ (222>
FAz _CnapdinAra

sendo que A, é a areas de referéncia, C,,Cp5 € C,,, sdo coeficientes aerodindmicos que

sdo fungao do angulo de ataque (acr) dngulo de derrapagem (a3), Mach e outras varidveis.

Para a pressao dindmica (Py;,) temos:
1 -
Piin = §p|V — V| (2.23)

sendo p ¢ a densidade do ar e Vjy a velocidade do vento em relacao ao referencial inercial.

A velocidade do vento projetada e dada por:

Vir = Vivals + Vivyds + Viv-ks (2.24)

Para os angulos « e [ temos respectivamente

o =tan™! (w—uvwz) (2.25)
B = tan™! (U_UVW”> (2.26)

Como ilustrado na Figura 5.

Figura 5 — Representagao do angulo de ataque e derrapagem de um veiculo langador .

Fonte: Adaptado de Silva (2014)
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Momento Aerodinamico

Considerando que o centro de gravidade (CG) e o centro de presao (CP) estejam
situados no eixo de simetria do veiculo, temos o momento dindmico caracterizado pela

equagao abaixo

law FAx
MAZZ;XﬁA: 0] X FAy (227)
0 FAZ

em que M4 é o momento aerodinamico e [, a distancia entre o centro de massa e o

centro de pressao.

Forcas e Momentos Propulsivos

O empuxo gerado durante a exaustao dos gases é descrito por:

T="1T,+ (pe - po)Ae (228)

em que se tem Ty = m|V,|, sendo V, a velocidade de escape dos gases e 1 representa o
fluxo de massa, p. a pressao de saida dos gases. p, a pressao atmosférica no local, e por
fim A., que representa a area de saida da tubeira divergente. Uma forma conveniente de

escrever 0 empuxo é:

T =Ty — PoAe (2.29)

em que T, ¢ 0 empuxo no vacuo. Em virtude do veiculo possuir controle do vetor
de empuxo , as forgas de propulsao projetada no eixo do veiculo dependem do deslocamento

angular da tubeira, como ilustrado na Figura 6

Figura 6 — Forcas e momentos devidos ao empuxo representadas no plano de arfagem e
guinada.

Loy
>

{ N
%
S e
(B) Planno de Guinada

(a) Plano de Arfagem

Fonte: Adaptado de Silva (2014)
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Dessa forma, a for¢a de propulsao decomposta nos eixos do foguete é

F=Fgiy+ Fp, gy + Fg. ky (2.30)

Segundo (CAMPOS,2004) a expressao abaixo é uma Otima aproximagdo para
pequenos deslocamentos angulares da tubeira, onde 3, e [, sao, respectivamente, o

deslocamento do atuador nos planos de arfagem e guinada.

Fp, T
Fg,| ~ |=T8, (2.31)
FEZ Tﬁz

O momento gerado no centro de massa do veiculo devido a forga propulsiva é dado

por

lem FEI
Mp=1l.xFgp=|0]|x |Fg (2.32)
0| |Fg

em que lz é a distancia do centro de massa ao ponto de aplicacdo da forca e ambos

estao situados sobre o eixo de simetria do veiculo.

Forca Peso

A forga peso atua no CG do veiculo e aponta para o centro gravitacional da Terra.

Considerando a Terra plana, essa forca projetada no sistema de referéncia inercial é igual

_ng

Ful 0 (2.33)
0

sendo ﬁgl a forca peso representada no sistema Sy, e g a gravidade terrestre.

Devido ao sistema de equacoes que representam o movimento do corpo estarem
sendo desenvolvidas no sistema solidario ao corpo, Sg, é necessario projetar essas forcas
no mesmo. Utilizando a matriz de transformacao, CB/% que leva do sistema S, para o Sp

¢é a equagao.

F, = CB/EE == Foiy + Fyyjy + Fpoke (2.34)
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sendo

Fy cosycost
F,, | = —mrg | sinfsing — cosfsinicos¢ (2.35)
F,. stnfcosy + —cosfsinysing

Considerando ¢ = 0 e 1) =~ 0 é obtido

Fye cost
Fy,| = —mrg |¢cosb (2.36)
Fy,. sinf

Momento de Amortecimento Aerodinamico

Este momento é consequéncia da rotacao do veiculo em relacao ao CG em um meio
viscoso (neste caso o ar) e é maior, quao maior for a rotagdo angular. Quando o veiculo sai
da atmosfera, este momento desaparece. Esse momento, projetado no sistema de referéncia

do corpo é dado por:

M —C

- A sznArd?« b P

Muaa | Maa, | = m —Cg 4 (2.37)
MAAZ Y —Cnr T

sendo (), Cp,qe O, coeficientes de momento aerodinamicos do veiculo associado ao

amortecimento. A variavel d, é o didmetro de referéncia.

Momento de Amortecimento de Jato

Este momento surge para corpos na qual a variacdo instantanea da massa é
consideravel. Para mais detalhes e demonstracao veja Cornelisse (1979) e Janssens e Ha

(2005). Este momento é dado por:

May; = mi, x (@B/F x 7)) (2.38)

onde m é o fluxo de massa e 7, a distancia entre o CG até o ponto de saida dos

gases, que é aproximadamente ..
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2.2.5 MODELO DE 6 GRAUS DE LIBERDADE

Partindo das equagoes anteriormente desenvolvidas as equag¢ées do movimento

translacional e rotacional do corpo rigido serao derivadas a partir das equagoes 2.17 e 2.18

obtém-se, respectivamente

d — — - =
mt%(V) =Fp+ F,F, (2.39)
d d — — — —
a(H) = Mp+ Mg+ Maa+ May (2.40)
Ao substituir as respectivas forcas e momentos,obtém-se as equacoes
U+ quw —rv -T —mrg(cosicost) —Cy, Piin A,
mr |0+ ru — pw —TB, —mqg(sindsing + cosfsinycosd) | + | —Ch, PainArS
W+ pv — qu -TB3, —mrg(sinfcosp — coslsinsing) —Ch, Piin A,
(2.41)
e
Ia:a;p + Ia:acp + qT(Izz - ]yy) 0 0 _Ol,ppp* 0
I:mcq + jyyq + pT(wa - Izz) - _Tﬁzlcx + CnaninArlaxOé + _Cm,qqp* +m qrez
[zzq + jzzr + pQ(Iyy - [:m:) _Tﬁylcz _Cng PdinArlax,B - n,rrP* 7“7’62
(2.42)
para P* = 712)7314‘;3%
Reordenando as equacoes 2.41 e 2.42 sao obtidas
i = L — Colinfe — geosycost) + v — qu
o= — 701055;” gcospcost + rv — qu (2.43)
= mlTﬁy — Mﬁ g(sinfsing — cosfsinpcos)) + pw — ru
p= =+ S M
. Tlcz CnaP inArlax mT’g I C”mY P~ Lo —Ine
P inArlaz r2 i Cn rP* Ipe—1
- ,I}lzczz /By CIlzz 5 + ( Izz B % o fzz ) r + I yypq

que sao as equacoes de 6 gruas de liberdade para o movimento de um veiculo langador.

Para a obtencao de tais equacoes foram feitas algumas suposicoes descritas a seguir.
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Suposicoes
e Devido ao voo do veiculo ser suficientemente curto, é possivel considerar o referencial
St como sendo inercial;

e O tensor de inércia I possui somente elementos na diagonal principal, em outras
palavras, o sistema Sp estd alinhado com os eixos principais de inércia do veiculo

langador;

e O ponto de aplicacao da forca de controle esta sobre o eixo longitudinal do veiculo,

isso implica que [, possui somente a componente na diregao do eixo longitudinal(z,);

e O ponto de aplicagao da forga aerodindmica esta sobre o eixo longitudinal do veiculo,

assim, [, possui somente a componente na dire¢ao 1;

e O deslocamento do atuador é pequeno para que sin(f) =~ (5

Com intuito de simplificar a notacao, a seguir, serdo definida novas variaveis dadas

por:

_ CnﬁpdinAT‘. _ Cnapd' AT
Yﬁ =y Lo = 7me
_ CnaPiinArlax . _ ChaPiinArlax .
NB — nao Izzz T aa:’ uﬂz — na I;‘,; T az7
_ Ty . _ Tley .
N,B'y — .. Mp, = Iy’
(2.45)
_ I CnrP* mr2 o Iﬂ Cm,qP* mr2
Nr I zz + Iz I. //Lq I gy + [yy Iyy ’
_ T T
Zﬁz  mgp? Yﬁy  mgp?
J— Ia:fa; ClapP* .
Lp = I xz + Iz

em que Ng, Ng, , 1o € g, sao coeficientes na unidade de aceleragao angular por
unidade de angulo, N,, 1, e L, possui como unidade aceleracao angular por velocidade

angular e Zg_,Yp, , Y3, Z, possuem como unidade aceleragio linear por unidade angular.

Assim, ao usar tais coeficientes nas equagoes 2.43 e 2.44 obtém-se as seguintes

equagoes
U= mlT - 7@02‘1;"‘” — gcospcost + rv — qu
v = =Yg, B, — Y38 — g(sinfsiny — cosOsinpcosp) + pg — ru (2.46)

W = Zg,B, — Zyo — g(sinbcosp + cosbsinysing) + qu — pv
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para a dinamica translacional e

p=—Lyp+ t=qr
4 = —pp. Bz + pat — p1gq + - pr (2.47)

P = —Ng, By + NpB — Nor + == pg

para a dindmica rotacional.

2.2.6 LINEARIZACAO DO MODELO

As equagoes 2.46 e 2.47 juntas, formam um sistema de 6 equagdes diferenciais nao
lineares, acopladas e variantes no tempo que geralmente nao possuem solugao analitica.
Desse modo, o problema é simplificado mediante a adocdo de algumas suposicoes e,

posteriormente o sistema ¢ linearizado em torno de um ponto de operagao.

Suposigao-1-u (velocidade do eixo longitudinal)é um parametro variante no

tempo

A trajetoria de um veiculo langador é otimizada para inserir a maior carga util
possivel em orbita, minimizando os esfor¢os aerodinamicos durante a ascensao do veiculo
na atmosfera, ou seja, a &~ 0. Segundo (WIE,2008), a maioria das trajetorias seguem o
gravity turn, na qual a gravidade é utilizada para mudar a direcao do vetor velocidade do
veiculo. A partir dessa trajetéria otimizada é gerada a atitude de referéncia 6(t). O angulo

da trajetoria v é dado por.

vy=0—« (2.48)

Considerando o angulo de ataque « de tamanho desprezivel, a atitude de referéncia
coincidird com o angulo da trajetéria, como ilustrado na Figura 7. Considerando que 60(t)
seja conhecido e sua variacao seja dada pelas forcas normais a trajetoria, pode-se obter a

variacdo da velocidade tangencial a trajetéria (V' = u). Equilibrando as forgas obtém-se

T — D — geosh
i~ 9eos (2.49)
mr

em que temos que D é o arrasto dado por

D = CxOPdinAT (250)

Dessa forma, a velocidade u pode ser calculada a priori independente das demais
variaveis de estado. Logo u passa a ser um parametro variante no tempo e nao mais uma

varavel de estado.
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Figura 7 — Representacao qualitativa da trajetéria no plano de arfagem.

-
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Fonte: Adaptado de Silva (2014)

Suposicao 2 - Rolamento (p ~ 0)

Supondo que o veiculo possua controle de rolamento que o possibilita se manter
a uma velocidade de rolamento bem proxima de zero, o acoplamento giroscopico pode
ser desprezado. Essa mesma situagao ocorre quando o veiculo nao possui controle de
rolamento, mas a velocidade residual de rolamento permanece baixa apesar dos troques

perturbadores, originarios dos efeitos aerodindmicos ou propulsivos.

Nos primeiros instantes do voo, costuma ser realizado uma manobra de rolamento
para alinhar um dos eixos do foguete com o azimute de voo. Porém, nesse intervalo nao se

manobra nos outros planos.
Suposic¢ao 3 - Vetor velocidade |‘7 — V:U| ~ou

Esta suposicao nao ¢ valida apenas nos instantes iniciais do voo, visto que a

magnitude do vetor velocidade relativa do foguete em relagdao ao ar é aproximadamente u,

pois as componentes v e w sao bem pequenas quando comparadas a u.

Suposicao 4 - Baixos angulos de ataque e derrapagem

Como os foguetes nao sao projetados para suportar grandes esforgos estruturais na
direcao dos seus eixos transversais. Isso implica em uma limitacao das forgas laterais, as
quais sao oriundas de duas fontes: propulsiva e aerodinamica. Uma otimizacao na trajetoria

do utilizando o gravity turn pode reduzir as forgas aerodinamicas. Como consequéncia,
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tem-se que os angulos de ataque e derrapagem durante o voo na fase atmosférica sao bem

proximos de zero.

Dessa forma, as equagodes do angulo de ataque 2.25 e derrapagem 2.26 podem ser

aproximadas por:

w — Vi
= ¥ 2.51
0="" (251)
‘ Vi
8= V7 Vuy (2.52)
u

Suposicao 4 - Simplificagcao da cinematica

A solugao do sistema de equagoes nao lineares 2.44 e 2.46, descreve a evolucao do
movimento rotacional e translacional em um sistema de coordenadas girante fixado no
corpo. Para fins de visualizacao da solucao em relacdo a um sistema inercial, utiliza-se a
rotacdo YZX (2-3-1) descrita anteriormente. Dado que as manobras do foguete ocorrem
principalmente no plano de arfagem e as manobras no plano de guinada estao limitadas a
correcoes para manter o veiculo no plano de arfagem, pode-se considerar que ¥ ~ 0 ao
longo do voo. Assim, a equacgao da cinematica dada por 2.13 pode ser simplificada da

seguinte maneira

b+ 0y

p
q| = |Ocosi) + sing (2.53)
r Yeosd — Ocosi

Como foi imposto na Suposicao 2 que p ~ 0, sem perda de generalidade, ¢ = 0,
obtém-se
i—q
. (2.54)
J=r

Equagoes da Dinadmica Rotacional e Translacional Simplificadas

A partir das suposi¢des acima citadas e de que os momentos de inércia dos eixos
transversais sdo iguais (I, = I..) e que pg = 0 e pg =~ 0, obtém-se as novas equagoes do

movimento
W= 2,3, — %w — gsinb + qu + %sz

G = —Hp.B: = pigq + 2w — 2V, (255)

0=q
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=Yg [y — %v — gcosthp — ru + %wa

= —Ng,By — Nor — 22y — B2y, (2.56)

b=
Tais equagdes sao separadas por plano de arfagem e guinada respectivamente. A
partir desse ponto serd considerado somente as equagoes do plano de arfagem. Devido a

simetria do veiculo em torno do eixo X, as dedugdes feitas para o plano de guinada sao

semelhantes.

Equacoes lineares no plano de arfagem

A partir das equagoes do movimento no plano de arfagem 2.55 e levando em
consideracao pequenas perturbacoes em torno da trajetoria de referéncia, obtém-se as
relagoes ay = 0, wy =0e § = Oy = qn (LUKENS et al., 1961) e aproximando a nova
trajetoria, como sendo a nominal mais uma variacao pequena em torno dessa trajetéria,

obtém-se

af(X)
9(X)

0f(X)

o+ U

X=Xn,U=Un

X =in+0X =iy +

U (2.57)
X:XN,U:UN

em que X é o vetor de estados X = [w ¢ 6] e U as entradas U = [3, V,,.]. O termo
6X. é o termo da primeira ordem na expansio pela séria de Taylor. Assim, obtém-se as

seguintes equagoes

0w = 226w + Z5.0, + gcosOno6 + udq + 226V,
u ﬁz u

0qg = —pig, BN + pigqN + 2wy — “2V,,.N (2.58)

60 =6,
Além disso, no ponto linearizado da trajetoria tém-se

Wy = %IUN + Z3,B8.N + gsinfy + qnu + Z—uanzN

i =~ BN ¥+ By~ BV N 259)

SN:qN
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Ao substituir os valores nominais dos estados tém-se Wy = Zg, 5, N —gsinfy+gnu =
0 e gy = 0. Assim, obtém-se o sistema de equagoes lineares abaixo, o qual representa o

sistema no ponto de linearizacao da trajetoria de referéncia

66 0 1 0 | |6 0 0
og| = 0 —pg B Oq | + | —pp.| 08: + | —L=2] 6V (2.60)
ow —gcosfy  u —% ow Zg, %

De posse de tais equagoes, é possivel projetar o sistema de controle para sistemas

lineares. A funcao de transferéncia desse sistema é dada por:

56(s)
68:(s)

Zaps, Z3, Po
= Gy(s) = e A — (2.61)
S3_|_<7a_|_luq>52_|_( Zuq_ﬂa)s—i_“ag N

u

2.3 DINAMICA DO CORPO RiGIDO

A modelagem realizada na se¢ao anterior considera o veiculo como um corpo rigido,
isto ¢, a distancia de um elemento de massa do corpo até um sistema de coordenada
fixo ao corpo é constante. Entretanto, essa aproximacao nao ¢ valida para o caso de um
veiculo langador, pois ao aplicar forcas no veiculo esse sofre desformacoes elasticas. Um dos
problemas associados a flexao esta relacionado ao sistema de medicao de atitude, pois os
sensores medem tanto o deslocamento do corpo rigido quanto o deslocamento local devido
a flexdo. Esse sinal, ao ser realimentado na malha de atitude, provoca a interagao entre o
sistema de controle e a estrutura, podendo levar o veiculo a instabilidade. Adicionalmente,
a flexdo pode afetar a integridade estrutural do veiculo tornando a modelagem desse

fendmeno necessaria.

Diante do exposto, foram considerados, além da func¢do de transferéncia do corpo
rigido, os dois primeiros modos de flexdo por serem menos atenuados. O modelo linear da

tubeira mével também foi levado em consideragiao, como mostrado na Figura 8.

No canal de realimentacao existem 3 elementos além do ganho derivativo: o Filtro

Notch, o BLG (Bloco Girométrico) e o filtro BLG.

O Bloco Girométrico é o elemento responsavel pela medida da velocidade angular

q, entre outras medidas. No entanto, a dindmica deste componente foi desconsiderada.

O filtro Notch foi projetado para atenuar o 1° modo de flexdo, de modo que este
pudesse ser desconsiderado (ja que este modo tem frequéncia mais baixa e mais proxima
dos comandos de manobra) e o filtro BLG é responsével pela filtragem da saida do bloco

BLG, eliminando ruidos de alta frequéncia.

As funcgoes de transferéncia de cada elemento sao apresentadas a seguir:
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Figura 8 — Modelo Completo.

20. Modo
flexao

lo. Modo
flexdo
A by ;
Y K+ & v \: Tl1§e11'a A, » VLS.
N L N moével corpo
- rigido
Filtro | | Filtro | | I R G
Notch BLG || BLG ats

Fonte: Adaptado de Silva (2014)
e 1° e 2° Modos de flexao: Os dois modos de flexao sao representados de maneira
simplificada através da fungao de transferéncia (GREENSITE, 1967).

ki
$2 4+ 2Cpwysis + w]%i

TFFleac - (262)

sendo que Ky, representa o ganho, (y; o coeficiente de amortecimento e wy; a
frequéncia natural do modo de flexao i. Vale ressaltar que somente (y; ¢ considerado

constante durante o voo, os demais parametros variam.

e Tubeira Moével: O modelo matemético da tubeira moével (atuador) é dado por

2
Kqw;

TF.ubeira =
puberra (s 4+ Ko) (8% 4 2Cuw,s + w?

(2.63)

para que K, representa a banda passante do atuador, ¢, e w, sao o amortecimento e

frequéncia natural de oscilacado dos polos mais rapidos, respectivamente.

e BLG: Como comentado acima, a dindmica do BLG nao foi considerada e, como

consequeéncia, sua funcao de transferéncia adotada é T Fgrq = 1.
e Filtro BLG: A funcao de transferéncia do filtro BLG é dada por:

w?

TFLG = 5 2.64
B (% 4 2(swss + w?) ( )

e Filtro Notch: A funcao de transferéncia do filtro Notch é dada por

$% + 2C,wnss + wgf
82 + QCdfwde + wflf

TFNotch - (265)
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2.4 REDUCAO DE ORDEM VIA NORMA HANKEL

Os métodos tradicionais para reducdo de ordem, geralmente sdo baseados em
conceitos de andlise modal ou dominio da frequéncia. O Método da Otima Norma de
Hankel difere dos demais por introduzir duas defini¢oes fundamentais, as quais se referem

a teoria das realizagoes balanceadas e a aproximacao através da 6tima norma de Hankel.

A primeira parte do método da minima norma de Hankel, consiste em determinar
uma realizagao balanceada para o sistema, utilizando para isto o procedimento proposto
por Moore (1981). Em seguida, deve-se aplicar a defini¢cao da aproximagao de 6tima norma
de Hankel. Assim, com a aplicagdo destas técnicas é possivel calcular o erro da resposta

em frequéncia entre o sistema real e o modelo reduzido.

O trabalho de Glover (1984) coloca-se como um marco no que diz respeito a
utilizacdo da norma Hankel para simplificar o problema da reducao de modelos. Basica-
mente, Glover utiliza das propriedades da forma balanceada para parametrizar todas as
aproximagoes de ordem k < n de uma fungéo de transferéncia G(s) que sdo 6timas no

sentido da norma Hankel.

Definicao do Problema

Seja o sistema dado por:

i = Azr + Bu
(2.66)
y=Cx+ Du
cuja a funcao de transferéncia do sistema é
G(s)=C(sI—A)'B+D (2.67)

Se os autovalores de A tem parte real negativa, pode-se definir a matriz gramiana de

controlabilidade dada por:
pP= / A BB A g (2.68)
0

e a matriz gramiana de observabilidade dada por:

Q- / T AT OT O gy (2.69)
0

as quais sao simétricas e positiva definidas e satisfazem as equagoes de Lyapunov
(GLOVER, 1984)
AP+ PAT + BBT =0 (2.70)

ATQ+QA+C"C =0 (2.71)
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Definicao dos Valores Singulares de Hankel

Se Re(Ai(A)) < 0,V i, entdo os valores singulares de Hankel da matriz G(s) possui
a seguinte definicao

0i(G(s)) = N(PQ)]? (2.72)

em que G(s), P e Q, sdo definidos pelas equagoes 2.67, 2.68 e 2.69, respectivamente. Além

disso, convenciona-se que V;, 0;(G(s)) > 0;11(G(S)).
Definicao da Norma Hankel

Seja a fungao de transferéncia representada pela equagao 2.72, com Re(\;(A)) < 0V

i, entdo a norma Hankel para G(s) é definida como:
||G(S>||H =0 = [)‘mam(PQ)]l/2 (273)

sendo A, 0 maior autovalor e P e Q as matrizes gramianas de controlabilidade e
observabilidade,respectivamente. Da definicao de valores singulares segue que a norma

Hankel do sistema é o maior valor singular do sistema, A,,q4z.

HG(S)HH = Anaz (274)

Para o bom condicionamento do problema de reducao de modelos através da norma

de Hankel, a norma H,, apresentada na equacao deve ser respeitada.

| G(s) = G(s)u [|o< D, 0 (2.75)

nr+1
na qual G(s) é o modelo completo, G(s)r é o modelo reduzido, o; sdo os valores singulares
de Hankel referentes a cada grau de liberdade do sistema e nr a ordem do modelo reduzido,

comi=1,2, ..., n, com n sendo o nimero de graus de liberdade do modelo completo.

2.5 CONTROLE MULTIVARIAVEL

No projeto de sistemas de controle é importante perceber que um conjunto de
equacgoes diferenciais lineares, que forma a base de um projeto, é uma representacao ou
aproximacao para os sistemas do mundo real. Varios sistemas tém dindmicas que sao
importantes em altas frequéncias, que as vezes, sao negligenciadas no projeto do modelo
(LEWIS; SYRMOS, 1995). Estas dinamicas nao modeladas em alta frequéncia podem atuar
desestabilizando um sistema de controle que pode ter comportamento bastante satisfatorio
em termos do modelo do sistema. Em sistemas nao lineares, o equilibrio é modificado
para um novo ponto de operagao, enquanto que no modelo da planta linearizada descreve

mudancas de comportamento com presenca de perturbagoes. Estas variagoes paramétricas
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afetadas em baixa frequéncia podem também atuar para desestabilizar o sistema. Para
compensar estas variagoes, nés podemos determinar ganhos de controladores satisfatorios
para modelos linearizados em varios pontos de equilibrio do projeto sobre um conjunto
de operacao. Estes ganhos projetados podem ser programados em computadores para o
desempenho satisfatorio do controlador sobre o ambiente inteiro. Para ganhos programados,
¢é essencial que os ganhos do controlador estejam presentes em cada ponto de equilibrio
projetado para garantir estabilidade e manter as condi¢oes de operagoes perto do ponto

de equilibrio.

2.5.1 ANALISE MULTIVARIAVEL NO DOMINIO DA FREQUENCIA

A seguir, apresenta-se a definicao de Sistema Multivariavel sob o ponto de vista
de sua descricdo em funcao de transferéncia. Um Sistema Multivariavel que possui m-

entradas e ¢g-saidas é descrito por um modelo entrada e saida,

Z(t) = G(t)U.(t) (2.76)

em que Z € R? a saida do Sistema Planta , U,.(t) € R™ é o vetor de entrada e
G € R9*™ ¢é a matriz resposta ao impulso. Uma modificagdo na primeira entrada u; pode
afetar todas as saidas z1, ..., z,. Isto mostra que existe interacao entre entradas e saidas. Se
afetar somente z; podemos observar que nao existe acoplamento para as saidas restantes.

A presenga de dire¢oes no sistema MIMO o diferencia em relagao ao sistema SISO.

A Figura 9 ilustra um diagrama em blocos padrao do sistema com realimentacgao
no dominio da frequéncia. Podemos ainda observar a saida da planta Z € RY, a entrada do
controle da planta U, € R™, a entrada de referéncia U, (t) € R?, o disturbio atuando no
sistema Uy(t)e U,,(t) o ruido do sensor ou medigao. Os sinais de ruidos e de disturbios sao
geralmente vetores de dimensoes ¢, sendo que os distirbios ocorrem em baixas frequéncias,
abaixo de algum wy, enquanto o ruido de medida U,,(t) tem seus efeitos predominantes

em altas frequéncias, acima de algum w,.

Observa-se que a localizacao perfeita nao pode ser alcancada a menos que o niimero
m de entradas de controle seja maior ou igual ao nimero q de saidas. Entao, podemos
considerar que m = ¢ tal que a planta e o compensador sdo quadrados. Isto é somente
uma consequéncia de projeto de sensibilidade, e nao uma restricao nos tipos de plantas

que podem ser consideradas.
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Figura 9 — Diagrama de blocos para um sistema MIMO com realimentacao unitaria.

Usfs)

A J

U + U.(s) Z(s)
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A
Eis)
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Fonte - Adaptado de Lewis, Vrabie e Syrmos (2012).

O erro de acompanhamento
e(t) = U(t) — z(t) (2.77)

devido a presenca de ruido da medigao, o erro é melhor representado como ilustrado na

equacao,
e(t) = Uy (t) — 2(t) — Un(t) (2.78)

Uma andlise é apresentada em termos de dominio da frequéncia, a partir da Figura

9 considere a saida da planta,

Z(s) = G(s)K(s) + Uq(s) (2.79)

A equacgao 2.76 no dominio da frequéncia, a entrada do controlador,

E(s) = Un(s) — Z(s) — Up(s) (2.80)

substituindo a equagao 2.80 em 2.79, temos Z(s) em fungao das entradas U,.(s, Up,(s)eUq(s)

externas e da funcao de transferéncia,

Z(s) = (I +GK) *GK(U,(8) — Un(s)) + (I + GK) " Uy(s) (2.81)

substituindo a equagao 2.81 na equagao erro 2.80,

E(s) = [[+ I +GE)'\GKU(s) + (I + GK)'GKUp(s) — (I +GK)™ — Uy(s) (2.82)
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Aplicando-se o lema da inversa na equagao 2.82,

E(s) = (I +GK) ™ (U.(s) = Ug(s)) + (I + GK) 'GKU,,(s) (2.83)

Desde que GK é quadrada inversivel,

(I+GK)'GK =[(GK) "I+ GK)] ' = [(GK) '+ I)]! (2.84)

ainda,

(I +GK)GK) ' ' =GK(I +GK)™* (2.85)

Considerando as equacoes 2.84 e 2.85 e fazendo as devidas substitui¢oes, obtém-se

as novas equagoes da saida e do erro,

Z(s) = GK(I + GE) " Uy(s) — Upn(s)) + (I + GK)"'U,(s) (2.86)

E(s)= (I +GK) ' (U,(s) = Ug(s)) + GK(I + GK)'U,(s) (2.87)

2.5.1.1 SENSIBILIDADES E CONSENSIBILIDADE

Nesta Subsecao estende-se as nogoes classicas de ganho da malha de diferenca de
retorno e de sensibilidades para sistemas multivariaveis que sao matrizes de transferéncia
quadrada de dimensao m xm. As equagoes 2.81 e 2.86 de saida e de erro 2.82 e 2.87 fornecem
duas fungoes importantes para a analise e para o projeto de Sistemas Multivaridveis no
dominio da frequéncia que sao as fungoes de sensibilidade e de cosensibilidade ou de
sensibilidade complementar. Entao, de acordo com as citadas equagoes, a sensibilidade do

sistema,

S(s)=(I+GK)™* (2.88)

e sua consensibilidade,

T(s)=GK(I+GK)'=(I+GK)'GK (2.89)

A saida e o erro sao expressas em termos de sensibilidade e da cosensibilidade,

Z(s) = T(s)(Un(s) = Un(s)) + S(s)Ua(s) (2.90)

E(s) = 5(s)(Ur(s) = Ua(s)) + T(s)Unm(s) (2.91)
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Para assegurar pequenos erros, devemos ter S(jw) pequena nas frequéncias onde as
entradas de referéncias e de distirbio sao grande, isto promove rejeicao de distirbios. Por
outro lado, para rejei¢oes satisfatérias dos ruidos, devemos ter a consensibilidade T'(jw)
pequenas em frequéncias em que os ruidos U,, () sdo determinantes. A seguir propriedades
e defini¢oes sao validas,

S(s)+T(s)=1 (2.92)

Logo, chama-se T'(s) de acoplamento da sensibilidade. Note que a diferenga de retorno é

inverso a sensibilidade,

L(s)=1+GK (2.93)

e o ganho de malha,

GMalha(S) == G(S)K(S) (294)

2.5.2 DECOMPOSICAO EM VALORES SINGULARES

Nao podemos determinar diretamente uma medida clara para os valores baixos de
sensibilidade e cosensibilidade. Entdo, assumimos que o nimero de entrada U, (t) é igual
ao numero de saida de referéncia Z(t). Elas sdo fungoes complexas das frequéncias. Entao,
a nocao do grafico da magnitude de Bode, que é definida somente para fun¢des complexas
escalares de w, deve ser estendida para o caso MIMO. A melhor das medidas das matrizes
quadradas é o valor singular. Dado uma matriz A, podemos escrever suas decomposigoes

em valores singulares (SVD),

A=UxV* (2.95)

Sendo que U e V sdo matrizes unitdrias, ou seja, V* = V!, a transposta conjugada

complexa de V e

o1

)
Y= (2.96)
On

0

com r = rank(A). Os valores singulares sdo 07, que sao ordenados tal que o1 > 09 >
03 > ...> 0,1 > 0.. O SVD pode ser livremente como a extensao das matrizes gerais

(que podem ser nao quadradas ou complexas) da forma de Jordan. Se A é uma funcao de
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jw, considerando U e V. Desde que AA* = UXV*VXU* = UX?U*, segue que os valores

singulares de A sdo simplesmente a raiz quadrada positiva dos autovalores de AA*,
SV D = \/eig(AA¥) (2.97)

Note que um grafico completo de um comportamento de uma matriz versus (jw) deve
considerar as diregoes dos valores singulares bem como as fases multivariaveis, que também
podem serem obtidas da decomposicao do SVD. Assim, generaliza¢des completas MIMO
de magnitude de graficos de Bode e fases sao analisados. Portanto, a teoria relativa a
porcao fase do grafico é mais dificil usar em uma técnica de projeto pratico, pois um
sistema MIMO para uma relagdo de Bode ganho-fase é avaliado (DOYLE; STEIN, 1979).
Devemos entao somente empregar graficos de VSs versus frequéncias, que correspondem a

graficos de magnitude de Bode para sistemas MIMO.

A magnitude de uma matriz da fungao de transferéncia quadrada em algumas
frequéncias (jw) depende da direcao de excitacdo de entrada. Entradas em uma certa
direcao no espaco de entrada excitard somente os valores singulares associados com essas
diregoes. Contudo, para algumas entradas, a magnitude da funcao de transferéncia em
algumas dadas frequéncias (jw) pode saltar para seus maximos valores singulares, denotado
POr Opmaz(G(jw)), e abaixo para seus minimos valores singulares, denotado i, (G(jw)).
Assim, todos nossos resultados, bem como os graficos que devemos analisar, precisam

considerar as magnitudes destes dois valores.

As dire¢bes sao relevantes para vetores e matrizes, a maior parte das ideias e
técnicas de sistemas SISO é estendida para o caso MIMO. A técnica dos métodos de de-
composicao singular fornece informacao que permite quantificar os sistemas Multivariaveis
direcionalmente. Os resultados de sistema SISO podem ser genérico para sistemas MIMO,
considerando magnitude (valor absoluto), levando em conta o valor singular maximo. A
condi¢ao de estabilidade nao é genérico em termos de SVD, isto mostra a dificuldade em

determinar uma 6tima medida de base da fun¢ao de transferéncia MIMO.

2.5.3 ESPECIFICACOES DE DESEMPENHO

Comparando os Graficos de Valores Singulares e os Graficos de Bode podemos
ressaltar que os saltos dos Valores Singulares em algumas faixas de frequéncias nao sao
possiveis de serem observadas. Entao, tem-se a necessidade de discutir as especificagoes de
desempenho no dominio da frequéncia para o caso MIMO. O ponto importante é que em
baixas frequéncias é requerido que os valores singulares minimos sejam grandes, enquanto

que em altas frequéncias os valores singulares maximos sejam pequenos.

1. Ganho de operacgao: Define-se a norma || S || de um vetor em fung¢ao do tempo

S(t) como,
i| 1/2

IS l=[ [ s"@swa (2.08)
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A equagao 2.98 representa a energia total em S(t). O sistema linear e invariante no
tempo tém entradas U, (t) e suas saldas Z(t) sdo representadas por uma integral de
evolugao, como representado na equagao,

2(6) = [ ht = ryu(r)d(r) (2.99)
sendo h(t) a resposta ao impulso. O operador ganho || G ||z, de cada sistema é

definido como um dos menores valores de v tal que,

1 Z lla <A [ U |2 (2.100)

sendo o ganho do operador || G |2,
| G |2 < maz[ome:(G(Jw))] (2.101)

sendo G(s) a fungao de transferéncia do sistema e sua norma, dada por || G ||2, sendo
o valor maximo sobre a frequéncia w dos maximos valores singulares de G(jw), ou
seja , mas(svd(G(s))). Assim, || G ||2 é uma norma infinita no dominio da frequéncia.
Estes resultados fornecem incrementos importantes para 0,,..(G(jw)), como estamos
interessados em manter Z(t) pequeno sobre uma faixa de frequéncia, entao, devemos

tomar cuidado com 0., (G(jw)) que é pequeno sobre essa faixa.

Agora é necessario ver como estes resultados podem serem usados em especificagoes

no dominio do tempo. Alguns fatos que nos devemos usar nesta discussao,

Omaz(M) < 1/0mim(M ™) (2.103)
Umax<AB) < Umax(A>Umax(B) (2104)

Para as matrizes A, B, GK, M, com M nao singular. Antes de iniciar uma discussao
de especificagoes de desempenho, notamos o seguinte: Se S(jw) é pequeno, como

descrito em baixas frequéncias,

Omaz(S) = Omae[(I + GK) ™ % 1/0mim(GK) (2.105)

Isto é, um grande valor 0,,;,,(GK) garante um pequeno valor para ,,,.(5). Por

outro lado, se T'(jw) é pequena, como é desejado em altas frequéncias, entao

Omaz(T) = Omaz[GEK (I + KG) ™Y = 1/0mim(GK) (2.106)



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica 50

Assim, um pequeno valor de 0,4, (GK) garante um pequeno valor de 0,4, (7). Isto
significa que especificagoes de S(jw) é pequena em baixas frequéncias e T'(jw) é
pequena em altas frequéncias, podendo igualmente ser formulado em termos de
omim(GK), sendo grande em baixas frequéncias e 0,,,,(GK) sendo pequena em altas
frequéncias. Assim, todas nossas especificacoes de desempenho serdo em termos
do méximo e minimo valores singulares de ganho de malha GK (jw). O significado
pratico disto & que nés precisamos somente calcular os valores singulares do ganho
de malha GK (jw), e nao os de S(jw) e T'(jw).

Considera-se as especificacoes em baixas frequéncias no grafico do valor singular, e
depois em altas frequéncias. Como visto nas equacoes 2.90 e 2.91, a cosensibilidade
estar relacionada com as entradas de referéncias U, e com o disturbio Uy, enquanto

que a sensibilidade envolve o ruido de medida U,,.

2. Especificagoes em baixas frequéncias: Para baixas frequéncias, podemos consi-

derar que o ruido, equagao 2.91, do sensor é zero,

E(s) = 5(s)(Ur(s) — Ua(5)) (2.107)

Assim, para manter || e(t) ||2 pequeno, é necessério somente assegurar que o operador
norma || S ||2 seja pequeno em altas frequéncias onde U, (jw) e Uy(jw) estdo presente.
Isto pode ser alcangado assegurando que, em cada frequéncia, 0,,..(S(jw)) é pequeno,

como ja temos visto, isto pode ser garantido se nés selecionarmos,

Omaz(GK (Jw)) > 1, paraw < wy (2.108)
os sinais U, (jw) e Uy(jw) est@ao presentes para w < wy.

Desta forma, exatamente como no caso classico (LEWIS; SYRMOS, 1995), estamos
aptos para especificar um desempenho em baixas frequéncias que garante o desem-
penho robusto; que é, um 6timo desempenho na presenca de distirbios de baixas

frequéncias.

3. Especificagcoes em altas frequéncias: Vamos agora discutir especificagdo de
desempenho em altas frequéncias. O ruido do sensor faz-se presente acima de alguns
valores de frequéncias conhecidas. Assim, de acordo com a equacao 2.91, para manter
pequenos || e(t) |2 na presenca de ruidos de medidas devemos assegurar que o

operador || T' || é pequeno em altas frequéncias, isto pode ser garantido se,

Omaz(GK (jw)) > 1, para,w < wy,. (2.109)
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2.6 CONTROLE ROBUSTO

2.6.1 ESTIMADOR DE ESTADO OTIMO: FILTRO DE KALMAN

O Filtro de Kalman é um método de estimagao estocastica utilizado para obter
estimativas 6timas das variaveis de estados de um sistema dindmico, de tal maneira que o

erro é minimizado estatisticamente. Considere a planta representada por:

& = Ax(t) + Bu(t) + £(t)

(2.110)
y = Ca(t) + (1)

Em que z(t) € R é o vetor de estados, u(t) € R™ e y(t) € R” sdo denominados vetores
de entrada e de saida respectivamente, A € R™" B € R™*™ec € R7*" sdao matrizes que
representam o sistema, (t) € R™ é o ruido do processo e 6(t) € R?, o ruido de medida,

onde ambos sao ruidos brancos Gaussianos e matrizes de covariancias = e O, dadas por:

(11

—=>0,
. (2.111)
E[0(t)0(t)] = © > 0.

A matriz de covaridncia do ruido no estado = é positiva semi-definida e a matriz do ruido
de medida O, é positiva definida. Assume-se que estes sinais sdo correlacionados entre si,

ou seja:
EE()E) =0, EO)I(t) = 0. (2.112)

O diagrama de blocos da Figura 10 representa o sistema descrito.

Figura 10 — Diagrama de blocos do sistema com o ruido de estado e medida.

w(t) vit)

u(t) x(t) x(t) (i)

Y
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» B Z\j;/ > [ > C > ) >

Fonte - Adaptado de Pinto (2012)

O problema do FK consiste em obter-se uma estimativa Z(¢) do estado x(t) a partir

da observagao de saida y(t). A dindmica do Filtro de Kalman é dada por:
z(t) = Az (t) + Bu(t) + Kpr(y(t) — C2(t)) (2.113)
Onde o erro entre o valor estimado Z(t) e o estado observado z(t) é dado por:

e(t) = z(t) — () (2.114)
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O filtro de Kalman é um sistema dindmico em que a matriz de ganho do observador é
K = PprCTO™! (2.115)

onde Prx é uma solucao simétrica definida positiva da Equacao Algébrica de Riccati
(CRUZ, 1996) dada por:

APpy + Prx AT + GEGT — PpCTO ' CPrg =0,t < T (2.116)
O Filtro de Kalmam ¢ tal que
Re[\(A— KpC)] <0, (i=1,2,...,n) (2.117)

A estimativa gerada pelo filtro é 6tima no sentido de que a varidncia do erro de estimacao

¢ minima.

minzn:E [2:(t) — 2(1)]? (2.118)

i=1
2.6.2 O REGULADOR LINEAR QUADRATICO(LQR)

Esta secao tem por objetivo fazer uma breve revisao e mostrar a resolucao do
problema de Alocacao de auto-estrutura para controle multivariavel, especificamente no
Projeto do Regulador Linear Quadratico (LQR).

O controle Linear Quadrético (LQ) é uma técnica de controle moderno que surgiu
aproximadamente em 1960. Dentro desta técnica existem alguns casos especiais como:
LQR (Linear Quadratic Regulator), LQG (Linear Quadratic Gaussian) e LQG/LTR (Loop
Transfer Recovery) que é o LQG com recuperacao da malha de transferéncia. Segundo
(LEWIS; VRABIE; SYRMOS, 2012) o problema LQR é formulado como uma estrutura
de otimizacao com objetivo de determinar uma lei de controle u(t) = —Kz(t). A filosofia
do projeto é estabelecer um compromisso entre as energias do vetor de estado x(t) e do

vetor de controle u(t). Considera uma planta representada matematicamente por:
& = Ax(t) + Bu(t) (2.119)

y = Cu(t)

y= Cx(t)w A determinacado da lei u(t) que minimiza a fung¢do de custo quadratica também

conhecida como indice de desempenho quadratico a ser minimizada, é representada por:

J = min /0 T Q)2 (t) + uT R(t)u(t)]dt (2.120)

Onde a lei de controle estabelecida tem como parametros as matrizes de ponderacao
simétricas @ € R"*" e R € R™*™ semi-definidas (Q(t) > 0) e definidas positivas( R(t) > 0),
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respectivamente. Supondo que o sistema seja estabilizavel, a lei de controle que estabiliza

o sistema e minimiza o critério é:

u(t) = —Kx(t). (2.121)
Sendo K uma matriz r» X n, ou seja,
Uq ki kg oo k| |71
U9 ko koo ... kon| |2
=— ' ' . (2.122)
Uy krl krl krn Tn,

Assim, o projeto de controle 6timo se reduz a determinacao dos elementos da matriz do

ganho do controlador K, dada por:
K =R 'BTPror (2.123)

Sendo P uma matriz definida positiva que é obtida resolvendo-se a equacao de Ricatti a
seguir
0= A"Pror + ProrA — ProrBR'B"Pror + Q,t < T (2.124)

Dessa forma, a solug¢ao do problema LQR pode ser encontrado de acordo com a equacao
2.123. A seguir, a Figura 11 mostra o diagrama de blocos da configuragdo 6tima de malha

fechada com realimentacao de estado.

Figura 11 — Sistema de controle ¢timo.
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Fonte - Adaptado de Pinto (2012)

2.6.3 CONTROLADOR LINEAR QUADRATICO GAUSSIANO (LQG)

A adicao de um observador ao projeto LQR para estimacao do estado através da
saida medida é um esquema pratico e comum nos sistemas de controle. Tal processo é

denominado de realimentacao de saida. O observador projetado pode ser deterministico
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(observador classico ou de Luenberger) ou estocastico (Filtro de Kalman). Se o observador
projetado considera um ruido gaussiano, o controle é chamado de Linear Quadréatico Gaus-
siano (LQG). E importante frisar que com a adicdo do Filtro de Kalman as propriedades
de robustez do LQR nao sao garantidas, podendo haver uma degradagao das mesmas
(DOYLE; STEIN, 1979). De acordo com (FILHO et al., 2006), as principais vantagens
do uso de projetos de controladores LQG sao: acao integral que pode ser introduzida
facilmente; sinais de referéncia estocasticos podem ser incluidos; sistemas multivaridveis
nao quadrados, com atraso nas diferentes malhas, podem ser controlados. Como citado
anteriormente, a principal desvantagem do controle LQG ¢ a perda da robustez devido a in-
clusao do estimador e o tempo gasto com a estimacao. Considerando a planta representada
por:
& = Ax(t) + Bu(t) + &(t)
y=Cuz(t)+6(t)

Na qual {(t) representa perturbagdes externas ao processo (ruido do processo) e 6(t)

(2.125)

(ruido de medida), sendo sinais nao correlacionados, de mediada zero, com matrizes de
densidade de poténcia espectral = e © constantes, ou seja £(t) e 6(t) sdo ruidos branco

com covariancias:

(2.126)

E[E@)E@)y] =0, E0(#)0()] = 0. (2.127)

sendo E o valor esperado) e §(t — 7) a fungao delta de Dirac. O problema do controle

LQG caracteriza-se em encontrar o sinal de controle étimo u(t) que satisfaga a equacao:

T—o0

J=FE llim ; /0 T(a:T(t)Q(t):c(t) +ul (t)R(t)u(t)dt) (2.128)
Sendo QQ e R as matrizes de ponderacao
Q=Q">0e R=R">0. (2.129)

Conhecida como Teorema da Separagao ou Principio da Equivaléncia Exata, a soluc¢ao do

problema LQG ¢ dividida em duas partes:

1. Solugao do problema LQR: Encontrar a solugao para o problema do Regulador
Linear Quadratico que pode ser dada em termos da lei de controle u(t) = —Kxz(t) ,

sendo K a matriz de realimentacao de estado que nao depende de = e ©.

2. Estimacdo 6tima de z(¢): Obtida via Filtro de Kalman e independente das matrizes

de ponderacao Q e R.
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Dessa forma, substituindo-se o vetor de estado x(t) pela estimativa 6tima dos estados Z(t)

chega-se a solugdo do problema LQG dada por:
u(t) = —Kz(t) (2.130)

Portanto, a solucdo do problema LQG pode ser resolvido de duas formas diferentes e

independentes, como ilustrado na Figura 12.

Figura 12 — Estrutura do controlador LQG.
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Fonte - Adaptado de Pinto (2012)

Propriedades do LQG

Uma breve abordagem das propriedades de estabilidade e robustez do controlador
LQR e do Filtro de Kalman serao analisadas separadamente e em seguida o sistema
completo (LQR + Filtro). Inicialmente para anélise do LQR, substitui-se a equagao 2.121

na equacao 2.119 para obter-se a equacgao do sistema de malha fechada, dada por:
t(t) = (A — BK)x(t) (2.131)

Segundo Maciejowski (1989), os autovalores de (A — BK) estao no SPE, o que caracteriza
o sistema LQR como assintoticamente estavel. Combinando as equagoes 2.113, 2.130 e
2.131, obtém-se o sistema que descreve a dindmica por realimentacao de estados estimados

via FK como apresentado na Figura 12 e representado na forma matricial por:
C(t t t
(1) zt)|  [0()
Assim, ao combinar a equagao 2.132 e o erro de estimacao definido em 2.114 obtém-se:

o(t) ()
e<t>] * L(z» - kaem] (2.133)

A ~BK
KpC A— KpC — BK

A-BK  BK
0  A-KpC
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Sendo a equacao caracteristica dada por:
|s] — (A — BK)||s] — (A— KC)| =0 (2.134)

Os autovalores da equagao 2.134 sao dados de maneira desacoplada pelo sistema com
realimentacao de estados através do LQR e do Filtro de Kalman. Desta forma, a estabilidade
consiste em garantir que a parte real de todas as raizes da equacao caracteristica esteja no

semiplano esquerdo, ou seja:

ReM(A—BK)| <0 e Re[M(A—kpuC)] <0, (i=1,2,..,n) (2.135)

A combinacao do Regulador Linear Quadratico e o Filtro de Kalman é utilizado pra
projetar um regulador dindmico chamado LQG. Sabe-se que LQR e o Filtro de Kalman
possuem excelentes propriedades de robustez, ou seja, possui margem ganho infinita e
margem de fase de 60 graus, quando analisados isoladamente como mostrado por (LEWIS;
SYRMOS, 1995) e (FILHO et al., 2006). Como o LQR e o Filtro de Kalman exibem étimas
propriedades de robustez, era esperado que o controlador Linear Quadratico Gaussino
resultante da combinacao entre eles também apresentasse 6timas propriedades. Contudo,
a adicdo do FK pode resultar em uma perda das propriedades do LQR. Dessa forma, no
projeto LQG tais propriedades nao sao garantidas (DOYLE; STEIN, 1979).

2.6.4 CONTROLE ROBUSTO LQG/LTR

A combinacao do Regulador Linear Quadratico e o Filtro de Kalman é utilizado pra
projetar um regulador dindmico chamado LQG. Sabe-se que as propriedades de robustez
do LQR sao 6timas, ou seja, possui margem ganho infinita e margem de fase de 60 graus
(LEWIS; SYRMOS, 1995). Como o LQR e o Filtro de Kalman exibem 6timas propriedades
de robustez, era esperado que o controlador Linear Quadratico Gaussiano resultante da
combinagao entre eles também apresentasse 6timas propriedades. Contudo, a inclusao
do estimador pode resultar em uma perda das propriedades de robustez. Entao, com o
objetivo de recuperar estas propriedades, é utilizado a metodologia de Projeto LTR (Loop
Transfer Recovery). Tal método a partir da manipulagao de pardmetros possibilita para o
sistema LQG, que as caracteristicas do LQR ou do Filtro de Kalman sejam recuperadas
na salda ou na entrada da planta do sistema(DOYLE; STEIN, 1979).

Existem dois tipos de procedimentos (duais) de recuperagao, um deles se refere a
matriz de fungoes de transferéncia de malha G,(s)Krge/rrr(s) que é correspondente a
abertura da malha na saida da planta (ponto (ii)), o outro é aquele associado a matriz de
funcdes de transferéncia de malhaK g /Lrr(s)Gp(s) correspondente a abertura da planta

na entrada (ponto (i)) como ilustrado na Figura 13.

Neste trabalho foi adotado o procedimento do LTR na saida da planta. Como

demonstrado por (MACIEJOWSKI, 1989) este procedimento consiste em dois passos:
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Figura 13 — Diagrama de Blocos do Sistema para o Estudo do Procedimento de Recupera-
¢ao.

ufs)
ns) N\ els) N4 N/ ve)
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Fonte - Adaptado de Pinto (2012)

h 4

h

1. Projetar o FK manipulando as matrizes de covaridancia = e © de modo a obter a
razao de retorno desejada na saida da planta —C(s] — A)~' K}, (Malha objetivo) de

acordo com os requisitos de sensibilidade e robustez.

2. Ajustar o LQR, com R =1 e @ = pI aumentando-se “p” de modo que a razao de
retorno na saida da planta compensada se aproxime suficientemente da razao de

retorno desejada. Alternativamente pode-se fazer () = I e R = vl sendo o ajuste

7

conseguido pela diminuigao de “ v .

Logo, se p — oo os valores singulares G, (s)kroa/rrr(s) tendem a se aproximar dos
de —C(sI — A)~'Ky, das baixas para as altas frequéncias. Para a matriz de fungao de

transferéncia de malha dada por:
G (s) = Gp(5)Kroa/rr(s) (2.136)
E a malha objetivo dada por:
Guy(s)=—C(sI — A)'Ky (2.137)
Assim, o resultado fundamental é:
Giy(s) = Gui(s). (2.138)

O sistema nominal em malha se aproxima ponto a ponto do que esta representado na

Figura 14 quando p — oo.

Figura 14 — Sistema Limite para p — co

r(s)
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[
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Fonte - Adaptado de Pinto (2012)
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Dessa maneira, a problemética do projeto resume-se em escolher a matriz Ky, que
o sistema da Figura 14 possua caracteristicas 6timas de estabilidade de desempenho. Em
sintese o projeto consiste nos seguintes passos: Dada a planta G,(s), encontrar a matriz
Ky, de ganhos do Filtro de Kalman de maneira que a matriz da funcao de transferéncia
Grr(s) = C(sI — A)"' Ky, seja tal que a malha representada na Figura 15 satisfaga
a barreira de robustez. O procedimento LTR é aplicado na matriz Gk p(s) e obtém-se,
para p — oo suficientemente grande como demonstrado em (MACIEJOWSKI, 1989) uma
outra alternativa seria fazer com quem v — 0" suficientemente pequeno. Dessa maneira, &
medida que p aumenta ou v diminui as curvas caracteristicas de resposta em frequéncia de
Gp(s)Krga/rrr(s) tende a se aproxima de C(sI — A)~' Ky, das baixas frequéncias para
altas frequéncias. Com isso, a malha representada na Figura 15 é denominada de malha
objetivo (target loop). De acordo com (XUE; CHEN; ATHERTON, 2009) o ponto chave
para a solugao do problema do controlador LQG/LTR é selecao de um valor alto para p.
Entretanto, na pratica p nao pode ser um valor muito alto, uma vez que isso introduziria

erros numéricos de truncamento que podem afetar na robustez de todo o sistema.

Figura 15 — Diagrama de Blocos da Malha Objetivo.

d(s)

r(s) + efs) GKE (5) + ¥is)

Y

L+ nls)

Fonte - Adaptado de Pinto (2012)

2.7 ALGORITIMOS GENETICOS

De modo geral, um AG é um algoritimo baseado em comportamento de populagoes
considerado como um método de otimizacao estocastica global, motivado pela biologia
e baseado nos mecanismos de genética e selecao natural descritos por Charles Darwin
(WORDEN, STASZEWSKI e HENSMAN, 2010), (SHENG, 2004). De acordo Darwin, o
processo de reproducao genética na biologia busca garantir a continuidade hereditaria de
caracteristicas convenientes a sobrevivéncia e adaptabilidade de futuras geragoes de uma
determinada espécie, levando as caracteristicas desfavoraveis da mesma a uma gradual
extingao. O AG funciona de forma muito similar, onde garante a continuidade dos conjuntos
de solugbes mais convenientes a convergéncia do problema proposto, levando também as

solucoes menos favoraveis a um progressivo desaparecimento ao longo de sua execucao.
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De maneira simplificada, o processo computacional de um AG recebe como entrada
um conjunto de valores propostos como solugao inicial de um problema e, através de
modificagbes impostas pelos operadores, resulta em um conjunto mais adequado a solugao
do que os valores previamente escolhidos. O tipo de cromossomo empregado depende em
geral, do tipo de problema a ser resolvido, podendo ser representado por bits, nimeros

inteiros ou reais, estruturas customizadas, entre outros.

Assim como no processo evolutivo de Darwin, para que ocorra a evolugao das
espécies no AG é necessario uma diversidade populacional, é necessario também que em
cada conjunto de valores obtido a cada iteragdo, haja variabilidade suficiente entre os
individuos de maneira que o dominio do problema seja melhor explorado. Desse modo
garante-se que os operadores genéticos possam desempenhar sua func¢ao como esperado em

busca da solucao do problema e que a convergéncia prematura do algoritimo seja evitada.

Fluxo de um Algoritimo Genético

Segundo Jain e Martin (1998), um AG tem basicamente a estrutura conforme

ilustrado na Figura 16

Figura 16 — Fluxograma do Algoritimo Genético.
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O fluxo segue as seguintes instrugoes: para uma populagao inicial escolhida ou
aleatoriamente gerada, enquanto um critério de parada ou a convergéncia nao forem
alcancados, aplicam-se os operadores genéticos de sele¢ao, cruzamento e mutacao. O
resultado sera, a cada geragao, uma populacao qualitativamente melhor que a anterior.
A seguir, no Capitulo 3 cada elemento do AG sera melhor descrito para que o processo

possa ser entendido em maior nivel de detalhamento.
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2.8 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural artificial (RNA) tem duas facetas elementares: a arquitetura e o
algoritimo de aprendizagem. Recentes avangos em neurofisiologia tém desvendado varios
mecanismos sobre o fluxo e o processamento de informagoes que ocorrem no cérebro humano.
Alguns destes mecanismos foram modelados matematicamente permitindo a elaboracao de
algoritimos computacionais que simulam, ainda que de modo simplificado, a mais basica das
estruturas cerebrais: o neuronio. A capacidade de implementar computacionalmente versoes
simplificadas de neuronios biolégicos deu origem a uma subespacialidade da inteligéncia

artificial, conhecida como redes neurais.

Modelo de Neurdnio Artificial

Um neurénio é uma unidade de processamento de informacoes que é fundamental
para a operacao da rede neural artificial. Os neur6nios artificiais sdo nao lineares e realizam
fungbes muito simples, bem como coletar os sinais existentes em suas entradas, ordena-los
de acordo com suas fungoes de entrada e produzir sua saida de acordo a fungao ativagao
inerente. Na Figura 18 é mostrado o modelo de um neurénio artificial de (MCCULLOCH;
PITTS, 1943). Este modelo tenta simular as realidades biolégicas que ocorrem dentro
de uma célula do sistema nervoso. Informacgao fornecida por outros neurénios entra em
D entradas x; (=sinapses) no neur6nio processador. O processamento consiste em uma
combinacao linear das entradas net = wixqy + woxs + ... + wpxrp = Z]D:l w;T; = wlzx.
Sendo que para entrada um peso w;, refletindo na importancia da entrada z;. A resultante
dessa combinacao é o valor net. Em termos matematicos o sinal de saida de um neurénio

¢ dado por:
D
y =00 wjr;—p) (2.139)
j=1

Figura 17 — Modelo de um neurénio de McCulloch e Pitts.
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Fonte - Adaptado de McCulloch e Pitts (1943)

para O a funcao de ativacao de Heaveside, também conhecida como fungao escada e

i o limiar. A comparacao do net com o limiar (bias) é realizada pela fun¢ao de Heaveside.
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Arquitetura de Redes Neurais

O processo de conexao entre os neurdnios artificiais leva a geracao de sinapse e a
construcao de redes neurais artificiais. Existem basicamente trés camadas em uma rede
neural artificial: uma camada de entradas, um camada intermedidria, e uma camada de
saida. A forma com que o neurdnios sao interligados esta diretamente relacionado com
o algoritimo utilizado no seu treinamento (CASTRO; CASTRO, 2001). Assim, existem

basicamente trés principais tipos de arquitetura em RNAs como ilustrado na Figura 18

1. Redes Feedfoward de Camada Simples: Consiste em uma camada de entrada e uma
camada de saida. Nesta arquitetura o fluxo de dados segue sempre em dire¢ao a

saida.

2. Rede Feedfoward de Camadas Multiplas: A redes de multiplas possuem uma ou mais
camadas intermediarias ou escondidas. A saida de cada camada intermediaria é
utilizada como entrada para a proxima camada. Nesta arquitetura o fluxo de dados

também segue sempre em dire¢ao a camada de saida.

3. Redes Recorrentes O terceiro principal tipo de arquitetura de RNAs sao as denomi-
nadas redes recorrentes, pois elas possuem, pelo menos, um lago realimentando a
saida de neurOnios para outros neurdnios da rede. Esta arquitetura é comumente

empregada para problemas variantes no tempo.

Figura 18 — Arquiteturas de redes neurais.
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Fonte - Adaptado de McCulloch e Pitts (1943)
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3 METODOLOGIA

Com o objetivo de projetar o controlador de atitude do VLS utilizando técnicas de

Controle Robusto e Inteligéncia Artificial, a dissertacao seguiu os seguintes passos:

1. Reducao de ordem do modelo linear de movimento no plano de arfagem do Veiculo

Lancador.

2. Verificacao da validade da técnica de reducao de modelo adotada a partir da anélise

no dominio da frequéncia do modelo linear e reduzido.

3. Execugao do Algoritimo Genético para obtencao das matrizes de ponderagao (Q e

R) e covariancia (Z e ©)
4. Execucao da Rede Neural Artificial Recorrente para aquisicao dos ganhos K.

5. Simulacao e andlise no dominio da frequéncia dos valores singulares das solug¢oes

produzidas pelo AG.

6. Analise da recuperacao das propriedades de robustez do sistema.

Para a implementagao da metodologia, foi utilizado o software MATLAB, dado
ao vasto nimero de ferramentas existentes para simulagoes de Sistemas de Controle e
sua versabilidade para calculos numéricos. As proximas se¢oes abordam a estrutura de
controle adotada para o projeto, as caracteristicas do AG, como o problema de controle

foi encapsulado no algoritimo e a arquitetura da RNAR.

3.1 ALGORITIMO GENETICO PARA BUSCA DAS MATRIZES DE PON-
DERACAO Q E R

Nesta se¢ao, um modelo de Algoritimo Genético utilizado para a determinagao das
matrizes de ponderagao no projeto LQR de forma a determinar um controlador que leve o
sistema dinamico a um 6timo desempenho e estabilidade. De forma sucinta, os processos
a serem executados para desenvolvimento do AG sdao: modelagem das matrizes ) e R,
geracao da populacao inicial de cromossomos, avaliacado da funcao fitness, reproducao,

crossover, mutacao, nova geragao e o acumulo dos melhores resultados.

Modelagem das Matrizes () e R

Aqui sera apresentado um modelo genético artificial para as matrizes ) e R, ou

seja, estabelecer a um cromossomo, de forma a representar uma potencial solucao para
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o problema, de forma a reduzir a carga computacional e representando as matrizes de

ponderacao. Primeiramente, considera-se a ordem das matrizes do sistema dindmico dadas

por A, xn, Brxm, Cnxp. As dimensoes das matrizes apresentadas e as especificagoes do

Projeto LQ R nos levam a montar uma matriz @, «, € Runxm, sendo simétricas, positiva e

semi-positiva definidas, respectivamente. Assim, a representacdo matricial de tais matrizes

sera:

q11 12 13
g21 422 Q23

dn1 9n2 4n3

1 T2

T21 T22

Tnl Tn2

dia - Qin
q24 ... (Qon

Gna -+ Qnn

'n

Ton

Tmm

(3.1)

(3.2)

Devido ao fato das matrizes acima serem simétricas, é necessario guardar apenas

os elementos superiores das mesmas. Dessa forma, o cromossomo que ira representar as

matrizes () e R sera:

n m
QRr= U @A U au

ij=1

2,l=1

k=1,..,crom

Onde:

e n - Numero de linhas ou colunas da matriz A;

m - Nimero de colunas da matriz B;

¢ij - Gene da matriz Q;

e crom - Nimero de cromossomos;

(3.3)

(3.4)
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Geracgao da Populagao Inicial

A geracao da populagao inicial de cromossomo é um primeiro passo para a execucao
de um AG. Deste modo, é necessario considerar que o cromossomo )Ry, é um elemento
constituido de g genes, que por sua vez, representa uma matriz ), «x, € uma outra matriz

R, «m, sendo ambas simétricas. A quantidade de g de genes de uma solucao é dada por:

. (n(n+1) —|—2m(m +1)) (3.5)

Para esse AG é produzido uma populacao com uma quantidade de cromossomos
@Ry, assim formando uma populagdo inicial que dard origem, através das operacoes
genéticas,as possiveis solugoes para o problema, onde tal populagao sera representada

matematicamente na forma:

QRncmm xXg — [QRh QR27 QRSa R QRncmm] (36)

sendo Neom X g indica a quantidade de cromossomos da populagao inicial e de genes
em cada cromossomo respectivamente. Cada gene é gerado de forma aleatéria, porém
seguindo uma criteriosa restricao: as matrizes () e R devem ser positiva e semi-positiva

respectivamente.

Modelo da Funcgao Fitness

A funcao de avaliacdo ou fitness, relacionada as restrigoes e objetivos do projeto,

foi construida de modo a avaliar a qualidade de cada individuo e é dada por

Kz = LQRZ(AaB7QzaRz)

A, = (A-BK))
VLW 2

S, = — = 3.7
<V, W, > (37)

FSZ - Z Sz

Rs. = rank(S,, Fs,)

onde z = 1, ..., Nindiv, A. € a matriz do sistema em malha fechada para o ganho

de realimentagdo K. S, ¢ a sensibilidade, V, e W, sdo autovetores de A,. Fg, é o indice
de desempenho e Rg. é a pontuacao do individuo. As especificagoes de desempenho no
dominio do tempo (tempo de subida, tempo de assentamento e maximo sobressinal) foram
incorporadas na funcao de avaliagdo de modo a assegurar nao somente a alocacao dos

autovalores como também boa resposta temporal.
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Reprodugao (Selecao Roleta)

Um fundamental elemento dos Algoritimos Genéticos é a reproducao, uma vez
que ela é a responsavel pela a selecao probabilistica dos individuos que irdo continuar
no processo de desenvolvimento. De acordo com a funcao Fitness, os individuos que
obtiverem maior pontuacao serao escolhidos, em outras palavras, aqueles que possuem

maior pontuacgao terao uma maior probabilidade de sobreviver.

O objeto de selecao utilizado é a roleta. A montagem da mesma é simples, uma
vez que soma-se parcialmente a Fitness de cada elemento ) Ry formando intervalos, como

descrito na equacao

crom
Fitness(i) = Y Fitness(j) i=1,..,crom (3.8)
i=1
Posteriormente, um numero aleatoério é gerado e o somatoério das Fitness individuais,

caso o numero gerado esteja dentro do intervalo, o elemento escolhido de QR¢yomxg serd o
QRy.

Crossover

No AG o crossover é responsavel pelo cruzamento entre dois individuos. E nesse
momento que QR da matriz Q) Reromxy trocam informacoes genéticas entre si. Dada uma
populacao GG, ao considerar que dois individuos /1 e (2, de forma que [1 # [2, obtém-se o

modelo para esta operacao. Assim:

QRciin = a(QRan) + (1 — a)(QRa,2)
QRci12 = a(QRgp2) + (1 — a)(QRen)

Onde o G representa a G-ésima populagdo e o indice G + 1, a préxima geragao de

(3.9)

uma dada populagao. [1 representa a [1-ésimo individuo e (2 individuo da populacao G,
respectivamente, que a participam do acasalamento, em que « ¢ um numero gerado de

forma aleatéria entre 0 e 1.
Mutacao

O operador de mutacao ajuda na diversificagdo populacional de uma forma bem
diferente do cruzamento. Ambos operadores atuam na quebra de padroes genéticos, mas
a mutagao nao consegue criar padroes novos. Neste AG, cada elemento ()R, da matriz
QRcromxg tem probabilidade de 5% de chance de ser mutado. Quando um elemento é

escolhido, ele é simplesmente substituido por um outro elemento gerado de forma aleatéria
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3.2 ALGORITIMO GENETICO PARA BUSCA DAS MATRIZES DE CO-
VARIANCIA Z E ©

De acordo com (BLACKMORE; BITMEAD, 1995) o Filtro de Kalman e o LQR
sao duais, o que significa que é possivel obter relagoes analogas nos dois casos simplesmente

fazendo-se a correspondéncia entre os parametros indicados na Tabela 1

Tabela 1 — Parametros duais do LQR e do FK.

LQR | FK
AT

|| 9|0 | =
@

Assim, pelo principio da dualidade as matrizes de covariancia = e © foram encon-

tradas a partir das matrizes Q e R obtidas pelo AG descrito na Secao 3.1

3.3 REDE NEURAL RECORRENTE

De posse das matrizes de ponderacao (Q e R) e covaridncia (= e © ), deve-se
solucionar a EAR de forma a obter os ganhos do controlador (Prgr € Prk). Para obter um
Pror e Ppg simétrico e positivo definido, uma restrigao adicional LLT = PrLor,Fr) deve
ser adicionada a EAR. Uma vez que, qualquer matriz definida real, simétrica e positiva
tem um fator Cholesky (L). Onde L ¢ R™™ ¢ uma matriz triangular inferior com uma

diagonal positiva Wang e Wu (1998). Para encontrar as matrizes Pror,Fry € L que
minE(PSP — ATP—-PA—-Q+ LL" - P) (3.10)
sendo que F é uma fungao de energia convexa limitada inferior.

As equacoes dindmicas da rede neural para resolver as equagoes algébricas de

Riccati podem ser descritas da seguinte maneira: Para 7,7 = 1,2, ..., n;

C”;E” — —n[P(HSU(t) + U@)SP(t) — AU(1)

_U(H)AT — Y (t)]
O v (3.11)
Ut) = F[P(t)SP(t)— ATP(t) — P()A + Q)
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em que U, P e Y sdo matrizes quadradas, n, e n, sdo parametros de projeto e L é

uma matriz triangular inferior dos estados de ativacdo, P(0) = P(0)T ,Y(0) # 0.

A Equacao 3.11 representa a dinamica da RNAR, cuja estrutura esta ilustrada
na Figura 77 . A RNAR apresenta quatro camadas conectadas bidirecionalmente: uma
camada de saida representada por P(t), uma camada de entrada representada por U(t) e
duas camadas escondidas representadas por L(t) e Y (t). As camadas P(t), U(t) e Y (t)
consistem de matrizes quadradas, enquanto L(t) é triangular. Para verificar a validade
da solucao da Equagao Algébrica de Ricatti fornecida pela RNAR realiza-se analises de
estabilidade e solvabilidadel.

A figura 7?7 ilustra a arquitetura da RNAR para resolver a equagao algébrica de
Riccati que consiste em quatro camadas conectadas bidirecionalmente: uma camada de
saida representada por v;;(t), uma de entrada representada por u;;(t), e duas camadas

ocultas y;;(t) e z;;(t).

: ]\@ —[c}—
e
[l

P T |

Arquitetura da Rede Neural.

Em seguida ¢ feito uma analise de estabilidade e solvabilidade para validar a solugao
da Equacao Algébrica de Ricatti fornecida pela RNAR.

1. Analise de estabilidade: Se toda funcao de ativacao for continua, pelo menos

por partes diferencidvel, monétona ndo decrescente e f;;(() = 0 se ( = 0 por
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(1,7 =1,2,...,n) entdo a RNN & assintoticamente estavel ¥V (0), Z(0),3Z,V de tal
modo que 1tli)m Z({t)=7Ze 1tli}m V(t)=V.

2. Andlise de solvabilidade: Suponha que toda funcao de ativacao seja continua,
pelo menos por partes diferencidvel, monétona e nao decrescente f;;(¢) =0 se ¢ = 0.
A matriz de estado estacionario da rede neural recorrente é sempre a solugao definida
simétrica e positiva para a equagao Riccati da matriz de qualquer estado inicial
simétrico V(0) e quaisquer estados iniciais diferentes de zero Z(0) se e somente se
mnk(VS — A =n) e todos os elementos diagonais Z séo diferentes de zero, (ou seja,
Vi, z;j # 0 para i =1,2,..n).

3.3.1 CONTROLE LQG/LTR

Apesar da robustez do LQR e da robustez do Filtro de Kalman, que se da em
funcdo da dualidade, o controle LQG que é a uniao do LQR com o FK nao é robusto.
Assim para recuperar a robustez do projeto LQR, utiliza-se o procedimento de recuperacao
através da metodologia LTR. Esta metodologia compoe-se de dois passos: no primeiro,
define-se a chamada Malha Objetivo (Target Feedback Loop) e, no segundo, através de um
procedimento assintético, recuperam-se as caracteristicas de resposta em frequéncia dessa
malha ajustando um determinado parametro "p"(DOYLE; STEIN, 1981),(CRUZ, 1996).
Neste trabalho serd utilizado a recuperacao do ganho de malha de realimentacao na saida,
onde faz-se primeiro o projeto do filtro de Kalman (dual do regulador LQR) de tal forma
que os ganhos principais de sua funcao de transferéncia apresentem caracteristicas de
resposta em frequéncia ideais. Num segundo passo projeta-se o regulador linear quadratico
(LQR) de uma forma especial, de tal forma que a fungio de transferéncia (TFL) em malha
aberta do sistema controlado recupere exatamente, ou pelo menos aproximadamente, as
mesmas caracteristicas de resposta em frequéncia do TargetFeedback Loop (TFL) que foi

projetado no primeiro passo do método através do filtro de Kalman.



69

4 PROJETO LQG/LTR DO CONTROLADOR DE ATITUDE DO VLS

Os testes de avaliagdo dos modelos de busca genética e da eficiéncia da lei de
controle sdo realizadas no modelo do Veiculo Lancador de Satélite utilizando um modelo
de ordem reduzida da dinamica do lancador. A avaliacdo de performance do AG é realizada
em termos da fungdo de avaliacdo (fitness). Por outro lado, a convergéncia da RNAR é
avaliada via experimentos computacionais da norma do infinito e funcao energia da solugao
da EAR. A recuperagao das propriedades de robustez do sistema sao avaliadas no dominio

da frequéncia a partir da variacao de alguns parametros.

4.1 MODELO DE ORDEM REDUZIDA

O sistema cheio descrito na Equacao (2.60) foi reduzida via Norma Hankel e resultou

no modelo descrito na equagao (4.1).

1.985 0.2474 0 —0.3841
Freg=| 0 00164 0 |z+ |—0.08952]u
(4.1)
! 0 =202 1.319

Ured = | —4.412 1.723 —1.319]x

Antes de prosseguir com o projeto do controlador, foi realizada uma analise do dominio
da frequéncia para a comparagao do desempenho do modelo de reducao adotado. Como
mostrado na Figura 20 o modelo reduzido usando a norma Hankel apresentou resultados
satisfatérios, rastreando o sistema completo para frequéncias de até 20 rad/s. Como o
sistema foi reduzido da 7* para a 3* ordem, sao esperadas perdas de dinamica de altas
frequéncias. Estas observagoes sugerem inicialmente que a redugao da norma de Hankel

pode ser usada sem nenhum problema.
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Anélise no dominio da frequéncia do modelo de ordem reduzida.

4.2 ALGORITIMO GENETICO

O foco desta subsecao é analisar o desempenho do Algoritimo Genético elaborado
para a busca das matrizes de ponderagao e covariancia bem como apresentar os parametros
utilizados para a inicializagdo do algoritimo tais como a faixa de autovalores e funcao de

avaliacao.
Parametros utilizados na implementacao do AG

Esta Subsecao apresenta os parametros utilizados na implementacao do AG, os
quais envolvem a dimensao do cromossomo, tamanho da populacao e sua composicao,

como mostra a Tabela 2



Capitulo 4. Projeto LQG/LTR do Controlador de Atitude do VLS 71

Tabela 2 — Parametros utilizados no algoritimo genético.

Parametros
Dimensao do cromossomo | 7
Tamanho da populagao 120
Probabilidade de mutacao | 40
Fator de mutagao(LQR) | 0.1
Fator de mutacgao (FK) 0.001

Composicao da populagao

Selecao 20
Roleta 20
Crossover 20
Mutacao 40
Novos individuos 20

Selecao da Faixa de autovalores

Para o AG proposto, foi utilizado as restrigoes de projeto para o LQR e Filtro de
Kalman, respectivamente mostrados nas Tabela 3 e 4 que sao os limites de autovalores e

suas sensibilidades associadas.

Tabela 3 — Faixa de autovalores do projeto para o LQR

No | Autovalores Sensibilidades
—-6< Re<0

A 1.6
-1<Im<1
—-6< Re<0

Ao 1.4
-1<Im<1
—6< Re<0

A3 1.3
-1<Im<1

Tabela 4 — Faixa de autovalores do projeto para o FK

No | Autovalores Sensibilidades
—25 < Re < —20

A1 3.2
-1<Im<1
—25 < Re < —-20

Ao 2.8
-1<Im<1
—25 < Re < —20

A3 2.6
—-1<Im<1




Capitulo 4. Projeto LQG/LTR do Controlador de Atitude do VLS 72

Na Tabela 5 sao apresentados os objetivos que nao foram utilizados na selecao das

faixas de autovalores, e que serao encapsulados na funcao de avaliacao do algoritimo.

Tabela 5 — Objetivos de controle utilizados na Func¢ao de avaliacao

Objetivos de controle
Tempo de assentamento | bseg. < t, < 10seg.
Tempo de subida 0.5seg. < t,. < l.5seg.
Maximo sobressinal %M, < 50%

A funcao de avaliagdo pontua cada individuo da populagao de acordo os valores da
Tabela 6. Uma vez que o sistema de malha fechada possui 3 polos, o valor da pontuagao
maxima que cada individuo pode ser pontuado serd de (1.2 x3)+1.2+1.5+1.4 = 7.7+ X,;.

Tabela 6 — Pontuacao do fitness

Pontuacao
Auto-estrutura 1.2
Tempo de assentamento | 1.2
Tempo de subida 1.5

Maéx. Altrap. Percentual | 1.4
Sensibilidades (LQR) 12011215 .14
Sensibilidades (FK) [32. 2.8 2.6]

Resultados computacionais do AG-LQR

Neste ponto sera mostrado os resultados obtidos do Algoritimo Genético para a
geracao das matrizes de ponderacao () e R do controle baseado nos parametros mostrados

anteriormente.

Para tais simulagoes utilizou-se o ambiente computacional MATLAB para a imple-
mentagao da metodologia proposta. As matrizes de ponderagao ) e R produzidas pelo
AG para um total de 10 geragoes, das quais foram obtidos trés resultados, os quais sao

mostrados a seguir:

0.5930 0.0270 0.0118
Q1= 0.2315 0.1395 (4.2)
0.9687

Ry = 0.0510 (4.3)

0.7000 0.0705 0.0035
Q2 = 0.2355 0.1039 (4.4)
0.9282
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Ry = 0.0243 (4.5)
0.4932 0.0764 0.0844

Qs = 0.2990 0.0765 (4.6)
0.8645

Ry = 0.0187 (4.7)

Os autovalores de malha fechada , as sensibilidades dos autovalores e os ganhos dos
controladores, os quais foram obtidos utilizando as matrizes de ponderacao @) e R geradas

pelo AG para cada solucao. sao mostrados nas Tabelas 7, 8 e 9

Tabela 7 — Autovalores, sensibilidades e ganho do controlador para solugao 1.

No Autovalor Sensibilidade Ganho
1 —1.7063 0.8947
2 | —3.5904 + 0.8348: 0.7840 —14.4604 —7.2117 8.8871
3 | —3.5904 — 0.8348: 0.8076

Tabela 8 — Autovalores, sensibilidades e ganho do controlador para solugao 2.

No | Autovalor | Sensibilidade Ganho
1 —1.7833 0.7184
2 —3.3908 0.9451 —19.0340 —9.4795 10.8230
3 —5.6489 0.8441

Tabela 9 — Autovalores, sensibilidades e ganho do controlador para solugao 3.

No | Autovalor | Sensibilidade Ganho

1 —1.5453 0.7523

2 —4.0796 0.9144 —20.6414 —10.5874 11.5947
3 —5.9698 0.8410

Resultados computacionais do AG-FK

Devido a dualidade entre o LQR e o Filtro de Kalman, Subse¢ao 3.2, utiliza-se
basicamente a mesma estrutura do algoritimo descrito na Se¢ao 3.1 para o projeto LQR,
bem como, as mesmas preocupacgoes, que consiste em determinar um estimador que leve
o sistema a um bom desempenho com estabilidade, de acordo com as especifica¢oes do

projeto.
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A seguir, mostra-se as matrizes de covariancia = e © produzidas pelo AG para um

total de 10 geracoes, onde foram obtido trés resultados, como mostrado a seguir:

0.9548

15.3469

143.2140

©; = 0.0011

2.4427

0.0009

312.7496

O, = 0.0033

0.5731

11.2997

85.9627

O3 = 0.0009

4.6201
23.8657
255.8941

2.4040
8.8726
423.0120

2.7184
0.8756
361.0125

(4.10)

(4.11)

(4.12)

(4.13)

Tabela 10 — Autovalores, sensibilidades e ganho do controlador para solucao 1.

No | Autovalor | Sensibilidade Ganho
1 | —24.2459 0.3947
2 | —15.2357 0.4012 44.8257 584.5556  — 474.5464
3 —5.3441 0.4024
Tabela 11 — Autovalores, sensibilidades e ganho do controlador para solucao 2.
No | Autovalor | Sensibilidade Ganho
1 | —24.3421 0.3984
2 | —11.7805 0.3886 41.3519 479.8184 — 360.4721
3 —5.2293 0.4013
Tabela 12 — Autovalores, sensibilidades e ganho do controlador para solucao 3.
No | Autovalor | Sensibilidade Ganho
1 | —17.0724 0.9485
2 | —13.9987 0.9184 41.7019 573.4627 —610.7392
3 | —10.6308 0.7678
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Analise da populacao

O perfil da populacao inicial e final é definido pelos valores da funcao de avaliagao
(fitness) de cada cromossomo, apresentado na Figura 19. Analisando a populacao inicial,
nota-se uma grande presenca de individuos com fitness aproximadamente 1.5, significando
que este nao alcangaram o objetivos funcao de avaliagao proposta de forma satisfatoria.
Nota-se também, que alguns individuos alcancaram nota maxima 4, ou seja, cumpriram
muitos dos requisitos da avaliagdo. A média de fitness da populacao é de aproximadamente
2 e dada a grande diversidade genética notada na figura (necesséria para a nao convergéncia
prematura), esta populacao é satisfatéria para iniciar o processo de busca das matrizes.
Apés rodar o AG, nota-se que grande parte dos elementos finalizaram o processo de busca
com fitness maximo (fitness = 4), ou seja, todos os requisitos da fungao de avaliagdo foram
satisfeitos. Esta andlise confirma que o AG produz resultados satisfatérios das matrizes Q
e R.

Figura 19 — Fitness da populagao inicial e final.

Fitness inicial

Fitness final

Individuo
Fonte: Autor.

Analise de convergéncia do AG

Nas Figuras 20 e 21 é apresentado a evolugao do fitness de cada populagao durante

o processo de busca para o LQR e Filtro de Kalman respectivamente. Diante disso, é
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possivel notar que a média de avaliagao apresentou uma evolugao até a trigésima geragao.

Figura 20 — Evolugao do fitness (LQR).
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Figura 21 — Evolugao do fitness (FK).
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Fonte: Autor.

Matrizes de Ponderacao e Covariancia

Foi escolhido o individuo niimero 2 da populagao final, cujas matrizes de ponderagao

sao:

0.7000 0.0705 0.0035
Q2 = 0.2355 0.1039 (4.14)
0.9282

Ry = 0.0243 (4.15)

e covariancia:
2.4427  0.0009 2.4040

=, = 312.7496  8.8726 (4.16)
423.0120

O, = 0.0033 (4.17)
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As quais serao utilizadas na Subsecao 4.2.3 para encontrar a solucao da EAR e
posteriormente na Subsecao 4.2.4 para recuperacao das propriedades de robustez do LQR

perdidas com a estimacao.

4.3 REDE NEURAL RECORRENTE PARA SOLUCAO DA EAR

Esta secdo apresenta as caracteristicas de convergéncia da RNAR para solucionar
a EAR. As propriedades de convergéncia sao classificadas em termos de velocidade e

singularidade da solugao da equacao algébrica de Ricatti.

Sintonia dos Parametros n, e n,

Os parametros de ajustes n, e n,, Equagoes 3.11 e 7?7, sao sustentados pela norma
do infinito e superficies da energia da matrizes de solugdo da EAR. As superficies da
norma do infinito e da energia, sdo avaliadas para definir uma inicializacdo para otimizar
as caracteristicas de estabilidade de convergéncia e solvabilidade da rede neural, descritos

anteriormente na Segao 3.3.

A influéncia da variacdo dos parametros n, e n, sao apreciados pela avaliacao das
superficies da funcao energia e norma do infinito. Tais superficies possuem significados

qualitativos no ajuste da rede neural artificial recorrente pelos parametros de sintonia.

A Figura 7?7 apresenta a superficie da norma do infinito da camada de entrada
U, com intervalos de variacdo dos pardmetros 0 < n, < 60 e 0 < n, < 10. Os passos
dos parametros de sintonia sao h,, = 1 e h,, = 10. A mesma faixa de varia¢ao dos
parametros n, e n, e os mesmos passos foram estabelecidos para a superficie da funcao

energia apresentada na Figura 22.

Ao analisar as superficies das Figuras 77 e 22, nota-se que hd uma concordancia
entre a norma do infinito e a funcao energia. Dessa forma, torna-se claro que para valores
de n, = 0 e n, = 1 as superficies sdo minimas, o que significa que a escolha de tais valores

foram satisfatoria.
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Solucao Neural da EAR

A soluc¢ao neural da Equacgao Algébrica de Ricatti é baseada nas Equacoes 3.11
e 77 para resolver a estrutura de otimizacao que minimiza a funcao energia dada pela
Equacao 7?7. A solucao da EAR é a camada de saida da RNAR dada por:

2.1760  0.9725 —0.4622
Py = 09725 05124 —0.2302 (4.18)
—0.4622 —0.2302  0.2629

A matriz de ganhos do controlador utilizando as matrizes Q e R fornecidas pelo AG,é
dada por:
Kigr = [~19.0203 —9.4726 10.8171] (4.19)

Analise de Convergéncia

A Figura 23 apresenta as normas do infinito das quatro camadas da RNAR. Os
valores da norma do infinito tendem a uma solucao estavel. Estes graficos mostram que
todas as camadas tendem a um valor quando t — oo. Consequentemente, uma solugao

estavel da EAR atingiu a convergéncia, sendo esta alancada em torno de 500 iteracoes
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Figura 23 — Norma do infinito das camadas de entrada, ocultas e saida para n, = 8 e

n, = 100.
1 4
3
=05 5_2
2
0 ' 1
0 0.2 0.4 0 0.2 0.4
1.5 - 1.6
1 1.4
: S
> 05 12
0 1
0 0.2 0.4 0 0.2 0.4
tempo (s) tempo (s)

Fonte: Autor.

4.4 FILTRAGEM DE KALMAN

A Figura 24, a seguir, mostra os resultados da Filtragem de Kalman. Nela verificam-
se as trajetorias dos estados versus os estados estimados. Percebe-se que, apesar da presenca
de ruidos, a acao reguladora é detectada em todos os estados. Para uma anélise mais
precisa, na Figura 25 apresenta-se o erro de estimacao em cada estado. Observou-se que o

Estado 1 apresenta o menor erro de estimacao, enquanto que o maior erro foi verificado

no Estado 3.
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Figura 24 — Trajetorias dos estados versus seus estimados
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Figura 25 — Erros de estimagao em cada estado

Erro de estimacao dos estados
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Fonte: Autor.

4.5 ANALISE DA RECUPERACAO DAS PROPRIEDADES DE ROBUS-
TEZ DO SISTEMA

Apéds a dedugao do procedimento de recuperacao do ganho de malha de realimen-
tagdo (LTR) na saida, Capitulo 2, percebe-se que escolhendo-se devidamente as matrizes
de covariancias e variando-se o parametro "v'pode-se obter a robustez desejada, ou seja,

pode-se aproximar o LQG do LQR que é robusto.

A seguir, mostram-se as simulagoes deste procedimento de recuperagao. O ganho
do controlador K, fixado no procedimento, serd determinado através da metodologia
apresentada no Capitulo 2. Este ganho foi escolhido segundo uma anélise de desempenho
e de estabilidade robustos, de acordo com a analise dos valores singulares apresentada na
Subsecao 2.6.3.
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As Figuras 26 e 27 mostram os graficos dos valores singulares para as trés solugoes
do AG proposto para o LQR e para o FK na Segao 4.2.2, respectivamente. Nestes gréaficos,
pode-se destacar a melhor solucao do AG para os critérios de desempenho e estabilidade.
Das trés solucoes obtidas no projeto LQR, a de n°1 , foi a de melhor desempenho, pois
obteve o maior dos menores valores singulares, em baixas frequéncias, dentre as solugoes.
Ja para a estabilidade, o menor dos maiores valores singulares, em altas frequéncias sao
bem proximos nas trés solugoes. Adotando-se os mesmos critérios adotados na analise dos
projeto LQR para o projeto do FK, a solucdo de n°2 , obteve o melhor resultado. Assim,
devido as proximidades das curvas serem mais acentuadas em altas frequéncias, resolveu-se
fixar o controlador obtido na solucao de n°2 produzida pelo AG, pois apresenta 6timos
resultados nos dois projetos. Porém, qualquer uma das outras duas solugoes poderia trazer
resultado satisfatorio, pois, como ja ressaltado anteriormente, seus valores singulares estao

bem proximos.

Figura 26 — Valores singulares das solugoes produzidas pelo AG para o LQR.
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Figura 27 — Valores singulares das solugoes produzidas pelo AG para o FK.
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A seguir, mostram-se os resultados obtidos através das simulagdes do procedimento
de recuperagao das propriedades de Robustez do sistema, para comprovacao da metodologia
proposta, na qual consiste em fazer o sistema completo, com observador, tender ao LQR
que é robusto. Para isso, escolheram-se adequadamente as matrizes de covariancia = e
©, conforme mostrado na Subsegao 4.2.2, e variou-se o parametro "p” e verificou-se que
quando p — 400 as propriedades de robustez perdidas com a estimacgao sdo plenamente
recuperadas pelos ajustes do ganho do observador, conforme mostra a Figura 28. Isso

quer dizer que a margem de ganho infinita e a margem de fase de 60° tendem a serem

alcancadas.
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Figura 28 — Recuperagao das propriedades de robustez a partir da variacao de "p".
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho desenvolveu uma abordagem para a recuperacao da robustez do
sistema de controle de arfagem de um veiculo langador de satélites usando um controlador
genético-neural hibrido baseado na metodologia LQG/LTR. A avaliagdo do desempenho
da abordagem proposta foi realizada com base na evolugao do Algoritimo Genético e

superficies da Rede Neural.

Tinhamos consciéncia de que a aplicagao desta metodologia para projetos de
controladores mais simples, tipo o LQR, era plenamente viavel. Contudo, o interesse em
verificar a acao da metodologia em sistemas mais realisticos, como os sistemas estocasticos,

funcionou para nés como elemento de motivagao.

O algoritimo Genético solucionou o problema de busca das matrizes de ponderacao
do projeto LQR, e de forma dual solucionou também o problema de busca das matrizes de

covariancia do estimador de estado estocéstico (FK).

Utilizando a técnica LTR, a recuperagao das propriedades de robustez perdidas pela
estimacao das variaveis de estado foram obtidas, para o qual a alocacao de Auto-estrutura
do problema de controle e do problema de estimagao de estados, utilizou-se o LQR e o

Filtro de Kalman, respectivamente, como metodologias de projeto para a alocagao.

Por fim, ficou claro que as técnicas de computacao evolutiva sdo de grande impor-
tancia para problemas de otimizacao de projetos de engenharia, uma vez que, a rapidez e
eficiéncia dos seus resultados, sdo na maioria das vezes satisfatorias. Dessa forma, o estudo
da aplicabilidade de tais técnicas no setor aerespacial mostra-se de grande relevancia para

o desenvolvimento do programa aeroespacial brasileiro.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Como perspectivas futuras convém destacar que é possivel:

e Estudo comparativo entre as diversas técnicas de projeto de sistema de controle
de atitude ja empregadas no problema do VLS, destacando aspectos positivos e
negativos de cada uma delas, sob diferentes critérios de avaliagdo: robustez em

estabilidade, desempenho temporal e sensibilidade as nao linearidades

e Aplicar outras técnicas de reducao de ordem que represente o sistema de forma mais

realistica.

e Alocar Auto-estrutura utilizando o Projeto de controladores Robustos LQG/LTR

com recuperacao na Entrada.
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e Incrementar mais operadores genéticos para a melhoria das solugoes produzidas pelo

AG.
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