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Resumo

Este trabalho apresenta uma formulagdo de sintese de projeto de observadores de es-
tados Proporcional-Integral (PI) para sistemas multivaridveis lineares invariantes no
tempo (LIT). Em uma formulagdo bi-objetivo, as finalidades do projeto sdo minimizar o
erro de estimacado dos estados observados, quando o sistema esta submetido a distarbios
ndo mensurdveis e a atenuacgdo do efeito de ruidos de medicdo. As especifica¢des de
desempenho de projeto sdo quantificadas em termos das normas H; e H,, das matrizes
do sistema em malha fechada. A principal contribuicdo deste trabalho é caracterizada
pela formulagdo do problema de sintese de observadores PI como um problema de
otimizagdo multiobjetivo que possibilite, por meio de algoritmos apropriados, a geragdo
de um conjunto de solugdes eficientes com diferentes compromissos entre a minimiza-
¢do do erro de estimacdo na presenga de disttirbios e a minimizacdo do efeito de ruidos
de medigdo. Esta técnica visa garantir o erro de estimagdo nulo em regime permanente
para sistemas LIT em tempo continuo. Uma segunda contribuigdo desse trabalho é
comparar o observador PI com o observador classico de Luenberger para verificar se
apesar da complexidade de projeto e implementagdo do observador PI, os beneficios
justificam o seu uso. Na resolucdo do problema, foi utilizado um algoritmo Evolugao
Diferencial Multiobjetivo. O conjunto de solugdes encontradas no problema de otimiza-
¢do multiobjetivo formam a fronteira aproximada Pareto, sendo as varidveis otimizadas
os elementos que integram a matriz de ganhos do observador. Um método de tomada
de decisdes multicritério baseado em uma abordagem fuzzy foi aplicado, fornecendo
trés solugdes eficientes ao tomador de decisdes. A eficiéncia da formulacdo de projeto
proposta é verificada em exemplos ilustrativos de sistemas de ordens diferentes. Os
resultados obtidos indicam a eficiéncia da formulacdo desenvolvida, tendo em vista
que através do observador PI é possivel obter menores erros de estima¢do com menores
ganhos que o observador classico, e ainda minimizar o efeito da perturbacdo e dos
ruidos de medicéo.

Palavras-chave: Observador de estados Proporcional-Integral. Algoritmo Evolugdo
Diferencial Multiobjetivo. Realimentacdo de Estados.



Abstract

This work presents a synthesis formulation of Proportional-Integral (PI) state observers
for multivariable linear time-invariant systems (LTTI). Considering a bi-objective formu-
lation, the purpose of the project is to minimize the state estimation errors, when the
system is subjected to non-measurable disturbances, and the attenuation of the measu-
rement noise effect. The performance specifications of the project are quantified in terms
of the H; and H,, norms of the closed-loop system matrices. The main contribution of
this work is characterized by the formulation of the synthesis of PI observers as a multi-
objective optimization problem that allows, through any multiobjective optimization
algorithm, the generation of a set of efficient solutions with different trade-off between
minimization of the state estimation error in the presence of disturbances and minimiza-
tion of the effect from measurement noises. This technique aims at guaranteeing the null
estimation error on stationary state for LTI systems in continuous time. A second contri-
bution of this work is to compare the PI observer with Luenberger’s classic observer to
verify if, despite the greater complexity of the PI observer design and implementations,
the benefits justify its use. To solve the problem, a Multiobjective Differential Evolution
algorithm is applied. The set of solutions found in the multiobjective optimization
problem form the approximate Pareto Frontier, with the optimized variables being the
elements that compose the observer’s gain matrices. A multicriteria decision-making
method based on a fuzzy approach was applied providing three efficient solutions to
the decision maker. The efficiency of the proposed sinthesys is verified by illustrative
examples for different system orders. The results presented indicate the efficiency of
the developed formulation, considering that through the PI observer it is possible to
obtain smaller estimation errors with smaller gains than the classical observer, and still

minimize the effect of disturbance and measurement noise

Keywords: Proportional-Integral State Observer. Differential Evolution Algorithm. State
feedback Control.
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Capitulo

Introducao

A teoria de estimacao de estados serviu de estudo em diferentes campos cientifi-
cos no tratamento de sistemas de controle dindamico (CHEN, 1998), (GAQO et al., 2008)
para viabilizar a implementacdo de leis de controle que garantisse a estabilidade do
sistema em malha fechada. Segundo Luenberger (1966) a estimacdo do vetor de estado
por um observador pode ser usada no lugar do vetor de estado real em projetos de
realimentacdo linear ou ndo linear com a garantia de estabilidade. Por esta razdo, os
observadores possuem diversas aplica¢des préaticas, sendo monitoramento, controle e
deteccdo de falhas as principais (AGUIRRE et al., 2007).

A teoria de controle moderno e a modelagem de sistemas por representa¢do no
espaco de estados possibilitaram a anélise e projeto de controladores e observadores
de sistemas multivaridveis. Estes sistemas podem ser do tipo linear ou nao-linear,
invariante no tempo ou variante no tempo. Em espaco de estados, a lei de controle
conhecida por realimentacdo de estados pode ser considerada se todas as variaveis de
estados forem acessiveis pelo controlador. No entanto, como apontado em Luenberger
(1964), Ogata (2011), algumas varidveis sdo dificeis de obter pela limitacdo do niimero
de sensores, seja pelo alto custo destes elementos, espaco fisico reduzido ou necessidade
de cabeamento. Portanto, os observadores sdo projetados para estimar as varidveis de

estados ndo medidas para fins de realimentacao.

Os observadores podem substituir os dispositivos de medicdo no sistema contro-
lado, quando necessério, caracterizando uma importante ferramenta para estimar as
varidveis ndo conhecidas. Na prética os observadores sdo algoritmos computacionais
projetados para estimar as varidveis de estados. Estes fazem parte de um subsistema que
realiza a reconstrucdo das varidveis do processo, e seu principio baseia-se em medigdes
da interacdo de sinais da planta conhecida (ou estimada) com leis de controle baseada
no erro de estimacdo entre as varidveis simuladas do modelo real e varidveis estimadas
(CHEN, 1998). Os estados estimados devem recuperar, assintoticamente, as trajetdrias
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dos estados do sistema ou de uma aproximacao deles.

Considerando que um processo estd sujeito a operar sob perturbagdes externas e
ndo mensuréaveis, é papel do sistema de controle lidar com essas mudangas, fornecendo
também um comportamento adequado (ALBERTOS; ANTONIO, 2006). Embora a
grande maioria dos sistemas de controle sejam n&o lineares e invariantes no tempo,
os métodos baseados em sistemas lineares e invariantes no tempo (SLIT) possuem
grande relevancia, pela simplicidade e aplicabilidade das metodologias de sintese ja
consolidadas na literatura. A realimentagao de estados em SLIT pode ser descrita por
uma lei de controle baseada nas varidveis de estados, que se ndo estiverem disponiveis,
podem ser estimadas pelo observador de estados a partir da medicdo do sinal de saida.
Este tipo de controle possui vantagens como a garantia de estabilizacdo em regime
permanente, ajuste adequado da resposta transitéria, reduzida sensibilidade a variagdes
de parametros (O'REILLY, 1983), entre outros.

O observador cléssico foi inicialmente introduzido por Luenberger (LUEN-
BERGER, 1964), (LUENBERGER, 1971), demonstrando ter capacidade de estimar as
varidveis de estado em casos gerais. Seu principio se baseia na simulagdo, em tempo
real, de um modelo do sistema, aplicando as mesmas entradas do sistema no modelo,
para obter o vetor de estados estimados. Porém, a estrutura clédssica apresenta erros
de estimacgdo na presenga de perturba¢des ndo mensurdveis (MARTINS et al., 2019). O
erro de estimacdo consiste da diferenca entre os estados reais e estimados, sendo que os
estados estimados sdao baseados na medicao dos sinais de saida. O erro de estimacao
pode ser reduzido adicionando uma agdo integral na malha do observador cléssico,
dando origem ao observador PL

O Observador Proporcional Integral (PI) foi proposto pela primeira vez por
Wojciechowski em 1978 para sistemas lineares invariantes no tempo SISO, adicionando
um termo integral na estrutura do Observador de Luenberger (WOJCIECHOWSK]I,
1978). Em Shafai e Carroll (1985) foi proposto para sistemas multivaridveis lineares e va-
riantes no tempo. A partir destes trabalhos, outras importantes contribui¢des adotaram

diferentes técnicas de projeto de observadores em diversas aplicagdes.

Em Soffker et al. (1995) o observador PI foi projetado para tratar entradas desco-
nhecidas em sistemas com nao linearidades e outras dindmicas, utilizando a técnica de
alocagdo de p6los. Uma estrutura do observador PI foi abordado em Koenig e Mammar
(2002) em sistemas descritores com entradas desconhecidas para estimar os estados su-
jeitos a perturbacdes ndo lineares e parametros incertos. Beale e B.Shafai (1989) abordou
a sintese de observadores PI com realimentac¢do de estados em um problema de controle
robusto, mostrando sua capacidade de recuperar fun¢des de transferéncia de malha
aberta na entrada e na saida da planta. Gao et al. (2008) projetaram um observador PI
em tempo discreto para estimar os estados e perturbagdes em sistemas com entradas
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desconhecidas e disttrbios de saida. Em Bodizs et al. (2011), por meio da andlise do
erro assintético do observador PI, os autores propuseram observadores integrais para
estimacgdo parcial das varidveis de saida na presenca de incertezas. A aplicagdo de
observadores PI H,, pode ser encontrado em Hua e Guan (2005) para o problema de

sincronizagao de sistemas ca6ticos.

Outra metodologia de sintese de observadores de estados é formular o problema
por meio de desigualdades matriciais lineares (LMI, Linear Matrix Inequalities), cujos
resultados sdo obtidos numericamente por meio de pacotes disponiveis para uso. A
convexidade dos problemas formulados por LMI’s permite encontrar a solugédo global,
embora isso seja acompanhado por um tempo de calculo potencialmente alto e possiveis
problemas numéricos quando o nimero de varidveis de decisdo é significativo. Como
exemplo de aplicagdo desta metodologia, Jung et al. (2007) aplica técnicas de otimizagdo
com restri¢des convexas baseadas em LMI’s na sintese de observadores PI adaptativo
em sistemas ndo lineares com parametros incertos. Outras técnicas de controle baseado
em observador de estados e formuladas por LMI’s, sdo tratadas para sistemas lineares
com parametros variantes em tempo discreto em Agulhari e Lacerda (2019), Agulhari e

Lacerda (2016), e para sistemas invariantes no tempo em Keles et al. (2019).

No entanto, técnicas de alocagdo de podlos e projetos de controle 6timo ainda
sdo as formas mais usais de sintese de observadores. O projeto de controle 6timo LQR
(Linear Quadratic Regulator) é apresentado em Liu e Soffker (2009) em um problema
de otimizacdo resolvendo as equagdes de Riccati para encontrar um conjunto de altos
ganhos do observador PI. Vaccaro (2014) aplicou técnicas de otimizac¢do para o projeto do
observador de estados cldssico, por alocagdo de pdlos. Através de func¢des de otimizagdo
de custo, o problema foi formulado com objetivo de minimiza¢do da norma H,, de
sistema, empregando a funcao fiminsearch do Matlab® e comparada com a alocacio de
pélos via comando place também no Matlab®.

Normalmente a sintese de observadores com otimiza¢dao de normas de sistemas
é formulada como problema mono-objetivos. Poucos trabalhos abordaram problemas
multi-objetivos, com mais de uma especificacdo de desempenho. Yamamoto et al. (2015)
tratou a sintese de observador PI multiobjetivo H.,/H> para estimar o torque em um
sistema de direcdo elétrica, com objetivo de minimizar os efeitos das perturbacdes da
estrada e outro objetivo de minimizar os efeitos dos ruidos do sensor, no entanto, o
objetivo principal do referido trabalho foi estimar perturbagdo utilizando desigualdades
matriciais lineares. Shi et al. (2015) abordou o desempenho misto #.,/#2 em um projeto
de observadores de estados de ordem completa em um sistema de controle de atitude

de satélites também baseado em desigualdades matriciais lineares.

Outras técnicas de otimizagdo de processos baseadas em metaheuristicas, tem

sido estudadas por pesquisadores da drea de engenharia e controle, por oferecer solu-
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¢des que garantam a estabilidade e bom desempenho do sistema em malha fechada.
Solihin et al. (2010) prop6s uma técnica de controle robusto usando um algoritmo
Evolugdo Diferencial (DE, acronimo em inglés para Differential Evolution) para projetar
o controlador da realimentacdo de estados de um sistema de controle de guindastes.
Soricellis et al. (2018) utilizaram algoritmos genéticos para projeto do controlador e
do observador de estados PI aplicados em méaquinas sincronas de ima permanente.
Os autores aplicaram a técnica da soma ponderada em um problema de otimizagdo
multiobjetivo, cujos critérios adotados foram a integral do erro absoluto, o erro de

estado estaciondrio e o tempo de acomodagao.

Como uma extensdo do observador de Luenberger (LUENBERGER, 1964), o
observador proporcional integral atraiu considerdvel atengao nos tltimos anos. O de-
senvolvimento de novas técnicas de projeto de observadores de estados para sistemas
multivariaveis, envolvendo técnicas de otimizacao estocastica baseadas em metaheuris-
ticas, estdo bem adaptadas para solucionar problemas dificeis de encontrar um 6timo
global ou 6timo local préximo ao global usando métodos classicos. Esse tipo de oti-
mizacdo possui trés caracteristicas que geralmente sdo decisivas na otimizagao global
(FEYEL, 2017):

e a otimizagdo usando metaheuristicas ndo utiliza a informacdo do gradiente da
funcdo otimizada, ndo requerendo o seu célculo, evitando problemas com ndo

diferenciabilidade;

¢ ndo dependem da escolha da solugdo inicial uma vez que o conjunto de solugdes

iniciais é distribuido de forma aleatéria no espago de busca;

e e finalmente, esse tipo de otimizagédo é estocdstico, tendo maior probabilidade de
localizar o minimo global do problema escapando de minimos locais préximos

das solugdes iniciais.

1.1 Motivacao

Na literatura podem ser encontrados varios métodos para sintese de observado-
res classicos ou observadores PI para estimagao de perturbag¢des, como em Yamamoto
et al. (2015), contudo o objetivo deste trabalho é apresentar uma formulagdo de sintese
de observadores classicos e PI que elimine o erro de estimacdo mesmo na presenca de
variaveis externas, resultando em estimativas mais préximas das varidveis de estados
reais. Diante dos fatos, o desempenho dos observadores podem ser quantificados por
algum parametro especifico, como erro de estimagdo ou tempo de acomodagao como
apresentado em Soricellis et al. (2018), ou em termos de normas matriciais de sinais

ou sistemas, caso das normas H; e H, utilizadas em Yamamoto et al. (2015), Gao et al.
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(2014), Shi et al. (2015), Menhour et al. (2017). O problema de estimacdo de estados é
formulado neste trabalho como um problema de otimizacdo multiobjetivo com interesse
em minimizar o erro de estimagdo na presenca de perturbacdes e ainda minimizar o
efeito de ruidos de medigGes. Neste contexto, o critério de desempenho baseado nas
normas de sistemas H; e H,, sdo interessantes, pois minimizar a norma H, implica em
rejeitar disttrbios estocasticos, tratando em minimizar a varidncia do sinal de saida
em relacdo ao sinal de entrada. E usar a norma H,, resulta em rejeitar perturba¢des na
forma de energia limitada, pela relacdo entre a energia do sinal de saida e a energia do
sinal entrada (ZHOU; DOYLE, 1999).

Como discutido na se¢do anterior, diferentes ferramentas podem ser considera-
das na sintese de observadores de estados cléssicos e PI, e diante dos objetivos citados,
um método de otimizagdo estocastico é utilizado para solucionar o problema. O re-
sultado da implementagdo do algoritmo deve apresentar os possiveis ganhos 6timos
dos observadores de estados por meio de um conjunto de solu¢ées ndo-dominadas,
retornado ao usudrio na forma de uma curva Pareto aproximada. Apés a implemen-
tacdo da etapa de sintese um novo problema de decisdo é ocasionado, caracterizado
pela escolha de uma entre as vérias solugdes eficientes apresentadas na curva Pareto
aproximada. A escolha da melhor solugdo deve considerar as preferéncias do decisor,
frente aos conflitos decorrentes das fungdes objetivos otimizadas. Um método de to-
mada de decisdo multicritério pode ser utilizado como ferramenta de auxilio ao decisor
na escolha adequada da solugdo do problema. O método adotado foi apresentado por
Bellman e Zadeh (1970) formulado por regras para classificagdo de sistemas Fuzzy, que

consiste em ponderar as func¢des objetivos otimizadas de interesse do decisor.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é propor uma metodologia de sintese de observa-
dores de estados PI que inclui a formulagdo do problema multiobjetivo e a sua resolucéo
por meio de um método de otimizagdo. Essa proposta consiste em solucionar um pro-
blema de otimizacdo que consiste em encontrar os ganhos 6timos do observador de
estados minimizando as normas de sistemas #,/H ., para auxiliar a implementagdo do
controle por realimentacdo de estados. O observador classico também é implementado
para as mesma condi¢des do observador PI, com a finalidade de comparé-los em cada

exemplo ilustrativo. Esta dissertagdo tem como principais objetivos:

e Propor um método de sintese de observadores cldssico ou PI que resulte em um
compromisso entre a minimizagdo do efeito de perturbagdes sobre o erro de esti-
macao de estados e a minimizacdo do efeito de ruidos de medicdo sobre o sistema

de controle. O problema de sintese serd formulado como um problema de otimi-
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1.3

zagao multiobjetivo considerando normas de sistemas e o conjunto de solugées

eficientes serd determinado por um algoritmo de otimizacdo multiobjetivo.

Escolher um método de otimizacdo multiobjetivo adequado para geracdo das

solugdes eficientes.

Comparar o desempenho do observador PI com o observador cldssico na presenca
de perturbagdes, com relagdo ao erro de estimacdo e atenuagao do efeito dos ruidos
de medicdo, ambos projetados com o procedimento de sintese proposto, por meio
de exemplos ilustrativos;

Avaliar as solugdes encontradas pelo método evolugdo diferencial multiobjetivo

através da métrica Hipervolume, validando sua convergéncia e diversidade;

Implementar tomada de decisdes multicritério, ap6s a etapa de sintese auxiliando

o tomador de decisdes com trés boas solugoes.

Organizacgdo do Trabalho

Esta dissertagdo estd organizada da seguinte forma:

Capitulo 1: Introducdo. Contextualizacdo do tema proposto, os objetivos a se-
rem alcangados, e a motivacdo para o desenvolvimento desta dissertagdo e sua

contribuigao.

Capitulo 2: Formulagdo do problema. Apresenta a formulagdo do problema a
ser considerado, o modelo no espaco de estados e controle por realimentagdo de
estados. E apresentada a formulacéo do observador cléssico e observador PI para
aplicacdo no controle por realimentacdo de estados, e uma breve descrigdo da

abordagem de tomada de decisdes multicritério.

Capitulo 3: Métodos computacionais para Otimizacao Multiobjetivo Neste ca-
pitulo é apresentada a metodologia de solug¢do do problema de sintese pelo algo-
ritmo Evolugdo Diferencial Multiobjetivo, o critério de avaliagdo dos resultados e

a técnica de tomada de decisio.

Capitulo 4: Exemplos Ilustrativos. Nesse capitulo sdo apresentados os resultados
da aplicacdo da implementacdo do procedimento de sintese para trés exemplos
ilustrativos. Os resultados obtidos sdo comparados entre os modelos de observa-

dores classico e PI.

Capitulo 5: Conclusao. Apresentacdo das conclusdes, sugestdes para trabalhos

futuros e a produgdo académica produzida em relacdo a dissertacao.



Capitulo 2

Formula¢ao do Problema

2.1 Introducao

Neste capitulo é abordada a teoria de controle utilizada para a elaboragdo deste
trabalho. Primeiramente, serdo apresentados os conceitos bésicos sobre modelagem de
sistemas em espacos de estados; o controle por realimentagdo de estados; as estruturas
e condigdes necessdrias para projeto de observador de estados classico e PI; indices
de desempenho para formula¢do do problema muti-objetivo baseados nas normas 5
e Hoo. O capitulo é finalizado com a principal contribui¢do desse trabalho que é uma
formulagédo de sintese de observadores que possibilita a obtengdo de um conjunto de
solugdes eficientes com diferentes compromissos entre minimacdo do erro de estimacgéo

e atenuacdo do efeito de ruidos de medigéo.

2.2 Representacao de sistemas em espaco de estados

Considere a realizac¢do do sistema linear invariante no tempo (LIT) continuo no

espago de estados G(s):
(t) = Ax(t)+ Byu(t),

(2.1)
y(t) = Cyx(t) + Dyyu(?),

E comum ser utilizada a notagdo compacta para representar a matriz de transfe-

A | By
Cy | Dyu

Estas quatro matrizes bésicas que integram a matriz de transferéncia indicam a

réncia em espago de estados, na forma:

G(s) =

evolucdo dos estados A € R™"*" em relagdo a derivada dos seus estados, a influéncia
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das entradas sobre os estados B, € R"*", a relacdo das saidas do sistema com seus
estados internos C, € R™*" e D,,, € R"v*™ a influéncia direta das entradas nas saidas
do sistema, representam a fun¢do de transferéncia G(s) = C(sI — A)"'B + D. A matriz
I é a matriz identidade com dimensdo apropriada.

E importante ressaltar que o sistema real, fisico (e causal), o0 que denominamos
por planta (como em “planta fisica”) difere do seu modelo idealizado. A planta é
geralmente um objeto complexo, ndo-linear e variante no tempo. O modelo abordado,
por outro lado, é uma representacgao idealizada simplificada, de ordem relativamente
baixa, que visa obter o comportamento da planta em algum regime limitado de sua

operagdo, em condigdes iniciais conhecidas para efeitos de analise, simulacédo e projeto.

As entradas do modelo representam as entradas que atuam na planta real e as
saidas do modelo representam os sinais na planta que estdo disponiveis para medigao.
Na pratica, normalmente ndo se conhece todos os sinais de entrada que atuam na planta.
Além das entradas que normalmente sdo conhecidas, também héd geralmente, entradas
de perturbagdes adicionais ndo medidas, cujas caracteristicas podem ndo ser conhecidas
a priori por apresentarem aspecto aleatério. Da mesma forma, ao serem utilizados
observadores, os estados reais sdo diferentes dos estimados tendo por base um modelo
simplificado, além da presenca dos sinais ndo mensurdveis e de ruidos de medicao.
Estas varidveis exdgenas sdo consideradas na formulagado de projeto de observadores a
ser proposto neste trabalho.

A sintese dos observadores de estados é necessdria para a estratégia de controle
por realimentagdo de estados quando os estados ndo sdo medidos por razdes fisicas ou
econdmicas. O controlador deve atender a um conjunto de objetivos de projeto, tal que
as metas de desempenho e requisitos de robustez possam ser alcangados, e as restri¢des
da lei de controle sejam atendidas. A seguir é apresentada a formulagdo do problema

de controle por realimentagdo de estados.

2.3 Realimentacao de Estados

O desafio principal de controle em malha fechada é projetar os elementos do
controlador para obter o desempenhos necessarios em malha fechada e, em qualquer

caso, garantir a estabilidade da planta controlada.

O controle obtido por um sinal construido com informagdes das varidveis de
estados é chamado de realimentacdo dos estados. Quando o sinal de controle é cons-
truido a partir da saida medida ou de um subconjunto das varidveis de estados do
sistema, chamadas de varidveis de saida, este controle é conhecido por realimentagao
de saida. Este dltimo é mais empregado quando ndo é possivel medir todas as varidveis

de estados por razdes de ser inviavel fisicamente ou economicamente. No entanto, a
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realimentacdo de estados possui propriedades importantes e quando realizado o projeto
do observador de estados, o controlador pode ser implementado.

A Figura 2.1 apresenta o diagrama de blocos geral de um sistema de controle
em malha fechada. Neste diagrama, S é o sistema em malha-aberta ou planta a ser
controlada e K é o controlador. A planta possui dois tipos de entradas: as entradas
exdgenas (distarbios, ruidos de medicdo, sinais de referéncia etc.), e as entradas de
controle, que sdo determinadas pela lei de controle. As saidas da planta também sdo de
dois tipos: as varidveis controladas ou varidveis de desempenho, e as varidveis medidas

que sdo utilizadas pelo controlador para determinar as varidveis de controle.

w—> —>Z

K (<

Figura 2.1 — Diagrama de blocos generalizado de sistemas de controle

O sistema LIT considerando os dois tipos de entradas e de saidas pode ser

representado pelo modelo em espaco de estados:

(t) = Ax(t) + Byu(t) + Byw(t),
C,x(t) + D,u(t) + D,,w(t), (2.2)
y(t) = Cya(t) + Dyyu(t) + Dyww(t),

sendo z(t) € R" o vetor de estados, u(t) € R™ o vetor de varidveis manipuladas
(as saidas do controlador), w(t) € R™ o vetor de entradas exdgenas (referéncias, r(t),
distarbios, d(t), e ruidos de medicdo, 7(t)), z(t) € R"* o vetor de saidas de desempenho
e y(t) € R™ o vetor de saidas medidas, sendo n a ordem do sistema e também o ntiimero
de varidveis de estado, n,, o nimero de entradas, n,, 0o nimero de perturbagdes, nz o

nimero de saidas de desempenho e n,, 0 niimero de saidas medidas.

O controlador pode ser projetado de duas formas bésicas, a primeira denominada
problema de regulagdo, tem como objetivo manter a operacdo do sistema em uma
condicdo fixa, isto é feito mantendo as referéncias fixas para todas as saidas. A segunda
forma é conhecida como problema de rastreamento, ou seguimento de referéncia e
tem como objetivo fazer com que as saidas do sistema sigam um sinal de referéncia

desejado.
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A formulagdo do problema de controle por realimentacdo completa dos estados
necessita da disponibilidade dos estados e também da condigdo de controlabilidade do
sistema. O conceito de controlabilidade é apresentado a seguir.

Definigdo 2.1: Seja o sistema dinamico descrito pela Equacdo (2.2), o par (4, B,,)
é dito ser controlavel se, para qualquer estado inicial z(0) = z, para todo instante ¢; > 0
e estado final z, existir uma entrada u(¢) ndo limitada tal que a solugdo da Equacgao (2.1)

satisfaca x(t;) = ;. Caso contrdrio, o sistema ou o par (A4, B,,) é dito ser ndo controlavel
(ZHOU; DOYLE, 1999).

Esta propriedade pode ser verificada pelo cdlculo da matriz de controlabilidade
(Me):
M, = |B, AB, A’B, .. A"'B|] (2.3)

E necessario que M, possua posto de linha completo, isto ¢, posto de M, = n.
Verificada a controlabilidade do sistema, a lei de controle por realimentacdo de estados
é definida por:

u(t) = Kx(t), (2.4)

em que K € R™*" é o vetor de ganhos do controlador por realimentagdo de estados. O
objetivo do controle é regular as varidveis de estados para que a condicdo de regime
permanente seja alcangada. Sendo assim o controlador deve assegurar a estabilidade do
sistema, conseguindo ainda com o fechamento da malha reduzir os efeitos de variacdo
de parametros, minimizando os efeitos de ruidos e disttirbios inerentes ao processo

controlado.

Considerando a agdo de controle dada na Equagdo (2.4) substituindo na Equacdo

(2.1), a equagdo do sistema em malha-fechada é:

#(t) = (A + B,K)x(t), (2.5)

Se os autovalores de (A 4+ B, K') possuem parte real negativa o sistema é estavel
(OGATA, 2011).

Em controle moderno, a técnica de alocagdo de p6los é bem conhecida, onde os
ganhos do controlador por realimentacdo de estados sdo projetados de tal forma que os
polos de malha fechada da planta correspondam a localizagdo desejada especificada.
Assim, a localizacdo desejada dos pélos de malha fechada desempenha o papel mais
importante para a condi¢do do desempenho do sistema de controle. No entanto, muitas
vezes é dificil especificar a localizagao ideal dos p6los de malha fechada para que
determinados critérios de desempenho sejam alcangados (OGATA, 2011).

Diferentes técnicas de projeto podem ser utilizadas para obter o controle desejado
do sistema, dentre elas o controle 6timo destaca-se por buscar parametros que melhorem
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o desempenho do sistema, mesmo diante de objetivos conflitantes. Uma das técnicas de
controle 6timo permite determinar os ganhos de controle através da minimizacdo do
indice de desempenho quadratico, popularmente conhecido como controle quadratico
linear (LQR, acronimo em inglés para Linear Quadratic Regulator).

O LQR apresenta uma maneira sistemética de calcular os ganhos do controlador

(OGATA, 2011), bastando especificar as matrizes () e R da seguinte func¢do custo:
J = / (" Qx + v’ Ru)dt, (2.6)
0

com Q € R™" sendo uma matriz real simétrica e semidefinida positiva, e R € R™*"™
uma matriz real simétrica definida positiva. O primeiro termo na integral garante a
estabilidade do sistema (z — 0), enquanto o segundo termo minimiza o esforg¢o de
controle. Dessa forma, o objetivo de controle é encontrar os ganhos do controlador da
realimentacdo completa dos estados aplicada a lei de controle (2.4) que minimiza o
indice J em (2.6), sujeito a dindmica do sistema (2.1).

Contudo, ndo ha uma maneira sistemadtica para escolher os elementos dessas
duas matrizes. O método mais comum usado para escolher Q e R é adotar matrizes
diagonais cujos elementos sdo obtido por tentativa e erro considerando os resultados de
simulagdes. A escolha dos elementos das diagonais devem ponderar mais os estados
mais importantes, ou seja, adicionar maior peso sobre os elementos correspondentes as

variaveis controladas, para que o objetivo de controle seja alcancado.

Os ganhos do controlador LQ) R podem ser obtidos via LMI’s ou resolvendo as
Equagoes Algébricas de Riccati (ARE, do inglés Algebraic Riccati Equations) para um
conjunto de matrizes de ponderagdo projetadas de forma otimizada. A solugdo que
minimiza a fun¢do custo dada pela Equacdo (2.6) pode se obtida com base na solugdo
da seguinte equacdo de Riccati:

AP+ PA—-PB,R'B,”P+Q=0 (2.7)

sendo P uma solugdo definida positiva da Equacdo (2.7), sua existéncia implica na

estabilidade do sistema. Analiticamente K é dado por:
K=-R'BI'P (2.8)

A condigdo de estabilidade do sistema é garantida quando todos os autovalores do

sistema em malha fechada possuem partes reais negativas.

A dinamica do controlador pode ser alterada a fim de melhorar a resposta de
regime estaciondrio de sistemas com sinais de referéncia combinando a agao do tipo
Proporcional com a agao Integral, o que possibilita a reducdo ou eliminagéo do erro em

regime permanente.
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O ganho de realimentagdo de estados K = [K, K;] € R™*®™*™) pode ser
calculado independentemente das matrizes de ganho do observador. Considerando a
configuracgdo de controle apresentada na Figura 2.3, define-se ¢ = r(t) — [y(t) + n(t)],
com r(t) o vetor de sinal de referéncia. A agdo de controle é definida por:

u(t) = K,i(t) + Kig(t) 29)

Caso algumas varidveis de estado ndo estejam disponiveis para realimenta-
¢do, o controle por realimentacdo de estados pode ser implementado com auxilio de

observadores de estados, descritos na préxima secao.

24 Observador de Estados

Nos sistemas de controle por realimentagdo de estado, todas as variaveis de
estados sdo necessdrias na realimentagdo. Entretanto, como é apontado em Bakhshande
e Soffker (2015), as varidveis de estado podem ndo estar disponiveis devido a inacessibi-

lidade de algumas varidveis ou a limitagdo do ntimero e custo de sensores.

Um observador de estado é um subsistema que realiza a reconstrucdo das varié-
veis do processo a partir da medigdo das varidveis de saida e do sinal de controle do
sistema, sendo os mais conhecidos o observador de Luenberger (sistemas determinis-
ticos) e o filtro de Kalman (sistemas estocésticos). Este trabalho tratard a metodologia
de Luenberger e abordard uma nova proposta a este modelo clédssico, conhecido como
observador Proporcional Integral (PI).

Os dois principais tipos de observadores classicos sao classificados em ordem
completa e ordem reduzida. O primeiro observador tem a mesma dimensdo que o
sistema original e o segundo explora o conhecimento de algumas varidveis de estado
disponiveis através da saida do sistema para reduzir a ordem do observador. Os es-
tados ndo medidos sdo estimados através de medi¢des disponiveis e o controle por

realimentacdo de estados pode ser implementado através da estimagdo dos estados.

Segundo Ogata (2011), um observador de estados de ordem completa pode ser
projetado se e somente se todos os estados do sistema forem detectaveis (ou observa-

veis).

Definicdo 2.2: Seja o sistema dindmico descrito pela Equagdo (2.1), o par (4, Cy)
é dito ser observavel se o estado inicial 2(0) = z, pode ser obtido conhecendo-se as
entradas u(t) e as saidas y(¢) em um intervalo de tempo de 0 a ¢; > 0. Caso contrério, o
sistema ou o par (A, C,) é dito ser ndo observavel (ZHOU; DOYLE, 1999).
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Esta defini¢do pode ser verificada pela matriz de observabilidade (14,):

Cy
c,A

M, 2 , (2.10)

CyAn—l

em que C, e A sdo matrizes constantes, definidas na representagdo do sistema em forma
de espago de estados segundo a Equacédo (2.1), e n equivale a ordem do sistema ou
nuamero de estados.

E necessario que M, possua posto de colunas completo, isto é, posto de M, = n.
A observabilidade esta relacionada a capacidade de “ver” todos os estados por meio
das saidas do sistema.

24.1 Observador Classico

A teoria dos observadores foi iniciada com o trabalho de Luenberger (LUEN-
BERGER, 1964; LUENBERGER, 1971), por isso essa técnica ficou comumente conhecida
como observadores de Luenberger. O dispositivo (em geral um programa computa-
cional) que realiza a estimacdo ou observa os estados é denominado observador de
estados.

Os resultados de Luenberger (1966) mostraram que os estados de um sistema
linear podem ser estimados pelo projeto do observador de estados. Este projeto consiste
em determinar uma matriz de ganhos, com o objetivo de minimizar o erro entre as
varidveis de estados reais = e de estados estimados 2. Considere um sistema dinamico
de ordem n representado pela Equagdo (2.1), com par (A, B,,) controldvel e o par (A, Cy)
observével. Com base na dindmica do sistema, o observador de Luenberger para estimar
os estados, apresentado na Figura 2.2, é definido por:

2(t) = As(t) + Buu(t) + L(y(t) = §(0) 211)
g(t) =Cya(t) + Dyuul(t),
ou equivalentemente

I(t) = (A— LC,)&(t) + LC,x(t) + By(t), (2.12)

em que L € R"*"™ é a matriz de ganhos do observador de Luenberger que define a

dindmica de estimacdo. O erro de estimacdo é definido por:

e(t)=x(t) — z(t). (2.13)
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Diferenciando o erro e considerando as Equagdes (2.1) e Equacgdo (2.12), a dina-

mica do erro é definida:

é(t) =i(t) —z(t)
= Az(t) + Buu(t) — (A — LC,)i(t) — Byu(t) — LC,x(t) (2.14)
—(A—LC,e(t).

Com base nas Equacgdes (2.1) e (2.11) observa-se que o observador é uma réplica
do modelo do sistema, mas que depende do erro de estimagdo dos estados, cujo com-
portamento é determinado pelos autovalores de (A — LC))). Se a matriz (A — LC,) é
estdvel, para qualquer erro inicial ey o vetor de erro tenderd a zero. Desta forma o estado

¥ convergird para z para quaisquer valores iniciais de %, e .

A condigdo necessdria e suficiente para a determinac¢do da matriz de ganhos do
observador L é o par (4, C,) do sistema (2.1) ser observavel.

Diferentes métodos podem ser usados para determinar a matriz L, sendo o
método de alocagdo de autovalores o mais utilizado. Neste método os autovalores
sdo escolhidos afim de obter o vetor de erro assintoticamente estdvel e convergéncia
rédpida a origem. Este comportamento pode ser conseguido escolhendo os autovalores
de (A — LC,) do observador sendo ao menos de duas a cinco vezes mais rapido que o
sistema em malha fechada considerado (AGUIRRE et al., 2007).

2.4.1.1 Controle por realimentacdo de estados baseado em observador Classico

O controle por realimentacdo de estados baseado em observador de estados é

dado pela lei de controle baseada na Equagdo (2.4), usando z no lugar de x.
u(t) = Kz(t). (2.15)

A Figura 2.2 apresenta a estrutura do observador cldssico com a acdo de controle.

A equacdo do sistema em malha fechada com realimentagao de estados baseado
em observador, considerando B, w(t) = Byd(t) e D, w(t) = In(t), d sendo perturbagdes

[ i ] 216
n

ndo mensuréveis e 7 os ruidos de medicgdo, é dada por:

A B, K T N
Lc, A+B,K—-LC, T

v=| ¢, DyuK}[z]

O projeto da matriz de ganhos do observador é frequentemente desenvolvido

By 0
0 L

pela técnica de alocagdo dos polos desejados do observador, ou ainda usando uma

abordagem de filtro de Kalman, como tratado em Ogata (2011). O autor mostra que o
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u Sistema

| L

| e
B, J‘

T
| A

x>

Y

A

<
x>

Figura 2.2 — Observador Classico.

projeto do controlador e do observador sdo duais, e podem ser feitos separadamente
pela propriedade da separacdo. Representando a realimentacdo de estados baseada em
observador considerando o erro de estimacdo, o principio da separagdo pode ser visto

i Bd 0
+
(& Bd —L

y_[%+%MT4MK]F

com clareza:

g

O controle por realimentagdo de estados PI foi apresentado na se¢do 2.3. A

A+B,K —B,K
0 A—LC,

d ] (2.17)
n

e

estrutura do controle com agdo integral baseado em observador é apresentada na
Figura 2.3.

A equacdo de malha fechada da estrutura apresentada na Figura 2.3 combinando

a acdo integral definida na Equagdo (2.9) resulta em:

T A+ B,K, B,K; —-B,K, x 0 Bs O r
o | = -C, 0 0 e |+ 1 0 —I d|. (2.18)
é 0 0 A-LC, e 0 By —L n

O observador cléssico tem como desvantagem nao incluir o efeito das perturba-
¢Oes na estimacdo dos estados, ocasionado erro de estimagdo, que para ser eliminado
demanda ganhos elevados da matriz L do observador. Na presenca de ruidos de me-

dig¢do, a matriz L com ganhos elevados amplifica o efeito dos ruidos de medicdo, e
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I
<
<
+
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» Observador [«

x>

Kx

A

Figura 2.3 — Realimentagdo de estados com acdo integral baseado em observador.

consequentemente afeta o cdlculo da a¢do de controle baseada nos estados estimados.
Para tentar contornar o problema da necessidade de ganhos elevados, sera apresentada

na proxima se¢do uma nova estrutura de observador existente.

2.4.2 Observador Proporcional Integral

O observador proporcional integral é um aperfeigoamento do observador clds-
sico no qual um termo integrativo, que é proporcional a integral do erro de estimagao
da saida, é adicionado para tentar reduzir o erro de estimacdo devido a presenga de
perturbagdes ndo mensuraveis. Foi introduzido inicialmente por Wojciechowski (1978)
para sistemas lineares de entradas e saidas tinicas (SISO, acronimo em inglés para
Single Input Single Output) invariantes no tempo (LIT). Posteriormente, Kaczorek (1979)

realizou estudos com o observador PI para sistemas variantes no tempo.

O observador PI é usado para estimar os estados do sistema ndo medidos e
entradas desconhecidas tais como perturbagdes, erros de modelagem, e ainda é capaz de
filtrar ruidos de medigdo. A dinamica do observador é melhorada pela agdo integradora
quando comparado ao observador cldssico. A estrutura apresentada é semelhante a de
Hussein et al. (2017).

Pelo diagrama de blocos percebemos que as entradas do observador sdo a en-
trada de controle u e a medigdo § contaminada pelos ruidos de medigdo, fornecendo os
estados estimados. A diferenca entre o observador Luenberger tradicional e o observa-
dor PI é incluir os blocos de matrizes de ganhos L,, L e o bloco integral em paralelo
com o bloco da matriz de ganhos L. A partir da Figura 2.4, a equacdo dos estados
estimados é definida por:

B(t) =Ad(t) + Boult) + Li(§(t) — () + Law()
= (A= LiC&(0) + Buult) + Li(Cylt) + (1) + Lawo(t)  (219)
§(t) =0, (t).
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Figura 2.4 — Observador Proporcional Integral.

E a derivada do vetor 1:
h=LsCye(t) + Lan(t) (2.20)

Combinando as equagdes do erro de estimacdo definido na Equagédo (2.13) e do
vetor de estados estimados da Equacgdo (2.19), a derivada do erro de estimacédo é dada
por:

e(t) =i(t) — 2(t)

— Az(t) + Buu(t) + Bad(t) — (A — LiC,)i(t) — Buu(t) — Ly(Cyr(t) + (1)) — Lavo(t)

= (A LyCy)a(t) — (A~ LaCy)i(t) — Lath(t) — Lun(t) + Bad(?)

= (A= L1Cy)(x(t) — (1)) — Lsp(t) — Lan(t) + Bad(t)

=(A— L1Cy)e(t) — Lsp(t) — Lain(t) + Bad(?).

—_—~ =

(2.21)
sendo 7(t) € R™ o vetor de ruidos de medigao.

2421 Controle por realimentacdo de estados baseado em observador PI

Considerando a configuragdo de controle dada pela Equacéo (2.15), o modelo
em espaco de estados do controle por realimentacdo de estados, baseado no observador
PIé:

i A+B,K —-B,K 0 x
é | = 0 A—L,C, —Ls e
¥ 0 LyC, 0 (2

2.22
B, 0 (2.22)
d

0 I g
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Se a a¢do integral é considerada na realimentagdo de estados, como na Figura 2.3,
tem-se a varidvel ¢ = r(t) — [y(t) + n(¢)] igual a integral do erro de rastreamento,
sendo r(t) o vetor de sinal de referéncia, e agdo de controle definida na Equacéo (2.9), a
realizacdo do observador de estados PI com controle PI é dada:

T A+ B,K, B,K; —-B,K, 0 T
ol —C, 0 0 0 0
é 0 0 A— Lle —L3 e
' 0 0 LyC, 0
w 2Vy w (2.23)

0 B 0

I 0 I

+
0 By —1L
n
0 0 Lo

Como pode ser visto pela Equagdo (2.23), o principio da separagdo continua
valendo devido ao bloco de zeros de dimens&o 2 x 2, de tal modo que os autovalores
do controle PI sdo independentes dos autovalores do observador PI.

O problema de sintese do observador consiste em obter os elementos das ma-
trizes de ganho de estimacdo dos estados tal que o erro de estimagao seja minimo na
presenca de pertubagdes no sistema e minimizar o efeito dos ruidos de medigéo. Esta es-
trutura sera utilizada para estimar todas as varidveis de estados, incluindo as varidveis
medidas, para melhor andlise de seu desempenho frente aos objetivos propostos.

2.5 Especifica¢des de Desempenho

O procedimento de sintese dos observadores de estados classico e PI proposto
neste trabalho é formulado considerando uma abordagem de otimizacdo multiobjetivo.
As fungdes objetivo sdo quantificados em termos da minimizagdo das normas H; e H,

das matrizes de malha fechada do sistema.

Dado que os sistemas reais estdo sujeitos a perturbagdes externas que podem
afetar seu desempenho, e que a saida do sistema pode conter ruidos de medigédo, o uso
das normas de sistemas consistem em uma maneira prética de quantificar e minimizar

o efeito dessas varidveis exdgenas sobre as varidveis estimadas e controladas.

A norma H, calcula a raiz quadrada média da resposta ao impulso do sistema
dinamico linear. A minimizacdo da norma H; reduz a varidncia do sinal de saida
decorrente da variancia do sinal de entrada (ZHOU; DOYLE, 1999).

O controle H,, tem como propdsito minimizar os efeitos das entradas exdgenas,
w, no sinal das saidas reguladas, z, assim como o controle H,. No entanto, esta minimi-

zagdo é feita em termos da norma infinita do sistema. O vetor de entradas ex6genas w
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pode incluir ruidos de alta frequéncia provenientes dos sensores; entradas perturbantes,
como rajadas de ventos, sinais impulsivos, etc e sinais de referéncia, no caso de pro-
blemas de rastreamento. O vetor de saidas reguladas z inclui, geralmente, os sinais de
erro, limitacdao do sinal de controle, etc. Esta minimizacdo é feita em termos da norma
infinita da fungdo de transferéncia de w para z e a meta é encontrar uma funcdo de
transferéncia para o controlador que minimize esta norma (problema de desempenho)
e ainda garanta especificagdo de robustez (problema de robustez), em outras palavras,
quanto menor a norma H,,, maior € a rejeicdo de perturbacdo na forma de energia

limitada.

A despeito de varios trabalhos utilizarem especificagdes no dominio do tempo,
as especificagdes utilizando a técnica de controle H,, sdo mais facilmente escritas no

dominio da frequéncia, em termos de filtros de projeto.

2.5.1 Norma H»

Considere a planta G(s) = C(sI — A)~'B + D estritamente propria, isto é D = 0.
A norma H, pode ser definida como a norma-2 do sinal de saida dada a aplicagdo de
vdérias entradas do tipo impulso unitario J;(¢) uma apds a outra, tal que o sinal de saida
tenda a zero antes da aplicagdo da proxima entrada (SKOGESTAD; POSTLETHWAITE,
2007). Define-se entao:

1G(8)ll2 =

YOI (229

sendo z;(t) a saida resultante da aplicagdo de um impulso unitario J;(¢) na i-ésima

entrada. A norma H, pode ser interpretada:

Gl = mas (5l 2.25)

A resposta ao impulso é dada por:

0 t<0
t) = ’ , 2.26
9(t) { CeM' B+ Di(t) =0 (2.26)

Desta forma a partir do modelo em espaco de estados a norma H, é calculada na

1G(s)]l2 = Vir(BTQD), (2.27)

forma:

ou
|G ($)]l2 = tr(CPCT), (2.28)
sendo P e Q os Gramianos de Controlabilidade e Observabilidade obtidos da solucoes

de Lyapunov respectivamente:

AP+ PAT + BBT =0, (2.29)
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ATQ+QA+CTC =0. (2.30)

2.5.2 Norma H

A norma H,., de um sistema G(s) é definida pelo maximo valor singular da
funcao:
1G(5)]|oe = maxa(G(jw)). (2.31)

Do ponto de vista da Equagéo (2.31) a norma H, é o pico da resposta em frequén-

cia. Considerando que w(t) € L,, outra representa¢do da norma H.,, é formulada:

t
|G(5)]loc = max J=t0)ll2 (2.32)
w20 [[w(t)]l2

A norma H,, pode ser calculada com base no modelo no espago de estados:
|IG(5)]l« < 7 se e somente se, 5(D) < 7 e a matriz Hamiltoniana # ndo possuir

autovalores no eixo imagindrio, sendo:

A+ BR™'D*C BR™'B*
H 2 M (2.33)
—C*(I+ DR 'D*)C —(A+ BR'D*C)*

sendo R = v2I — D*D (BRUINSMA; STEINBUCH, 1990). O valor de ~ é obtido de forma
iterativa, atribuindo-lhe valores inicialmente grandes e diminuindo até encontrar os

autovalores imagindrios de H.

2.6 Formulacao de Sintese de Observadores

Considerando sistema apresentado na Figura 2.1 a principal contribuigdo desse
trabalho é propor um procedimento de sintese de observadores cléssicos e PI para
sistemas LIT composto por duas etapas, a primeira de sintese, na forma de um pro-
blema de otimizagdo multiobjetivo que pode ser solucionado por meio de algoritmos
evolutivos multiobjetivo, e a segunda etapa aplicando um método de tomada de decisao

multicritério.

2.6.1 Formulagdo do problema de sintese do observador classico

A sintese do observador clédssico é formulada calculando-se a matriz L € R"™**",
que minimiza o efeito das perturbacdes, d(t), e os ruidos de medigao, 7(t), sobre o
erro de estimagdo de estado, e(t). Dado o sistema apresentado na Equacgao (2.18), as

matrizes de transferéncia relacionando os disttarbios e erro de estimagao, 7.,4(s), ruidos
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de medigdo e erro de estimacdo, 7,,(s), para o problema de otimiza¢do multiobjetivo

Hoo / Hg sao:
Ao | By Ao | L
CYO 0 Co 0

sendo Ay = A — LCy e Cy = [Lxn].
O problema de sintese do observador de Luenberger é formulado como um

Tea(s) =

, Ten(s) = : (2.34)

problema de otimizagdo multiobjetivo H../Ho:

I Teals. 0)ll ]

[ Ten(s, 0)|l2

sujeitoa: [(Ap) <0
[Ten(s, 0)]l2 < €

0" = arg min
0

(2.35)

em que § € R”, v =n x n,, é o vetor das varidveis de otimizagdo que sdo os elementos
da matriz L sujeitas as restri¢des 5(Ag) = max;{R(\:(Ap))}, sendo R(\) a parte real de
A € Ce \i(Ap) o i-ésimo autovalor da matriz Ay. A segunda restrigdo é incluida para
reduzir o espalhamento das solucdes do Pareto, concentrando as solugdes na regido de

interesse.

2.6.2 Formulagdo do problema de sintese de observadores PI

O problema de sintese do observador PI é apresentado como: para uma dada
dimensado, r, relacionada com o ntimero de integradores do observador PI, determina-
se as matrizes L; € R"*"™, Ly € R™"™ e Ly € R™" que minimizam os efeitos das
perturbacdes, d(t), e dos ruidos de medicao, 7(t), sobre o erro de estimacado de estado,
e(t). Estes dois objetivos sao conflitantes, uma vez que um pequeno erro na presenga
de perturbagado requer maiores ganhos do observador, enquanto a atenuagdo do ruido
requer menores ganhos do observador. Dado o sistema apresentado na Equacgao (2.22),

as matrizes do sistema em malha fechada sdo definidas:

A—I1,C, Lz | - |~ (2.36)
LyC, 0 |’ ’ Ly | '

By
0

0=

1=

entdo as matrizes de transferéncia relacionando os disttarbios e erro de estimacao, T.4(s),

ruidos de medigdo e erro de estimacao, T, (s), sdo:

Ao | B

T (s) =
a(s) Co | 0

P Ten(s) - (237)

Ay | L
Co | 0 ] ’
sendo Cy = [I,xn Onxr]. O problema de sintese do observador PI como um problema
de otimizac¢do multiobjetivo H.,/#2, apresenta a mesma formula¢do do observador
classico definida na Equacéo (2.35), sendo § € R*, v = n x n, +r x n, +n x r, é o vetor
das varidveis de otimizagdo que sdo os elementos das matrizes L;, Lo, e Ls.
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2.7 Conclusao

Neste Capitulo foram apresentadas as representac¢des de sistemas LIT em espago
de estados, a formulagdo de controle por realimentagao de estados baseado em observa-
dor. Foram discutidas as sinteses do observador cléssico e PI tratados em um problema
multiobjetivo pelas normas H; e H,,. A vantagem de se formular o problema de sintese
como um problema de otimizagdo multiobjetivo é a possibilidade de utilizar algoritmos
evolutivos para gerar um conjunto de solugdes eficientes com diferentes compromissos
entre os objetivos considerados. Para auxiliar o projetista na escolha da solu¢do mais

adequada, podem ser utilizadas ferramentas de tomada de decisdo multicritério.

No Capitulo 3 é apresentado o procedimento de sintese pelo método Evolugao
Diferencial Multiobjetivo, e o procedimento de tomada de decisdo multicritério pela

abordagem de Bellman-Zadeh.
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Capitulo 3

Métodos computacionais para

Otimizacao Multiobjetivo

Este capitulo apresenta os métodos computacionais adotados para implemen-
tacdo das duas etapas da sintese de observadores proposta. A etapa de sintese é im-
plementada pelo método Evolugdo Diferencial Multiobjetivo e a etapa de tomada de
decisdo multicritério emprega abordagem de Bellman-Zadeh (BELLMAN; ZADEH,
1970).

Os problemas de otimiza¢do multiobjetivo sdo compostos normalmente de fun-
¢Oes objetivo de natureza competitivas e conflitantes. Nestes problemas, as fun¢des
objetivo sdo otimizadas simultaneamente. Uma solugdo utdpica, na qual cada fungao
objetivo obtém seu valor minimo, geralmente nédo existe devido a natureza conflitante
das fungdes objetivo. Assim, é necessaria uma defini¢cdo diferente de otimalidade. A
solugdo de um problema de otimizag¢do multiobjetivo estd associada ao conceito da

solugéo de Pareto.

Diferentemente dos problemas de otimizacdo escalar, os problemas de otimizac¢do
multiobjetivo possuem um conjunto de solu¢des denominadas solugdes eficientes ou
ndo dominadas, ou Pareto 6timo. Portanto, a principal tarefa para resolver problemas
de otimiza¢do multiobjetivo é encontrar um conjunto de vetores que formam o conjunto

de solu¢des ndo dominadas da Fronteira Pareto aproximada.

O conjunto de solugdes eficientes pode ser obtido através de métodos evoluci-
ondrios multiobjetivo. Com esse proposito, algoritmos evoluciondrios multiobjetivo
apresentaram resultados que demonstram sua aplicabilidade na resolucao de problemas
multiobjetivo complexos (COELLO; LAMONT, 2004; SANCHEZ et al., 2008). Dentre
os algoritmos de otimiza¢do multiobjetivo, podemos citar, o Algoritmo Genético de
Ordenacao das Solugdes Nao Dominadas (NSGA-II) (DEB et al., 2002), Evolucao Dife-
rencial para Otimiza¢do Multiobjetivo (DEMO) (ROBIC; FILIPIC, 2005) ou Algoritmo
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Evolutivo Multiobjetivo Baseado em Decomposi¢ao (MOEA /D) (ZHANG; LI, 2007).

A forma com que cada algoritmo realiza o processo de otimizagéo e a classificacdo
das solu¢des ndo dominadas partindo de um conjunto de solugdes influencia no custo
computacional destes algoritmos, por isso o algoritmo escolhido deve ser eficiente na
otimizacdo do problema proposto.

Ressalta-se ainda que qualquer um dos algoritmos citados sdo aptos a solucionar
o problema de sintese proposto neste trabalho, no entanto, optamos por implementar o
algoritmo Evolucédo Diferencial Multiobjetivo, pois 0 mesmo possui caracteristicas de
tacil implementacdo, boas propriedades de convergéncia e baixo esforco computacional
quando comparado aos algoritmos genéticos.

Vérios trabalhos realizaram estudos de casos empregando diferentes algoritmos
de otimizagdo para problemas escalares, comparando o método Evolucado Diferencial
(DE) com algoritmos de Otimizagdo de Enxame de Particulas (PSO, acronimo em inglés
para Particle swarm optimization), Algoritmo Evoluciondrio (EA, acronimo em inglés para
Evolutionary Algorithm), Otimizacdo de colonia de abelhas (BCO, acronimo em inglés
para Bee Colony Optimization) entre outros por meio de testes em fungdes benchmark,
entre eles Civicioglu e Besdok (2013), Vesterstrom e Thomsen (2004). Os resultados
destes estudos apontaram o desempenho superior do algoritmo DE na maioria dos
testes realizados. No campo de controle, o método Evolucdo Diferencial foi aplicado

com éxito em diferentes problemas.

Em Yousefi et al. (2008) o algoritmo DE foi utilizado no problema de identificagdo
de sistemas servo-hidraulicos nao lineares. Em Costa et al. (2015) os autores abordaram
o algoritmo Evolucdo Diferencial para ajustar os ganhos dos controladores e observado-
res em um problema de estimagdo de torque de motores de inducéo trifasicos. O DE
também foi usado por Solihin et al. (2010) para o ajuste dos ganhos do controlador por
realimentacdo de estados. A sintese de controladores H.,, pelo método de evolugdo dife-
rencial multiobjetivo foi empregada em Oliveira et al. (2015). Em todos estes trabalhos
os autores destacam o sucesso da técnica empregada nos problemas otimizados.

A solugdo de problemas de otimizagdo multiobjetivo pode ser dividida em
dois estagios: a localizagdo de uma Fronteira Pareto e a tomada de decisdes. Portanto,
além de se obter um conjunto de solugdes eficientes é de suma importancia se extrair

informacoes suficientes que auxiliem o processo de tomada de decisdes em si.

A tomada de decisdo se da através de um processo de avaliagdo, comparagao,
escolha, priorizagdo e/ou ordenacdo num conjunto finito de alternativas, realizada por
pessoas de diferentes niveis de formacédo, que sofrem diferentes influéncias e possuem
diferentes opinides. Decisdes podem ser tomadas individualmente ou em grupo. A

analise multicritério tem como principal objetivo auxiliar o decisor a fazer escolhas em
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conformidade com seus interesses, em circunstancias de duvidas, incertezas, conflitos

de informacgdes e concorréncia entre varios critérios.

Uma possivel alternativa nesse cendrio de duividas entre as prioridades dos
critérios para o decisor é o uso de uma abordagem fuzzy (ZADEH, 1965). E dentre
os métodos fuzzy um dos mais cldssicos e usados na literatura é o de Bellman-Zadeh
(BELLMAN; ZADEH, 1970), esse método consiste em uma heuristica para selecdo de

alternativas sob incertezas.

3.1 Problemas de Otimiza¢do Multiobjetivo

O problema geral de otimiza¢do consiste em minimizar ou maximizarduas
ou mais fung¢des objetivo de N,,, varidveis chamadas varidveis de projeto as quais
sdo frequentemente sujeitas a restri¢des de igualdade e/ou desigualdade. Os limites
aceitdveis para as varidveis de projeto definem o espaco de busca do otimizador; ja as
restri¢des estabelecem a regido factivel onde espera-se encontrar solugdes vidveis para o
problema. Uma solucdo é definida como um conjunto de valores para as varidveis de
decisdo e uma solugédo vidvel é aquela que satisfaz todas as restri¢des do problema. A

qualidade das diferentes solugdes é avaliada a partir de uma ou mais fungdes objetivo.

Um problema de otimiza¢do multiobjetivo restrito pode ser formulado (DEB,

2001):
0* = arg min f,(0), m=1,2,..n,
Sujeitoa: g;(0) <0, Jj=12,..n4 3.1)
hk<9) :0, k:1,2,...,nh .

o <0, <03, i=1,2,.. n,
sendo 0* € R™ um vetor solucdo do problema, n, é o niimero de fung¢des objetivo,
6 € R™ um vetor de n, variaveis de otimizacdo, 6 = (01,0, ...,0,,), f,n(0) uma funcdo
objetivo vetorial a ser minimizada, 6"/ e 8 os limites inferior e superior, respecti-
vamente, para a varidvel 0;, g;(0) e hy(f) as restricdes de desigualdade e igualdade,
respectivamente, que devem ser atendidas.

Nestes problemas sdo utilizados métodos de comparagdo entre candidatas a
solugdo, seguindo os conceitos de dominancia, a fim de determinar o conjunto de
solugdes eficientes do problema.

O problema de sintese de observador descrito no capitulo anterior tem como
objetivo minimizar duas fungdes objetivo, ou seja trata-se de um problema multiobjetivo
de minimizagdo de normas de sistemas H.,/#2, que busca reduzir a influéncia da
perturbacdo de entrada em relagdo ao erro de estimacdo e dos ruidos de medigdo na

saida em relagdo ao erro de estimacao.
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Os problemas multiobjetivo possuem um conjunto de solugdes eficientes ou ndo
dominadas ou o conjunto Pareto. Uma solucao 6* do problema multiobjetivo é eficiente
se ndo houver outra solugdo factivel  melhor, isto é f(0) < f(6*) e f(0) # f(0*). Para os
vetores X = [z;...xx)T eY =[y;...u)", X <YV sewx; <y;parai=1,....k,e X #Y se
3i | z; # y;. O problema de otimizagdo multiobjetivo é encontrar um subconjunto do

conjunto de Pareto:
O ={0" € Fo: B0 € Fo| f(0) < [(6%); f(6) # f(67)} (3.2)
sendo Fy o conjunto de solugdes factiveis.

O conceito de dominancia é ilustrado pelas figuras 3.1 e 3.2 para um problema
com duas varidveis de decisdo (espago de decisdo bidimensional) e duas fung¢des objetivo
a ser minimizadas. Como pode ser visto, as solu¢des ndo dominadas no espago de
objetivos formam a fronteira Pareto, constituida de pontos sub-6timos em que para ao
menos uma funcdo, ndo hd como melhorar um ponto sub-6timo de Pareto sem aumentar

o valor de pelo menos uma das outras fungdes objetivo.

‘ O Solugdes n&o dominadas ‘ Solugdes dominadas e | Fronteira Pareto

Figura 3.1 — Mapeamento de (a) um espago de decisdo em (b) um espago objetivo, onde
ambos os objetivos devem ser minimizados. (MAIER et al., 2019)

A fronteira Pareto-6tima global S do problema de otimiza¢do multiobjetivo
corresponde a imagem do conjunto Pareto-6timo global no espago de objetivos, isto é,
S = f(0):

S=y=f(0) : 0O (3.3)

Os pontos utdépico e antiutépico do problema multiobjetivo oferecem infor-
magoes importantes que servem de referéncia para andlise do conjunto de solugoes
encontrado. A solucdo utépica corresponde ao ponto de minimo de todas as fungdes
objetivo no espaco de fungdes. O ponto nadir ou solucado antiutépica refere-se ao pior
caso de cada funcdo objetivo apresentado na Fronteira Pareto-Otima. Para problemas
com duas fungdes objetivo, que é o caso tratado nesse trabalho, a curva de Pareto se
encontra dentro do retangulo definido pelas solugdes utdpica e antiutépica. Veja a

representacdo dos pontos utdpico e antiutépico na Figura 3.3.
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(c) — Solugbes Pareto
o6timas

® Minimize fq
©  Minimize f

® Um ponto arbitrario
na fronteira Pareto

Figura 3.2 — Relagdo entre (a) cendrio do espago objetivo 1, (b) cendrio do espago do obje-
tivo 2 e (c) Fronteira Pareto do problema de otimizacdo biobjetivo.(MAIER
etal., 2019)

fy ,
! . Solugao
antiutopica

Figura 3.3 — Representacdo grafica dos pontos utdpico e antiutépico

3.2 Meétodo Evolugdo Diferencial Multiobjetivo

O algoritmo Evolucao Diferencial (DE) é um algoritmo de otimizagao estocdastico
proposto por Storn e Price (1997), inspirado nas teorias darwinianas de evolugdo e
selecdo natural de espécies, utiliza conceitos relacionados a genética e tem sido aplicado

com sucesso em problemas de otimizagao continua e de dificil solugéo.

A técnica de otimizagdo adotada neste trabalho é o algoritmo DE multiobjetivo
(DEMO), proposto em Robic¢ e Filipi¢ (2005), é semelhante a outros algoritmos evo-
lutivos, em que a primeira geragédo € inicializada aleatoriamente e as outras geragdes
evoluem aplicando os operadores evolutivos: mutagdo, recombinagdo e selecdo até
que um critério de parada seja satisfeito. No entanto, a principal caracteristica deste
algoritmo é gerar novos individuos, denotados vetores de parametros, pela adigdo da
diferenca ponderada entre dois individuos aleatérios a um terceiro individuo, essa
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operagdo chamada mutacdo diferencial. Este principio de usar a diferenca de vetores
para perturbar a populagao confere ao método rapida convergéncia. Em relagdo ao DE
para problemas escalares, a diferenca ocorre na operacdo de selecdo em que é utilizado

o conceito de dominancia.

As operagdes do DEMO sao descritas na sequéncia.

3.2.1 Populacao Inicial

Seja U, p) € R um ntimero pseudoaleatério uniformemente distribuido no inter-
valo aberto (a,b); Z(,ny € Z* é um valor inteiro pseudo-aleatorio extraido da distribuicao
uniforme discreta de 1,...,m; x € RY é o vetor das variaveis de otimizacdo e N é o
numero de individuos (solugdes candidatas) da populagdo. A populagdo na k-ésima
iteragdo representada por X = {x;,; i = 1,..., N}, em que a i-ésima solugao é:

T

Xk = Qk,i,l cee Qk,i,n : (3.4)

)

O método DE comega com uma populagdo inicial de solu¢des candidatas distri-
buidos aleatoriamente e uniformemente dentro do espaco de busca inicial restrito pelos

limites minimo e maximo pré-definidos de cada variavel, 0, ; ; € [m;, m;]:

O = U, ) (3.5)

3.2.2 Operacdo de Mutagdo Diferencial

Considere os indices r; # ry # 13 # i gerados como r; = Zyy, j = 1,...,3. A
i-ésima solugdo mutante é calculada com base na operacgéo diferencial de mutagéo:

Vii = Xgry + Fi(Xkry — X)), (3.6)

i =1,...,N,sendo que F; é um fator de escala aplicado sobre o vetor de diferenca.
Neste trabalho, adotou-se F; = Uy 5,1) para cada vetor de diferenca como sugerido em
Das e Suganthan (2010).

3.2.3 Operacdo de Recombinagdo ou Cruzamento

A recombinacéo entre os individuos da k-ésima populagao, X;, e a populacdo

mutante, V}, produz a populagdo auxiliar, Uy:

; 3.7)

U Vkij, seUpyy < Crouj=yd;
kg — .
0r.ij, caso contrario.
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i=1,...,N,j =1,...,n,onde 6; = I, garante u; # x;,; e C, € [0,1] é a taxa de
cruzamento. Neste trabalho, considerou-se C, = 0, 9.

3.2.4 Operacdo de selecdo para problemas multiobjetivo:

A proxima etapa do algoritmo é a operagdo de selecdo para determinar se o
individuo alvo, x;;, ou o vetor de teste, u; ;, sobrevive a proxima geracdo. Nesta etapa,
o algoritmo multiobjetivo DEMO difere do DE original:

., se f(ug;) < f(xp) e f(up,) # f(Xn)
Xf+1,i= . ; (3.8)
X, €aso contrario.
t=1,...,N.Se x;, ndo domina u;, entdo u;; também ¢é incluido no conjunto Xj.,

aumentando o tamanho da populacéo.

Ap06s a operacdo de selegdo, se o nimero de solugdes de X1 for maior que N,
para selecionar as melhores N solugdes de X1, 0 algoritmo DEMO aplica as mesmas
técnicas de selecdo do algoritmo NSGA-II com classificacdo por indice de fronteiras com
desempate pelo indice de aglomeracéo, para alcangar uma boa diversidade de solugoes
(DEB et al., 2002).

No primeiro instante a populagdo é ordenada pelo indice de fronteira, onde
as solucdes sdo ordenadas e classificadas de acordo com a dominéncia. A solugdes
ndo dominadas formam a fronteira F}. Estas solugdes sado retiradas da populacédo e as
solu¢des ndo dominadas do conjunto restante formam a fronteira F5. As solugdes de
cada fronteira nova sdo retiradas para montagem da fronteira seguinte até que todos as
solucdes sejam incluidas em uma fronteira. A populacdo da préxima geracdo é composta
pelos elementos das fronteiras iniciais, partindo de Fj, até que o ntiimero de solugdes

seja igual ou maior que .

Se for necessario selecionar a tltima fronteira parcialmente, para manter a popu-
lagdo seguinte com N solugdes, as solugdes dessa fronteira sdo ordenadas pelo critério
de aglomeragdo, denominada distancia de multiddo, onde as solugdes selecionadas
sdo as que estdo mais espalhadas sobre a curva de Pareto no espago de objetivos. A
Figura 3.4 exemplifica o processo de selegdo do NSGA-IL

3.2.5 Tratamento das restri¢des

O algoritmo DE pode ser aplicado a problemas de otimiza¢do sem restri¢des.
Para incluir as duas restri¢des, aplicou-se o método de fung¢des penalidade. O algoritmo
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X +1 Ordenamento de ndo Selecao X\+1
-x-.——— dominancia [ttty TR
[ | iooseonr ¢ |
| ; | | N
N e -
4 I el N _ [ . —
Fs|
| : Ordenamento
: Fy4 ' de distancia
; E de aglomeracéo
-] S (decrescente)
Figura 3.4 — Procedimento do NSGA-IL
DEMO foi aplicado para minimizar a fungdo objetivo modificada:
1012 + (A
0+ A(4o) , se (Ag) > 0,
110" + B(Ao)
109 + (| Ten (s, 0) |2 — €
(o] 0 - 7se Ten 79 > 3.9
f ( ) _106 + ||Ten(8,9)H2 —€ H (S )H2 € ( )
o -
I Tea(s, O)] ] , caso contrario.
L[ 1 Ten(s, 0)]]2

Otimizando f,(#), as solugdes factiveis vao dominar as solugdes que violam as restri¢es.

Por fim, o algoritmo Evolugdo Diferencial basico utilizado na sintese de observa-

dores de estados é apresentado a seguir.

3.2.6 Algoritmo DEMO

Considerando P uma matriz m X 2 com os limites de cada variavel, e N o

tamanho da populagdo, um pseudo cédigo do algoritmo DEMO ¢é apresentado a seguir.
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O ntimero de geragdes, Ny, foi o critério de parado utilizado.

k<+1;
X, < Cria populagao inicial(P,N)
F, < Fungao objetivo ()
enquanto ndo critério de parada
Vi < Mutacgao diferencial(xy)
Ui + Cruzamento(xx, V)
Uy, <+ Tratamento restri¢oes(Uy)
F,, < fungdo objetivo (Uy)
Xg11 < Selegdo(x, Uy, F., F,)
k< Fk+1

fim enquanto

3.3 Desempenho do algoritmo multiobjetivo

O resultado da otimizagdo multiobjetivo fornece um conjunto de solugdes apre-
sentadas em uma fronteira Pareto aproximada. A fronteira obtida pode ser avaliada
quantitativamente de forma comparativa pela métrica do indicador de Hipervolume
(HVI). O HVI mede a qualidade da solucdo encontrada pelo cdlculo de parte da area
dominada no espago de objetivos. Esta métrica foi introduzida por Zitzler e Thiele (1999)

para a avaliagdo de desempenho de algoritmos evolutivos multiobjetivo.

O Hipervolume mede o volume do espaco dominado de todas as solugdes
encontradas. Solu¢des bem distribuidas e bem préximas a Fronteira Pareto indicam
maior valor de Hipervolume, possibilitando avaliar a diversidade e a cobertura das

solucdes do problema.

O indicador Hipervolume, proposto por Zitzler e Thiele (1999), mede a qualidade
do conjunto de N solugdes em termos de convergéncia e diversidade em uma tinica

escala, sendo definido como:

N

HVI(S,R) = volume (U Ui> . (3.10)
i=1

sendo S o conjunto de N solugdes 6timas, R o ponto antiutépico usada como referéncia,

e v; 0 hipercubo formado entre uma solugédo s, € S e a solugdo de referéncia R.

A Equacdo (3.10) fornece o volume (no espago de objetivos) do conjunto de
solucdes S dominadas. A Figura 3.5 exemplifica o indicador de Hipervolume para um
problema de minimizacado de dois objetivos sendo S = {A, B, C'}. O HVI(S,R) é definido
pela 4rea formada circundada pelas linhas pontilhadas . Para cada solugdo s; € S

de cada execugdo do algoritmo, um hipercubo v; com dimensao igual ao niimero de
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objetivos otimizados, é construido com base em um ponto de referéncia IV e utilizando

a solugdo s; como diagonal oposta.

fz“ .:..“..“A.a.“‘....‘.“.“,; .......... ,W

......................

Fronteira Pareto

[

f1
Figura 3.5 — Indicador de Hipervolume. (JIANG et al., 2014)

Da unido de todos os hipercubos o Hipervolume é calculado. Quanto maior
o Hipervolume, melhor serd a Fronteira encontrada, ou seja, quanto mais préxima a
solucdo s; estiver da fronteira e melhor a distribuicdo de todas solucbes, maior sera o
volume do hipercubo formado. A variancia do Hipervolume é calculada para verificar
a dispersado dos indices HVI de cada teste, mostrando o qudo distante cada indice esta

do valor médio do Hipervolume. A variancia é definida por:

E
1 2
= — E HVI, — .
var P I i — | (3.11)

sendo x a média aritmética de HVI e E o ntimero de execugdes realizadas do algoritmo
DEMO. Um valor baixo da varidncia e um valor de HVI préximo da unidade indicam

solucdes bem proximas a Fronteira Pareto 6tima.

3.4 Auxilio a tomada de Decisao Multicritério

Quando algoritmos de otimizagado sdo aplicados a problemas reais, os usudrios
normalmente sdo profissionais da drea correspondente, mas que ndo conhecem ou ndo
tiveram experiéncia com otimizagdo. Desta forma eles ndo possuem conhecimento para

lidar com os parametros dos algoritmos.

Os algoritmos de otimiza¢do multiobjetivo geram um conjunto de solugdes,
geralmente igual ao tamanho da populagdo, com diferentes compromissos entre os ob-

jetivos. Desta forma uma metodologia de tomada de decisdes é relevante para que seja
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possivel a interagdo do usudrio no processo de escolha da solugdo, disponibilizada em
uma linguagem préxima da linguagem deste usuario. Esta metodologia deve auxiliar
o usudrio apresentando formas de tratar o problema diante de incertezas e objetivos
conflitantes. A teoria dos conjuntos Fuzzy proposta por Zadeh (1965), constitui de uma
ferramenta valiosa na modelagem das informacdes do usudrio e tratamento das incerte-
zas. A abordagem de Bellman-Zadeh (BELLMAN; ZADEH, 1970) é uma metodologia
classica de tomada de decisdo para tratar problemas multicritério utilizando a teoria
dos conjuntos Fuzzy. Esta é uma abordagem classica de auxilio a tomada de decisdes
multiobjetivo (andlise de modelos < X, M >). Seu uso permite preservar naturalmente
a medida da incerteza na tomada de decisdes, levando em consideracdo os indices,

critérios e restri¢des de caréter qualitativo (PEDRYCZ et al., 2011).

Depois de obter o conjunto de solugdes aproximadas da Fronteia Pareto, o
tomador de decisdo aplica o método de Bellman-Zadeh (BELLMAN; ZADEH, 1970)

para determinar qual das solugdes é a mais adequada diante de suas preferéncias.

Os modelos < X, M > em anadlise, consideram um vetor de fun¢des objetivo
F,(X) otimizadas e cada funcédo objetivo F},(X) é substituida por uma fung¢do objetivo
fuzzy:
A, ={X, pa,(X)}, Xeb0, p=1,...,q (3.12)
onde ¢ > 2 e ju4,(X) é uma fungdo de pertinéncia de A,. Uma solugéo fuzzy D de F,(X)
¢ obtida da intercecgdo de D = ()]_, A,, tal que:
up(X) = minq,uAp(X), X e (3.13)

p=1,..,,

O problema de decisdo multicritério permite obter a solu¢do X com maior

pertinéncia a solugdo fuzzy D capaz de refletir o ponto 6timo do objetivo em questdo:

max jip(X) = max min jg,(X) (3.14)
q

Xeo* p=1,...,

Para solucionar o problema da Equacéo (3.14), é necessério criar funcoes de
pertinéncia y14,(X),p = 1, ..., ¢, de modo que cada fun¢do deve refletir uma aproximacao
do ponto 6timo de F,(X), esta condigdo é alcancada para objetivos de minimizagdo
usando fungdes de pertinéncia normalizadas do tipo (PEDRYCZ et al., 2011):

Ap
max F,(X) — £, (X)

max [5,(X) — min F,(X)

(3.15)

fra,(X) =

sendo \,,p =1, ..., g, 0s coeficientes (pesos) dos critérios de importancia para as corres-
pondentes fungdes objetivo.

Ao final um conjunto de solu¢des harmoniosas é encontrado resolvendo a Equa-
¢do (3.14), de forma a satisfazer os critérios estabelecidos pelo usudrio utilizando a
abordagem de Bellman e Zadeh (1970).
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Fica a critério do tomador de decisdes estabelecer as importancias de cada fun-
¢do objetivo. Neste trabalho foram considerados trés alternativas ao decisor como
apresentado na Figura 3.6, exemplificando um conjunto de solugées candidatas a Fron-
teira Pareto e as solugdes selecionadas baseada na tomada de decis6es multicritério
Bellman-Zadeh, estabelecendo para o problema bi-objetivo os coeficientes A = (0, 5; 0, 5),
A= (0,25;0,75) e A = (0,75;0,25).

° @®  Solugdes Fronteira Pareto Aproximada
0451 ° @®  Solugdes Selecionadas

0351 ©
0.3
>
. 025}
L
02

015

0.05 ® o

Figura 3.6 — Exemplo da selecdo baseada em tomada de decisdo multicritério

3.5 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os conceitos de Otimiza¢do Multiobjetivo e
dominancia Pareto. Apresentamos o método Evolugdo Diferencial Multiobjetivo, utili-
zado para resolver o problema de sintese de observadores cléssico e PI. Os resultados
obtidos podem ser avaliados pelo indicador Hipervolume apds a execucao de vérios tes-
tes do problema. Por fim é apresentada a abordagem de tomada de decisdo multicritério

que auxiliard o decisor na escolha da solugdo final.

No préximo capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com o método de
projeto de observadores proposto aplicado em trés exemplos ilustrativos, onde serdo
comparados os resultados graficos e numéricos da simulacdo do observador cléssico e
PI obtidos pela solu¢do do problema de otimiza¢do com o método Evolugdo Diferencial
Multiobjetivo.
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Capitulo

Exemplos Ilustrativos

Simulacdes computacionais foram utilizadas por meio da ferramenta MATLAB®
versdo 2016 com a finalidade de avaliar o método de sintese de observadores proposto,
implementado através do algoritmo DEMO, e comparar o observador PI com o ob-
servador cldssico de Luenberger. Para a realizacdo das simulag¢des foi utilizado um
computador com sistema operacional Windows 10 de 64 bits, processador Intel Core i5
de quatro nacleos 2,00GH z/2,60G H z.

Trés exemplos ilustrativos sdo apresentados aplicando a abordagem proposta. O
primeiro exemplo trata-se de um modelo de uma suspensao ativa, esta planta possui 4
varidveis de estados, que ndo sdo medidas, sendo apenas 1 saida medida. O segundo
exemplo abordado é uma planta de quatro tanques, também possui 4 varidveis de
estados, sendo 2 saidas medidas. O terceiro exemplo trata-se de uma torre de destilagdo
bindria, com 11 varidveis de estados e 3 saidas medidas. Em todos os exemplos os
observadores classico e PI serdo comparados conforme a metodologia proposta.

Para efeitos de comparacdo entre os observadores propostos, considerou-se o
indice de desempenho baseado na raiz do erro quadratico médio (RMS, do acréonimo
em inglés Root Means Squares Error). Este indice € uma medida do desvio médio entre os

valores reais e os valores estimados das varidveis de estados:

RMSE = (/330 (ai — :)? @.1)

sendo 7" o nimero de elementos do vetor erro.

4.1 Parametrizacdo Geral do Algoritmo DEMO

Conforme mencionado no Capitulo 3 a metodologia proposta aplicada aos
trés exemplos considerados neste trabalho tem como objetivo obter os ganhos dos

observadores de estados Classico e PI.
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A natureza estocdstica do algoritmo Evolugdo Diferencial faz com que haja
diferencas entre os conjuntos de solugdes obtidos a cada execugdo. Para os exemplos
ilustrativos 1 e 2 abordados, o algoritmo DEMO é executado 30 vezes, sendo o nimero
de iteracdes o critério de parada adotado. Ao término das execug¢des, um conjunto
de solugdes formam uma fronteira Pareto-6tima aproximada final selecionadas pelo
critério de ndo-domindncia entre as solu¢des das fronteiras Pareto-6timas aproximadas
geradas em cada execucdo. Estas solugdes sdo avaliadas pelo indicador Hipervolume
com a finalidade de mensurar a convergéncia e diversidade entre as solu¢des obtidas a
cada execugao. Nesta andlise também ¢é apresentada a evolugdo dos testes realizados, o

calculo da média e da varidncia das solu¢des encontradas.

Tdo importante quanto obter um conjunto eficiente de solugdes, é de suma
importancia extrair informagdes suficientes que auxiliem o processo de tomada de

decisdes em si.

Desenvolveu-se uma metodologia baseada na heuristica de Bellman-Zadeh com

a utilizacdo de dois atributos: minimiza¢do da norma H,, e minimiza¢dao da norma Hs.

A metodologia desenvolvida fornece trés solugoes para diferentes cendrios. A
primeira solugdo considera pesos iguais para os dois atributos mencionados (0,5 0,5), a
segunda soluc¢do, por sua vez, privilegia a norma H, na proporgao: (0,75 0,25), e por
tim, a terceira solugdo privilegia a norma H,, com os pesos na proporgao: (0,25 0,75).

Os algoritmos devem ser ajustados para cada tipo de problema, na sintese dos
observadores cldssicos e PI, os pardmetros gerais do DEMO foram ajustados conforme

mostrado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Parametros do Algoritmo DEMO

Parametro | Exemplo 1 e 2 Exemplo 3 Descricao
F [0,5 1] [0,5 1] fator de escala dos vetores-diferenca
C 0,9 0,9 taxa de cruzamento
N 5 X Nyar 2 X Nyar tamanho da populagdo
N, 1.000 100.000/200.000 nimero de iteragdes

O tamanho da populacio foi definido em funcdo de N,,,, nimero de varidveis
de otimizagdo. No primeiro exemplo foi considerado comparar os observadores au-
mentando o namero de integradores do observador PI de » = 1 para r = 4. Neste caso
em que r = 4 foram necessarias 100.000 itera¢des do algoritmo, com o tamanho da
populacdo também de 5 x N,,,, desta forma nado foram executados os 30 testes, pois
o tempo computacional é muito superior devido ao niimero elevado de iteracdes e
varidveis de otimizacdo. No terceiro exemplo ilustrativo, também nao foram executados
0s 30 testes, pelo mesmo motivo do caso citado no exemplo 1. Neste exemplo, o nimero
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de itera¢des para o observador classico foi 100.000 e para o observador PI foi 200.000.
Outras especifica¢des sdo ajustadas para cada exemplo especifico, por exemplo, as res-
tricdes de fungdes objetivo e limites iniciais das varidveis de otimizacdo. Os parametros
gerais foram fixados ap6s a realizacdo de exaustivos testes de tentativa de melhora da

convergéncia do algoritmo.

4.2 Exemplo 1 - Planta Suspensao Ativa

42.1 Descricao

Considere o protétipo laboratorial de suspensdo ativa fabricado pela Quanser®
apresentado na Figura 4.1 (APKARIAN; ABDOSSALAM]I, 2013).

X2
My __J

Figura 4.1 — Modelo da suspenséo ativa.

O modelo Quarter Car do sistema veicular de suspensdo ativa abordado neste
trabalho consiste em duas massas suportadas por uma mola e um amortecedor. O
parametro M, representa a massa suspensa (do inglés, sprung mass), nesse problema
em especifico esse parametro retrata um quarto da massa do corpo do veiculo. O
parametro M;, por sua vez, simboliza a massa ndo suspensa (do inglés, unsprung mass),
representando um dos quatro conjuntos roda pneu de um automével. A mola K e o
amortecedor By suportam o peso do corpo do veiculo sobre o pneu. Jd a mola K; e o

amortecedor B; sdo usados para modelar a rigidez do pneu em contato com a superficie.
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Por fim, F, simboliza a forca aplicada pela suspensdo ativa, neste caso, define o atuador
do sistema cujo fim € a estabilizagdo do corpo veicular.

Este sistema possui quatro varidveis de estados que serdo estimadas, a varidvel
x1 representa a deflexdo da suspensao, z; — 21, a segunda varidvel de estado representa
a velocidade vertical do chassis do veiculo, Z,. A terceira varidvel de estado representa
a deflexdo do pneu, z; — z,. Por fim, a quarta varidvel de estado representa a velocidade
vertical da massa ndo suspensa, z;. O sinal de controle, u, é a forga, F.. A variavel
exdgena, w, é representada pela velocidade do perfil da estrada, 7. A varidvel de
saida y medida, é a aceleracdo do corpo do veiculo, ;. Deste modo, os vetores da
representacdo no espago de estados dados pela Equacdo (2.1), sdo definidos como sendo
r=|2—2 Z 21— 2r 2T, u=F., w= 2z ey = 3. As matrizes do modelo linear no
espacgo de estados sdo:

0 1 0 —1 0 0
_K, _B By 0 1
A= | M an ™| By = CBu=| ™ |,
0 0 0 1 —1 0
Ky By _Ki __BtBi By _ 1
Ml ]V[l 1 M1 M1 Ml
_ K B B _ _ 1
C,=| - —ﬁzow—é},Dyw_[o}eDyu_[E]

Os parametros fisicos do sistema de suspensdo ativa sdo fornecidos pela Quanser
(APKARIAN; ABDOSSALAMI, 2013). Esses parametros sdo apresentados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Parametros da Suspensao ativa

M, Massa suspensa 2,45 kg
M, Massa nao suspensa 1 Kg
K, Coeficiente de rigidez da mola 1 2x1250 | N/m
K, Coeficiente de rigidez da mola 2 2x450 | N/m
B | Coeficiente de amortecimento (Amort. 1) 5 N.s/m
B, | Coeficiente de amortecimento (Amort. 2) 7,5 N.s/m

4.2.2 Resultados

O controle por realimentacdo dos estados nao é calculado aqui, haja visto que
este ndo é objetivo de projeto deste trabalho. Desta forma foi utilizado os ganhos do
vetor K da realimentacdo de estados obtidos em Oliveira et al. (2015), projetados com o
objetivo de minimizar a aceleracdo da massa do chassi da suspensao. Os valores de K

da agdo de controle da Equacéo (2.15) sdo:

K = | 221,4584 —50,1266 —538,7610 —3,1073]
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Os estados da suspensdo ativa ndo estdo disponiveis para medigdo diretamente,
mas podem ser calculados a partir da aceleracdo da massa M, medida por um acelerd-
metro. O algoritmo DEMO foi aplicado considerando a segunda restri¢do ¢ = 10 para
excluir as solu¢des que produzam altos ganhos, e limites para criagdo da populagdo
inicial aleatéria 6, ; ; = [-0,01 0,01], para i = 1...N,q,, sendo N,,, o nimero de varia-
veis de otimizagdo. Neste exemplo considerou-se aumentar o ntimero de integradores,
para r = 4 para verificar se hd melhora no desempenho do observador PI. Figura 4.2 é
apresentada o conjunto de solu¢des que formam a Fronteira Pareto aproximada final
dos observadores cldssico e PI com um e quatro integradores.

,3‘ T T T T T T T T T T T
o5 | O  Fronteira Pareto Aproximada Observador Cléassicq)
' * Fronteira Pareto Aproximada Observador PI, r=1
% Fronteira Pareto Aproximada Observador PI, r=4

T T T T T

0.6

T,

Figura 4.2 — Fronteira Pareto aproximada.

Para medir a consisténcia da metologia usada, este experimento faz uso da
métrica de avaliacdo de desempenho Hipervolume previamente citada no Capitulo
3. Foram comparados os indicadores do observador classico e PI com r = 1, pois
foram obtidos a partir da execugdo de 30 testes, o que ndo ocorreu com observador PI
de dimensdo r = 4. A curva do Hipervolume calculado a cada iteracdo é exibido na
Figura 4.3:
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Figura 4.3 — Evolugdo do Indicador Hipervolume.

Na sintese do observador PI, o indicador médio do Hipervolume encontrado foi
HVT = 0,9941 e a variancia entre o conjunto de solugdes var = 4,6853x 5. No obser-
vador classico, o indicador médio foi de HV'I = 0,9934 e a variancia var = 1,0267x .
Estes resultados mostram que o algoritmo apresentou convergéncia e diversidade

satisfatdrias nos testes realizados.

A metodologia empregada oferece ao final das execugdes, 5 x N, possiveis
solugdes ao decisor aptas a resolver o problema. Para auxilid-lo, um método de tomada
de decisdes é empregado, oferecendo a ele 3 alternativas deste conjunto de solugdes.
Por meio da abordagem multicritério de Bellman-Zadeh as solugdes selecionadas sdo

indicadas na Figura 4.4.
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Q T T T
5 O Solugdes Observador Classico
0.35 - ** ® Solugdes Selecionadas (Classico)| _|
‘@* * Solugdes Observador PI, r=1
’3‘23 ® Solugdes Selecionadas (P, r=1)
03[ P % Solugdes Observador PI, r=4 -
’3‘% ® Solugdes Selecionadas (P, r=4)
L X K i
_o 0.25 .13 o
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0,
0.1 z);*}& = o) -
U@ ¢
R Yy
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Figura 4.4 — Solugdes Selecionadas aplicada tomada de decisao.

Estas alternativas sdo baseadas na minimizacdo da matriz de transferéncia 7.4
que relaciona o erro de estimagdo em relacdo ao efeito das pertubagdes baseada na norma
H,, e na minimiza¢do da matriz de transferéncia 7,, que relaciona o erro de estimagao
em relacdo aos ruidos de medicdo baseada na norma H,. A primeira alternativa atribui
pesos iguais (0, 5;0, 5) para as duas fungdes, a segunda atribui maior peso para matriz
T., (0,25;0,75), e a terceira atribui maior peso para para matriz 7., (0, 75; 0, 25).

O objetivo do observador é usar a entrada u(t) e a saida y(t) para estimar os
estados do sistema, minimizando o erro em fung¢ao da entrada w(¢). Os resultados da
sintese proposta sdo apresentados baseadas na solugdo que apresenta 0 mesmo valor
de ||7.4||~, neste caso a segunda solugdo. A solugdo escolhida reflete em menor erro
RMS em ambos 0s observadores e consequentemente em boa estimacdo dos estados. A
matriz de ganhos do observador cldssico encontrada para esta solugdo é:

—0,0273

—0,0288

—0,0010
0,7272

E as matrizes de ganhos do observador PI com r» = 1 encontrada para esta
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solucdo sao:
—0,0290
—0, 1046
Ll ’ ;
—0, 0050

0,1824

—0,1005
—14, 3604
Ly =0,0941, L3 = ,
0,0721

7,3922

E as matrizes de ganhos do observador PI com r = 4 encontrada para esta solugao sdo:

—0,1002
| 09 |

—0,0191

2, 2654
0,3507 ~1.0192 —1.2226 —0.2613 —0.5643
| 0,0552 | 00025 11252 35618 1.5395
7| —0,6480 |77 | —0.4088 1.2633 —0.0353 0.1570
0, 1490 0.0981 —0.6405 —0.4528 —0.3300

Para analisar o efeito da perturbacdo na entrada e dos ruidos de medigdo na saida da
planta, consideramos o sinal do tipo degrau e um sinal aleatério respectivamente. Seja a
func¢do degrau unitdrio 1(t — 7) com 1(¢t) = O parat < 7 e 1(¢) = 1 para t > 7. Analisou-
se o comportamento dos observadores aplicando-se uma perturbacgdo caracterizada
por um sinal de entrada que representa a derivada do perfil da estrada, apresentado
na Figura 4.5, dado por: d(t) = 0,2[1(¢t — 0,1) — 1(¢ — 0,2) — 1(t — 2,1) + 1(t — 2,2)]. O
objetivo de controle é minimizar o efeito da perturbacdo definida como a derivada do

perfil da pista, 2., em relacdo as varidveis de controle, F. e a aceleragdo do chassi, ;.
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Figura 4.5 — Derivada do perfil da pista.

O sinal de controle F, possui limite de saturagdo +39,2N devido a tensao de
alimentacdo méaxima do motor (APKARIAN; ABDOSSALAMI, 2013).

Seja p(t) uma funcdo que gera valores pseudo-aleatérios com distribuigdo normal
padrdo, média 0 e variancia 1. O ruido de medigdo somado a saida medida da planta é
definido: 1, = 0,2 x p(t), i = 1. A perturbagdo é relacionada pela matriz de perturbacéo
B, na entrada do sistema, enquanto os ruidos sdo considerados nas varidveis de saida

medidas.

A saida do sistema e o esfor¢o de controle para o observador cléssico e PI sdo
apresentados na Figura 4.6. E importante ressaltar que o conforto do passageiro esta
relacionado com a aceleracdo vertical medida, ou seja quanto mais rapido a aceleragao
convergir para zero e menor a amplitude deste sinal, menor serd o desconforto sentido

pelo passageiro.
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Figura 4.6 — Saida do sistema: Aceleracdo (a esquerda) e Entrada/Esfor¢o de Controle
(a direita).

Pela Figura 4.6, observa-se que em nenhum momento a saturacao foi atingida, ou
seja | F.| < 39,2N, portanto ambos os resultados obedecem a esta condigao. A aceleragdo
no observador PI com r = 4 convergiu para zero mais rdpido e apresentou menor a
amplitude em realacdo aos outros dois observadores, portanto, obteve melhor resultado.

Os observadores cldssico e PI com r = 1 apresentaram resultados de saida semelhantes.

Quanto a estimagdo dos estados, as Figuras 4.7 e 4.8 apresentam os resultados
para o observador cléssico e PL
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Figura 4.7 — Estimacao do estados.
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Figura 4.8 — Erro de estimacdo dos estados.

A excursdo da suspensdo é limitada em |z, — z;| < 0,039m, para evitar o estica-

mento e batimento excessivo das molas.
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O desempenho dos observadores a partir das solugdes selecionadas sdo apresen-
tados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Desempenho dos observadores na presenga de ruidos e perturbacdes

Observador Cléssico Observador PI, r=1 Observador PI, r=4
Solugéo ”TedHoo HTen”Q RMS ||TedHoo ||Ten||2 RMS ||Ted||oo ||Ten||2 RMS
1 3,5368 | 0,0751 | 0,0836 | 3,0320 | 0,0878 | 0,0790 | 1.7414 | 0.24616 | 0,1049
2 2,5504 | 0,1655 | 0,0730 | 2,5592 | 0,1209 | 0,0736 | 2,5594 | 0,1185 | 0,0567
3 1,9598 | 0,2060 | 0,0661 | 2,3940 | 0,1353 | 0,0721 | 1,4297 | 0,3427 | 0,0549

Como podemos ver nas Figuras 4.7 e 4.8, os estados dos observadores convergem
rapidamente para os estados do modelo do sistema e, consequentemente, o erro de
estimacdo tende a zero nos trés casos. Na Figura 4.7 pode-se notar que deflexdo da

suspensdo ndo saturou em nenhum momento.

O erro de estimacdo de cada varidvel de estado é visto na Figura 4.8. Avaliando-
se o regime transitorio do sinal de erro de estimagdo das varidveis, é notdvel menor
sobressinal do observador PI com r» = 4. Conforme apresentado na Tabela 4.3 o
observador PI com um integrador e cldssico apresentaram erros de estimacdo dos
estados proximos, errogqssico = 7, 3%, enquanto o observador Pl errop;,—1 = 7,36%.
O observador PI com quatro integradores é possivel obter significativa melhora na
estimagdo dos estados, como apresentado o erro de estimacgao erropy,—4 = 5,67%. E
possivel notar que o erro de estimagao é consideravelmente menor nos estados x;, x5 e
x4. Contudo o custo computacional neste caso é maior por ser necessdrio mais variaveis
de otimizacao.

Numericamente e de forma individual estes resultados podem ser comparados

pelo erro RMS de cada variavel de estado:

e(t)ciassico = | 0.0013 0.0381 0.0008 0.0328 |,
e(t)prr=1 = | 0.0013 0.0388 0.0006 0.0329 |,
e(t)prr=1« = | 0.0004 0.0233 0.0006 0.0323 |.

Os resultados apresentados mostram que o comportamento do observador PI
pode ser melhorado aumentando o nimero de integradores, obtendo bom desempenho
aplicando a formulagao de sintese proposta. Ressalta-se que os parametros do algoritmo
foram os mesmos nas trés abordagens, apenas o nimero de iteragdes foi cem vezes

maior para o observador PI com quatro integradores.
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4.3 Exemplo 2 - Planta Quatro Tanques

43.1 Descricao

Considere o processo de controle de nivel de 4gua com quatro tanques interliga-
dos (JOHANSSON, 2000), apresentado na Figura 4.9 com a inclusado de dois sinais de

perturbacdo nos dois tanques inferiores.

Tanque 3 Tanque 4
(1-1)q (1-1)q
oy g — >
j}% 9 9 d " K9
Tanque 1 Tanque 2
q1 h h q2
1 2
Bomba Bomba 2
-0 o
 —  —

Figura 4.9 — Processo de quatro tanques para estimacdo e controle dos niveis de dgua.

O sistema de 4 tanques apresentado, possui duas bombas e duas valvulas que
permitem controlar o nivel dos dois tanques inferiores. As duas bombas controlam os
niveis de dgua dos tanques 1 e 2, sendo a vazdo distribuida pelas vélvulas de 3 vias. As
tensdes das bombas v, e v, sdo as entradas do processo, enquanto as saidas y; e y, sdo
os desvios dos niveis dos tanques 1 e 2. Pela lei de balan¢o das massas e o principio de
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Bernoulli, 0 modelo ndo linear do sistema é apresentado:

G =~ V200 + 5200 + e

W= —2V20hs + §V/29ha + 520,

i B 4.2)
W= 5 V20hs + 5,

a 1-v1)k
G = —5vaghs + Sy

sendo A; a drea de secdo transversal dos tanques, a; a drea de segdo transversal da saida
de 4gua do tanque i, h; o nivel dos tanques, g a aceleragdo da gravidade, e y; e 7, sdo a
porcentagem da abertura das valvulas. Esse sistema pode ser linearizado e representado
pelo modelo em espaco de estados (JOHANSSON, 2000)):

1 A
T 0 Al%ii 0
1 A
i = 0 T 0 A24T4 T
1
0 0 — 7 0
0 0 _T%;
0o u 0 49
+ 2 u+ 2 | d,
0 - Upk 0 0
(1_’)’1)k1 0 O 0

sendo as varidveis de estado os quatro desvios de nivel do tanque, os sinais de controle
sdo os dois desvios de tensdo da bomba, todos em relagdo ao ponto de operagdo. O
modelo original foi adaptado para incluir duas perturbagdes, sendo estas, vazdes nas

entrada dos tanques 1 e 2.

O sistema de quatro tanques ¢ linearizado no ponto de operacdo de fase minima,
considerando os seguintes valores de parametros ((JOHANSSON, 2000)): se¢des trans-
versais do tanque A; = A3 = 28cm?, A, = Ay = 32cm?; ganho do sensor k. = 0,50V /cm;
ganhos das bombas [k, ks3] = [3, 33, 3, 35], valvula de trés vias [y, 7] = [0,70,0,60], e
constantes linearizadas [T1, Ty, T3, Ty] = [62, 90, 23, 30].

Considerando desvios em torno do ponto de operagdo e que as entradas de
controle e saidas medidas sdo sinais de tensdo, sejam os sinais de perturbagao sinais
do tipo degrau unitdrio, tal que d;(t) = 4 x 1(t), da(t) = 4 x 1(t — 300), aplicados em
forma de vazdo sobre os tanques 1 e 2. O objetivo de controle é minimizar o efeito da
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perturbacdo nos tanques 1 e 2 e minimizar a interferéncia de ruidos de medicdo nas

saidas observadas.

Seja p(t) uma funcdo que gera valores pseudo-aleatérios com distribui¢gdo normal
padrdo, média 0 e variancia 1. O ruido de medigdo inserido na saida da planta é definido:
n=0,1xp(t),1=1,2.

4.3.2 Resultados

Neste exemplo o controle por realimentagao de estados baseado na técnica do
Regulador Linear-Quadratico (LQR) foi projetado como apresentado no Capitulo 2. O

sistema foi aumentado para incluir a agdo integral na realimentagdo de estados:

-5 0 4x 0 o 0
0 _%2 0 Aljéh 0 ( 'Yi‘_];f?)
0 -2 0 0 plk
T= 3 T + 3 u. (4.4)
1 (1-m1)k
0 0 -7 Xi L 0
—kc 0 0 0 0 0
0 —kc O 0 0

As matrizes Q e R foram ajustadas para obter um compromisso entre a minimi-
zagdo da integral do erro dos niveis dos tanques 1 e 2 e a minimizacdo das ac¢des de
controle: ) = diag([000022]), R = diag([1 1])). As matrizes de ganho 6timas obtidas
foram:

K _ | —3:9274 0,0837 —0,5033 0,0113 @5)
* —0,0323 —4,5699 0,0055 —0,5169 |’ '
1,4141 —0,0187
i = s (4.6)
0,0187 1,4141

sendo o ganho K; correspondente a duas varidveis de estados adicionais referentes as

integrais dos erros entre os niveis dos tanques 1 e 2 em relagdo ao ponto de equilibrio.

Neste exemplo, a sintese dos observadores pelo algoritmo DEMO foi aplicado
considerando a segunda restri¢do ¢ = 15, definida na Equagao (2.35), para excluir as
solugdes que produzem altos ganhos, e os limites para criacdo da populagdo inicial
aleatéria 0, ; = [-0,1 0,1], parai =1..., Ny, sendo N,,, 0 nimero de varidveis de
otimizacdo. Neste exemplo ilustrativo o observador PI foi formulado com r = 2, igual ao
namero de saidas medidas. As Fronteiras Pareto aproximadas finais sdo apresentadas

na Figura 4.10.
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Figura 4.10 — Fronteira Pareto aproximada.

A evolugdo do algoritmo medido pelo indicador Hipervolume a cada iteracdo é

visto na Figura 4.11.
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Figura 4.11 — Indicador Hipervolume.
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Os resultados do indicador Hipervolume para o observador PI mostram a con-
vergéncia do algoritmo antes de 100 geragdes. O Hipervolume do observador PI apre-
sentou indicador médio de HV' I = 0, 9779 e variancia entre as solugdes var = 0,0001421.
Para o observador classico o indicador médio foi de HV' I = 0,9832 e variancia var =
0,00001104. Estes resultados mostram que o algoritmo teve boa convergéncia e diversi-

dade em ambas as solugdes.

No cendrio multiobjetivo, ndo podemos escolher uma solugdo aproximadamente
6tima julgando um tinico objetivo, pois os outros objetivos também sdo importantes. As
solugdes pertencentes a Fronteira Pareto aproximada representam um compromisso
entre os objetivos, assim uma solugdo pode ser muito boa em um objetivo mas muito
ruim para os outros objetivos. Desta forma nédo é plausivel escolher uma solugdo em

funcdo de um objetivo tinico sem prejudicar o outro.

Deseja-se analisar as solugdes para o melhor caso de um objetivo, que reflete
no pior caso do outro, e vice-versa. Para este exemplo ilustrativo, a atenuagdo dos
ruidos de medic¢do é muito importante, e em casos como esse, 0 observador de estados
é frequentemente utilizado atuando como filtro dos sinais indesejados. Analisou-se
o comportamento dos observadores para os seguintes sinais: d;(t) = 4 x 1(t), do(t) =
4% 1(t—300),en; =0,01p(t),i=1,2.

4.3.3 Andlise dos observadores com foco em rejei¢do a perturbagdo

Otimizar o erro de estimagdo em relacdo a perturbacdo e otimizar o erro em
relacdo aos ruidos de medigdo sdo objetivos conflitantes. Deseja-se analisar o melhor
caso do objetivo minimizar o erro de estimacdo em relacdo a perturbacdo, dada pela
solugdo que apresenta o menor valor da norma H, entre as demais solugdes, essa
solucdo reflete no pior caso em minimizar o erro de estimagdo em relagdo aos ruidos de
medicdo. Aplicando a sintese proposta, os ganhos do observador cldssico neste contexto
sao:

119,4953 —0,0027
0,0019  105,1473

—0,0047  0,0034
0,0007  —0,0005

E os ganhos do observador PI sdo:

18,6954  2,4985
, —2.8171 103,2487
! 0,4545 —0,1534 |’

—0,4001 —0,0786
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360,4226 17,3670

0,3928 0 | —1,0227 —390,8153
0 —0,0398]’ ~ | —0,0076  0,1618
—0,0802 —0,0508

Ly =

Tabela 4.4 — Desempenho dos observadores com foco em rejei¢do a perturbacgao.

Observador Cléassico Observador PI
[ Tea(s, O)lloo | 1Ten(s, O)ll2 | RMS | [[Tea(s,0)lloo | 1Ten(s,0)]l2 | RMS
0, 0006 14,9863 0,0671 0, 0006 14,9902 0, 0686

Neste caso maiores ganhos dos observadores sdo necessarios, o que consequen-
temente amplifica os ruidos de medigdo. A Tabela 4.4 apresenta os critérios de desem-
penho dos observadores com foco em rejeicdo a perturbacdo, onde a norma H., da
matriz de transferéncia 7., entre o erro de estimacao e a perturbacdo é pequena, pois é o
melhor cendrio para rejeitar perturbacao onde tém-se o menor valor da norma H,, mas
a norma H, da matriz de transferéncia T, entre o erro de estimacdo e o ruido é elevada.
Nota-se que os valores de ||7.4(s, 0)||oc € ||Ten(s, 0)]|2 sd0 iguais nos dois observadores.

A estimacdo dos estados sdo apresentados nas Figuras 4.12 e 4.13.
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Figura 4.12 — Estados z; e z; com foco em rejei¢do a perturbagdo.

Na Figura 4.12 a variavel real é encoberta pela varidvel estimada sob os efeito

dos ruidos de medicdo. Isto ocorre devido a varidvel de saida medida ser afetada por
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ruidos de medicéo.

Observador Classico
0.5 ; :
_ h4 real

- h4 estimada
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Figura 4.13 — Estados z3 e x4 com foco em rejei¢do a perturbagdo.

Neste caso, o erro de estimacao seria visivelmente pequeno na auséncia de ruidos
de medicdo. Em contrapartida os estados estimados para o niveis dos tanques inferiores

sdo fortemente influenciados por ruidos de medicdo. Os niveis dos tanques 3 (h3) e 4
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(h4) ndo sdo medidos, portanto os estados x5 e x4 nao sdo influenciados por ruidos de

medicdo conforme apresentado na Figura 4.13.

4.3.4 Analise dos observadores com foco em atenuar ruidos de medicao

Para esta analise, é encontrado o menor valor da norma H,, cujo objetivo é mini-
mizar o erro de estimagdo em relagdo aos ruidos de medigdo. Os ganhos do observador

classico sao:

0,0061  0,0030
I —0,0016 —0,0051
—0,0026 —0,0100 |’
0,0057  0,0029
E os ganhos do observador PI sao:
0,0412 0,0109
Lo | 00234 0,0957 |
0,0956 —0,0309
0,0423 —0,0025
~0,0451  0,0620
L ~0,0054 0 ],ng 0,0153  0,0784 |
0 0, 0059 ~0,0366 —0,0146
~0,0198 0,0661

Tabela 4.5 — Desempenho dos observadores com objetivo de minimizar ruidos de medi-

cao

Observador Cléssico Observador PI
[ Tea(s, )l | 1Ten(s,O)[l2 | RMS | [ Tea(s,0)llo | [[Ten(s,0)][2 | RMS
3,0761 0,0687 | 14,8519 | 0,8670 0,5104 | 4, 6608

A Tabela 4.5 apresentam os critérios de desempenho dos observadores com
objetivo de minimizar ruidos de medicdo. Os estados estimados sdo apresentados nas

Figuras 4.14 e 4.15.
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Figura 4.14 — Estados z; e x5 com foco em atenuar ruidos de medigéo.

Na Figura 4.14 ndo ha interferérncia de ruidos nos estados observados reque-
rendo pequenos ganhos dos observadores. O erro de estimagao é consideravelmente
elevado pela presenca da perturbagdo néo rejeitada, ressaltando os aspectos conflitantes

entre os objetivos otimizados.
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Figura 4.15 — Estados z3 e 4 com foco em atenuar ruidos de medigéo.

Nota-se que os ganhos dos observadores sdo baixos e o objetivo de atenuar
ruidos de medigdo sdo alcangados, e em relagdo a rejei¢do a perturbacdo os observadores
ndo conseguem satisfazé-la, apresentando erros grotescos de estimagao de estados. A
Figura 4.16 apresenta o erro de estimagdo de cada varidvel de estado. Observa-se que o
erro dos desvios de nivel em um tempo superior a 600 tende a alcancar a estabilidade,
o que ndo pode ser garantido, apresentando amplitudes consideravelmente elevadas,
o que novamente reforca o conflito de otimizagdo entre os objetivos propostos e neste

caso, os observadores ndo rejeitam a perturbacdo de entrada.
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Figura 4.16 — Erro de estimacdo dos desvios de niveis

4.3.5 Andlise dos observadores com foco em menor erro RMS de esti-

macao

Adotando o erro RMS como critério principal, podemos encontrar valores inter-

medidrios para as normas de H,, e H,. Neste caso os ganhos do observador cldssico
encontrados sdo:

20,5548 0,1330
0,0002 18,1910
0,0051  0,0004
—0,0058 0,0072

E os ganhos do observador PI sdo:

8,7402 0,0121
0,0395 7,9581
0,2218 —0,0322
0,0617  0,0446

Ly
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0,1067 0

0 —0,0459 ]’

49,1707

—1,5341

—0,0332
0,0853

4, 0470
—141,3981
0, 0585
0,0230

)

Tabela 4.6 — Desempenho dos observadores com foco em menor erro RMS

Observador Cléassico Observador PI
[ Tea(s, O)lloo | 1Ten(s, Oll2 | RMS | [[Tea(s, 0)lloo | |Ten(s,0)ll2 | RMS
0,0035 6, 2203 0,0378 0,0082 4,4130 0,0295

A Tabela 4.6 apresenta os critérios de desempenho dos observadores com ob-

jetivo de minimizar o erro RMS de estimacdo dos estados. Os estados estimados sdo

apresentados nas Figuras 4.17 e 4.18
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Figura 4.17 — Estados z; e z, com foco em menor erro RMS.

Assim como apresentado na Tabela 4.6 e na Figura 4.17, o observador PI obteve

menor erro de estimac¢do, com melhor rejei¢do aos ruidos de medicdo e atenuacgao da

perturbagéo.
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Figura 4.18 — Estados x5 e 24, com foco em menor erro RMS.

O menor erro RMS analisando todas as possiveis solu¢des de cada observador

foi mostrado neste exemplo. O observador PI apresentou um desempenho um poucos

melhor que o observador classico, filtrando melhor os ruidos de medicéo.

Podemos observar pelos resultados apresentados que para otimizar a rejeicdo

a perturbacdes, o observador apresentard maiores ganhos para corrigir rapidamente

os efeitos do disttrbio, porém resultard na amplificagdo dos ruidos de medigado. Por

outro lado, otimizar a atenuagdo dos ruidos de medicdo, ganhos muito pequenos serdo

apresentados pelo observador.
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A escolha da solugdo 6tima é um critério dificil de ser estabelecido, pois sdo
vérias alternativas, e cabe ao decisor optar pela solucdo que melhor lhe atenda no
momento. Por isso é tdo importante auxilid-lo com o método de tomada de decisdo
multicritério, oferecendo solugdes boas e permitindo uma agdo rdpida pelo decisor, o
que em muitos casos é imprescindivel.

4.3.6 Analise dos observadores aplicando tomada de decisdo multicrité-
rio
O auxilio da tomada de decisdes pela abordagem multicritério de Bellman-

Zadeh, oferece 3 alternativas ao decisor dado um conjunto de solugdes finais, conforme
apresentado na Figura 4.19.

6 T T T T T
® O Solugdes Observador Classico
® Solucdes Selecionadas - Classico
5 ¥ * Solugdes Observador PI :
* ® Solucoes Selecionadas - Pl
&
4% -
*
_N o} - .
& % .solucdo escolhida Pl
E o3k g .
Co
ol e€e— solucao escolhida Classico |
°© o
1k o * 4
@
® * o x
| | | | LO X ¥ o
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
0Tl

Figura 4.19 — Solugdes selecionadas pelo auxilio a tomada de decisdes

Baseadas na minimizagdo das nomas H, e H,,, como apresentado no exemplo
ilustrativo anterior, a terceira alternativa foi escolhida, sendo esta solucdo a que atribui
maior peso para a norma ..

Esta escolha reflete em um mesmo valor da fungéo ||7.4||c = 0,03 em ambos
os observadores, para que a comparacdo seja justa, e ainda expressando um bom
compromisso entre a resposta de estimagdo dos estados e atenuacado do efeito do ruido
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de medicdo. A matriz de ganhos do observador clédssico para a solugdo escolhida é:

2,1891  0,0003
—0,0161 1,9061
0,0038 0,0025
0,0013  0,0026

E as matrizes de ganhos do observador PI sdo:

1,9672  0,0087
—0,0110 1,8106

L1 = ,
—0,0198 —-0,0113
—0,0080 0,0419
—55,1060 —0, 2622
—0,0114 0 —0,0539 —230,7534
Lo = 5 L3 = )
0 —0,0038 0,0992 —0,0743

-0,0820 —0,0017

A Figura 4.20 apresenta o esforco de controle requerido para rejeitar a pertubagdo

e atenuar os ruidos de medicao.
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Figura 4.20 — Respostas transitorias das tensdes das bombas

Os dois observadores apresentaram esforcos semelhantes para as duas pertur-
bagdes aplicadas. A estimagdo dos estados h, e hy obtida da sintese do observador
classico e PI sdo apresentadas na Figura 4.21 e dos estados h; e hy sdo apresentados na
Figura 4.22.
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Figura 4.21 — Estados 1 = hy e 29 = hy
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Figura 4.22 — Estimacdo dos estados x5 = hs e x4 = hy

O desempenho dos observadores baseado nas soluc¢des selecionadas mostradas

na Figura 4.19 sdo apresentados na Tabela 4.7.
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Tabela 4.7 — Desempenho dos observadores na presenca de ruidos e perturbacdes

Observador Classico Observador PI
SOIUQ@GS ||Ted(379)|’00 HTen(sve)”Q RMS ||Ted(879)||00 ”Ten(87‘9)||2 RMS
1 0,1122 1,0525 0,8932 0,0891 1,4016 0,0903
2 0,2431 0, 6688 1,7822 0,1853 0, 8409 0,5921
3 0, 0325 2,0104 0,2327 0,0357 2,3031 0,0283

Os estados x5 e x4 ndo sdo controlados e ndo sdo diretamente afetados pelos
disttarbios de entrada, e desse modo pode ser observado que ambos os observadores
alcancaram uma boa estimativa destas varidveis. A estimacdo dos estados z; e z; pelo
observador PI, mostra a eficiéncia da ac¢do integral que efetivamente elimina o erro de
estimacao, alcancando boa estimativa dos estados e menor erro RMS sendo errop; =
2,83%, enquanto que para o observador classico errogssico = 23,27%, ilustrados na
Figura 4.21.

Numericamente e de forma individual é possivel comparar o erro RMS de cada

varidvel de estado:

() etassico = [0,1283 0,0918 0,0074 0,0053],

e(t)pr = [ 0,0089 0,0074 0,0055 0,0065 ] :

A partir dos resultados apresentados é possivel perceber que na sintese do
observador PI, os estados estimados convergem rapidamente para os estados reais,
apresentando menor erro de estimac¢do em rela¢do aos disturbios aplicados e ruidos
de medigdo, cujos estados estimados voltam ao estado de regime permanente neste
observador, enquanto para o observador cldssico estes objetivos ndo foram alcancados.
No entanto maiores ganhos do observador PI foram necessérios para atingir o objetivo

proposto.

Um outro exemplo serd apresentado a seguir a fim de verificar a sintese dos
observadores para sistemas mais complexos. Foi escolhido um sistema de ordem 11

para verificar os resultados da estratégia de sintese proposta.

4.4 Exemplo 3- Planta Torre de Destilagdo Binéria

441 Descricao

Considere o processo de uma coluna de destilagdo bindria apresentada na Fi-
gura 4.23 (DAVISON, 1967).
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Figura 4.23 — Coluna de Destilacdo Bindria.

As colunas de destilagdo sdo unidades importantes em instalaces de processos
quimicos. Este processo se baseia na separacdo de uma mistura em dois ou mais produ-
tos com diferentes composi¢des por meio da transferéncia de massa e calor entre liquido
e vapor. No alto da coluna esta presente um condensador que realiza a condensagdo do
vapor proveniente do prato superior. O destilado é o produto enviado de uma corrente
do refluxo formando o produto de topo, é o composto mais volatil. Mais abaixo na base,
estd presente um refervedor que realiza a vaporiza¢do de uma parte do produto liquido
da base, direcionado ao primeiro prato (inferior), ja na forma de vapor. O produto de
fundo, ou residuo é oriundo da corrente menos volatil (DAVISON, 1990). Resumida-
mente o componente mais volatil sobe, formando o produto de topo, e 0 menos volatil

desce, formando o produto de fundo.

A coluna de destilagdo bindria considerada possui 8 pratos, com uma entrada de
alimentacdo, um condensador e um refervedor. As matrizes do modelo no espago de

estados deste sistema multivaridvel de 3 entradas, 3 saidas e 11 varidveis de estados sdo
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apresentadas em Davison (1990):

[ —14 4,3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
9,5 —13,8 4,6 0 0 0 0 0 0 0 0,5
0 9,5 —14,1 6,3 0 0 0 0 0 0 0,2
0 0 9,5 —15,8 11 0 0 0 0 0 0
0 0 0 9,5 —31,2 15 0 0 0 0 0
A=10"3 0 0 0 0 20,2 —35 22 0 0 0 0 ,
0 0 0 0 0 20,2 —42,2 28 0 0 0
0 0 0 0 0 0 20,2 —48,2 37 0 0,2
0 0 0 0 0 0 0 20,2 —57 42 0,5
0 0 0 0 0 0 0 0 20,2 —48,3 0,5
| 25,5 0 0 0 0 0 0 0 0 25,5 —18,5 |
0 0,005 0,002 0,001 0 0 —0,005 —0,01 —0,04 —0,02 0,46
B=103%| 0 -0,04 —0,02 —0,01 0 O 0,01 0,03 0,005 0,002 0,46 |,
0 2,5 5 5 5 5 5 5 2,5 2,5 0
BF=10=310 0 0 0 001 0 0 0 0 0 0],
0000O0O0O0UOUO0T10
C={10000000000
0000DO0O0O0OTUO0UOO0 1

(4.7)
sendo as entradas: u; a temperatura do vapor do Refervedor (°C); u, a temperatura
do liquido refrigerado no condensador(°C'); us é a vazdo de refluxo (g/min). A pertur-
bagdo w; é definida pela vazdo de alimentagdo (g/min) no prato 4. As saidas sado: y;
composi¢do do produto de fundo(g/ml), y» a composi¢do do produto de topo (g/ml), ys
variacdo da pressao na parte superior da coluna (Pa). As entradas do sistema possuem
trés restricoes definidas:
lup ()] < 2,5
lug(t)] < 2,5 » >0 (4.8)
us(t)] < 0,3

para |wy| < 1,¢t>0.

As varidveis de estados medidas sdo:

e 11: composi¢do do produto mais volatil do condensador (g/ml);
e 1): composi¢do do produto mais volatil do trocador de calor (g/ml);

e z;: pressdo dos componentes do topo (Pa).

Os estados z, . . ., xg, sd0 varidveis ndo medidas, referem-se a composi¢do mais

volatil do produto do prato 1 ao prato 8.
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4.4.2 Resultados

Neste exemplo o controlador por realimentacdo de estados com agdo integral foi
projetado por Davison (1996). As matrizes de ganho 6timas sdo:

-3,1 —1,39 —0,53 —0,19 0,026 0,14 0,23 0,32 0,43 0,61 —0,89
K.,=| 1,9 0091 04 016 —0,019 —0,12 —0,19 —0,28 —0,42 —0,7 —0,81
~3,3 —0,78 —0,17 —0,049 —0,055 —0,10 —0,20 —0,40 —0,82 —1,8 —1,6;

3,3 —-1,1 —1,7
K;=10"%] 0,35 3,6 -—1,6
-2 -1,2 -3,1

O algoritmo DEMO foi aplicado neste exemplo considerando a segunda restri¢cdo
do problema de otimizagdo ¢ = 50 definido na Equagdo (2.35). Os limites para criacdo
da populagao inicial aleatéria foram definidos 6, ;; = [-2 2|, para j = 1...N,q., sendo
N,qr 0 nimero de varidveis de otimiza¢do. Foram realizados testes utilizando os ajustes
apresentados na Tabela 4.1, obtendo bom desempenho do algoritmo. Contudo, testes
realizados aumentando o ntimero de execugdes apresentaram significativa melhora das
solucdes aproximadas de Pareto. Nestes testes foram definidos o tamanho da populacdo
N = 2N,,, para os observadores classico e PI. O niimero de itera¢des para o observador
classico foi ajustado em N, = 100.000 geragdes e para o observador P em N, = 200.000
geragdes. Tendo em vista que o niimero de iteragdes neste exemplo é consideravelmente
alto, o que eleva o custo computacional, ndo foram realizadas as 30 execugdes do
algoritmo. Para o ajustes citados, as Fronteiras Pareto aproximadas finais da sintese dos

observadores sdo apresentadas na Figura 4.24.

)
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O Fronteira Pareto Aproximada Observador Classico
* Fronteira Pareto Aproximada Observador PI

T T T T T T B

O Observador Classico
* Observador PI 1 .

en||2

T

Tl

Figura 4.24 — Fronteira Pareto aproximada.

Pode ser observado que as solugdes do observador cldssico dominam as solugoes
do observador PI para r = 2 na regido de menores valores para ||7.,||2. A domindncia
das solugdes do observador classico sob as solugdes do observador PI, pode ser justifi-
cada pelo menor ntimero de varidveis otimizadas, sendo estas no observador cldssico
Nyor = 33 e no observador PI N,,, = 75, o que caracteriza menor complexidade de

projeto e processo de otimizacao.

O auxilio da tomada de decisdes pela abordagem multicritério de Bellman-Zadeh
é importante neste exemplo, ja que a Fronteira do observador Classico é composta
matematicamente por um conjunto de 66 solu¢des ndo-dominadas possiveis e a do
observador PI, 150 solu¢des nao-dominadas. Testar cada uma destas solu¢des deman-
daria alto esfor¢o computacional, por isso justifica-se a etapa de tomada de deciséo,
para selecionar apenas uma ao final da andlise dentre as 3 alternativas apresentadas ao
decisor. As solugdes obtidas aplicando o método de tomada de decisdo multicritério sdo

apresentadas na Figura 4.25.
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I*I T T T T T T
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Figura 4.25 — Solugdes escolhidas pela abordagem Bellman-Zadeh

Das alternativas apresentadas pelo método de tomada de decisdo multicritério,
foi escolhida a terceira solugdo do observador clédssico, sendo esta solugdo a que atribui
maior peso a fungao ||7%q4||«, (0, 75;0,25), e a primeira solugdo do observador PI que
atribui pesos iguais as duas fungdes, e que apresentam o mesmo valor da fungdo
objetivo ||7T.q4|| = 0,53, mesmo critério utilizado nos exemplos anteriores, para que a
comparacao entre as solugdes seja mais justa possivel. A matriz de ganhos do observador

classico para a solugdo escolhida é:

[ —0,2424 2,0549 —0,8751 |
—0,0352  0,1575  0,1044
0,2547  0,0180  0,0341
0,2585  0,2847  0,0445
0,5929  0,0607 —0,9475
L= 0,800 —0,5462 —0,2300
0,2223 —0,0663 0,0579
0,2534 —0,7022 0,3053
—0,0572 —0,0903 1,0634
0,1689 —0,5803 —0,4920
0,0131 —1,0540 1,6330
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E as matrizes de ganhos do observador PI, com r = 3, encontradas nessa solu¢do
[ 0,1123 3,9008 1,9935 1
0,3144  —1,6047 0,0612
0,0412  —1,0915 0,4103
1,3957  0,1310 —0,2421
0,5724 —0,0627 0,1277
Li=| —0,6161 0,5479 1,1544 |,

0,4862  0,0090  0,0523
1,0251  0,5332  0,9665
—1,4275 —1,1241 1,1667
6,8561 0,6418 0,4748

i —0,4679  2,1294 7,6731

48,0282  —1,2485  —42,0471
~33,2599 12,7514 57,3172

7,0652  —19,6017 12,9387

11,1440  —76,0806 13,9575

—0,1005 0,1421  0,0993 —7,3297 —101,9725 —30, 6886
Lo= | —0,0535 —0,0077 —0,0464 |, Ly = | 1,2958  —72,2029 —7,3581
—0,0357 0,0689  0,0803 —4,1914  —56,8916 —11,3560

~2,1208 —31,6827 26,2690

—13,7036  —2,9956 53,2972

—18,8352  —6,0335 —38,1366
3,8209  —6,7481 85,3989

Seja o sinal de entrada um sinal do tipo degrau unitario, tal que d, (t) = 1(¢)(t —
50), referente a vazao de alimentagdo de mistura bindria no prato 4, cujo produto é
representado pelo estado 5. O objetivo de controle neste processo é rejeitar a perturba-
¢do aplicada, de forma que as varidveis controladas retornem rapidamente ao regime

estacionario.

Como nos exemplos anteriores, seja p(t) uma fungdo que gera valores pseudo-
aleatdrios com distribui¢do normal padrdo, média 0 e varidncia 1. O ruido de medigao
inserido na saida da planta é definido: ; = 0,001 X p(t), i = 1,2, 3.

Na Figura 4.26 é visto o esfor¢o de controle para as trés varidveis de entrada,
cujo objetivo principal é rejeitar a perturbagao e os ruidos de medic¢do regulando as

varidveis controladas em niveis adequados de seguranga.
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Figura 4.26 — Esforco de controle das trés entradas.

Os limites de seguranga definidos na Equacao (4.8) foram preservados no con-
trole por realimentac¢do de estados baseado nos observadores classico e PI apresentados.
Nota-se que os sinais de entrada do sistema de controle baseado no observador PI apre-

sentou maior efeito dos ruidos em relagdo ao observador cldssico, como era esperado,

uma vez que a solugdo do observador cldssico domina a do observador PI. A estimagdo

das varidveis de estados medidas 1, z1¢ e 11 sdo apresentados na Figura 4.27.
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3 Observador Cléassico
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Figura 4.27 — Estados medidos e estimados.

E notdvel o melhor desempenho do observador classico na atenuagdo dos efeitos
de ruidos de medicdo em relagdo ao observador PI. No entanto, o efeito da perturbacéo
é menor no observador PI, apresentando menor erro de estimag¢do, mas como ja citado,

os estados sdo fortemente afetados por ruidos.

A perturbagao aplicada na entrada de alimentacdo da coluna pela adigdo de



Capitulo 4. Exemplos Ilustrativos 77

mistura bindria no prato 4, é notada em todos os estados da planta devido ao acopla-
mento entre as varidveis, ou seja cada variavel de estado depende do produto superior

e inferior em toda a coluna. A Figura 4.28 mostra a estimagdo dos estados z; e x3.

-3 Observador Classico
x10
6 : : : : 0.035 : : : :
5F : L i
~— o 0.08
o —X, real o ——Xx, real
] : 4 @© .
S X, estimado || 505 - X, estimado |
(@) o
c c
& & 0.02 f
(@] (@]
> >
K%} ©0.015 |
© ©
€ €
) 2 0.01
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() ()
C C
8 ] 80.005
= €
3 3 '
2 0
-3 : : : : -0.005 : : : :
0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500
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6 T T T T 0.035 T T T T
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-9 . 1o 003} . ]
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Figura 4.28 — Estados z, e x5 reais e estimados.

Quanto mais préximo das varidveis medidas menor € o erro de estimagdo das

varidveis estimadas. O resultados da estimacdo do estado z; apresentou menor erro
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de estimacdo pela sintese do observador PI, mas com maior influéncia dos ruidos de

medigdo. O resultado da estimagdo dos estados x5 e z9 sdo apresentados na Figura 4.29.
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Figura 4.29 — Estados x5 e x4 reais e estimados.
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Pelos resultados graficos nota-se melhor desempenho do observador classico
sobre o observador PI. No observador classico o erro de estimacdo devido ao efeito dos
ruidos e perturbagéo foi menor em quase todos estados estimados, caracterizando-se
como um bom filtro de ruidos neste exemplo. As saidas do modelo real sdo fortemente
afetadas por ruidos, e como o observador PI apresentou amplitudes deste sinal mais
proxima da real, o erro de estimagdo que é definido pela diferenca entre o estado real
e o estado observado, em ntimeros apresenta menor erro. Contudo é um problema
multiobjetivo, ndo pode ser avaliado por apenas uma funcdo, sempre deve-se considerar
as duas fun¢des na andlise de melhor ou pior estimacdo. Neste caso a utilizacdo do
observador PI ndo é uma boa escolha para estimac¢do dos estados, justificado pelo
melhor desempenho do observador classico e maior complexidade do observador PI.

O desempenho dos observadores baseado nas solugdes selecionadas mostradas
na Figura 4.25 sdo apresentados na Tabela 4.8.

Tabela 4.8 — Desempenho dos observadores na presenca de ruidos e perturbacdes

Observador Classico Observador PI
Solugées HTed(Sue)HOO HTen<5>6)H2 RMS HTed(579>HOO HTen(Sae)HQ RMS
1 0, 6556 2,5511 0,1157 0,53978 5,3735 0, 1002
2 0,9797 0, 9882 0,1471 0,5979 4,3733 0,1093
3 0, 5365 4,851 0,1017 0, 4601 8,9439 0,0905

Numericamente e de forma individual estes resultados podem ser comparados
pelo erro RMS de cada varidvel de estado:

e(t)cissico = 1><10—3{0,31 0,73 3,59 18,61 39,32 22,07 10,81 4,1 1,34 0,46 0,29}

e(t)pr = 1><10*3[0,05 0,6 4,38 17,68 39,03 22,75 10,32 3,86 1,31 0,06 0,06}.

Os resultados da Tabela 4.8 ndo podem ser comparados por solu¢do uma vez
que elas correspondem a diferentes regides da curva de Pareto para cada observador.
Quando se compara a solugdo 3 do observador classico com a solugdo 1 do PI, pode
ser observado que o erro RMS é similar uma vez que a funcao objetivo 7., também é
similar. Entretanto, como observado, a atenuagdo do ruido foi pior no controlador PI,

contrariando as expectativas.

4.5 Consideragoes Finais

Foi realizada uma comparacdo entre observadores cldssicos e PI projetados pela
formulagao de sintese proposta para trés exemplos ilustrativos. Os objetivos de projeto
foram formulados para obter o menor erro de estimagdo na presenca de pertubagdes e

de ruidos de medicdo. Para solugdo do problema multiobjetivo foi empregado o método
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evolugdo diferencial multiobjetivo que fornece um conjunto de solugdes candidatas Pa-
reto 6timo. Foi aplicado um método de tomada de decisdo para reduzir a trés o nimero
de solugdes a serem analisadas. J4 é conhecida a caracteristica do observador classico
em atenuar ruidos de medicdo, contudo na presenca de perturbagdes o observador
classico ndo apresenta bom desempenho. O observador PI foi proposto para melhorar
a técnica de estimagao cléssica, contribuindo no sentido de melhorar o compromisso

diante dos objetivos propostos.

No primeiro exemplo os dois observadores conseguiram um bom desempenho,
e aumentando-se o ntimero de integradores do PI um melhor desempenho pode ser
alcangado. No segundo exemplo foram comparadas trés situa¢des distintas. A primeira
com foco em atenuagdo de distiirbios pela menor norma H, a segunda com foco em
atenuar os ruidos de medicdo pela menor norma Hs, e a terceira situagdo pelo menor
erro RMS obtido em relacdo as demais solugdes. Esta comparacdo foi realizada para
mostrar o desempenho de cada observador testando as melhores solu¢des em um
objetivo e piores no outro objetivo. O observador PI obteve bom desempenho rejeitando
rapidamente o efeito da perturbacdo de entrada sobre a estimagdo das varidveis de
estados, enquanto o observador clédssico este objetivo ndo foi alcangado, apresentando

erro de estimacdo em regime estacionario.

No terceiro exemplo, foi apresentado um sistema de maior dimensado, aumen-
tando o nivel de dificuldade de estimagao dos estados, sendo estimadas 11 varidveis de
estados com apenas 3 saidas medidas. O ntimero de varidveis de otimiza¢do consequen-
temente foi bem maior em relagdo aos outros dois exemplos, exigindo maior esforgo
computacional por parte do método de otimizacdo. Enquanto no observador classico o
ganho do observador é composto de 33 elementos, no observador PI sdo 75 elementos
distribuidos nas 3 matrizes L, L, e L3. As solucdes obtidas na sintese classica e orde-
nadas na Fronteira Pareto aproximada mostram dominar parte das solugdes obtidas
da sintese do observador PI. No sentido de obter melhor desempenho em estimar os
estados e filtrar ruidos de medigdo, o observador cldssico superou o observador PL
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Capitulo

Conclusao

Neste trabalho é proposta uma formulagao de sintese de observadores de estados
para sistemas multivaridveis lineares e invariantes no tempo. Aplicando a formulagao
de sintese proposta, é realizada uma comparagdo entre o controle por realimentacdo de
estados baseado no observador clédssico e no observador PI na presenca de perturbacoes

nao mensuraveis.

O método de sintese consiste em formular um problema de otimiza¢do multi-
objetivo H /H2, que pode ser solucionado com algoritmos de otimizacao ja existentes.
Neste trabalho foi utilizado o algoritmo Evolucado Diferencial Multiobjetivo. O problema
de sintese multiobjetivo busca minimizar o erro de estimac¢do em relacdo a perturbagao
e minimizar o erro em relagdo aos ruidos de medicdo. Através do algoritmo Evolugdo
Diferencial Multiobjetivo foram obtidos um conjunto eficiente de solu¢des Pareto apro-
ximadas para os observadores PI e de Luenberger, obtendo diferentes compromissos
entre as fungdes objetivos para trés estudos de caso.

O indicador Hipervolume foi considerado na avaliagdo das solugdes encontradas
como critério de comparacdo e avaliacdo da convergéncia do algoritmo de otimizagao.
O método de tomada de decisdes multicritério aplicado apo6s a técnica de otimizagao
multiobjetivo auxilia na escolha da solugdo mais adequada reduzindo o niimero de
possibilidades de escolha dentro das vérias solugdes eficientes geradas com diferentes
compromissos. Esta estratégia proporciona ao operador uma forma inteligente de
tratar seus objetivos em um ambiente de incertezas dando prioridade as suas reais

necessidades.

A sintese de observador proposta é facilmente aplicdvel em sistemas de ordens
diferentes, como mostramos nos trés exemplos ilustrativos, sendo os dois primeiros
de ordens 4 e o terceiro de ordem 11. Os resultados computacionais do observador PI
comparadas ao observador cldssico demonstram que em certos casos, existem vantagens

de sua utilizagdo, em que é possivel obter erros de estimac¢do muito pequenos mesmo
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na presenca de perturbagdes e ruidos de estimagao. Nos casos em que ndo existe uma
vantagem significativa do observador PI, o observador cldssico é mais indicado pela

maior simplicidade de projeto e implementacéo.

Tendo em vista que ndo foram encontrados trabalhos na literatura que abor-
dassem func¢des objetivo semelhantes as tratadas neste trabalho, os resultados obtidos
foram satisfatérios, e mais uma vez o método Evolugdo Diferencial foi eficiente na

solucdo de problemas na drea de sistemas de controle.

5.1 Trabalhos futuros

Como possibilidade de continuidade desta pesquisa, sugere-se a investigacao
dos seguintes assuntos em trabalhos futuros:

e Comparar o procedimento de sintese PI baseado em algoritmo Evolugado Diferen-

cial com outras técnicas de sintese.

e extensdo das condi¢des de sintese do observador para tratar incertezas nos para-
metros da planta.

Finalmente, é importante destacar que parte dos resultados apresentados nesta
dissertagdo foram publicados em Martins et al. (2019), na 14* edi¢do do Simposio
Brasileiro de Automagao Inteligente (SBAI 2019).
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