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RESUMO

Nesta tese, utiliza-se um otimizador analdgico ndo derivativo proposto por Teixeira & Zak em
1999 como principal ferramenta para os sistemas de controle dos projetos desenvolvidos. Tal
otimizador é composto por blocos ndo lineares e pode ser classificado como um sistema neural
artificial. Sistemas chaveados tém grande aplicac¢do prética na otimizagcdo de sistemas e sdo
caracterizados por possuirem subsistemas e uma lei de chaveamento que seleciona cada sub-
sistema a cada momento. Deve-se definir condi¢des para que seja possivel projetar uma lei
de chaveamento que atenda requisitos de projeto. O estudo de técnicas de controle extremal
na solucdo de problemas de busca pelo rastreamento do maximo ponto de poténcia (do inglés:
Maximum Power Point Tracking - MPPT), vem apresentando resultados interessantes na lite-
ratura e um tipo de sistema a qual essa técnica pode ser aplicada, € na geracdo fotovoltaica.
Aplica-se o otimizador analdgico citado na busca do MPPT de uma célula fotovoltaica, com o
objetivo de observar o controle extremal atuando em um processo de otimizacao, estendendo o
controle para quando existem varia¢des de irradiacao solar (cendrio de uma possivel passagem
de nuvens). Também observa-se o comportamento do sistema quanto a manter seu correto fun-
cionamento e estabilidade ultimate bounded. A contribuicdo principal desta tese foi uma nova
proposta de utiliza¢do conjunta do otimizador de Teixeira & Zak no projeto de controladores
chaveados baseados na minimizagdo da derivada de uma fun¢@o de Lyapunov. Os resultados
obtidos possibilitam o projeto de controladores para plantas ndo lineares com um nivel maior de
incertezas do que tolerado com os métodos disponiveis, assegurando uma estabilidade ultimate
bounded. A aplicacdo, através de simulagdes, desta metodologia em um sistema tedrico e em

um péndulo invertido atestaram a validade do método.

Palavras-chave: Controle via busca extremal. Otimizadores nao derivativos. Rastreamento
do maximo ponto de poténcia. Modelos fuzzy Takagi—Sugeno. Pé&ndulo invertido. Sistemas

chaveados. Incertezas politopicas. Desigualdades matriciais lineares (LMIs).



ABSTRACT

On this thesis, a non-derivative analog optimizer, proposed by Teixeira & Zak in 1999, was
used as the main tool for the proposed control system. Such optimizer is structured by non-
linear blocks and can be classified as an artificial neural system. Switched systems have great
theoretical and practical application in systems optimization and are characterized by having
subsystems, and a switching law that selects each subsystem at each moment. It is necessary
to define conditions so that it is possible to design a switching law for the desired performance
of the controlled system. The study of Extremum Seeking Control techniques in the solution of
problems of Maximum Power Point Tracking has presented interesting results, and one type of
system which this technique can be applied is in the photovoltaic generation. The analog opti-
mizer is applied in the Maximum Power Point Tracking of a photovoltaic cell, with the objective
of observing the actuation of the extremal seeking control in an optimization process, extending
the control when there are solar irradiation variations (a possible clouds passage scenario). And
also observe the behavior of the system and how to maintain its correct functioning and ulti-
mate bounded stability. The main contribution of this thesis was a new procedure for using the
mentioned analog optimizer in the design of switched controllers based on the minimization
of the derivative of a Lyapunov function. This method allows the relaxed design of controllers
of uncertain nonlinear plants, for plants with great uncertainties, when compared with similar
methods, assuring an ultimate bounded stability. Simulation results in a theorical example and

in an inverted pendulum illustrate the validity of the proposed results.

Keywords: Extremum seeking control. Non—derivative optimizers. Maximum power point
tracking (MPPT). Takagi—Sugeno fuzzy models. Stick balancer. Switched Systems. Polytopic

uncertainties. Linear matrix inequalities (LMIs).
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13

1 INTRODUCAO

Sistemas chaveados englobam uma classe de sistemas que apresentam um conjunto de sub-
sistemas e uma regra que deve ser determinada de modo a orquestrar o chaveamento entre
esses subsistemas, assegurando estabilidade assintética e bom desempenho ao projeto em ma-
lha fechada (DEAECTO et al., 2011). Uma das principais questdes do controle chaveado é
determinar sobre quais condicdes € possivel estabilizar um sistema a partir da determinacdo de

leis de chaveamento adequadas.

As técnicas comumente usadas para estudar esses tipos de sistemas surgem da escolha de
classes distintas de fung¢des de Lyapunov, de modo que a principal diferenca entre elas é o nivel

de conservadorismo das condi¢des promovidas (DEAECTO et al., 2010).

Para existirem tais leis de chaveamento que resultem em caracteristicas estabilizantes, sao
necessdrios fatores como por exemplo, a existéncia de combinag¢des convexas entre as matri-
zes de subsistemas dindmicos, onde primordialmente, todos os autovalores desta combinagdo
convexa apresentem parte real negativa, para assim ser possivel determinar uma lei de chavea-
mento dependente das varidveis de estado para estabilizar o sistema linear chaveado continuo
no tempo (WICKS et al., 1994).

Por outro lado, o otimizador Teixeira & Zak é um sistema que proporciona robustez e efici-
éncia ao projeto de busca pelo minimo de uma func¢do objetivo sem a necessidade de conhecer

explicitamente a derivada de tal funcdo (TEIXEIRA; ZAK, 1999).

Revisdes da bibliografia, como em Montanari (2016), citam alguns fatos importantes para
a pesquisa e projeto de otimizadores, bem como as origens da otimizagdo até o século XX,
quando houve um grande aumento no desenvolvimento de otimizadores, principalmente por
causa das guerras mundiais. Neste periodo, em 1917, ocorreu a publicagcdo do primeiro livro

sobre a otimizagdo: “Teoria de minimos e maximos de H. Hancock” (HANCOCK, 1917).

Ja Dantzig & Neumann (DANTZIG, 1948), apresentam respectivamente o método Sim-
plex, bem como a teoria da dualidade, no mesmo ano de 1947. Tais modelos sao usados para
buscar o 6timo global através de deslocamentos entre pontos extremos do limite da regido via-
vel (vértices), considerando que um desses pontos € a solu¢do 6tima. Kantorovich, apresentou
o modelo Linear Programming e um algoritmo para resolvé-lo em 1975, garantindo a ele, junto

com Koopmans, o prémio Nobel de Economia. Este modelo consiste em buscar o melhor resul-
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tado (como obter maior lucro e menor custo) em um modelo matematico descrito por meio de

relacdes lineares.

Algumas contribui¢des e colaboragdes ja apresentadas durante esse projeto de pesquisa
consistem em duas aplica¢des do otimizador Teixeira & Zak a sistemas distintos mas com obje-
tivos comuns para a busca da regido 6tima. No primeiro problema, utiliza-se a caracteristica de
que uma condicao para se projetar uma lei de chaveamento para a estabiliza¢dao de um sistema
dindmico chaveado € a existéncia de uma combinacdo convexa Hurwitz entre os subsistemas.
Assim, estuda-se o caso no qual esta condicdo nao € atendida, mesmo existindo uma lei de
chaveamento que estabilize o sistema, como quando existem grandes incertezas na dinamica da

planta (SILVA et al., 2017).

No segundo problema estudado pelo autor, a utilizacdo de técnicas de controle extremal na
solucdo da busca do maximo ponto de poténcia (do inglés: Maximum Power Point Tracking -
MPPT), permitiu associar o otimizador analégico ndo derivativo Teixeira & Zak, a busca do
ponto 6timo de um sistema pela aplicacdo da técnica de MPPT de uma célula fotovoltaica,
visando aumentar o rendimento de geradores fotovoltaicos. A validacdo dos resultados foi
feita através de simulagdes do sistema dindmico do otimizador acrescentado da modelagem

matematica de uma célula fotovoltaica (SOUSA, 2018).

Na literatura, ja existem trabalhos que apresentam condicdes de estabilidade que ndo exi-
gem um decrescimento uniforme da fun¢do de Lyapunov (GEROMEL; COLANELI, 2006).
Além dos casos em que existe o chaveamento dos sistemas, também € explorado na literatura o

chaveamento entre ganhos de realimentacdo para sistemas incertos (SOUZA et al., 2013).

A partir do modelo fuzzy Takagi-Sugeno de algumas classes de plantas ndo lineares e com
incertezas, resultados ja demonstraram que € possivel projetar sistemas de controle chaveados
que utilizam a func¢do de Lyapunov quadratica para obter um conjunto de ganhos de realimen-
tacdo baseados em desigualdades matriciais lineares (do ingles: Linear Matrix Inequalities -
LMIs). O ganho do controlador € escolhido pela lei de controle que seja capaz de retornar o
menor valor da derivada no tempo da fun¢do de Lyapunov, tendo essa metodologia como di-
ferencial, o fato de que € eliminada a necessidade de se encontrar expressdes das funcdes de

pertinéncia para implementar a lei de controle (SOUZA et al., 2014).

A aplicacdo de otimizadores se deu no projeto de sistemas de controle avancados para
Antilock-Brake-System (ABS) (LEE; ZAK, 2002) em que um controlador de légica fuzzy tinha
o objetivo de, no caso de uma emergéncia, parar os veiculos mais rapidamente procurando

maximizar o atrito dos pneus com a pista, reduzindo assim os deslizamentos das rodas.
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Quando h4 a presenca de ruido, otimizadores analdgicos baseados em redes neurais apre-

sentam uma melhor resposta devido suas func¢des de histerese (CALLI et al., 2012).

Utilizando o otimizador Teixeira & Zak, tem-se a aplicacdo no controle do fator de poténcia
(CARDIM, 2003), no qual procurou-se manter o fator de poténcia em valores especificados
na presenca de mudancas de carga para evitar assim desperdicios de energia, ja que a energia
reativa ndo se transforma em trabalho til para o consumidor e acaba sendo dissipada na rede de
transmissao de energia. Nesse caso, também sdo apresentadas outras possibilidades de arranjos
do otimizador Teixeira & Zak para estender as aplicacdes 2 sistemas de ordem maiores que uma

entrada e uma saida.

No rastreamento de sistemas incertos ndo lineares com dire¢do de controle desconhecida
(OLIVEIRA, 2010), desenvolveu-se estratégias de controle via busca extremal (do inglés: Ex-
tremum Seeking Control - ESC) para o rastreamento semi global e global. O controle via busca
extremal também j4 foi explorado visando otimizar o rendimento de geradores de energia elé-
trica e freios ABS em um mesmo trabalho (AMINDE, 2013). Sendo uma classe de sistemas
ndo lineares incertos, demonstrou-se que € possivel alcancar uma vizinhanga arbitrariamente
pequena do extremo 6timo desejado usando apenas realimentacdo de saida. Como contribui-
cdo, a estratégia proposta permitiu alcancgar o extremo de uma fun¢@o ndo linear desconhecida
para todas as condig¢des iniciais (convergéncia e estabilidade globais). Também foram apresen-
tadas algumas técnicas de ajuste de pardmetros para alcancar a convergéncia para o extremo

global mesmo na presenca de extremos locais.

Na area médica, a utilizagdo de estimulagdo elétrica neuromuscular (do inglés: Neuromus-
cular Electrical Stimulation - NMES) permitiu a ativacdo de nervos motores utilizando eletro-
dos, com o objetivo de realizar um recrutamento artificial de muisculos de pacientes afetados,
que sofreram de danos motores, sendo utilizada a aplicacdo de modos deslizantes como aproxi-
macdo ao controle de movimento e deslocamento angular dos bragos do paciente (OLIVEIRA
et al., 2017). Este estudo, resultou de modo qualitativo, em vantagens como reducgdo de er-
ros em comparagao com o controle Proporcional Integral, mais explorado na literatura, ja que
o procedimento apresentado neste caso nao necessitou do conhecimento da ordem relativa da

planta e proporciona simplicidade de projeto.

Um algoritmo de busca extremal do tipo gradiente, baseado em preditores, para lidar com
mapeamentos estiticos quadraticos, na presenca de atrasos variantes no tempo (OLIVEIRA;
SANTOS, 2018), utilizou estimativas baseadas em perturbag¢do para a Hessiana, desconhecida
do mapeamento nao linear localmente quadréitico. Tais estimativas foram introduzidas para

acomodar a natureza varidvel do atraso, que pode surgir tanto nos sinais de atuacao (entrada)
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quanto de medicao (saida medida). Esse resultado foi alcancado utilizando-se a transformacdo
backstepping e a teoria de averaging para sistemas de dimensdo infinita. Foram alcancadas
estabilidade exponencial local do sistema em malha fechada e a convergéncia assintética para

uma vizinhang¢a pequena do ponto de extremo desconhecido.

Um projeto de busca extremal baseado em Newton para mapeamentos estaticos escalares
em cascata, com dinamica de atuacdo governada por equacdes diferenciais parciais de difu-
sdo (OLIVEIRA; ALBUQUERQUE, 2018) apresentou que uma dindmica de atuacdo deve ser
conhecida, mas a taxa de convergéncia do algoritmo € independente dos parametros do mape-
amento estatico baseadas nas perturbacdes do gradiente e da inversa da Hessiana. O esquema
de controle adaptativo proposto, primeiro anula os efeitos da dindmica de atuacao nos sinais de
perturbacdo e depois, aplica um controle de fronteira para o processo de difusdo via transfor-
macdo backstepping. Garante-se a estabilidade exponencial local e a convergéncia para uma

pequena vizinhanga do extremo desejado.

Uma extensao do Controle Adaptativo Bindrio por Modelo de Referéncia (BMRAC) € uma
estratégia adaptativa com bom desempenho transitério e robustez de controle por modos desli-
zantes, com a vantagem de utilizar um sinal de controle continuo e sem chattering (BATTISTEL
et al., 2018), obtendo como resultado, um controlador de realimentacdo de saida que obtém
rastreamento global e exato de maneira robusta sem a necessidade das condi¢des de simetria

usualmente necessarias em sistemas sistemas de multiplas entradas e miltiplas saidas (MIMO).

Em outros estudos encontrados na literatura foram apresentadas técnicas de controle para
o denominado supercapacitor, a fim de manter-se o nivel de tensao do elo de corrente continua
(CC) do conversor back-to-back de um sistema de geracdo edlica dentro dos niveis adequados
durante distirbios (CARVALHO et al., 2018). As técnicas sdo avaliadas e comparadas com
base nas simulacdes da resposta do aerogerador frente a diferentes perturbacdes. Simulagdes em
tempo real mostraram que o supercapacitor com o controlador baseado na légica fuzzy obteve
os melhores resultados e pode aperfeicoar a operacdo da unidade edlica, porque possibilitou
aperfeicoar a protecao do elo CC e contribuir para uma consideravel reducdo nas variacoes de

poténcia enviada a rede pelo aerogerador.

A técnica de Busca Extremal Estocéstica (do inglés: Stochastic Extremum Seeking - ES)
como em Paz & Oliveira (2018), foi aplicada para adaptar os ganhos de um controlador Propor-
cional Integral Derivativo (PID) na estimulagdo elétrica neuromuscular (NMES). O esquema
proposto foi aplicado no controle da posicdo do braco de pacientes com sequelas de Acidente
Vascular Cerebral para coordenar os movimentos de flexdo e extensao dos bragos. Uma das van-

tagens estd em poder eliminar os testes iniciais de sintonia, ja que os parametros do controlador
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sdo automaticamente computados em tempo real (PAZ; OLIVEIRA, 2018).

A contribuicdo principal desta tese foi uma nova proposta de utilizacao conjunta do otimi-
zador de Teixeira & Zak (Otimizador T-Z) no projeto de controladores chaveados baseados na
minimizagdo da derivada de uma funcdo de Lyapunov. Os resultados obtidos possibilitam o
projeto de controladores para plantas ndo lineares com um nivel maior de incertezas do que to-
lerado com os métodos disponiveis, assegurando uma estabilidade ultimate bounded (ALVES,
2017) . A aplicagdo, através de simulacdes, desta metodologia em um sistema tedrico € em um

péndulo invertido atestaram a validade do método.

Deste ponto em diante, esse trabalho foi organizado da seguinte forma quanto a sua estrutura

geral:

* No Capitulo 2 descreve-se o otimizador ndo derivativo bem como as particularidades do
otimizador Teixeira & Zak (TEIXEIRA; ZAK, 1999) utilizado neste projeto. Sdo apre-
sentadas cada parte do otimizador, bem como definidos os parametros que terdo influéncia

direta no processo de busca pelo ponto 6timo de um sistema.

* No Capitulo 3 relembram-se os principais conceitos de sistemas chaveados que foram
necessarios para as implementagdes dos projetos apresentados. Ao se fixar as condi-
¢oes consideradas para que um sistema chaveado possa ser estabilizado, foi realizada
uma discussao preliminar para a convergéncia das ideias e assuntos que foram propostos.
Ainda no Capitulo 3, iniciam-se as apresentacdes das propostas mais especificas. O cha-
veamento de subsistemas utilizando o otimizador Teixeira & Zak é uma aproximacio do
estudo de otimizadores que se mostra possivel e eficiente. No caso da configuragdo do oti-
mizador T-Z, na forma unidimensional (quando se trabalha com uma varidvel de estado)
de um sistema dinamico chaveado, o emprego do otimizador pode ser realizado mesmo
quando nio ha uma combinagdo convexa Hurwitz entre os subsistemas, mas existe um
chaveamento que estabilize o sistema. Tais resultados sdo apresentados no capitulo em
questdo, além das caracteristicas e valores dos parametros do otimizador, bem como al-
gumas discussdes sobre a busca pela estabilidade ultimate bounded do exemplo e o que

se pode concluir sobre a regido de ponto 6timo.

* No Capitulo 4 seguem as apresentag¢des das propostas mais especificas do trabalho quanto
ao uso de otimizadores analégicos ndo derivativos na estabilidade de sistemas. Assim,
apresenta-se uma estratégia de controle via busca extremal (ESC - Extremum Seeking

Control) utilizando o otimizador Teixeira & Zak no processo de busca do Maximmum
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Power Point Tracking (MPPT) de uma célula fotovoltaica. Para tal, sdo relembrados con-
ceitos de busca extremal e apresentada a modelagem matemadtica da célula, que junto
ao sistema dindmico do otimizador, permitiu simulagdes e obten¢do de resultados. Fi-
nalizando o capitulo, com as conclusdes sobre a busca pelo ponto 6timo, onde tém-se
a méaxima poténcia do processo de geracdo da célula fotovoltaica e discussdes quanto a

eficiéncia e responsividade do projeto.

* No Capitulo 5, sdo relembrados diversos conceitos de estabilidade de sistemas fuzzy
Takagi-Sugeno (T-S) via LMIs, uma ferramenta que foi util para a obtencdo dos resul-
tados mais a frente no Capitulo 6. Fazendo assim uma recapitulagdo de definicdes e
apresentacdo de alguns teoremas ja existentes na literatura e que sdo julgados uteis para
as andlises. Uma ideia de utilizar o modelo fuzzy Takagi-Sugeno de um pé&ndulo invertido
é citada, junto a proposta de utilizar o otimizador Teixeira & Zak, associado aos conceitos

de estabilidade e teoremas apresentados neste capitulo.

* No Capitulo 6 é apresentado o principal resultado desta tese, que consiste da utilizacdo
conjunta do otimizador T-Z no projeto de controladores chaveados, baseados na minimi-
zacdo da derivada de uma funcdo de Lyapunov, para plantas ndo lineares com grandes
incertezas descritas por modelos fuzzy Takagi-Sugeno. Foi apresentada e detalhada uma
aplicacdo da proposta mais recente do trabalho, que consiste na andlise de estabilidade
de um controlador chaveado para um péndulo invertido com incertezas associado ao oti-
mizador. Aqui a busca pela regido de estabilidade do sistema requer uma modelagem
exata do péndulo invertido, com sua representacdo em sistema fuzzy Takagi-Sugeno, que
foi descrita nessa etapa, antes de passar para as simulacdes e resultados. Lembrando que
ainda € analisada a caracteristica e potencial do otimizador T-Z de realizar a escolha e
chaveamento de subsistemas, o que remete ao Capitulo 3, mas com uma diferente apro-
ximag¢do e abordagem do problema em si. Detalhes de factibilidade para estabilizacao,
quanto ao uso dos teoremas escolhidos e simulacdes no dominio do tempo, para obser-
var a regido de 6timo do sistema do péndulo, sdo fixadas nas se¢cdes do capitulo junto a

diversos detalhes e parametros de projeto.

* No Capitulo 7 tem-se a andlise e conclusdo a respeito dos resultados obtidos quanto a
utilizacdo de otimizadores analégicos ndo derivativos na busca pelo 6timo e chaveamento
de subsistemas apresentados nesse trabalho. Sao consideradas propostas para trabalhos

futuros.
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Neste capitulo, apresenta-se o otimizador niio derivativo proposto por Teixeira & Zak, que
foi adaptado, como serd mostrado mais adiante no trabalho, para sintetizar uma lei de chavea-
mento entre subsistemas de uma planta linear continua no tempo e com grandes incertezas. Este
otimizador é composto por blocos nao lineares como histerese e relés e pode ser classificado
como um sistema neural artificial. Na Figura 1 € apresentado o diagrama de blocos do otimiza-
dor proposto por Teixeira & Zak para o caso unidimensional, ou seja, quando se trabalha com
uma tnica varidvel de saida (TEIXEIRA; ZAK, 1999).

Figura 1 - Diagrama de blocos - Otimizador analégico ndo derivativo Teixeira & Zak.

Detector de Pico Minimo

T T e e ) |
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[ B I
| w ¥ A |
! 3
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: Reiniciador :
: A2 = l
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| y | Ganho
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| Somador_1 — unea
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Histerese

Fonte: Teixeira & Zak (1999).

Um detector de pico minimo pode ser implementado utilizando componentes de circuito
convencionais como capacitores, diodos, e amplificadores operacionais que observa o sinal de
entrada e retém o valor minimo da sua saida, desde o ultimo reiniciar, como ilustrado na Figura
2.
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Figura 2 - Sinais de entrada e saida de um detector de pico minimo.

vy ¥: Sinal de entrada —
4 Y, Sinal de saida —

\_/

Fonte: Montanari (2016).

A dindmica de funcionamento do otimizador € tal que, no detector de pico, o sinal de
entrada € continuamente comparado com o valor minimo armazenado na saida, para determinar
se o valor armazenado deve ser atualizado. Seja y = y(¢) a forma de onda de entrada e y; = y,(t)
a forma de onda de saida de um detector de pico minimo. Entdo, um modelo matemaético de

uma classe de detectores de pico minimo pode ser representada como:

0, se yqg—y<0,
Vi = (D
—M, se yq—y>0,

sendo M > 0, o parametro de concepgao de projeto. Na andlise a seguir, serd usada a fungao

sign(€), que é igual a 1, se € > 0 e igual a —1, se € < 0. Suponha que a derivada temporal da

funcdo y = y(¢) seja delimitada por uma constante conhecida M > 0:

<M. 2)

d

—y(7

’ 5(0)
Entdo, uma possivel equacdo desse detector de pico que satisfaz (1) é representada por

Vg = —%(sign(yd —vy)+ 1) e pode-se entdo definir o erro € como € =y, — y.

Note que, quando adotamos o modelo do detector de pico minimo (1), sdo possiveis dois

diferentes casos:

* Caso 1 - Quando € <0, ou seja, y > y;: A rede armazena o valor minimo anteriormente

detectado do sinal de entrada y, pois neste caso y; = —%I(sign(yd —y)+1)=0;
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* Caso 2 - Quando € > 0, ou seja, y < y;z: Nessa situagdo, usa-se um tipo de argumento
baseado em fungdes de Lyapunov. Para a andlise, demonstrando que o erro € € limitado e

& — 0, seja a candidata a fun¢do de Lyapunov a partir da medida da magnitude do erro:

i) = 500, G

A derivada de v(¢) com relagdo ao tempo, usando a equagio (1) com a condigdo € > 0, é

calculada como sendo:

(1) = €€(1) = £(a —y) = €(— 5 [sign(e) +1] —y),

4)
—e(-M ).

Considerando o fato de que € > 0 e a equacdo (2), pode-se concluir que observando a

equagdo (4), obtem-se:

d
“v(r) < & (1|~ M) <0, )

Logo, £(t) — 0 quando t — . Adicionalmente, pode-se mostrar que £(¢) — 0 em um

intervalo de tempo finito.

O valor da magnitude M indica a velocidade com que o erro vai para zero. Entdo a forma de

onda da saida y,(z) ird convergir para a forma de onda da entrada y(r) (MONTANARI, 2016).

Seguindo com a descri¢do do funcionamento do otimizador Teixeira & Zak, deve-se levar
em conta que o otimizador realiza a “procura” do minimo de uma fun¢@o objetivo f(x) : R — R
de uma varidvel x e que tal funcdo deve ter um minimo no interior de um intervalo fechado de
interesse [a,b]. Supondo que a derivada com respeito a x de f no intervalo [a, D] seja limitada,

entdo ha uma constante finita L > 0 tal que:

‘df(x) <L xclab]. (6)

dx

Entdo o diagrama de blocos apresentado na Figura 1 € representado pela equacdo (DIENE,
2002):
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X= u(yd _f(x))v
@)
Ya = W(yq — f(x)) +z(ya — f(x)),

sendo u(yy — f(x)), w(ya — f(x)) e z(yq — f(x)) todas fun¢des descontinuas.

O otimizador Teixeira & Zak contém um detector de pico minimo como componente que &
capaz de operar em seu sinal de entrada y e no seu sinal de saida y,;. Além disso, existem dois

elementos de histerese no otimizador que possuem 0s parametros:

0<d<A,
@)
sendo que A >20.

Ambos O e A sdao pardmetros de projeto e tais parametros estio relacionados com a variagdo
da saida y em torno do ponto de minimo no regime. Mesmo sendo pardmetros que podem ser
escolhidos para projetos e simula¢des em softwares, atenta-se que os valores de 0 e A devem

ser calculados ou escolhidos de acordo com as exigéncias de projeto (CARDIM, 2004).

E esperado que quanto menores forem os valores de 0 e A no regime, melhor serd a efici-

éncia do otimizador, pois a variagdo da saida em torno do ponto minimo no regime serd menor.

Uma possibilidade de implementagdo pratica estd no projeto utilizando eletronica anal6-
gica, dispondo como elementos principais diversos amplificadores operacionais como um cir-
cuito integrado. Sdo esperados que O e A sejam os menores possiveis, porém, reduzir muito
esses parametros, implica em um refinamento do projeto, ou seja, a utiliza¢do de maior quanti-
dade ou até mesmo outros tipos de componentes eletronicos mais sofisticados, o que provavel-
mente deve encarecer o projeto, caso se queira realizar uma implementagdo pratica através de

eletronica analdgica. (CARDIM, 2004).

Outros parametros de projeto sdo A e B. O parametro A € o passo da busca do minimo da
funcdo objetivo e quanto maior for seu valor, maior serd a velocidade de busca. O pardmetro
também esta relacionado com a capacidade de rejei¢ao de distirbios que o otimizador também
comporta, sendo um sinal de distirbio adicionado a saida do “Integrador_2”. O parametro A
deverd ter um valor maior que o médulo da derivada com relacdo ao tempo do sinal de disturbio.
O parametro B é o passo para reiniciar o detector de pico e deve respeitar a relacdo B > 2M e

também ser maior que A. O pardmetro M indica a velocidade com que o erro vai para zero
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e assim como B e A , devem ser calculados também de acordo com as exigéncias do projeto
(CARDIM, 2004).

A Figura 3 apresenta mais detalhes desses conceitos e da dinamica do otimizador relacio-

nada aos seus parametros.

Figura 3 - Trajetéria tipica do otimizador Teixeira & Zak.

]
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Fonte: Adaptado de Teixeira & Zak (1998).

Do projeto inicial para o otimizador, Teixeira & Zak definiram a condicdo inicial xo = x(0),

em que

df

o (x(0)) > 0. 9)

Pode ser observado da Figura 3 que o ponto x(0) estd localizado ao lado direito do minimo
Em seguida, faz-se € =0, w =0e u = A. Entlo, tétm-se que X = u parat >ty =0,
x(t) = —Ar +x(0). (10)

Isto significa que, inicialmente, x estard se movendo a direita do ponto minimo, x*. A

saida do detector de pico minimo y, serd constante devido y; = 0. Como consequéncia, o erro
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& = yg —y se tornard negativo e decrescerd até o momento em que o tempo ¢ atingir o valor

€ = —0. Isto fard com que u mude de A para —A e para t > 11,

x(t) = —A(t—1t1) +x(t1)- (11)

Isto significa que x comecard a se mover para a esquerda na dire¢do de x* e o valor de
y = f(x) vai comegar a diminuir. Uma vez que € = 0 é atingido novamente, o sinal de saida do
detector de pico minimo muda seu valor de y; = y(x(0)) para seguir a trajetéria de y(x(¢)). O

valor escolhido para o parametro M deve respeitar o seguinte:

df(x)
dx

\y<r>|=] £ <14 < m. 12

A saida y; a partir do detector de pico minimo ird rastrear y até x atingir x*. Entdo, uma vez
que € ainda permanece em zero, x continuard se movendo para a esquerda. No entanto, y; serad
bloqueado em (x,y) = (x*,y*) e o erro € ird decrescer, assumindo valores negativos, até que se
atinja o valor de € = —A em algum momento ¢ = ;. Neste momento, o sinal de w crescera
muito, isto €, assumird o valor B. Isto implica que, para € < 0, e da Figura 1, observando que

neste casoz=0ew = B:

E=y;,—y=B—y>0, (13)

pois de (12), |y| < M e B > 2M. Logo € crescera até que fique positivo.

Agora para € > 0, da Figura 1 e considerando que de (12) e |y| < M, entdo

E=B—M—y>0, (14)

pois

B> 2M. (15)

A Figura 4 descreve os detalhes do processo no qual analisando (3) desde que w # 0, temos

€ > 0, e isto acarretard com que o detector de pico minimo seja reiniciado para um novo valor.
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Figura 4 - Reiniciador do detector de pico minimo.

Fonte: Adaptado de Teixeira & Zak (1998).

Para o intervalo de tempo em que € esta crescendo de —A a J, observa-se que ai x = —A, e,
portanto, y crescerd. Quando € atinge o valor de 9, o sinal de entrada u terd o valor de A, que é

X =A, e y ird decrescer, enquanto £ continua a aumentar.

A trajetéria de x comegard a voltar para dire¢do x* porque agora x = A. Quando £ alcanga
o valor de A, o sinal w serd configurado para zero, e £ vai comegar a diminuir até que se torne

zZero.
A saida do detector de pico minimo, y,, ird rastrear y até x voltar para x*.

Entdo, y; vai assumir o valor y(x*), e z = 0. O erro € decrescerd até atingir o valor de —9&.
No instante de tempo ¢ = 3, a trajetdria x reverterd seu trajeto, porque agora X = —A. O erro é
negativo e aumentard até que se atinja o valor zero. A trajetdria x ainda estard se movendo para
a esquerda. O erro permanecerd em seus valores negativos até encontrar o valor de —A, que ird

ativar o sinal w no momento #4, 0 mesSmMo que ocorre em #;.

As oscilagdes de y em torno do valor minimo de x* ser@o repetidas, em periodos sendo
t4 —tr e os valores de pico-a-pico aproximadamente igual a A. E este pode ser tdo pequeno
quanto desejar desde que A seja um parametro de projeto, reduzindo entdo a amplitude das

oscila¢des de x em torno do minimizador x*.

Caso mude a condigdo inicial, se por exemplo, uma condi¢@o inicial x(f) apresentar
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Y (x(10) >0, 16)

o ponto inicial x(fy), estard localizado ao lado direito de x*, tendo o erro € =0 e w = 0, com
isso a trajetoria resultante do otimizador terd a forma apresentada na Figura 4 com #y > f, para
oqual £ =0e w=0(MONTANARI, 2016).

Ap0s tantas caracteristicas apresentadas para o funcionamento do otimizador analégico ndao
derivativo Teixeira & Zak, é perceptivel que esse sistema apresenta uma complexidade que

justifica sua ja consolidada aplicacdo em diversos projetos de otimizagao e estabilidade.

Como resumo dos principais destaques apresentados em todo o capitulo, pode-se compre-
ender que, de toda estrutura apresentada na Figura 1, o sinal de saida do detector de pico minimo
€ y4. Um bloco de histerese (“Histerese”) e um integrador (“Integrador_2") terdo influéncia di-
reta na busca do ponto 6timo, sendo que 0 < 0 < A com A > 24. A e J sdo pardmetros de
projeto. Vale destacar que quanto menor os valores de A e d, menor € a variagdo da saida y
em torno do ponto minimo. Outros parametros sao A, M e B, sendo A o passo da busca do
minimo da fun¢do objetivo e quanto maior for seu valor, maior serd a velocidade de busca. Para
B temos o passo para reiniciar o detector de pico, de forma que respeite as restricdes B > 2M e
B > A. E finalmente, o parametro M esta associado a velocidade com que o erro £ vai para zero
(TEIXEIRA; ZAK, 1998).
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3 CONTROLE DE SISTEMA CHAVEADO LINEAR COM GRANDES
INCERTEZAS

Um sistema linear chaveado continuo no tempo pode ser descrito da seguinte forma:

(1) :Ao(t)x<t>a x(0) = xo,
(17)

y(t) = Cx(1),

com x(z) € 0" sendo o vetor de estado do sistema, y(¢) € (0?7 a saida medida, o(z) a lei de
chaveamento, xo a condic¢do inicial, bem como C € O”*" uma matriz de saida do sistema,
constante, para todo ¢ > 0. Considerando um grupo de matrizes A; € 0", i=1,--- N, tem-se
que a lei de chaveamento 0 (¢), para cada t > 0, € tal que Ag(;) € {A1,-- ,An} (DEAECTO et
al., 2010).

A seguir sdo apresentadas algumas notacdes utilizadas para esse estudo. O conjunto for-
mado pelos N primeiros inteiros {1,---,N} é dado por Ky. O conjunto de todos os vetores
A=A ---)\N],, taisque A; > 0,i € Kye A+ A+ -+ Ay = 1 é denotado por A. A combi-
nacdo convexa de um conjunto de matrizes (Ay,---,Ay) serd representada por A, = zf-vzl AiA;
sendo A € A\.

Uma proposta de generalizagdo para N subsistemas dindmicos considera a existéncia de

uma matriz P € [1"*" positiva definida, e a seguinte fungdo candidata de Lyapunov,

V(x) =x'Px. (18)

Teorema 1: (DEAECTO et al., 2010) Suponha que o vetor de estado x(t) € 0" estd disponivel

para realimentacdo. Se existirem A € N\, uma matriz P € 0"*" positiva definida, tais que:

ALP+PA, <0, (19)

entdo a estratégia de chaveamento
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o(t) = arg min (x/PAix), (20)

icKy

torna o ponto de equilibrio (x = 0) do sistema (17) associado ao conjunto Ag(1), globalmente

assintoticamente estdvel.

Prova: Para mais detalhes quanto a prova do teorema, vide referéncia Deaecto et al. (2010).

Considerando N = 2 subsistemas, existird uma regra de chaveamento estabilizante que de-
pende das varidveis de estado do sistema linear chaveado (17), se existir uma combinagdo con-
vexa das matrizes {A1,A,} dadapor Ay = AjA| +AA;, com A +Ay =1, Aj e Ay > 0, Hurwitz,

ou seja, que todos os autovalores A, apresentem parte real negativa (CARNIATO, 2016).

A generalizacdo dessa proposta para N subsistemas dindmicos propde que, sendo P € [1"*",
tal que P = P, uma matriz definida positiva e uma candidata a func¢@o de Lyapunov V (x) = x Px,
entdo a lei de chaveamento 0/(r) = argmin;cg, (x PA;x) torna o ponto de equilibrio (x = 0) do

sistema (17) globalmente assintoticamente estavel (DEAECTO, 2010) se existir A € A tal que

N ! N
A;\P+PA/\ = (Z)\,’A,‘) P—}—P(ZA,A,) <0. 2D
i=1 i=1

Quando (21) nao ¢ satisfeita, apesar de ser possivel definir uma regra de chaveamento o(¢),
que torne a origem um ponto de equilibrio globalmente assintoticamente estavel (GAE), pode-
se entdo propor a aplicacdo do otimizador anal6gico ndo derivativo, como serd visto na secao
seguinte, para a elaboracdo de uma lei de controle com o objetivo de tornar estavel o sistema

controlado.

3.1 CHAVEAMENTO DE SUBSISTEMAS UTILIZANDO O OTIMIZADOR TEIXEIRA &
ZAK

Considere o sistema chaveado abaixo:

X(t) = agpx(t), x(0)=x0, 0o()e€{1,2}, (22)

a(t) =sen(t), ap(t)=—-0,5+¢(r)(—sen(r)), (23)
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0,5 se k<t < (k+1)m,
¢(t) = (24)
1,5 se (k+1)m<t<(k+2)m,

para k = 0,2,4,---. Observando (22)-(24) e a Figura 7 note que para t > 0, a;(t) ou ay(t) é
negativo. Entdo existe uma lei de chaveamento 0(¢) que torna a origem um ponto de equilibrio
GAE. Para projetar a lei de chaveamento, suponha que a; (¢) e ax(t) sdo desconhecidas (sistemas

com incertezas) e apenas é conhecido que |a; ()| e |ax(t)| sdo menores ou iguais a 1.

Para determinar uma lei de chaveamento dependente da varidveis de estado que estabilize
este sistema € preciso que existam A; e A tais que Aja; (1) + Axaz(f) < 0. Neste caso, o esquema

de chaveamento é mostrado na Figura 5(a).

Observe que, com aj(t) e ax(t) apresentados em (23) e (24),

paratz’—zT—> Alal(t)+)\2a2(t):)\1—)\2<0,
(25)

parat = 37" —  Aai(t)+Aa(t) = —-A1+ A, <0.

~ . . /
Entdo, sendo A; e A, constantes, uma lei de chaveamento 0 (f) = argmin;ck,, (x PA;x) com
base no Teorema 1, que escolha entre os subsistemas niao pode ser determinada. Ainda mais,

a1 (t) e ax(t) ndo sdo disponiveis para a implementacdo da lei de chaveamento (s@o incertas).

Para este exemplo, propde-se a adaptacio do otimizador Teixeira & Zak (TEIXEIRA; ZAK,
1999) de modo que ele sintetize uma lei de controle para este sistema, como apresentado na
Figura 5(b).
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Figura 5 - Escolha do subsistema. (a) Lei de chaveamento dependente do estado. (b) Uso do otimiza-
dor analégico ndo derivativo.

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Na Figura 6, ilustra-se a estrutura proposta neste estudo para associar o otimizador Teixeira
& Zak ao controle chaveado, servindo como elemento de escolha entre os subsistemas. Note
que, comparando as Figuras 1 e 6, o sistema chaveado foi ligado a saida do bloco “Histerese” do
modelo do otimizador e que, dessa forma, o “Integrador_2", do modelo original € substituido

pela bloco proposto.

Observe que, a fungdo a ser minimizada é V(x) = x> e que existe uma correspondéncia
entre o valor de saida do bloco de “Histerese” e o subsistema escolhido na planta. Quando
a “Histerese” assume o valor A escolhe-se o subsistema a;(¢) e quando assume o valor —A

escolhe-se o subsistema a;(t), sendo para este caso A > 0 arbitrario.
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Figura 6 - Diagrama de teste do otimizador analégico ndo derivativo para o chaveamento dos subsiste-

mas.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

E possivel associar os parimetros do otimizador (B, A, M e ) ao sistema chaveado proposto

na Figura 6.

Tém-se que para
V(x) =x2,
V(x) = 2xx% = 2xag(t)x = 2x°aq(t).

Note que, quando o erro € = 0:

Dessa forma, para
|X| < XM,

Val = |2x%ao (1))

(26)

(27)

(28)
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E seguindo com as andlises da proposta, pode-se associar entdo da Figura 6 e (TEIXEIRA;
ZAK, 1998)

M > max|y,| = 2x3,B,
(29)
laa (1) < B.

Lembrando que 3 é conhecido (da Figura 7, sendo que |ag(t) < 1|, o=1,2),Aed
estdo relacionados com os valores maximos de V (x) em torno da origem, sendo escolhidos pelo
projetista e B >> M. No regime, V(x) € [0, A]. Para realizar a proposi¢éo desse projeto como

também as diversas simulacdes, foi utilizada a ferramenta Simulink do software Matlab.
Figura 7 - Resultados de malha aberta do sistema (22)-(24).
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Fixando x(0) = 10, na Figura 7 apresentam-se os resultados de simulag¢do do sistema (22)-
(24), em malha aberta, com 0(¢) = 1 e 2. Nota-se, pelos resultados presentes nessa figura, que

o sistema em malha aberta ndo apresenta um comportamento adequado.

Na Figura 8, expde-se resultados do chaveamento da malha com o otimizador como apre-
sentado no diagrama da Figura 6. Os parametros escolhidos para o otimizador que satisfazem

as restri¢cdes do controle chaveado neste projeto foram B = 1000, A = 0,04, M =400,A =2¢
0 = 0,02, sendo x(0) = 10.
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Observa-se que a tomada de decisdes, sobre qual dos subsistemas, a; () ou ay(z) foi es-
colhido, € realizada pelo otimizador de forma bem sucedida, j4 que no detalhamento do sinal
da varidvel de estado, ilustrado na Figura 8, é mostrado que a dindmica de funcionamento do
otimizador analdgico ndo derivativo leva tal varidvel de estado até uma regido muito préxima

ao ponto de equilibrio x, = 0.

Finalizando, a Figura 9 ilustra outro detalhamento da regido de operacdo do sistema, apre-
sentando a evolug¢do no tempo dos sinais da varidvel de estado e da funcdo de Lyapunov, asso-

ciadas a parametros do otimizador.

Figura 8 - Resultados de malha fechada do sistema (22)-(24) com chaveamento realizado pelo otimi-
zador.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Figura 9 - Resultados de malha fechada do sistema (22)-(24) - Regido de operacéo e pardmetros do

otimizador.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Assim, ja que o otimizador foi capaz de levar o estado do sistema para uma regiio muito
préxima ao ponto de equilibrio, descrito entdo de forma completa de acordo com os parametros
escolhidos para as simulagdes como x, = 0 (V (x) € [0; 0,04] e x = 1/V (x) € [0; 0,2]), nota-se
que existe uma caracteristica de estabilidade ultimate bounded (ALVES, 2017).

O subsistema escolhido ag(t) ao longo do tempo é destacado na Figura 8 em vermelho.
Ap6s um estudo das principais caracteristicas de sistemas chaveados lineares, pdde ser pro-
posto um projeto em que utiliza-se um otimizador analégico ndo derivativo no chaveamento de
subsistemas para um planta que apresente grandes incertezas (SILVA et al., 2017), resultados es-
tes que foram apresentados como publicag@o nos anais da Conferéncia Brasileira de Dinamica,
Controle e Aplicagdes - DINCON 2017. Foi possivel com essa proposta, uma nova abordagem
para a utilizacdo de um otimizador analdgico ndo derivativo como elemento de decisdo para o

controle de um sistema linear continuo no tempo, chaveado e com grandes incertezas.

O chaveamento alcancado pela técnica proposta foi capaz de decidir pela escolha entre dois
subsistemas, estabilizando o sistema linear chaveado. Importante notar que, como visto no
exemplo, o emprego do otimizador pode ser realizado mesmo quando n@o hd uma combinagdo
convexa Hurwitz entre os subsistemas, mas existe um chaveamento que estabilize o sistema.
Além disso, o otimizador assegura caracteristicas de estabilidade ultimate bounded, ja que a

varidvel de estado tende e posteriormente fica confinada em uma regido préxima ao ponto de
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equilibrio.
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4 CONTROLE VIA BUSCA EXTREMAL APLICADO AO MPPT

Quando se consideram sistemas nos quais se tem a inten¢do de aplicar algum tratamento
com o objetivo de adaptar um processo, ou mesmo estudar suas caracteristicas quanto a estabi-
lidade ou o comportamento das suas varidveis de entrada e saida, é fundamental a procura do

ponto de operagdo desse sistema.

Algumas vezes, o ponto de operagdo desejado ou o ponto 6timo de um determinado pro-
cesso ocorre no extremo de uma ndo-linearidade que esta relacionada a eficiéncia do sistema.
A nao-linearidade pode estar na planta, ser uma ndo-linearidade fisica quando ligada ao hard-
ware do projeto, ou pode estar na formulagao do problema pela modelagem de um sistema via
software, associada ao sistema através de uma fungdo objetivo de um problema ndo otimizado
(OLIVEIRA et al., 2012).

Devido a crescente necessidade de otimizar a saida de plantas em malha fechada, com o
intuito de reduzir os custos operacionais e adequar as especificacdes do produto, fica claro o
porqué da estratégia Extremum Seeking Control (ESC) ter se tornado uma drea importante na
teoria de controle (SOUSA, 2018). A medida que melhores controladores sao desenvolvidos
para regular adequadamente uma planta, o foco pode ser deslocado para a solucdo de projetos

de controle que garantam o 6timo desempenho da mesma (ADETOLA; GUAY, 2006).

Na literatura, os algoritmos de controle extremal podem ser segmentados em cinco gru-
pos conforme (CALLI et al., 2012): ESC por modos deslizantes, por redes neurais, por apro-
ximacgdo, por perturbacdo e adaptativo. No Capitulo 1 foram apresentadas algumas revisdes

bibliograficas que utilizaram algoritmos de busca extremal aplicados a varios processos.

Nesse capitulo t€ém-se como objetivo demonstrar uma aplicacdo, a partir de um modelo
matematico de uma célula fotovoltaica, onde se optou por utilizar o controle extremal na busca
do Maximum Power Point Tracking (MPPT), visando manter o sistema sempre proximo de
seu ponto de operagdo, mesmo quando existem condi¢des externas desfavordveis, como por

exemplo, a passagem temporaria de nuvens no céu.

A busca pelo extremo é uma abordagem para otimizacdo on-line que lida com situagdes
incertas, mas assume-se que os sinais de entrada e saida da planta estio disponiveis. Utilizando
os sinais disponiveis, o objetivo é projetar um controlador que fornega as entradas da planta

visando otimizar o desempenho do sistema realimentado.
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Para formalizar o Extremum Seeking Control, o problema de rastrear uma entrada x que

otimiza uma fungdo variante no tempo, geralmente desconhecida y(x), sendo:

ymax:y(X*)7 xR,

ou 30)

Ymin = y(X*)7 X c Rv

em que x* é o argumento que maximiza ou minimiza a fun¢éo y(x). E supondo ainda que existe
apenas um ponto de maximo ou minimo na fung@o y(x), ou seja, que y(x) é uma fungdo concava
ou convexa (LALLA et al., 2007).

O algoritmo ESC utilizado neste projeto é o otimizador anal6gico nao derivativo Teixeira
& Zak (TEIXEIRA; ZAK, 1998), que se enquadra no método ESC baseado em redes neurais,

devido a presenca de blocos ndo lineares tais como relés e histerese.

4.1 BUSCA PELO MPPT DO MODELO DE UMA CELULA FOTOVOLTAICA

Com os conceitos iniciais de Extremum Seeking Control justificando aqui a escolha do oti-
mizador Teixeira & Zak, na busca pelo Maximum Power Point Tracking de uma célula voltaica
se mostra uma possibilidade, porque aqui procura-se otimizar (maximizar) uma fun¢do obje-
tivo, com apenas um ponto de maximo em um intervalo fechado, sem conhecer perfeitamente
esta funcdo. Nesta situacdo, os otimizadores analdgicos ndo derivativos sdo muito uteis, pois
ndo utilizam o gradiente da funcdo objetivo (SOUSA, 2018). Sabe-se também que o otimizador
Teixeira & Zak ndo se restringe apenas na busca do ponto étimo, o0 mesmo pode ser adaptado

conforme a necessidade da funcdo objetivo com o intuito de atingir resultados satisfatorios.

Dessa forma, para a validag¢ao do projeto foram feitas simulacdes do sistema dindmico do
otimizador acrescentado da modelagem matemética de uma célula fotovoltaica. Nas simulag¢des
fez-se uso da ferramenta Simulink do software Matlab, e os resultados obtidos foram avaliados

analisando a resposta do otimizador na busca do ponto 6timo da aplicagao.

O modelo matemdtico de uma célula fotovoltaica é descrito seguindo referéncias Aminde

(2013) e Sousa (2018) de forma a cobrir todas as carateristicas importantes para esse projeto.
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Figura 10 - Circuito equivalente de uma célula fotovoltaica.

Oy o

Fonte: Aminde, 2013.

Aplicando a lei dos nés de Kirchhoff no circuito da Figura 10, é obtida a equacdo caracte-

ristica da corrente versus tensio I-V da célula fotovoltaica:

I =1Ig— Iy | VHRI/AVD)) _ 1\ (v 4+ IRs)/(Rp), (31)

em que: [y, € a corrente mixima de saturac@o do diodo; V € a tensdo nos terminais da célula,
A € o fator de idealidade do diodo (A = 1: ideal, A > 1: real), V7 € o potencial térmico (V7 =
kT q)s k é a constante de Boltzmann (k = 1,38 x 10723 J /K), q é a carga elétrica do elétron
(g=1,6x10"120).

A fonte de corrente Ig estd relacionada com irradiagio solar G, [W/m?] e a temperatura

ambiente T, [K]|, sendo descrita por:

Is=1 —I—K[(TC — Tr), (32)

sendo que [ € dada por:

Io = (Galsc/Go). (33)

Em (33) Isc € a corrente de curto-circuito da célula a 25°C e 1000 W/ m?, K; o coeficiente
da temperatura de corrente de curto-circuito, T¢ € a temperatura da célula em Kelvin (K) (0°C =
273,16 K), T, é a temperatura de referéncia da célula (K ), Go: é a referéncia da irradiacéo solar,

cujo valor é dado por 1000 W /m? e G, é a irradiacio solar em W /m?.

A caracteristica da curva I-V depende diretamente da irradiacio solar G, [W /m?], que por
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sua vez influencia na temperatura da célula T¢ [K] € descrita por:

G.(NOCT —20°C)

T.=T,
e=rat 800W /m?

(34)

O parametro NOCT (do inglés: Normal Operating Cell Temperature) geralmente é forne-
cido pelo fabricante da célula. O NOCT geralmente assume valores em torno de 45°C e 49°C,
sendo definido como a temperatura da célula 7, quando a temperatura ambiente 7, for 20°C,
a irradiacdo solar G, for 800 W /m? e a velocidade do vento for 1,0 m/s (AMINDE, 2013),
(TAVARES, 2009). A corrente Ip que percorre o diodo € descrita como:

Ip = Ly [e((Q/AKTc)(V+Rs1)) —1/, (35)
em que
-\ ° [@(L,L)]
e <?) el AT Tl ], (36)

O parametro /,r indica a corrente de saturacao reversa da célula:

Isc
e(@Voc/KATc) _ 1’

Ior -

(37)
sendo, V, a tensdo de circuito aberto [V], E, a banda proibida ou gap de energia. Analisando

uma situagdo ideal, onde ndo ha perdas ou correntes de fuga, € considerado Rg =0 e R, = .

Logo, as equagdes (31) e (35) sdo reduzidas em:

I=I—1Iy [eW/AVT) - 1] :
(38)
Ip = Iyt [/ 1]

Nas simulacdes foi utilizado o modelo real, levando em consideracio todos os parametros
descritos anteriormente. A poténcia produzida por uma célula fotovoltaica varia entre valores
inferiores a 1 W, sendo insuficiente na alimentagdo de circuitos de poténcia. Desta forma, para
aplicacdes de poténcia sdo agrupadas células em série e paralelo (shunt) resultando nos painéis

solares como em geral sdo reconhecidos.



4.1 BUSCA PELO MPPT DO MODELO DE UMA CELULA FOTOVOLTAICA 40

Lembrando que na implementacdo computacional do otimizador analégico ndo derivativo
utilizado neste projeto (TEIXEIRA; ZAK, 1998), preocupa-se em assegurar que a fun¢do que
se deseja otimizar é continua e possui um unico ponto de minimo em um intervalo fechado.
Essa € uma condicdo necessdria para a possibilidade do projeto. Assim, se uma curva apresenta

um unico ponto de minimo, pode-se utilizar o otimizador analégico para determinar esse ponto.

Analogamente, para a curva P-V de uma célula fotovoltaica, as curvas caracteristicas da
célula podem ser obtidas através de simula¢des da modelagem matemaética descrita em diagrama
de blocos na ferramenta Simulink do software Matlab, que faz uso das equacdes (31)-(38)

descritas anteriormente, e dependem ndo linearmente da temperatura e irradiancia.

Analisando a dependéncia ndo linear da célula solar com relacdo a irradiancia G,, foram
realizadas simulacgdes para diferentes valores de incidéncia solar. Em seguida, foram obtidas as

curvas caracteristicas P-V e I-V para cada uma dessas irradiancias, como € possivel observar na

Figura 11 e Figura 12, respectivamente.

Figura 11 - Curvas caracteristicas P-V variando-se a irradia¢do (T = 25°C).
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Figura 12 - Curvas caracteristicas I-V variando-se a irradiagio (T = 25°C).
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Observa-se na Figura 11 e na Figura 12 que tanto a poté€ncia como a corrente crescem
com a incidéncia da irradiacdo solar. E possivel notar que a curva caracteristica P-V de uma
célula solar é uma funcao continua e que possui um Unico ponto de midximo em um intervalo
fechado. Dessa forma, para tornar viavel a aplicacdo do otimizador Teixeira & Zak, é proposta
a aplicacdo de um ganho negativo na curva de poténcia gerada pela célula. O intuito € obter
a curva caracteristica P-V invertida, com apenas um ponto minimo, € assim, permitir o uso do

otimizador na busca do ponto 6timo.

A Figura 13 apresenta a modelagem da célula fotovoltaica representada por diagrama de

blocos e associada ao otimizador analégico ndo derivativo.

Para a simulacio do sistema dindmico utilizou-se os seguintes parametros no otimizador:

5=0,06 ¢ A=0,12
B=7000, M=3000 e A=2
x(0)=0,1 e y;=0.
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Figura 13 - Otimizador Teixeira & Zak com a modelagem matematica da célula voltaica.
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Fonte: Adaptado de Sousa (2018).

A Tabela 1 apresenta os parametros de simulagdo da célula fotovoltaica no qual tais para-

metros sdo determinados através das caracteristicas de construcao da célula fotovoltaica consi-

derada.
Tabela 1 - Parametros de simulacdo da célula fotovoltaica
Constante Valor Definicao
q 1,6 x1071°C Carga do elétron
k 1,38 x10~23J/K  Constante de Boltzman
Voo 0,596 V Tensdo de circuito aberto
E, 1,12eV Gap de energia
A 1,2 Fator de identidade do diodo
T, 298,16 V Temperatura de referéncia (25°C)
K; 3 x1073 Coef. de temperatura da corrente de curto circuito
Go 1000 W/m? Irradiacdo incidente de referéncia
NOCT 49°C Temperatura nominal de operagdo da célula

Fonte: Sousa, 2018.

A Figura 14 apresenta a simulag@o do sistema dindmico para essas condi¢des, observando
que o ponto 6timo € atingido em torno de 0,2 segundos e a poténcia gerada pelo sistema perma-
nece oscilando em torno deste ponto. Deve-se salientar, que como a curva caracteristica P-V do
sistema foi invertida com um ganho negativo, os valores apresentados também possuem valores

negativos.
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Figura 14 - Resposta do sistema proposto na busca do MPPT de uma célula fotovoltaica (G,) = 1000
W /m?e T, = 25°C.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Por fim, foi feita uma anélise do desempenho do otimizador para mudangas bruscas de ir-
radiacdo solar, descrevendo a presenga de nuvens passageiras, por exemplo. Para implementar
esta mudanga, foi aplicado um degrau em ¢ = 2s, alterando a irradiancia de 1000 w/m? para
800 w/m?. Percebe-se na Figura 15 que o otimizador busca o ponto de 6timo quase que instan-

taneamente, obtendo uma 6tima resposta a mudangas repentinas de incidéncia solar.
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Figura 15 - Resposta da célula fotovotaica a mudanga brusca de irradiagio solar de 1000 W /m? para
800 W /m?.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Portanto, nesse capitulo foi apresentada uma nova aplicagdo para o otimizador analégico
ndo-derivativo (TEIXEIRA; ZAK, 1998) com resultados satisfatérios para o que se propOs,
quanto a busca do Maximum Power Point Tracking de uma célula fotovoltaica, utilizando tal
otimizador como algoritmo de controle via busca extremal ou Extremum Seeking Control. O
objetivo é propor novas opg¢des de controle, visando aumentar o rendimento de geradores foto-

voltaicos.

Na literatura, constatou-se que métodos de Extremum Seeking Control (ESC) que utili-
zam diferenciadores nao sao recomendados na solucdo de problemas que envolvem a busca do
MPPT, visto que algumas complicacdes decorrentes do uso destes sensores de gradiente impli-

cam na ampliacdo de ruidos e instabilidade a altas frequéncias (SOUSA, 2018).

O otimizador Teixeira & Zak, sendo um otimizador analdgico ndo derivativo, ndo utiliza o
gradiente da func¢do objetivo, de modo que ja existiam boas expectativas desse projeto apresen-
tar melhores respostas na solucdo do problema proposto para a busca do ponto de operacdo e

mdxima poténcia de uma célula fotovoltaica.

Com a modelagem matematica da célula foram realizadas simulagdes com intuito de obter
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caracteristicas de ndo linearidade para variacdo de valores de irradiancia, sendo o software Si-
mulink o ambiente de simulagdes escolhido. As curvas caracteristicas P-V da Figura 11 e [-V da
Figura 12 apresentam comportamento similar a de uma célula fotovoltaica real, demonstrando

a fidelidade do modelo matematico utilizado.

Os resultados para as simulagdes dos sistemas dinamicos apresentados nas Figuras 14 e
15, também se mostraram interessantes. O otimizador atinge o ponto de médxima poténcia em
aproximadamente 0,2 segundos, quando de irradiancia igual a 1000 W /m? e temperatura 25°C
(veja a Figura 14), constatando a efici€éncia do otimizador, pois observou-se que tal ponto de

maximo € o mesmo observado na Figura 11.

Ainda vale destacar que para na operacdo em torno no MPPT, oscilagdes do sistema de-
correntes do mecanismo de busca do otimizador analégico podem ser diminuidas alterando

(diminuindo) os pardmetros de projeto A e d, seguindo suas restricdes de projeto.

Como ultimo resultado, a andlise da eficiéncia do otimizador com relagdo a mudangas
bruscas de irradiacdo solar, ou seja, adicionou-se uma caracteristica de perturbacdo ao pro-
jeto de MPPT. Nesse caso, para uma irradiagio solar que muda de 1000 W /m? para 800 W /m?,
observa-se pela Figura 15 que o otimizador permite o conjunto alcancar o ponto de maximo
para ambas as incidéncias, de acordo com a Figura 11, apresentando assim uma boa resposta,

sendo tais resultados satisfatorios.
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S CONTROLADORES CHAVEADOS E ESTABILIDADE DE SISTEMAS FUZZY
T-S VIA LMIS

O crescente interesse pelos estudos de Desigualdades Matriciais Lineares ou Linear Matrix
Inequalities (LMIs) se mostra bastante justificavel pela capacidade dessa ferramenta matematica
na obtenc¢do de novas condi¢des que garantam a estabilidade de sistemas lineares, como também
propostas de novas condicdes de estabilidade para sistemas definidos mais recentemente, ou

com novos desafios de complexidade.

A histéria das LMIs na andlise de sistemas dinamicos tem por volta de 100 anos, quando
Lyapunov publicou seu trabalho introduzindo o que hoje chamamos de teoria de Lyapunov
(BOYD, 1994). Naquela época, o teorema de Lyapunov, adaptado para sistemas lineares conti-

nuos no tempo, poderia ser formulado diretamente em termos de LMIs.

Principalmente na década de 1980 foram abertos caminhos para que problemas de controle
pudessem ser convertidos em problemas convexos (BERNUSSOU et al., 1989) que permitiram
a afirmagdo fundamental de que garantir que um sistema linear realimentado € estdvel, € o
equivalente a encontrar um ganho de realimentacdo do vetor de estado K e uma matriz de

Lyapunov P simétrica positiva definida (BERNUSSOU et al., 1989).

Dai em diante surgiram diversas novas condi¢des baseadas em LMIs que garantiam a es-
tabilidade assintética global de sistemas ndo lineares, destacando-se aqui as que se utilizam
principalmente de modelos fuzzy Takagi-Sugeno (TANAKA; IKEDA; WANG, 1998). Tam-
bém foram concebidas condi¢des, baseadas em LMIs, que garantam a estabilidade de sistemas
chaveados, resultando em um crescente interesse e possibilidade de explorar uma grande quan-
tidade de problemas tedricos e de implementacdes préticas. Tais aplicagdes tem atraido muita

atencdo da comunidade cientifica especializada.

Estudos foram propostos tanto nos projetos de controladores chaveados para sistemas li-
neares (WICKS; PELETIES; DECARLO, 1994); (DECARLO et al., 2000) e (HESPANHA;
MORSE, 2002) quanto para sistemas ndo lineares utilizando modelos fuzzy (TANAKA; IWA-
SAKI; WANG, 2000a); (TANAKA; IWASAKI; WANG, 2000b); (FENG, 2004) e (FANG,
2006).

A lei de chaveamento estabelece regides nas quais os diferentes subsistemas sdo ativados,

resultando em um sistema linear chaveado que € exponencialmente estavel. Estudos de resul-
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tados sobre a andlise de estabilidade e estabilizacdo de sistemas chaveados j4 mostraram que é
possivel apresentar condi¢des necessdrias e suficientes para a estabilidade assintética, quando a
lei de chaveamento € arbitraria (LIN; ANTSAKLIS, 2009), o que permite investigar em quais
condi¢Oes € possivel estabilizar um sistema chaveado projetando leis de controle chaveadas.
Para o caso geral, a literatura apresenta apenas condi¢des suficientes para sistemas de tempo

continuo, e para o caso discreto recentemente foram estabelecidas condi¢cdes necessdrias e sufi-
cientes (FIACCHINI; JUNGERS, 2013).

Um tipo de aproximacdo de estabilidade de sistemas chaveados que compdem umas das ba-
ses das ideias que serdo aprofundadas adiante nesse trabalho, estd nas ja determinadas condi¢des
necessdrias e suficientes para que sistemas lineares chaveados com incertezas politdpicas, com
apenas dois subsistemas, sejam quadraticamente estabilizdveis, via realimentacdo das varidveis
de estado (OTSUKA; SOGA, 2010).

De modo a estabilizar sistemas nao lineares descritos por modelos fuzzy Takagi-Sugeno
pode-se utilizar o conceito de Compensagdo Distribuida Paralela (CDP), em que cada regra
de controle € projetada a partir de uma regra do modelo fuzzy T-S correspondente da planta
(SANTIM et al., 2012) sendo possivel o projeto de um compensador para cada regra do modelo
fuzzy aproveitando técnicas de projeto similares as empregadas no controle linear. Em resumo,
a combinagdo fuzzy linear individual resulta em um regulador fuzzy nao linear, pois o regulador
fuzzy projetado compartilha os mesmos conjuntos de regras com o modelo fuzzy nas partes

premissas.

Considere o modelo fuzzy descrito a seguir:

Regra i: Se zi(t) é Mi ..., z,(t) §é MI’;,
%(r) = Aix(t) + Bu(r), (39)
Entao
y(1) = Cix(1),
sendoi=1,2,...,rem que r é o nimero de modelos locais, Mj. =1,2,..., p é o conjunto fuzzy

j daregrai, x(r) € R" é o vetor de estado, u(t) € R™ é o vetor de entrada, y € R? é o vetor de
saida, A; € R™", B; € R, C; € R1*" e zy(t),...,z,(t) sdo as varidveis premissas, ou nesse
caso, as variaveis de estado (SANTIM et al., 2012).

Seja M (z;(t)) denominada como o “peso” do conjunto fuzzy M}, associado a varidvel pre-

missa z;(t) e considerando que
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wilz() = NV Mi(z(), 2(0) = [aa(e) 2(0) ... ()], (40)

sendo Mj-(zj(t)) >0, tem-se parai=1,2,...,r que

wilz(1)) 20 e Ziywilz(t)) > 0. 1

De x(t), u(t) e z(t) obtém-se o sistema fuzzy resultante pelo método do centro da gravidade
para a defuzificagdo (TANIGUCHI et al., 2001). Sendo M ; (zj(t)) >0, tem-separai=1,2,...,r

que
i=1,2,....r (42)

Entao, para

_ T wila(0) [(Aax(r) +Bu(1))]
> wi(z(r)) ’

x(t)
(43)

x(1) =Z_ 0i(z(2)) (Aix(2) + Biu(t)).

(1) = (Ziz1 @ilz(0))Ai)x (1) + (Zizy 0i(z(1))BiJu(t) = A(a)x(r) + B(a)u(t).  (44)

Vale destacar uma importante observacao de que o mesmo modelo, que aqui € definido no
contexto de sistemas fuzzy Takagi-Sugeno, pode ser utilizado para representar sistemas line-
ares incertos, com O; constantes mas com as mesmas propriedades (BERNUSSOU; PERES;
GEROMEL, 1989).

Note que em (42), com a;(z(¢)) como sendo a fungdo de pertinéncia normalizada de cada
modelo de regra, ou também conhecida como fun¢ao de pertinéncia de modelo local i, tal que
i=1,2,...,r, é utilizada para definir o sistema nao for¢ado (u(¢t) = 0) (SANTIM et al., 2012)

como sendo:
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2z wilz(1) (Aix(r))

=" )

(45)

%(1) = 2 ai(=(0)) (A(r)) = A(0)x(r).

Seguindo 0 mesmo principio, pode-se determinar a saida para os casos do sistema forcado

e ndo forcado:

_ I wilz(1) (Cix(t))

t :Zi:a,-zt Cix(1)),
=50 10 (2(0)) (Cx()
(46)
(1) = C(a)x()
E muito importante observar que, para i = 1,2,...,r, a combinacio linear convexa dos
modelos fornece a relagao
ai(z(1)) =20 e Zi0i(z(1)) =1, (47)

sendo que para a obten¢do do modelo fuzzy T-S para sistemas ndo lineares, € conveniente que

se adote z(t) = x(r), pois assim, x(¢) é o vetor de estado do sistema nio linear.

Dessa forma, com a descri¢do dos sistemas fuzzy Takagi-Sugeno, pode-se associar os con-
ceitos de estabilidade as desigualdades matriciais lineares (LMIs) de modo a utilizar tal ferra-
menta na andlise de estabilidade do projeto. Assim, de (40)-(42), as equagdes (44) e (46) ficam

representadas da seguinte forma:

x(t) = Zizy 0i(z(1)) [Aix(r) + Biu(1)] = A(a)x(1) + B(a)u(r)
(48)
y(t) = Zi ai(2(2))Cix (1) = C(a)x(1)

sendo a;(z(t)) > 0e 2/_,a;(z(t)) = 1 para todo i € K,.

Considerando o modelo fuzzy (39), os reguladores fuzzy de realimentacdo de estado via

compensacdo distribuida paralela possuem a seguinte estrutura (SOUZA et al., 2013):
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Regra i: Se zi(t) € M| ..., z,(t) é M,
(49)
Entdo u(t) = —Kix(t).
De modo que
-
u(t) = — 3 a;(z(1))K;x(1). (50)

Substituindo (50) em (48), para z(t) = x(t) e 3_, a;(x(¢)) = 1, o resultado a seguir é alcan-
cado:

£(1) = 11 @(x(1)) [Aix(r) — BT, (1)K (1)

= 3 olx(0) [3- @) AR() — 35 0 x(0) BiK (1)
(51)

= Yi1 Yoy ai(x(r))a(x(r)) [Ai — BiK;] x(1),

Assim, € possivel apresentar as relacdes estabelecidas na literatura, baseadas em LMIs que
relacionam tal ferramenta com a garantia de estabilidade assintética global para um modelo
fuzzy Takagi-Sugeno representando localmente as relacdes de entrada e vetor de estado de um

sistema ndo linear.
5.1 ESTABILIDADE DE SISTEMAS FUZZY TAKAGI-SUGENO VIA LMIs

A seguir, destacam-se alguns resultados da literatura que demonstram como foi possivel
estabelecer condi¢des baseadas em LMIs que, quando factiveis, garantem a estabilidade assin-

tética global do ponto de equilibrio x = 0 do sistema (51).

Ao se levar em consideragdo as condi¢des LMIs para a garantia de estabilidade assintética,
taxa de decaimento e restri¢cdes na entrada para o sinal de controle, quando sdo apresentados
sistemas lineares com incertezas politdpicas ou sistemas nao lineares utilizando modelos fuzzy

Takagi-Sugeno, foi utilizada como referéncia o seguinte conjunto de defini¢des e abreviaturas
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(SOUZA, 2013):
K,={1,2,....r}, reNn;

x(0)=x, @)=, V)=V, |, =V x
(52)
(A,B,C,K) (a) =y, 0i(A;,Bi,C;,K;), 0;>0;

stai=1, al =[ay,m,....q,].

Sistemas lineares com incertezas podem ser descritos por equagdes diferencias lineares que
apresentem parametros conhecidos dentro de um dominio limitado e pré-definido. Tal dominio

limitado tem relacdo com os valores nominais de tais pardmetros das equacdes lineares.

(Y4

Para sistemas lineares, “s” representa o ndmero de parametros incertos distintos, sendo
r = 2%, ao passo que para sistemas ndo lineares, “s” representa o nimero de func¢des ndo lineares

que dependem das varidveis de estado dos sistema.

Para relacionar a estabilidade de sistemas lineares via LMIs com resultados de estabilidade

Jé obtidos na literatura, pode-se apresentar alguns teoremas descritos abaixo.

Teorema 2: (BERNUSSOU; PERES; GEROMEL, 1989) O sistema linear com incertezas

politopicas dado em (44) é quadraticamente estabilizdvel se, e somente se, existem matrizes

X =XT >0eM e R™" tais que, para todo i € K,,

XA +Ax —BM —MTB! <0. (53)

Quando (53) sdo factiveis, para i € K,, o ganho do controlador é dado por K = MX~".

Prova: A prova desse teorema, bem como outros detalhes e condi¢des necessdrias e suficientes

para problemas de otimiza¢do, podem ser encontradas em Bernussou, Peres & Geromel (1989).

O teorema a seguir garante a estabilidade assintética da origem do sistema (51) de modo a

utilizar conceitos de estabilidade de sistemas fuzzy Takagi-Sugeno via LMIs:
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Teorema 3: (TANAKA; IKEDA; WANG, 1998) O ponto de equilibrio x = 0 dos sistema de
controle fuzzy continuo no tempo dado em (51) é assintoticamente estdvel se existe uma matriz
simétrica positiva definida X € R"™" e M; € R"™™ tais que, para todo i, j € K,, as seguintes

LMIs sdo satisfeitas:

XAT +AX — B:M; — M! BT <0,
(54)
(Ai+Aj)X +X(Ai+A))" —BM;—B;M;—M] B} —M]B] <0, i<]j,

exceto os pares (i, ]) tais que 0;a; =0, para todo x. Se (54) forem factiveis, os ganhos do

controlador podem ser dados por K; = M;X ~ ljieK,.

Prova: A prova desse teorema, coroldrios e relagdes para condi¢des relaxadas de estabilidade

podem ser encontradas em Tanaka, Ikeda & Wang (1998).

Observagcdo 1: Por simplicidade, tal técnica para projeto dos ganhos do controlador baseada
no Teorema 3 pode ser utilizada como apresentada, mas isso ndo exclui a possibilidade de uti-
lizacdo de outras metodologias de projeto mais relaxadas, também baseadas em desigualdades

matriciais lineares, para plantas descritas por modelos fuzzy Takagi-Sugeno.

Corolario 4: Se B| = B, = --- = B, = B entdo o ponto de equilibrio x = 0 do sistema linear
como dado em (51) é globalmente assintoticamente estdvel se existem uma matriz simétrica

positiva definida X e matrizes M; € R™" tais que, para todo i € K.
XAT + A;x —BM; —MTBT <0. (55)

Se (55) sdo factiveis, para i € K,, os ganhos do controlador sdo dados por K; = M;X ™!,
i € K.
Demonstracdo: Pode ser encontrada em Souza (2013), com as andlises para o coroldrio utili-

zando V = xT Px e fixando B; = B, i € K,..

Assim, para demostrar esse teorema, no caso em que B (a) = B € uma matriz constante, ou
seja By = By = --- = B, = B, é possivel caracterizar o ponto de equilibrio x = 0 para sistemas

de controle fuzzy continuo no tempo (TANAKA; IKEDA; WANG, 1998).
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Um projeto de um controlador chaveado para o sistema fuzzy Takagi-Sugeno (48) € pro-

posto assumindo B(a) = B como uma matriz constante, nesse caso dada por:

i(t) = A(a)x(t) + Bul(t). (56)

Suponha que (54) sdo factiveis e calcule K; = M;X -1 ieK,, os ganhos do controlador
dado por (50), sendo que P = X! e M;, i € K, sdo obtidas pelas condi¢des do Coroldrio 4.

Entdo define-se um controlador chaveado como

u(t) = ug = —Kogx, o= arg_m]%{n(—xTPBKix). (57)
4531398

Assim de (47), o sistema controlado (56) e (57) pode ser escrito da seguinte forma:

x(t) = A(a)x(t) + Bug = i a;[A; — BKg)x(t). (58)

=

Teorema 5: (SOUZA et al., 2013) Suponha as condicoes do Teorema 3 relativas ao sistema
(56) com a lei de controle (50), pode-se obter K; = MX ', ieK,eP=X"". Entdo, alei de
controle (57) torna o ponto de equilibrio x = 0, do sistema (56), globalmente assintoticamente

estdvel.

Prova: Considere uma candidata a fungdo Lyapunov quadrdtica V = x” Px. Definindo V,, e V,,,
como as derivadas em funcao do tempo de V para o sistema (56), com as leis de controle (50) e

(57), respectivamente. Entdo, de (58),

Vi, = 2xT Pi = 2xT P(A(a)x+ Bug),

(59
Vi, = 2xT PA(a)x +2xT PB(—Kg)x.
Portanto, note que, de (52) e (57),
-
l%g: {x"PB(—K))x} <x"PB| — i; a;K; | x. (60)

Assim, de (59) e das leis dadas em (50) e (57) observe que:
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Vig = 2xT PA(Q)x +2 m}%{n{xTPB(—Ki)x}
1€y

<2xTPA(a)x+2x"PB(—S'_, aiK;) x
(61)

=2x"P(A(a) —BK(a))x
Vo < 2xT P(A(Q)x+ Bug) =V, .

Entdo, V,, < V,,. Sendo assim, do Corolario 4, V,, < 0 para x # 0. Sendo a prova con-

cluida.

Observagdo 2: O Teorema 5 mostra que se as condi¢cdes do Teorema 3 forem satisfeitas, entao
Vi, (x(1)) < 0 para todo x # 0 e portanto V,,_(x(¢)) < 0 para x # 0, assegurando que o ponto de
equilibrio x = 0 do sistema controlado (56) e (57) seja globalmente assintoticamente estivel.
Entdo, o Teorema 3 pode ser usado para projetar os ganhos K;,Kj ..., K, bem como a matriz
P = X! dalei de controle chaveada (57). Além disso, note que a lei de controle chaveada (57)
ndo se utiliza de func¢des de pertinéncia a;,i € K,, que poderiam ser necessarias para imple-
mentar a lei de controle (51), sendo entdo esta, uma alternativa relativamente mais simples para

implementar controladores.

Em projetos de sistemas de controle € importante considerar ndo somente a estabilidade,
mas também outros indices de desempenho do sistema controlado tais como a velocidade de
resposta e restrigoes na entrada e saida do sinal de controle. Com rela¢do por exemplo a veloci-
dade de resposta do projeto, outros indices de desempenho de grande importancia em sistemas
de controle e que estdo ligados a tal velocidade de resposta, sdo a taxa de decaimento () bem

como as restri¢des na entrada e saida do sinal de controle.

A taxa de decaimento, definida como sendo 3 > 0 é também conhecida como o maior

expoente Lyapunov, de modo que, para todas as trajetorias x(¢)

lim P || x(1)|| = 0. (62)

t—00

A funcdo Lyapunov quadritica V = x(t)7 Px(t) estabelece um limite inferior para a taxa de

decaimento do sistema (46), jd que a condi¢do V (x(t)) < —2BV (x(t)), para todas as trajetérias
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x(t), retorna uma defini¢do de taxa de decaimento maior ou igual a 3 (BOYD, 1994).

Teorema 6: (BOYD et al., 1994) O sistema linear com incertezas politopicas como em (44) é
quadraticamente estabilizdvel, com taxa de decaimento maior ou igual a B se, e somente se,
existem uma matriz simétrica positiva definida X e M € R™*" tais que, para todo i € K,, as

seguintes LMIs sdo factiveis:
XAT + Aix —BM —MTBT +2BX < 0. (63)

Dessa forma, sendo (63) factiveis, para i € K,, o ganho do controlador é dado por K =

MX~!, sendo que a demonstracio desse teorema parte do caso onde considera-se V < —2V.

Prova: Mais detalhes da demostracdo completa e prova desse teorema podem ser encontrados

em Boyd et al. (1994).

A seguir, € apresentado um teorema que serd mais importante e destacado a frente, que re-
laciona as caracteristicas do ponto de equilibrio de um sistema de controle fuzzy continuo no

tempo utilizando LMIs.

Teorema 7: (TANAKA; IKEDA; WANG, 1998) O ponto de equilibrio x = 0 do sistema de
controle fuzzy continuo no tempo como em (44) é globalmente assintoticamente estdvel, com
taxa de decaimento maior ou igual a 3, se existem uma matriz simétrica positiva definida

X (X > 0) e matrizes M; € R"™™ tais que, para todo i, j € K, as seguintes LMIs sdo factiveis:

XAl +AX —BM; — M B +2BX <0. )

(Ai+A)X +X(Ai+Aj)T —BiM; — B;M; — M BT —M[B] +4BX <0, i<}, (65)

exceto para os pares (i, j), com a;(x(t))a(x(t)) = 0 para todo x(t), se (64) e (65) forem facti-

veis, entdo os ganhos do controlador sdo dados por K; = M;X -l ieK,.

Prova: Para a prova do teorema e mais detalhes das LMIs e factibilidade vide a referéncia Ta-

naka, Ikeda & Wang (1998).
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Ainda é necessdrio apresentar alguns indices de desempenho importantes para o projeto.
A andlise das ferramentas e caracteristicas mais especificas para sistemas de controle segue
apresentando uma forma indireta para restringir a entrada do sinal de controle, utilizando o

conceito de limitagdo na norma dos ganhos do controlador (SILJAK; STIPANOVIC, 2000).

Definindo as constantes 1 > 0 e 1, > 0 e impondo que Ml.TM,' <nl,,ieK,eX ' <nd,

assim, tal forma indireta de restricdo sobre os ganhos do controlador pode ser dado por:

Teorema 8: (§ILJAK - STIPANOVIC, 2000) A restricdo na norma dos ganhos do controlador
pode ser estabelecida quando K,KiT < nn%lm e i € K, estando impostas, se existem constantes
n > 0e ny >0, tais que as LMIs dos Teoremas 3 ou 7 (como no Teorema 2, substituindo K; = K

e M; = M), contanto que as LMIs abaixo organizadas sejam factiveis

I, X

nxln I,
Mi Im

I, MT
>0, [”” l]za icK,. (66)

Prova: Vide referéncia Sil jak & Stipanovi¢ (2000).

Dessa forma, tem-se ferramentas muito importantes para o projeto porque ficam estabele-
cidos e apresentados resultados preliminares que sao condi¢des, baseadas em LMIs, que garan-
tem a estabilidade assintética, taxa de decaimento e restricdes na entrada do sinal de controle de
sistemas lineares com incertezas politdpicas e ndo lineares descritos por modelos fuzzy Takagi-

Sugeno.

Seguindo com as revisdes de resultados existentes e andlises, serdo apresentados um contro-
lador chaveado (CHEN et al., 2012) para um sistema fuzzy inicial (TANIGUCHI et al., 2001)
que servird como base para justificar a utiliza¢do de outro teorema importante para o projeto,

proposto em (SOUZA et al., 2013).

Propostas de projetos de controle de sistemas ndo lineares descritos por modelos fuzzy
Takagi-Sugeno podem trazer para a andlise do sistema ndo linear x = A(d)x(t) + B(a)u(t),
condi¢des onde a matriz B(a') é constante, B(0) = B ou quando B(a) € incerta, por exemplo,
ou ainda considerar que sistemas lineares apresentem incertezas no sinal de controle (SOUZA
etal.,2013).

Apesar de todas essas possibilidades de andlises, € importante fixar um conjunto de caracte-

risticas e indices que apresentem conjuntos com elementos auxiliares antes de propor qualquer
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lei de controle, que serd utilizada mais a frente e pode ser observada a seguir na forma de uma

definicdo.

Definicao 1: (SOUZA et al., 2014)

Considerando o conjunto de indices

Qu(t) = argilélﬂglv{x(t)TH,-x(t)} ={j €Ky :x" (t)H;x(¢) = min{x" (1)Hx(¢)}},

icKy

sendo H; e R™ i€ Ky, e x(t) € R". O menor indice j € Qg (t) serd denotado por:

in *{x(1)THix(t)} = mi
arg min *{x()" Hix(t)} = min {j}

Note também que o conjunto Qg (¢) pode conter mais de um elemento, assim, sempre que
se observar argmin® significa que foi estabelecida uma forma de selecionar apenas o menor dos

elementos desse conjunto.

O controlador fuzzy chaveado (CHEN et al., 2012) proposto para o sistema fuzzy Takagi-

Sugeno (43) € entdo reescrito como reapresentado a seguir:

x(t) = Z ai(x(2))(Aix(t) +Biu(t)) = A(a)x(t) + B(a )u(r), (67)
e uma candidata a fun¢do de Lyapunov quadrdtica por partes do tipo minimo:

V(x) = min {x' (1) Px(r)}, (68)

sendo Py, k € Ky, matrizes positivas definidas.

Para a funcdo Lyapunov quadrética (68), o controlador fuzzy chaveado pode ser escrito da
forma (CHEN et al., 2012):

u(t) = g r) = — ; 00 (x(1)) Ko (1),

l

(69)

sendo, 0 = arg min *{x(r)T Px(r)}.
keKy

Entdo, do resultado da Definicdo 1 com o sistema controlado (67) e (69) tém-se:
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a;a(A; — BiKjg)x(t). (70)

M-~

£(1) = A(@)x() + B(@)uo(r) = 3

i=1y

1

Tal controlador chaveado como em (69), proposto em Chen et al. (2012) ndo se aplica a
sistemas incertos, ao passo que em Souza ef al. (2014) propde-se um controlador que pode
operar mesmo quando da existéncia de incerteza na referéncia do sinal de controle. Dessa
forma, os resultados se tornam mais gerais que o sistema (56) porque ndo exigem que a matriz

B(a) seja constante e utiliza fun¢des de Lyapunov quadrdticas por partes.

Em Chen et al. (2012) considerou-se a funcao de Lyapunov como em (68) e o controlador
fuzzy chaveado (69) para propor teoremas que apresentassem critérios de estabilidade relaxa-
dos. No entanto, algumas dessas condi¢des tinham caracteristicas de desigualdades do tipo

BMIs (do inglés: Bilinear Matrix Inequalities).

Um tipo especial de BMIs apresenta um formato na qual as condi¢des de estabilidade con-
tém termos na forma do produto de uma matriz completa por um escalar (SOUZA et al., 2014).
Como opgdo para lidar com as caracteristicas das BMIs, um caso particular € o método path-
following, sendo tal procedimento mais amplamente utilizado para resolver tais desigualdades
(HASSIB; HOW; BOYD, 1999).

Em (SOUZA et al., 2013) tal método path-following foi utilizado para simulacdo e apli-
cacdo de controle para um levitador magnético, considerando que a massa da bola que sera
levitada como sendo incerta, mas € possivel estender tais técnicas para outros exemplos de con-
trole de sistemas nao-lineares como proposta de relaxamento de critérios de estabilizacdo de

sistemas fuzzy Takagi-Sugeno (CHEN et al., 2012).

Um controlador chaveado que utiliza-se dois estagios (SOUZA et al., 2013) pode ser pro-

posto para o sistema fuzzy Takagi-Sugeno (67).

Nesse caso, para determinar os ganhos de realimentagdo, o primeiro estdgio, baseado em
(CHEN et al., 2012), seleciona um indice 0 = arg minZeKN {xTka}, sendo Py, k € Ky, matrizes
simétricas positivas definidas. Sendo assim, a fun¢do de Lyapunov dada em (68) se torna V (x) =

x! Pyx.

O segundo estdgio é¢ a minimizagao da derivada temporal da fung¢do de Lyapunov (68) por
meio da selegdo do ganho do controlador, que pertence ao conjunto de ganhos {Ks, j €
K,} sendo o obtido do primeiro estagio. Neste estigio, também se utiliza de matrizes si-

métricas auxiliares Qji, j € K,k € Ky, que associadas ao indice 0, escolhe um indice v =

argmin’g {xTQjgx}.
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De modo que, considerados os indices v e 0 obtidos e utilizando a Defini¢do 1, o controla-

dor chaveador para essa proposta € definido como:

u(t) = ugy(t) = —Kyox(t),
(71)

0 = arg min “a P}, v=argmin*{x' Qjox}.

E portanto, admitindo (71), o sistema controlado (67) e (71) pode ser finalmente apresen-

tado como:

r

) = A@)X(E) + B(@)io (1) = 3 i~ Biiox(0). (72)

=

Para esse controlador chaveado (71), considerando a funcdo Lyapunov por partes (68) €

apresentado o seguinte teorema:

Teorema 9: (SOUZA, 2013) Suponha a existéncia de matrizes simétricas positivas definidas
X € R matrizes simétricas Ziy, Ry, Yy € R™V", matrizes My, € R™*" e escalares A;g, > 0,

B < 0 tais que, para todo i, j € K, e k,s € Ky:

—BiMjx — M3 B] — Zy— Rjx <0, Yy <O. (73)
[ 0 * * -
AiXe  —AiXi 0 - 0
MoXe 0 —AgyXy - <0. (74)
. . . 0
AviXe 0 o 00 —AiviXn |

sendo Q. = XkAiT +A X+ Zix+ Ry — BX — zgvzl Aisi Xk — Yir. Entdo a lei de controle chaveada
(71) torna o ponto de equilibrio x = 0 do sistema (67) globalmente assintoticamente estdvel,
sendo Q jx = X,;lekX,;I, P, = X,;l e os ganhos do controlador serdo dados por K j;, = Mijlzl,
JeK, ekeKy.

Reescrevendo as condi¢des do Teorema 9 considerando N = 1 aproxima-se dos formatos
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das LMIs utilizadas nas posteriores simulagdes propostas nesse trabalho, que se apresentam da

seguinte forma:
—BiMj1 —M]\B] —Zj —Rj1 <0,

Yil < 07
(75)
Oi1 *

<0, ijeK,
AinXy —AinXy

onde Q;1 = X1AT + AiX\ +Ziy + Ry — BX1 — A X1 — Vi

E assim, as condi¢des simplificadas para as expressdoes do Teorema 7 podem ser obtidas
aplicando o complemento de Schur na terceira desigualdade de (75), onde se obtém (SOUZA
et al., 2013):

_BiMjl —M]T]BlT —Zi] _le < 07
X AT + AXy +Zi + Ry — BXy — Yy <O.

Portanto, para o caso em que B(a) = B € uma matriz constante, as condi¢des que caracte-
rizam o ponto de equilibrio x = 0 para sistemas fuzzy continuos no tempo, como apresentado
no Corolério 4, € associada as condicdes do Teorema 9. Tal associacdo proporciona o seguinte
conjunto de LMIs no projeto de um controlador chaveado para o sistema fuzzy Takagi-Sugeno

com B(a) = B, como dado em (56), que resulte no sistema controlado (58).

Entdo, as desigualdades matriciais lineares (LMIs) reunindo todas as caracteristicas ante-
riormente citadas e considerando indices de desempenho, como a taxa de decaimento (f3), sdo

apresentadas a seguir:

—BiMj—M]B] —Z;—R; <0,
(77)
XAl +AX +Zi+R;i+2BX <O0.
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A seguinte discussdo, abrange referéncias para o relaxamento de critérios de estabiliza¢ao
de sistemas fuzzy Takagi-Sugeno (LIU; ZHANG, 2003a), (LIU; ZHANG, 2003b).

Ja existem resultados na literatura (FENG et al., 1997), (CAO et al., 1996) que mostraram
que sistemas fuzzy T-S podem aproximar quaisquer fun¢des continuas na precisiao que for ne-
cessaria, bem como € possivel aplicar métodos baseados na teoria de sistemas com incertezas
para converter a anélise de estabilidade de um sistema de controle fuzzy a analise de estabilidade

de um conjunto de subsistemas “extremos” variantes no tempo.

Mesmo assim ainda existem resultados mais conservativos, que optam por desconsiderar as
interacOes entre os subsistemas fuzzy, usando sistemas lineares convencionais para analisar e

projetar sistemas de controle fuzzy (TAKAGI; SUGENO, 1993).

O objetivo dessa etapa € reunir ferramentas, como por exemplo os resultados particulares
apresentados em Liu & Zhang (2003a) e Liu & Zhang (2003b), que se mostram interessantes
opg¢oes na modelagem e projeto de sistemas de controle fuzzy, ja que sdo apresentadas condi¢des
de estabilidade quadratica mais simples junto a teoremas que sdo associados aos conceitos de

desigualdades matriciais lineares, compostas pelos coeficientes de todos os subsistemas fuzzy.

Aqui considera-se entdo as interagdes entre os subsistemas fuzzy para definir duas condi-
coes suficientes nos moldes das LMIs que garantem a existéncia do controle do sistema fuzzy

Takagi-Sugeno por realimentagdo de estados.

Os resultados a seguir também apresentam que os sistemas fuzzy T-S resultantes, se carac-
terizam por serem diretamente influenciados pelas suas entradas e seus estados, ao passo que
em outros resultados conhecidos (CAO et al., 1996), (FENG et al., 1996) os sistemas fuzzy
T-S sdo apenas influenciados pelos estados e ndo diretamente pelas entradas, sendo propostas

menos gerais.

Outra caracteristica importante € a de que as condi¢des de existéncia do controlador podem
ser relaxadas, ja que ndo existem as restricdes para as quais exige que a parte esquerda das

desigualdades matriciais deve ser negativa definida.

Ja que o modelo construtivo das matrizes sao uma representacio das matrizes de cada sub-
sistema fuzzy, entdo as interacdes de cada subsistema do projeto sdo consideradas em uma
Unica matriz negativa definida e as soluc¢des sdo resultados das interagdes entre todos os sub-
sistemas que foram disparados no processo, entdo o projeto do controlador também considera

essas interagoes.

Resultados da literatura (TANAKA; IKEDA; WANG, 1996), (CHEN et al., 2000) apresen-

tam desigualdades matriciais lineares que sO consideram interagdes entre dois subsistemas ao
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passo que é sabido que vdrios subsistemas fuzzy podem ser ativados a0 mesmo tempo em uma

planta de um processo.

Considere o modelo dindmico Takagi-Sugeno descrito pelas regras SE-ENTAO a seguir:
Regra i: Se & sendo Mj e---e &, sendo My,

x(t) = Aix(t) + B1iw(t) + Boju(r) (78)
Entado

Z(l):CiX(t)+DjM(I), i:1727"'7r

onde x € R" é o estado, z € RY é a saida, w € R/ pode ser um disturbio, u € R™ € a entrada,
A; €RPM Bl € R By e RV C; € RI*M D; € RI™ &) -+ ,€p sdo as varidveis premissas.
Definindo & =&}, ,¢& p]T. Assume-se que as varidveis premissas nao dependem das varidveis

de controle ou disturbios, entdo a equacao em espaco de estados e a saida sdo dados por:

x(t) = .r )\i(rf)(Aix(t) —f—BliW(l‘) —I—Bziu(l)) (79)
)= 3 ME)(Corlr) + Dr(r) (30)
onde
. _ Bi(&(@)) . _ 2 .
Ai(&(1)) = —z;:lﬁj(f(t))’ Bi(&(t)) kllek](E(t))? (81)

M;;(.) é a fungdo de pertinéncia para o conjunto fuzzy My ;. Fixando as caracteristicas que se

assumem

SMEM) =1, AE@W) =0, k=121 Vi (82)

=

Pode-se entdo definir como segue:

Definicao 2: (LIU; ZHANG, 2003a)(LIU; ZHANG, 2003b)

Para o sistema fuzzy Takagi-Sugeno (79) - (80), quando w(t) =0, u(t) = 0, se existem
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um @ > 0 e uma matriz positiva definida X tal que V(x(t)) < —ax(t)Tx(t), onde V(x(t)) =
x(t)TXx(t) entdo o sistema (79) - (80) é chamado de quadraticamente estdvel (TANIGUCHI;
TANAKA; WANG, 2001).

Além disso, se existem matrizes F;,i = 1,2,--- ,r e uma matriz X positiva definida como:
On - Qi
Do | <—al, a>0,
er T er
onde

Qi = (Ai+BoiF)" X + X (Ai+ByiF),  i=12,--,r,
Qij=X(Ai+BuFj+Aj+ByF), Q=0 i<},

entdo para o sistema fuzzy Takagi-Sugeno (79) - (80), quando w(t) =0, a realimentagcdo de

estados

u(t) = 3 iy A& (1)) Fix(1),

estabiliza o sistema em malha fechada.
X(t) = Yot Yic1 Ai(€)A (&) (Ai + BoiFj)x(t).

Assim, € possivel referenciar um resultado presente na literatura (LIU, ZHANG, 2003b)
que propde uma relaxacdo das condi¢des de estabilidade, sendo essa uma linha de estudos que
Jéa vinha sendo seguida pela comunidade cientifica e capaz de tornar resultados como em Tanaka
et al. (1998), Kim & Lee (2000) e outros teoremas cada vez menos conservativos quanto a tais

critérios de estabilidade.

Tém-se entdo o teorema a seguir:

Teorema 10: (LIU; ZHANG, 2003b) Suponha a existéncia de matrizes M;,Z,Y;;, onde Z seja

uma matriz simétrica positiva definida, Y;; sdo simétricas e para i # j, Yj; =Y, T

ij’i7j:1727"'7r

que satisfazem as seguintes LMIs:
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AZ+ZAT +A;Z+ ZAT 4+ ByiM;+ MY BL, + ByM; + M] BY, < Y+ Y1, (84)
Y1 Y,

Yilrxr=1: . i |<O. (85)
Y Y,

Prova: Fazendo X = Z~', F, = M;Z~'. Pré e p6s multiplicando (83) e (84) com X e pré e pSs
multiplicando (85) por uma matriz diagonal definida como diag(X,...,X) a prova do Teorema

pode ser apresentada em Liu & Zhang (2003b).

Entdo as desigualdades matriciais lineares que reiinem todas as caracteristicas do Teorema
10 e que serdo utilizadas para projeto, considerando a taxa de decaimento (3) como indice de

desempenho, serdo:

ZA] +AiZ+M] BY, 4+ BuM; — Yy +2BX <0, (86)

AiZ+ZAT +A;Z+ZAT +ByMj+M] BY,+ByiM; + M B}, —Y;; — Y, +4BX <0, (87)

[Yij]rxr < 0. (88)

Como resumo das ferramentas matemadticas obtidas, tem-se que as condi¢des premissas do
Teorema 10 estdao em termos de LMIs. Note também que de (85) observa-se que os blocos fora
da diagonal principal Y;; podem ser ndo simétricos, ao passo que 0s outros teoremas apresenta-

dos nesse trabalho ndo permitem essa situagdo e sao mais conservativos.

Por fim, pode-se observar que, jd que Y;; podem ser ndo simétricas, temos possiveis n?

varidveis em cada bloco Y;;. Condig¢des de estabilidade quadratica se tornam mais simples e
relaxadas que em resultados encontrados para outras referéncias (KIM; LEE, 2000), em que
existe a necessidade dos blocos de matrizes do tipo Y;; serem simétricos. Sendo assim, as
condicdes LMIs do Teorema 10 permitem muito mais liberdade, ou seja, maior dimensao, além

de garantir estabilidade ao controle de sistemas fuzzy.
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6 CONTROLADOR FUZZY CHAVEADO APLICADO AO PENDULO
INVERTIDO

A fim de expandir as anélises de sistemas ndo lineares baseados em modelos fuzzy Takagi-
Sugeno, pode-se encontrar diversos trabalhos na literatura que abordam as mais diversas téc-
nicas de aproximacdo e modelagem de controladores para essa classe de sistemas. De fato, é
necessario nao somente saber como € representada a modelagem matemadtica de um sistema
escolhido como posteriormente construir um modelo de simulag¢do do sistema dindmico a ser

controlado.

Ap0s obter o modelo de simulagdo do sistema dindmico, o passo seguinte € obter o0 modelo
de projeto do sistema. Este modelo local linear deve ser mais simples que o modelo de simula-
cdo e deve considerar apenas as caracteristicas essenciais do projeto. Uma forma de se obter o

modelo de projeto € por meio da técnica de linearizagdo de Taylor.

O resultado de uma linearizagdo de Taylor de um modelo ndo linear em seu ponto de equi-
librio resulta em um modelo afim e ndo em um modelo linear, mesmo que o ponto de operacdo
seja um ponto de equilibrio. Desse modo, para linearizar pontos distantes da origem (ou que
nao sdo pontos de equilibrio) se faz necessdrio obter outras formas de lineariza¢do que ndo seja
a de Taylor (TEIXEIRA; ZAK, 1999).

Apesar disso, quando se propde a obter o0 modelo local linear para um sistema no formato
X = A1x—+ Bju, caso seja conhecido que o ponto de equilibrio apresenta o formato (xg , ug )=
(07,07), entdo a técnica de linearizacdo de Taylor é indicada para tal modelagem do sistema
em x e u. Métodos para a construcdo de modelos locais lineares para sistemas a serem contro-
lados sdo baseados, para esse projeto, nas técnicas desenvolvidas em Teixeira & Zak (1999) e

Machado (2003), sendo apresentadas no decorrer do capitulo.

Para as dltimas séries de simulacdes e anélises deste trabalho, o sistema dindmico ndo linear
escolhido para ilustrar a teoria desenvolvida foi o péndulo invertido, um sistema amplamente

utilizado na literatura para anélises de estabilidade e projetos de controladores fuzzy.

Neste projeto propde-se a associacdo do otimizador analégico ndo derivativo Teixeira & Zak
a modelagem exata do sistema fuzzy Takagi-Sugeno para o pé€ndulo invertido, de modo que o
otimizador analdgico seja utilizado como elemento de decisdo para uma lei de chaveamento

para o controlador do sistema.



6.1 O MODELO DO PENDULO INVERTIDO TEIXEIRA & ZAK (1999) 66

Como ja foi observado no Capitulo 3, para o chaveamento de subsistemas utilizando o oti-
mizador T-Z, uma boa resposta € obtida, mas para explorar essa potencialidade de outras formas,
adota-se utilizar o otimizador como elemento de decisdao dentro da estrutura do controlador do

sistema.

A partir da matriz de vetor de estado e de uma série de ganhos do controlador (16 ganhos),
o otimizador deve auxiliar na busca dindmica pela estabilidade do sistema, escolhendo qual dos
ganhos do controlador Kg, ou Kg,, 01 ¢ 0» € K,, tais que —Kg,x(1) < —Kix(t) e —Kg,x(t) >
—Kx(t) para todo i, j € K, que devem ser escolhidos, sendo o modelo do péndulo, ndo linear e

com incertezas.

Nota-se aqui as caracteristicas de controle via busca extremal para o processo de caracte-
rizagdo da estabilidade do sistema, ja que o esforco de escolha entre 16 ganhos (2", n = 4 ndo
linearidades) para o controlador, € reduzido para apenas 2 ganhos, sendo tais os valores maximo

e minimo de cada conjunto de modelos locais.

Modelos que representam o comportamento de sistemas ndo lineares por meio de modelos
locais lineares devem representar todas as caracteristicas que possam ser obtidas do sistema
fisico (TANIGUCHI et al., 2001).

Um modelo nao linear em quatro dimensdes para um sistema representado por um péndulo
invertido, pode ser descrito através das leis de Newton como em (OGATA, 1998), em que tal
modelo foi desenvolvido utilizando uma aproximagdo linear. A partir do sistema apresentado
serd possivel o desenvolvimento do modelo fuzzy, de forma que simulagdes e testes possam in-
dicar posteriormente se controladores projetados sdo capazes de manter o sistema em condi¢des

favordveis de operacao.

Outras técnicas de modelagem de sistemas ndo lineares podem ser encontradas na literatura
como por exemplo a proposta feita por Cannon (1967) que utiliza o método de D’ Alembert

como alternativa de ferramenta matematica.

Na secdo a seguir, seguem todas as descricoes detalhadas do modelo matemético do péndulo

invertido.

6.1 O MODELO DO PENDULO INVERTIDO TEIXEIRA & ZAK (1999)

O modelo do péndulo invertido € o escolhido para o projeto deste capitulo. Com o modelo

completo do péndulo sera possivel construir o modelo de projeto fuzzy Takagi-Sugeno.

No diagrama de corpo livre no qual um péndulo invertido € representado como na Figura
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16, tém-se H = H(t) e V =V (t) como forcas de reag¢do na horizontal e vertical respectivamente,

sendo x e y as coordenadas para um eixo de coordenadas xy nao rotativo.

Figura 16 - O Péndulo Invertido.

N

Fonte: Teixeira & Zak (1999).

Dispde-se a haste da estrutura, de forma que a posi¢do da haste em relacdo a posi¢do vertical

¢ dada por 0, sendo esta variavel o deslocamento angular da haste na posi¢do vertical.

A massa da estrutura mével que sustenta o conjunto é dada por M, enquanto que a massa
da haste em si € dada por m e o comprimento da haste, dado por / de modo que o centro de

gravidade da haste a pode ser determinado, sendo esse seu centro geométrico.

A forca de controle aplicada ao conjunto mével € u, assumindo que a forca de atrito entre

as rodas do conjunto e a superficie seja

Je= “cSign(x)a (89)

de modo que L. € o coeficiente de atrito, ja que o modelo do atrito pode ser descrito pelo modelo
classico de atrito de Coulumb, pois sendo (xg,yg) as coordenadas do centro de gravidade da

haste, entao

{ xg =x+1sen(0), 90)

vy = lcos(0).
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Para ser possivel modelar o sistema com as diversas equagdes caracteristicas, t€m-se que a
equacgao que descreve o movimento de rotagdo da haste com relacao ao seu centro de gravidade
pode ser obtida com a aplicacio da segunda lei de Newton na forma rotacional, ou seja, somando

os valores dos momentos com relagdo ao centro de gravidade da haste, obtendo assim

d*0
JW = Vlisen(0) — Hlcos(0). 1)

Para uma haste longa, cuja massa é m e comprimento /, em que seu eixo de rotagdo estd
em uma de suas extremidades. Tal objeto rotaciona no plano xy com relacdo ao eixo z € as
coordenadas de seu centro de gravidade (xg;yg). Considerando que o elemento de massa dm
tenha coordenadas xy (SERWAY, 2004), a relacdo r = /x2 +y? representa a distancia de tal
elemento dm ao eixo z. Entdo o momento de inércia da haste com relacdo ao seu centro de

gravidade serd

! ! mi?
J:/r%m:/(ﬁ+ﬁmm:7?. (92)
—1 —1

Para descrever o movimento horizontal da haste com relacdo ao centro de gravidade, a
segunda lei de Newton também se aplica ao longo do eixo x sendo possivel realizar uma dife-

renciacao resultando nas equagdes

d2
mﬁ(x—i—lsen(e)) =H, (93)
e desenvolvendo essa diferenciacao
m(i+1(—62%sen(8) + Bcos(6))) = H. (94)

A equacdo que descreve o movimento vertical da haste com relagdo ao seu centro de gra-
vidade também pode ser obtida aplicando a segunda lei de Newton ao longo do eixo y, onde,

realizando uma diferenciacao, obtém-se

d2
mﬁ(lcos(e)) =V —mg, (95)

e desenvolvendo essa equagdo obtém-se
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mi(—62cos(6) — Bsen(8)) =V —mg. (96)

Aplicando a segunda lei de Newton ao conjunto mével do sistema (carrinho), tem-se entao

d*x
e substituindo (97) em (94) tem-se
mx+mlBcos(0) —ml62 sen(0) + f. = u — Mx. (98)

Substituindo (97) e (98) em (91) obtém-se

J6 = (mg — miB6%cos(0) —miB sen(6))l sen(6) + f.lcos(8) — (u— Mx)lcos(H). (99)

Realizando uma substituicdo de u — Mi de (98) em (99), com algumas manipulacdes obtém-

S€

J6 = mgl sen(8) — mI*8 — mil cos(8). (100)
Tem-se,
a=—_ (101)
C m+M

Entdo € possivel representar (98) como
% = —mal @ cos(0) +mal 82 sen(0) — af, + au. (102)

Ao substituir (102) na equacgdo (99) € possivel obter a equagdo a seguir

b mgl sen(8) — m212a62 sen(20) /2 + mal cos(0) f. — mal cos(8)u (103)
B J —m?2acos?(6) + mil? '
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Quando se considera x; = 0 e x» = 8 é possivel representar a equagio (92), dada por J em

(103), no formato de espaco de estados

X1 =X
(104)
_ gsen(x) —mlax3 sen(2x1) /2 +acos(x1) f: mal cos(xy )u
X = — .
2 41/3 —mlacos?(x;) 4mi? /3 — m2l2acos?(x;)
Na sequéncia é possivel substituir 8 obtido em (103) na equagio (102) para obter
¢ —Mmag sen(2xy)/2 +ax3 sen(x;)4ml /3 + (u— f.)4a/3 . (105)

4/3 —macos?(xy)

Agora, fixando x3 = x e x4 = X, ou seja, a posi¢do e velocidade do carrinho, e assim re-
lacionando (104) com (105) obtém-se finalmente 0 modelo em espaco de estados do péndulo

invertido sobre um carro, apresentado da seguinte forma:

X1 X2 0
. g sen(x;)—mlax3 sen(2x1) /2 —acos(x1)
20 41/3=mlacos?(x1) o | #1/3-mlacos*(x1) (u—1£.). (106)
X3 X4 0
¥ —mag sen(2x) /2-+alx3 sen(x;)4m/3 4a/3
4 L 4/3—macos(x;) i | 4/3—macos?(x1)

Finalmente, para que seja possivel o projeto do controlador para o sistema que representa o

péndulo invertido, pode-se representar a equacao (106) da seguinte forma:

. g sen(xp) —acos(xy)
21 _ | 41/3-mlacos?(x)) o | #/3-mlacos’(x) |, (107)
X3 X4 0 P

. —mag sen(2xy)/2 4a/3
_x4_ L 4/3—macos(x;) L 4/3—macos(x;)

Para os exemplos considerados neste projeto, € definido u, = (u— f. +mlx% sen(xp)) e serdo

fixados os valores de M [kg], m [kg] e [ [m] sendo m e [ incertas dentro de limites que serdo
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definidos em secdes posteriores, lembrando que g = 9,8 m/s.

6.2 MODELAGEM FUZZY TAKAGI-SUGENO EXATA PARA O PENDULO INVERTIDO

Seguindo com o projeto, seréd representada a modelagem fuzzy Takagi-Sugeno (modelagem
fuzzy T-S) exata (TANIGUCHI et al., 2001) de modo que € possivel representar exatamente uma
grande classe de sistemas ndo-lineares com um nimero finito de modelos locais (MACHADO,
2003).

A busca pela forma generalizada do sistema fuzzy Takagi-Sugeno ¢ um método de cons-
trucdo ja consolidado na literatura, como em Taniguchi ef al. (2001) que apresentou que os
modelos locais podem ser obtidos em fun¢do de uma regido de operacao e tais modelos corres-

pondem aos valores mdximos e minimos das fun¢des ndo lineares do sistema.

J4 que o nimero de modelos esta ligado diretamente ao nimero de fungdes nao-lineares,
entdo tal técnica de construcdo permite a modelagem de uma grande variedade de sistemas que

compreendam o intervalo de operacao.

Nessa proposta de construgdo, apenas sdo considerados os valores extremos das fungdes
ndo-lineares, ndo se interessando por quaisquer outras particularidades do comportamento de
tais fungdes. Sendo nos extremos o foco, o método de representacdo exata € conhecido como
forma generalizada (TANIGUCHI et al., 2001).

No método proposto por Taniguchi et al. (2001), os modelos locais puderam ser determi-

nados considerando a seguinte classe de sistemas ndo-lineares

n m
Xi(1) =" fij(x(0)xj(t)+ > gik(x())ui(t), (108)
j=1 k=1
sendoque i=1,2,...,r, r € o nimero de regras, n € m sao respectivamente, o nimero de varia-

veis estado e entradas e f;;(x(t)) e gi(x(t)) sdo fungdes de x(¢), sendo x(¢) = [x1(¢) ... x,(¢)]7.

Considerando a fungdo f;(x(¢)) : R" — R, sendo que, de (108) tém-se f;;(x(t)) € [aij,,aij, |,
gij(x(1)) € [bij27bijJ com a;j, # a;j,, ou seja, isso quer dizer que a;;, > a;j,. Da mesma forma
bijz ;é bijl’ onde bijl Z bijz'

Para obter a forma generalizada deste método, foram consideradas as seguintes varidveis
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g =max{(Fye)} g, = minF(x(e).

(109)
biy, = r)rcl(a;?{gik(X(t))} bir, = r;}gl{gik(X(t))}-
Dessa forma, pode-se obter 0;;, (x(t)), 0;j, (x()), &ij, (x(t)) e &, (x(t)), tais que:
fii(x(0)) = 03, (x(1))aij, + 01y (x(1) )iy,
8ij(x(1)) = &ij, (x(1))bij, + &ij, (x(2))bij,,  com
(110)

0ij, (x(1)) + 03, (x(@)) =1, &j, (x(t))+&j,(x(t)) =1, e
0ij, (x(1)) 2 0, 0y, (x(2)) =0, &;j, (x(t)) 20,  &;j,(x(r)) > 0.

Portanto, para representar o sistema de simulacdo na forma generalizada sdo necessarios 2°
modelos locais, sendo s o nimero de nao-linearidades existentes no sistema (TANIGUCHI et
al., 2001).

Com o sistema e os pardmetros da planta definidos € possivel iniciar o projeto do regulador
utilizado o seguinte dominio, a fim de obter-se a aproximacao do sistema utilizando o modelo

fuzzy Takagi-Sugeno na regido de operacio (MACHADO, 2003):
D:{[xl vl €R*: —m/3<x <3, —ngngn}. (111

Sendo definidas como as varidveis que descrevem a dinamica do péndulo invertido em que
x1(t), é a posi¢do angular da haste, x(7) a velocidade angular da haste, x3(¢) a posi¢do do

conjunto mével (carrinho) e x4(¢) a velocidade do conjunto mével.

Tudo comeca por colocar as equacdes definidas em (107) na forma (112):
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o] [ 0 10 o] [y | 0 ]
) g sen(xy) —acos(xy)
2 @ BomlacorGy) 0 0 Of |x2 i @173 -mlacos* () i, (112)
X3 0 0 0 1| [x3 0
. —mag sen(2x1) 4a/3
A (4/3—macos2l(x1)) 0.0 0f [x] | (@/3—macos’(x)) _
Em seguida, de (110) e (112), é possivel obter as fungdes f;;(x(t)) e gu(x(?)):
- gsen(xy)
t =
Far(x(1)) x1(41/3 —mlacos?(xy))’
- —mag sen(2x )
t =
far(x(2)) 2x1(4/3 —macos?(xy))’
(113)
—acos(xy)
t =
g21(x(1)) (41/3 — mlacos?(x1))’
4a/3
t = .
ga1 (x(1)) (4/3 —macos?(xy))
Entdo, a equagdo (107) € reescrita como:
X = X2,
0 = for (x(£))x1 +ga1 (x(1) Jup,
(114)

X3 = X4,

g = far (x(0))x1 4 gar (x(t) Jup.

Seguindo com o projeto, € necessario calcular os valores maximos € minimos das funcdes

(109), no dominio D descrito em (111), para que seja possivel encontrar a forma generalizada

do sistema (113). Como resultados, temos os valores maximos e minimos a;;,, a;j,, bix, € bi,

como os fixados a seguir:
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ay, = )fclllgx{le x1)}

(1)} (115)
(

bs1, = gleig{gm (x1)}.

Como o sistema possui quatro ndo linearidades, entdo para obter uma descri¢do exata do
sistema (108) com os modelos fuzzy Takagi-Sugeno, sio necessarios dezesseis (2*) modelos

locais (MACHADO, 2003) do tipo:

(0 1 0 0] [0 ]
000 b
Ag— AQ21q Bg: 21q : (116)
0 00 1 0
sy 00 0] a1 |

sendo assim possivel constatar que no sistema (116) existem termos nao lineares nos elementos
A(2,1),A(4,1),B(2,1) e B(4,1) das matrizes A, e B, definidas.

O modelo fuzzy T-S para a funcdo f5(x(¢)) (TANIGUCHI et al., 2001) pode ser repre-
sentado quando se consideram os modelos locais a»y, € a1,, de forma que, relacionados a

021, (x(2)) e 021, (x(t)), obtém-se:

Fo1(x(2)) = Go1, (x(1))az1, + 021, (x(1))az1,, (117)

sendo

021, (x(1)) >0, 021,(x(r)) >0,
(118)

01, (x(1)) + 021, (x(1)) = 1.
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Ainda, de (117) e (118), nota-se que:

Qn@@%zﬁmwn_@%

azlr, —azi,

(119)
021, (x(1)) = 1= 0a1, (x(1)).
De modo similar, é possivel encontrar o modelo fuzzy T-S para a fungio fy1 (x(¢)) (TANI-

GUCHI et al., 2001) a partir de (110) considerando os modelos locais a1, € as1,, que relacio-

nados a 0u1, (x(7)) e Oa1,(x(2)). Assim:

Ju(x(1)) = o, (x(r))aar, + O, (x(t))as,. (120)
ainda
041, (x(1)) 20, 041, (x(1)) = 0,

(121)

Ou1, (x(t)) + O, (x(1)) = 1.

E de (120) e (121):

_ fa(x(t) —aay,

Ou1, (x(1)) = P
(122)

041, (x(2)) = 1 — Ouy, (x(1)).

Também € importante representar a fungo g»1 (x(¢)) por um modelo fuzzy T-S, ja que pode-

se considerar &1, (x(¢)) e &21,(x(r)) relacionados de modo

£21(x()) = &21, (x(1))bar, + &a1, (x(1)) b1y, (123)

sendo
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&1,(x(2)) >0,  &,(x(r)) >0,

(124)
&1, (x(2)) + &1, (x(2)) = 1.
Portanto, de (123) e (124):
g (x(?)) — by,
&, (x(0) = F
(125)

&1, (x(2)) = 1 — &1, (x(2)).

Finalizando as representacdes de modelos fuzzy Takagi-Sugeno locais, t€ém-se a fungao

g41(x(r)) e que pode-se considerar €41, (x()) e 41, (x(2)) relacionados como

ga1(x(t)) = &ar, (x(2))ba1, + &a1, (x(2))bar,, (126)

sendo

E4ll(x(t)) >0, 5412()6(1‘)) >0,

(127)
Sa1, (x(1)) + &ar, (x(2)) = 1,
que resulta em
_ 8a1(x(1)) — bay,
8 (x(0)) = T,
(128)

Sa1, (x(1)) = 1= &an, (x(1))-

Ainda € possivel representar os modelos locais nas seguintes formas, quando se lembra que

&1, (x(1)) 4+ &21,(x(r)) = 1 associando com (117) para obter a relagdo
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Fa1(x(2)) = (&1, (x(1)) 4 &21, (x(1))) (021, (x(1) )az1, + Oa1, (x(t))az1,)

- (129)
J21(x(1)) = 021, (x(1)) §21, (x(t) @21, + 021, (x(1)) §21, (x(1) Jar, +- .

oo 021, ((1)) €21, (x(2))a21, + 021, (x(2) ) 21, (x(7) )@zt -

Quando associa-se €41, (x(t)) + &a1,(x(t)) = 1 com (120) tem-se a seguinte relagdo para

Jar(x(2)):

Fan(xr) = (&1, (x(1)) + &a1, (x(2))) (0ur, (x(1))aan, + Our, (x(1))aa,)

} (130)
Jar(x(t)) = 01, (x(t)) &ar, (x(1))aar, + Oar, (x(1))Ear, (x(7))aar, + ...

o Oy (1)) Ean, (x(0)) gty + Oy (x(0) &,y (1) Y

Seguindo entdo de modo similar, com a associagdo da relagdo 0z, (x(¢)) + 021, (x(2)) =1

com (123) obtém-se a relacdo para g1 (x(¢)):

821(x(1)) = (0a1, (x(t) + 021, (x(1))) (&21, (x(1))b21, + &21, (x(2))b21,)

o (5(0)) = G, (x(0) a1, (1)), + 00, (O, by 4o

oot 01, (x1) €21, (x(2)) D21, + Oa1, (x(2)) €21, (x(2)) D21, -

E finalizando, quando associa-se &41,(x(¢)) + &41,(x(¢)) = 1 com (126) temos a seguinte

relagdo para g4 (x(2)):

gar(xr) = (&ar, (x(1)) + a1, (x(1))) (a1, (x(2))aar, + Oy (x(1))aar,)

(132)
ga1(x(?)) = 0u1, (x(2))&a1, (x(2))aar, + Our, (x(2)) €1, (x(2))aar, + ...

o 041, (x(2)) Ea1, (x(1) ) a1, + T4, (x(2)) Ea1, (x(1) ) aar, -

Como ultima sequéncia de dedugdes, a forma generalizada do sistema fuzzy Takagi-Sugeno
pode ser apresentada a partir da classe de sistemas generalizado (108) proposta em Taniguchi
et al. (2001) e descrita em Machado (2003).

A forma generalizada é obtida expressando as varidveis f;;(x(¢)) e gij(x(¢)) na represen-
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tacdo em modelos fuzzy. Entdo, utilizando as varidveis apresentadas em (109), f;;(x(t)) e

gij(x(t)) podem ser representadas como

fl] Z Gljl“ ljl&j) )
( =1
(133)

8ik(x Z Elklb x(1)) blklg’i Y’
k)=1

sendo que 0;;j, (x(¢)), 0;j, (x(1)), &k, (x(t)) e &k, (x(z)) foram definidas previamente em (110),

de modo que seja possivel condensar as relacdes para o formato como apresentado a seguir

2

luz aijie,  (x(1)) =1, 2 Elkl x(t) =1,

(i.j)=1 (;k 1
a3 (x(0) = 2D =,
0ot = LI, (13

~ gik(x(r)) — i,

Siky (x(2)) = bw—br,
£ (x1)) = bix, — gir(x(1))

bix, — bix,
Os elementos lfli i e lfi 0 estao relacionados com os limites de maximo e minimo das fun-

¢oes fij(x(t)) e gi(x(t)), assumindo valores 1, relacionado a0 maximo, ou 2 relacionado ao
minimo (MACHADO, 2003).

Utilizando a representacdo por modelos fuzzy, o conjunto de expressdes (108) € reescrito

como
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(135)
= z Z O',jla a,jlzl xj Z z Ezklb l blklé’, uk(t).

ik)
Jj= ll“ -1

Entdo, a forma generalizada do sistema fuzzy Takagi-Sugeno na forma matricial € repre-

sentada por:

n o n 2 n m 2
B
SVSA ' = = = :

- =t “ Hip=1
(136)
n n 2 n m 2
=22 2 Oijig., (X(1))Ajig.  x(t) + > > St (x(f))Bikl’{k u(t),
i:lj:lll et ’ =1 /=1 l?ik):l (i.k) (i,k)
sendo
J k
0 0 0 0 0 0
U=ilo 1 ol UE=ilo 1 0f,
0 0 0 0 0 0
(137)
J k
[0 0 . 0] [0 0 0]
A?j:i o --- ajjis, 0 B?k:i 0 --- aiklz,k) o 0],
_O 0 . 0_ 0 0 0

paralf. ., =12¢€ 1 = 1,2 sendo que UA e R™m ¢ U2 ¢ R(m) Qs elementos a?

(i,)) (i,k)=1 ijli j
e bf?klw) desempenham um importante papel na reducdo de regras. A forma generalizada (136)
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¢ uma estrutura conveniente para a reducdo do nimero de regras (MACHADO, 2003).

Similarmente, a forma generalizada a seguir pode ser definida a partir de um sistema nao

linear como em (114) e que resulta em

(i.k)

44 2 41 2
W)=73 > Z O_ijl&j)(x(t))aijl(”mUIiL‘jX(t)+.z > > Eiklgﬁk)(x(f))b,-klb Uju(t),  (138)

sendo que em (138), as varidveis a1, a41,, b21, € bs1, sdo dadas como em (115). Portanto, a

forma generalizada (138) pode ser convertida no modelo fuzzy a seguir:

16
x(t) = Zl he(x(1)) (Agx(t) +Bgu(r)), (139)

sendo A, e By, g =1,...,16 definidos como em (116).

E possivel entdio obter-se as fungdes de pertinéncia /1, (x(¢)) que fazem parte de (139) e

serdo definidas pela expressaio (MACHADO, 2003):

02”?2’”(x(t))o-‘“l&,l)(x(t))EZIIé’z_’l)(x(t))€4ll€’4vl)(X(I))’ (140)
_ b _
sendo l(ai,j)zl =1,2e l(i,k):l =12e
o, (x) = f1(x) —aoi, o1, (x) = ar, —f21(X)7
a211 - 61212 a21| - 61212
G, (x) = Ja1(x) — aan, o, (x) = 241 —f41(x)’
a411 - a412 a411 - 614]2
(141)
g21(x) — by b1, — g21(x)
E X)= 2 X) = ! 5
21,(%) by, —boy, £212(4) b1, —bay,
841(x) —bay, ba1, — ga1(x)
x) =22 72 x) = —°
& (%) ba1, — b4y, Sa12(%) ba1, — b4y,

Note que o sistema (112) tem termos ndo lineares em A(2,1), A(4,1), B(2,1) e B(4,1),

sendo que, por exemplo, A(2, 1) denota o elemento (2,1) da matriz A. Além disso, nota-se que
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as fungdes fo1(x), fa1(x), g21(x) e g41(x) definidas em (114) sio dependentes apenas da varidvel

de estado xj.

Entdo, com todas essas defini¢oes é possivel representar as fun¢des de pertinéncia /g (x(z))

definidas a partir do conjunto de expressdes (MACHADO, 2003) do sistema (113), como segue:

(142)

o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~ o~
o N T N e e e N T
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S N e N N T N N

o N N T N N T N
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Como o sistema apresenta 4 nao linearidades a modelagem fuzzy Takagi-Sugeno exata de-

monstrou que os dezesseis 2* modelos locais sdo obtidos realizando as seguintes combinagdes:

az1,a41,b21,b41,

az1,as1, by, bay,

az1,a41,b21,b41,

az1,a41,b21,b41,

asy,a41,b21,b41,

as1,a41,b21,b41,

as1,a41,b21,b41,

as1,a41,b21,ba,

(143)

azy,as1,b21,b41,

az1,as1,ba1,bay,

as1,a41,b21,b41,

as1,a41,b21,b41,

asy,a41,b21,b41,

az1,a41,b21,b41,

az1,a41,b21,b41, .

az1,a41,b21,b41,
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Seguindo a proposta, bem como as relagdes (115)—(116), € possivel obter os modelos locais

do sistema péndulo invertido para o dominio D durante a operagao:

Al =As=A9g=A3 Ay =Ag =A10 =Als,
(144)
A3 =A7=A11=Ay5 Ay =Ag =A1p =Ajs,
(0 10 0 [0 10 0
000 0 0O
A — azy, Ay — a1, |
0O 0 0 1 0O 0 0 1
ag, 0 0 0 ap, 0 0 0
(145)
0O 1 0O 0O 1 00
000 0 0O
Ay = as, Ay = a1, |
0O 0 0 1 0O 0 0 1
ag, 0 0 0 ag, 0 0 0
By =B, =B3 =By Bs = B¢ = B7 = Bsg,
(146)
B9 = B1jp =B11 = B2 Bi3 = B14 = B15 = Bjs,
T T
Bi=[0 bu, 0 bay|  Bs=[0 b, 0 bu]
(147)

T T
Bgz[O by, O b412] B13=[O by, 0 b412] .

6.3 PROPOSTAS DE CONTROLADORES E LEIS DE CHAVEAMENTO

Diversas aproximagdes dentro da teoria de controladores chaveados podem ser encontradas
na literatura, mas para este projeto, é importante seguir explorando as proposi¢des de propostas
de controladores chaveados para sistemas fuzzy Takagi-Sugeno, através da determinacdo dos

ganhos de realimentacao.

Nos projetos e simulagdes descritos a seguir, foi considerada a modelagem exata do péndulo
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invertido do sistema (112), adotando-se como entrada u,(¢). Como pode ser visto apds a equa-
¢80 (107), u,(t) = u(t) — f. +mix3 sen(x;). Quando o termo — f, + mlx3 sen(x;) é conhecido,
pode-se adotar u(t) = u(t) — [—f. + mlx3 sen(x1 )], obtendo-se u,(t) = un(t) e assim, u(t)
pode ser facilmente projetado utilizando as técnicas descritas anteriormente. J4 quando o termo
—fe+ mlx% sen(x]) possui incertezas, este procedimento ndo pode ser usado, mas é possivel re-
formular a lei de controle para obter um sistema controlado adequado, com base nos resultados
propostos em Alves (2017). Nesta tese, foi feito um estudo mais simplificado, visando analisar
a viabilidade do método proposto e com base na modelagem matemdtica do péndulo invertido,
considerando que o termo — f, + mlx% sen(x]) possui incertezas, mas que é possivel projetar
u,(t) diretamente. Futuramente serd estudado o caso real, com base nos teoremas descritos em

Alves (2017). Estudos iniciais indicaram a viabilidade desta generalizacdo.

Na Figura 17, apresentam-se os principais blocos de simulagdo projetados para o Simulink
do software Matlab, bem como as variaveis de entrada e saida de cada bloco e como elas
se relacionam entre as partes do sistema completo. Note que todas as partes do projeto de um
controlador fuzzy expostas no decorrer desse trabalho e nas se¢des desse capitulo sdo resumidas

nesse diagrama de blocos para as simulagdes do projeto.

Figura 17 - Diagrama de blocos para simulagdes do projeto.

Controlador
x(t) . " a

Modelo Exato >
Péndulo Invertido Ndo Linear

z(t)

Otimizador
N

V(z) = zTPx

o}

Funcio de Lyapunov Viz)

___________________________________

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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A apresentacdo do método de controle proposto serd ilustrada na aplicacdo do controle de
um péndulo invertido. Partindo do modelo exato para o péndulo invertido ndo linear, a varidvel
de estado x(¢) compde o processo de minimizagdo de uma fungio Lyapunov realizada pelo bloco
otimizador, que por sua vez, gera como referéncia um sinal © para o bloco controlador utilizar
como elemento de decisdo em conjunto da lei de chaveamento O para entdo gerar como saida
um sinal de controle u. Esse projeto completo foi auxiliado por rotinas em script do Matlab

para que sejam realizadas as simulacoes.

Na Figura 18, apresenta-se mais especificamente e internamente, o bloco do controlador,
pois € aqui em que o projeto para um controlador chaveado utilizando um otimizador fuzzy
Takagi-Sugeno se justifica. Observe que o otimizador Teixeira & Zak se relaciona com as

varidveis de saida do controlador (série de ganhos K) pelo vetor de estado.

Figura 18 - Otimizador Teixeira & Zak associado ao controlador proposto.

B W
w f o | ——s
-A A K
—Bo X (t) A
Reiniciador —Kg, Péndulo 2(t)
- Invertido -
7
2 0] Eq. (58)
g T — —Ks q
| s Ganho 2 _thgx (r ) u
-1
Comparador [FI
AN
+Vv Somador_2
O+—> / . di L,O S v
Somador.1 ! i+ Bt I ER; T
SR Integrador_ 1 — a1 V(l‘(f)) = .T(t) Pl‘(t)
Histerese
V(a(t)

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

O projeto de um controlador chaveado para o sistema fuzzy Takagi-Sugeno de um péndulo

invertido € proposto como no caso em que o sistema € dado por:

(1) = A(a)x(r) + B(a)u(r). (148)

Para um controlador definido como segue
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u(t) = uo(t) = —Kox(t), (149)

de modo que, a descri¢do do sistema em malha aberta (148) que serd controlado por meio de

realimentacao dos estados, associado ao controlador (149) resulta na seguinte relagdo:
x(t) =A(a)x(t)+B(a)ug(t) =A(a)x(t) — B(a)Kgx(t). (150)
A Figura 19 a seguir, apresenta o diagrama completo da proposta para o sistema em malha

fechada, de modo que cada bloco sera detalhado gradualmente nessa secao:

Figura 19 - Diagrama do sistema completo em malha fechada.

©(t)

V(xz(t))

Logica Otimizador

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Considere uma candidata a fungfio Lyapunov quadratica V (x(¢)) = x(¢)” Px(¢). Utilizando
as derivadas em fun¢do do tempo de V, foi definido um controlador u(f) = —Kgx(t), que é um
escalar capaz de assumir um valor positivo, negativo ou nulo. Para essa proposta, foi realizada

a elaboracdo de um controlador fuzzy Takagi-Sugeno chaveado.

Para o controle de um sistema nao linear de um péndulo invertido com seu modelo fuzzy
Takagi-Sugeno exato, a ideia principal consiste em utilizar o otimizador Teixeira & Zak como
fonte do sinal de controle, sendo um u(t) definido como a saida do bloco “Histerese” do otimi-

zador da Figura 1.
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Sendo assim, a saida do sistema em malha fechada a ser determinada € a funcdo de Lyapu-
nov V de modo a atender a condi¢do de que, para a existéncia de uma matriz P, positiva definida
tém-se que P = PT > 0. Considerando as caracteristicas de funcionamento de um otimizador
ideal, a derivada com relag@o ao tempo da funcdo de Lyapunov deve se manter com valores ne-
gativos V (x(t)) < 0 quando x(¢) # 0, se o objetivo é assegurar que o sistema em malha fechada

tenda idealmente, assintoticamente ao ponto de equilibrio x = 0.

Isso pode ser verificado medindo os valores do vetor de estado x = x(¢), para t > 0 do
sistema em malha fechada, fixado na Figura 20, onde espera-se que a fun¢do de Lyapunov
evolua com o tempo, até atingir idealmente V (x(0)) = V(0) = 0, ou V(x(0)) <A, no caso de

estabilidade ultimate bounded.

Figura 20 - Caracteristicas ideais para a fung¢do de Lyapunov - Sistema se direcionando para
V(x(0)) = 0.

V(x(0)) |

V(x()) < V(x(0)~2"

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Sendo assim, pode-se escrever
V(x) =x" Px,
V(x) =i Px+x" Pi = (A(a) x+B(a)u)" Px+x" P(A(a)x+ B(a)u), (151)
V(x) =x" [PA(a) +A(a)" P] +2x"PB(a)u,

sendo que, para uma situacdo 6tima no processo de minimiza¢do de uma fun¢do para um oti-
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mizador, o sinal da parcela {x" PB(a)} € o inverso do sinal de u, ou seja sgn{x" PB(a)} =
—sgn{u}. Dessa forma observa-se que {2x” PB(a)u} < 0 colabora para garantir que V (x(¢)) <
0 para x(r) # 0.

Para o projeto, de acordo com as expectativas de funcionamento de um otimizador ideal,
o sistema deve apresentar as caracteristicas das parcelas da derivada da funcdo de Lyapunov

COmo segue:

x! PB(a)u < 0 —  x"PB(a)u=—|x"PB(a)(—Kox)|,
(152)

—Kg,x, ou
sendo: u=
_K02x>

apresentando que, como na Figura 19, propde-se observar a magnitude de um sinal na saida
do bloco “Histerese” © do otimizador, para compor a légica de escolha de u, utilizado para o

processo dos ganhos de realimentacio adequados.

Para tal, © na saida do otimizador ideal, poderd assumir os valores +1 ou —1 e dessa
forma, pode-se relacionar tal definicdo com a proposta (152) e encontrar outras expressdes para

as caracteristicas das parcelas da derivada da func¢do de Lyapunov.
Entdo, serd utilizada a seguinte 16gica, para a escolha da lei de controle chaveada, descrita

em (152):

O =1, saidada histerese igual a +A, u=—Kgx, (153)

© = —1, saidada histerese igual a-A, u= —Kg,x. (154)

Como serd visto a seguir, 0] e 0, € K,, serdo escolhidos de modo que, dado x(z) e com os

vetores incertos a(¢) e B(a):

—x"PB(a(t))Kgx(t) < —x" PB(a(t))Kix(t), paratodo i€K,, (155)

—x"PB(a(t))Ko,x(t) > —x" PB(a(t))Kix(t), paratodo i€K,. (156)
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A proposta apresentada nesse trabalho utiliza-se das caracteristicas do resultado para as
expressoes (153)-(156) de forma a realizar a obten¢do e monitoramento da varidvel de estado
x(¢) bem como o sinal de saida do otimizador Teixeira & Zak representado por © de modo a
ser possivel projetar uma lei de chaveamento que leve o sistema para o modelo fuzzy Takagi-
Sugeno de um péndulo invertido para uma condi¢@o de estabilidade uniforme, de acordo com

as caracteristicas e parametros utilizados no otimizador.

Uma proposta de lei de chaveamento para o caso onde tém-se o sistema (148), com o

controlador (149), de modo que o sistema controlado pode ser escrito como em (150). Definindo

u(t) = —Kgx, como um controlador cujo valor no decorrer do tempo é um escalar representado
por:
>0
u(t) = —Kgx(t) — <0 (157)

sendo a derivada da fun¢do de Lyapunov

V =x" [P(A(a) —B(a)Ks)+ (A(a) — B(a)Ks)" P] x. (158)
Entdo, se:
u(t)=—Kox(1);  01,00€K,,
o= argirgﬂig (x(t)" PB(a)Kix(t)), (159)

2xTPB(a)(—Kgx) < —2(xT PB(a)K(a))x.

O problema é que como B(a) € incerto, ndo é possivel calcular 0 dado em (159). Entre-

tanto, para todo x(¢) e o(¢) existem 0y, 0, € K, tais que:
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x'PB(a)(—Kgx) <x'PB(a)(—Kix) V i€K,,
e (160)
xTPB(a)(—Kgx) >xTPB(a)(Kix) ¥V jeK,.
Define-se entdo a lei de chaveamento para os casos:
Caso (1):
Se:  xI'PB(a)>0; x'PB(a)(—Kgx)<xPB(a)(—K(a)x)
~ . (161)
Entdo: 0y = argmin(—Kix), Ko =Kg,;
icK,
Caso (ii):
Se:  x'PB(a) <0; xTPB(a)(—Kg,x) < —xTPB(a)(K(a)x)
162
Entio: oy = argm%x(—Kix), Ko =Kg,; (162)
€18y
Caso (iii):
Se: x'PB(a) =0,
(163)
Entdo: O controlador mantém o subsistema escolhido anteriormente.

Sendo assim, a cada instante, a lei de chaveamento busca escolher entre dois valores de 0 €

Ko = {01;02} que seja capaz de garantir uma tendéncia de minimizar a func¢éo de Lyapunov,

levando o sistema para a sua condi¢c@o de equilibrio.

Tém-se entdo, de (161)-(163), ja que max {a,b} = —min{—a, —b} os resultados para a lei

de chaveamento projetada:
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—Koyx() = min(—Kix(r)) = —max (Kix(r)) — Ko, x(r) = max (Kix(r))

(164)

—Koyx(t) = grel%f(—KiX(t)) = —min (Kix(1)) — Ko,x(t) = min (Kix(r)) .

Como B(a) depende de o que é um vetor incerto, tal escolha entre sistemas (ganhos),
nada mais serdo que uma reafirmacdo das capacidades do otimizador quanto ao controle por
busca extremal (Extremum Seeking Control) para sistemas incertos, como no Capitulo 3. Vale
ressaltar da Figura 18 como o otimizador trabalha para minimizar a fungio de Lyapunov (V(x)),
ao passo que gera o sinal de controle utilizado, apds decidir por um subsistema Gy,i;, ou Opay,

sendo 01, 0; € K,.

Observe que utilizando uma escolha conveniente de 07 e 0,, da forma descrita em (161)—
(163), de (151) note que V (x) < x” [P(A(a) —B(a)K(a)) + (A(a) — B(a)K(a))" P] x. Assim,

pode-se usar os Teoremas 7, 9 ou 10 para projetar os ganhos K, i € K.

6.4 RESULTADOS DE FACTIBILIDADE E A REGIAO DE OPERACAO

Esta sec@o segue com as diversas caracteristicas do projeto do otimizador, associado ao
modelo do péndulo invertido. A ferramenta simulink do software Matlab foi utilizada para

projetar o sistema com suas caracteristicas e parametros.

No simulink pdde ser implementada por diagrama de blocos, a parte dinamica do modelo do
péndulo invertido, bem como projetar o controlador que serd associado ao diagrama de blocos
do otimizador ndo derivativo Teixeira & Zak. J4 no ambiente de programacio (script editor)
do Matlab foi possivel carregar as rotinas auxiliares como a parte da modelagem do péndulo
invertido que engloba suas equacdes caracteristicas da representacdo exata e a definicdo dos
principais teoremas revisados, ou seja, escrever as desigualdades matriciais lineares (LMIs) que
dardo as respostas preliminares quanto a estabilidade, bem como as indicacdes de factibilidade
de acordo com o cendrio escolhido com os diversos dados de projeto, como parametros in-
certos e regido de operacdo, restricdo da norma do controlador, os valores dos parametros do

otimizador (9, A, A, M, B), taxa de decaimento, entre outros.

Lembrando que, nesse projeto, a partir da matriz de vetor de estado e de uma série de ganhos
do controlador, o otimizador deve auxiliar toda a busca dindmica pela regido de estabilidade
do sistema, escolhendo qual dos ganhos do controlador (Kg, ou Kg,, {01;01} € K,, tais que

—Ko1x(t) < —Kix(t) e —K0px(t) > —Kx(t), para todo {i; j} € K,) devem ser usados, sendo o
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modelo do péndulo, ndo linear e com incertezas.

Dessa forma, as simulagdes para o problema do equilibrio e balanco de um péndulo inver-
tido podem ser realizadas. As implementacdes computacionais foram realizadas utilizando o

YALMIP (LOFBERG, 2004), com o solver SeDuMi (STURM, 1999) com o Matlab.

Sendo g = 9,8 m/s?>, M = 8,0 kg, m = 1,5 kg, | = 0,45 m a aceleracio da gravidade, a
massa do conjunto mével do péndulo (carrinho), a massa da haste e o comprimento da haste,
respectivamente. Neste projeto optou-se por considerar incertezas para a massa da haste bem
como seu comprimento, além da massa do conjunto mével (carrinho) com uma incerteza de
4+10% em sua massa, de forma que todos os parametros incertos do péndulo invertido ficam

definidos nos intervalos como descrito a seguir:
7,2<M<8,8 ,L0<m<2,0 0,30 <1 <0,50.

O sistema que descreve as equagdes dinamicas, como descrito na Se¢do 6.1 permitiu que
o sistema fuzzy T-S pudesse ser construido a partir da equag@o (107). Considera-se uma re-
gido de operagio, para x; = 8 o deslocamento angular da haste na posicdo vertical, x, = 0 a
velocidade angular da haste, além de x3 = x o deslocamento linear no conjunto mével da base
do péndulo invertido (carrinho) na horizontal e x4 = x a respectiva velocidade de deslocamento

desse conjunto. O sinal de controle € u),.

O projeto no dominio do tempo deve demonstrar a eficiéncia do otimizador analdgico de
escolher entre subsistemas, para levar a trajetdria do sistema as proximidades do ponto de equi-

librio x = 0. Foi considerada a regido de operacao

D={[xy x] eR?:
-m3<x1<m/3 —-n<xnp<mn
72<M<88 1,0<m<2,0 0,30<11<0,50}.

Para os resultados da modelagem fuzzy Takagi-Sugeno exata para o modelo do péndulo

(115), tém-se com segue:



6.4 RESULTADOS DE FACTIBILIDADE E A REGIAO DE OPERACAO 92

az1, = max{ 1 (x(t))} = 17,3118,
xeD

az1, = min{ fo1 (x(r))} = 12,6433,
xeD
as), = max{f41 (x(t))} = —1,3156,
xeD
agl, = min{f41(x(t))} = —4,2043,
xeD
by, = f)flefg({gzl(x(f))} = —0,0811,
b212 = min{g41 (X(t))} = —0,2143,
xeD
b411 = max{g21 (x(t))} =0, 1176,
x€D
b412 = min{g41(x(t))} =0,1039,
xeD

com os modelos locais para o dominio D tém-se como resultados as relacdes apresentadas a

seguir:

Al =As5=A9g=A3 Ay =Ag =A10 = A,
A3 =A7=A11=As;5 Ay =Ag =A12 =Aje,

[ 0 10 0 0 10 0
17,3118 0 0 0 12,6433 0 0 0
Alz AZZ 5
0 00 1 0 00 1
~1,3156 0 0 0 ~1,3156 0 0 0
0 10 0 0 1.0 0
17,3118 0 0 0 12,6433 0 0 0
Az = Ay = ;
0 00 1 0 00 1
—4,2043 0 0 0 —4,2043 0 0 0

By =By =B3 =By Bs = Bs = B7 = Bsg,
By = B1p = B11 = B2 Bi3 = B14 = B15 = Bjs,

T T
Blz[o —0,0811 0 0,1176] 35:[0 —0,2143 0 0,1176] :

T T
Bgz[o —0,0811 0 0,1039] 313:[0 —0,2143 0 0,1039] .
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A fim de escolher o melhor conjunto de LMIs para o projeto final, sdo escolhidas algumas
das LMIs do Capitulo 5 que foram apresentadas em teoremas. As LMIs oferecem regides onde
o sistema pode ser estabilizdvel, ou regides factiveis de acordo com as especificacdes de cada
projeto e € claro da capacidade de cada LMIs de apresentar maiores ou menores regides factiveis

dependendo das suas caracteristicas.

Para os testes de factibilidade desde projeto, foram escolhidas trés LMIs principais, de

teoremas apresentados no Capitulo 5, para os testes de factibilidade.

E importante ressaltar que em todos os casos, os testes de factibilidade foram realizados em
conjunto com as condi¢cdes do Teorema 8 (SILJAK; STIPANOVIC, 2000) porque o objetivo é
garantir que as condicdes baseadas em LMIs abranjam e garantem a estabilidade assintética,
taxa de decaimento (8 > 0) e restri¢des na entrada do sinal de controle ( > 0 e n, > 0) para o
sistema ndo linear proposto com incertezas politopicas, descrito por um modelo fuzzy Takagi-

Sugeno.

Sendo assim, as ferramentas principais para os testes de factibilidade basearam-se nos trés
teoremas seguintes:

e Teorema 7: (TANAKA; IKEDA; WANG, 1998)

e Teorema 9: (SOUZA, 2013)

e Teorema 10: (LIU; ZHANG, 2003)

A Figura 21 a seguir é um resultado da simulagdo de factibilidade para os trés teoremas
considerados, onde no eixo das abscissas (x), t€ém-se a varia¢do da restricdo da norma do con-
trolador 50 < n < 150, com n, = 200 e no eixo das ordenadas (y) tém-se a variacdo da taxa de

decaimento 0 < 3 <0,12.
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Figura 21 - Regido de factibilidade para os teoremas 7 [+], 9 [o] e 10 [x].

0.12¢ > X X X X X X X X X X X X X X X X X % X
X X X X X X X X X X X X X X X X X X xX X
0.1% X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
- X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
— 0.08¢ X X X X X X X X X xX X X X X X x x xX X X
% X X X X X X X X X X X X X %X %X %X %X %X x ¥
E 0.06% X X X X XX X X XX X X X X X X X X X X
§ X X X X X X X X X X %X X X X X %X %X %X xX X
% 0.04x > X X X XX X X X X X X X X X X X K X X
_E X X X X X X X X X X %X X X X %X % x x xX X
B 0.02¢ X X X X X X X X X X X X X X X X X X x X
@ ® @ B D D B & & @ & & & D B B D B B & B
B B & @ B B b b & B F & & B B B B & & B B
50 6‘0 7‘0 8|0 9‘0 1(‘30 1‘10 1|20 13‘0 14‘10 1_‘%0
Restricdo dos Ganhos do Controlador (7 ) nx: 200

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Conclui-se entdo que o teorema que apresentou a maior regido factivel para este modelo

matematico do sistema do péndulo invertido, foi o Teorema 10.
Vale esclarecer, que para esta comparacao foi utilizada apenas uma func¢do de Lyapunov.

E muito importante destacar também que os resultados do Teorema 10 ndo poderiam ser
utilizados de maneira direta, ja que a proposicao feita por Liu & Zhang (2003b) € clara ao
demonstrar que o Teorema nao se aplica a casos em que existem incertezas nas funcoes de
pertinéncia. Apesar disso, o projeto aqui proposto ndo faz necessidade do uso de funcdes de
pertinéncia na representacado numérica do sistema fuzzy e posterior projeto de um controlador

para esse sistema, caracteristica que elimina a restri¢do para o uso do teorema.

Sendo assim, os resultados de factibilidade do Teorema 10 ¢ utilizado para as conclusdes

dos testes para o projeto no dominio do tempo.

Escolhe-se entdo os parametros n = 100, n, =200 e B = 0, 10, para resolucdo do sistema
com as LMIs do Teorema 10. Escolhendo x(0) =[0,698 0 0 0]” como condi¢des iniciais

e x1(0) = 6(0) = 0,698 [rad] ou 40° em relagdo ao eixo vertical da haste.

Os ganhos do controlador e a matriz P obtidos foram os seguintes:
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KIZ[—999,5015 —262,7704 —19,9827 —133,07()6]

K2:103.[—1,0100 —0,2661 —0,0202 —0,1348}

K3=103.[—1,0356 —0,2723 —0,0208 —0,1382}

Ky

K5

_953.6895

—712,9432

— [—705.5570

= [—707,0490

— [—653,2922

~250,2692 —18,9604
—185,5465 —13,7214
—183,5190 —13,5623
—183,6839 —13,5693

—169,0640 —12,3972

126, 2869]
91,4780
90,4140

90,5187

_82.6668]

Ko=10%[-1,09014 —0,2877 —0,0220 —0,1464

Kio =
Ky =

Ki, =

103. [—1,0650 —0,2807
103. [—1,0882 —0,2863
10%.[—1,0221 —0,2686
= [=720,9789 —187,5810
_693,8383  —180, 4444
_682,6006 —177,0341
-510,9790 —130,6772

182,5951 48,5618
48,5618
3,8682
25,6481

3,8682
1,0892
0,1445
0,7024

13,7365
1,0892
7,2816

~0,0214 —0, 1426]
—0,0219 —0,1457]
—0,0204 —0,1361]
13,8801 —92,5436)
13,2954 —88,6474,

~13,0212 —86,8143

25,6481
7,2816
0,7024
4,6694

—9,2829 —61,9727] .

A Figura 22 mostra um teste sem o otimizador integrado a modelagem no simulink. O

controle ainda é chaveado mas o otimizador ndo participa do processo de escolha dos ganhos do

controlador, assim t€ém-se que esse chaveamento fica apenas dependente da escolha do minimo

valor entre os ganhos do controlador.

Note que, sem o conjunto do otimizador no projeto, as varidveis de estado x; = 6 do deslo-

camento angular da haste na posi¢do vertical bem como x3 = x para o deslocamento do conjunto

movel (carrinho) na posi¢do horizontal, ndo convergem para uma regido préxima ao ponto de
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equilibrio esperado para um péndulo invertidox, = [0 6 x x]” =0. Sendo assim, foi de-

monstrado que o sistema nao convergiria para o equilibrio sem o conjunto do otimizador.

Figura 22 - Resultados de projeto sem a aplica¢do do conjunto otimizador.

6

Xl(t) [rad]

X, (t) [m]
z
I
|

0 \ \ \ \ \ ]
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2 I I Il I

-2 i i | =
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20 30

u(t) [N]

Tempo [ s ]

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Para os parametros do otimizador escolheu-se:

d=1x10"% e A=2x10"*
B=40000, M =2000 ¢ A=2.

A Figura 23 apresenta o sistema completo com resultados no dominio do tempo, para a
regido de operacao D, com a andlise de uma aplicacido do otimizador analégico ndo derivativo
Teixeira & Zak no chaveamento de subsistemas, para um projeto de controle fuzzy Takagi-
Sugeno chaveado, aplicado ao modelo de um péndulo invertido. Como esperado, a regido de

operacdo fica em torno do ponto de equilibriox, = [0 8 x X7 =0.
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Figura 23 - Resultados de projeto para o otimizador T-Z como elemento de escolha entre subsistemas.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Pelas caracteristicas do otimizador, a Figura 24 apresenta o comportamento do sinal de

controle para o projeto, bem como os comportamentos dos sinais de acordo com a Figura 18,

para os sinais de saida w (bloco “Reiniciador”) e z (bloco “Comparador”) do otimizador, que

tem relacdo com os parametros B e M respectivamente.

Figura 24 - Resultados de projeto - Sinal de controle e pardmetros do otimizador.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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A seguir, sdo fixados os resultados com a Figura 25 que apresenta os sinais da evolucdo da
funcdo de Lyapunov V(x), bem como suas caracteristicas no tempo, ja que as Figuras 25 em
detalhe (a) e (b) apresentam alguns comportamentos esperados de acordo com as caracteristi-
cas do otimizador, j4 que a caracteristica de estabilidade uniforme tende a levar a funcdo de

Lyapunov préximo do pardmetro A para o otimizador Teixeria & Zak.
Figura 25 - Resultados de projeto - Evolugéo da fungéo de Lyapunov.

Fungdo de Lyapunov
[
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. \ T T T T
2 -
1.5+
\ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Ja que na Figura 25 observou-se que o otimizador estd levando o sistema a condicdo de
estabilidade uniforme, a Figura 26 apresenta o detalhamento do sinal da fun¢do de Lyapunov
na regido de operacdo, onde é possivel observar como o sistema tende até uma situacdo onde

permanece variando, proximo ao valor do parametro A do otimizador.
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Figura 26 - Resultados de projeto para o otimizador T-Z como elemento de escolha entre subsistemas -
Detalhe da regido de operagao.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

E finalmente, na Figura 27 s@o apresentados os detalhes relativos a evolucao da fungdo de
Lyapunov, especificamente na regido de operagdo, com as varia¢des dos sinais de saida w (bloco

“Reiniciador”) e z (bloco “Comparador”) do otimizador, que tem relacdo com os parametros B
eM.

Figura 27 - Detalhe da regido de operagéo - Fungdo de Lyapunov e parAmetros do otimizador.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Portanto, ap6s uma vasta revisao de diversos conceitos de modelos 6timos de sistemas nao
lineares, bem como as utilidades das LMIs nas propostas de factibilidade de sistemas de con-
trole, foi possivel associar o otimizador Teixeira & Zak (TEIXEIRA; ZAK, 1999) a um projeto
de controle chaveado em que sdo observadas incertezas, para ser uma opg¢do de ferramenta para
na geragdo do sinal de controle. Para obter um melhor cendrio para as simulacdes, foi utili-
zado um conjunto de LMIs de teorema com mais ampla regiao de factibilidade (LIU; ZHANG,

2003), via o software Yalmpi e solver SeDumi.

O otimizador Teixeira & Zak, mais uma vez se mostrou eficiente na busca do minimo de
uma funcao Lyapunov, ao passo que decide entre subsistemas do projeto, escolhendo qual dos

ganhos do controlador (Kg, ou Kg,, {01; 01} € K,) devem ser escolhidos.

Os resultados das simulagdes feitas em simulink mostraram que o otimizador € capaz de
auxiliar o sistema para ser levado a regido de operagdo, apesar de que um detalhamento da
funcdo de Lyapunov em tal regido, apresenta que, o quao préximo do ponto de equilibrio o sis-
tema ficara oscilando, dependera dos parametros escolhidos para o otimizador (J, A, A, M e B),
sendo assim resultante em um sistema controlado que apresenta caracteristicas de estabilidade

uniforme (ultimate bounded).
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7 CONCLUSOES

Neste trabalho explora-se as capacidades do otimizador analégico ndo derivativo, bem
como as particularidades de tal sistemas baseado em Teixeira & Zak (1999). Para tal, sio pro-
postos trés projetos que utilizam o otimizador de alguma forma, seja como elemento principal

pela busca do 6timo de uma funcdo, seja como elemento auxiliar de um sistemas maior.

Apresentando cada parte do projeto e todos os parametros do otimizador, foi possivel obser-
var com a simulacdes, que esses parametros tém bastante influéncia no correto funcionamento

do processo de otimizagdo, bem como pelas caracteristicas da regido de operacgao.

Aplicando o otimizador no Capitulo 3, foi necessario relembrar os principais conceitos de
sistemas chaveados utilizados para as implementacdes de projetos de controladores. Fixa-se as
relacdes necessdrias para que um sistema chaveado possa ser estabilizado, como a existéncia de

uma combinag¢do convexa Hurwitz.

Assim, na primeira aplicagdo proposta, t€m-se o chaveamento de subsistemas utilizando o
otimizador Teixeira & Zak quando se trabalha com uma varidvel de estado (sistema unidimen-
sional). O sistema linear € incerto, ja que o emprego do otimizador pode ser realizado mesmo
quando ndao hd uma combinacdo convexa Hurwitz entre os subsistemas. Demonstrou-se que
apesar da incerteza, existe um chaveamento adequado que estabilize o sistema. A utilizacdo do
otimizador se mostrou possivel como também, a resposta do sistema (Figura 9) foi condizente
com os comportamentos esperados do otimizador T-Z de acordo com a escolha dos seus pa-
rametros. O otimizador tem a caracteristica de busca por uma estabilidade uniforme (ultimate

uounded).

Um segundo projeto utilizando o otimizador ndo derivativo T-Z se deu em uma estraté-
gia de controle via busca extremal ou extremum seeking control no processo de determinagdo
do maximum power point pracking de uma célula fotovoltaica. Foi possivel demonstrar toda
a modelagem matematica da célula, que junto ao sistema dindmico do otimizador, permitiu
simulacdes que tiveram resultados satisfatérios para uma nova proposta de aplica¢do para o

otimizador Teixeira & Zak.

Como pdde ser observado nos resultados da Figura 14 e Figura 15, na regido de ponto
6timo (onde tém-se a maxima transferéncia poténcia), o sistema responde muito bem quanto

a caracteristica de estabilizacdo, bem como para a velocidade de resposta quando acontecem
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mudancas bruscas de irradiacao solar, j4 que mesmo nessas situagdes o conjunto nio perde sua

capacidade de otimizacao, apresentando reagdes rapidas para esse tipo de eventualidade.

O ultimo projeto proposto no trabalho necessitou de ainda mais aprofundamento nos con-

ceitos tedricos, como sistemas nao lineares com incertezas e controle via busca extremal.

Para concluir as simulagdes, o projeto de controladores chaveados na estabilidade de sis-
temas fuzzy Takagi-Sugeno é uma teoria que engloba diversos aspectos fisicos e matematicos
para a descricao e modelagem de sistemas. Nesse caso foi aplicada a modelagem exata de um

sistema para um péndulo invertido.

A estabilidade de sistemas fuzzy via LMIs foi muito ttil para determinar se uma mode-
lagem € factivel de acordo com parametros de simulacdo escolhidos, sendo entdo escolhidas
algumas relacdes apresentadas em teoremas que pudessem garantir ndo somente estabilidade
mas também serem adicionados indices de desempenho, como a taxa de decaimento e restri¢ao

na entrada e saida do sinal de controle.

Para ilustrar o método de controle proposto, um modelo exato de um sistema nao linear
completo do péndulo invertido foi descrito, bem como outras caracteristicas e parimetros que
garantissem que tal sistema funcionasse de acordo com suas defini¢cdes e particularidades. O
otimizador Teixeira & Zak realizou a minimizagio da fung¢ido de Lyapunov, ao passo que foi
capaz de gerar um sinal de controle para um controlador fuzzy de um sistema ndo linear com

incertezas.

O otimizador auxiliou na defini¢do da lei de controle chaveada, porque fica encarregado de
fazer escolhas entre os ganhos do controlador, sempre entre (Kg, ou Kq,, {01;01} € K,), que
representa uma caracteristica de busca extremal e que manteve o sistema sempre tendendo para

o ponto de equilibrio.

Esta metodologia permitiu o projeto com grandes incertezas na planta, quando comparada
com resultados provenientes de procedimentos similares. Assim, o otimizador associado ao
sistema nao linear foi capaz de fazer a melhor opcao de escolha entre dois subsistemas de modo
continuo, e os resultados dessas buscas pela regido de 6timo se mostraram bastante satisfato-
rios ( Figuras 23 e 24 ) pois a caracteristica de estabilidade ultimate bounded foi observada,
demonstrado que o otimizador Teixeira & Zak pdde ser utilizado para trés aplicacdes diferentes

neste trabalho.
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7.1 TRABALHOS FUTUROS

Como possibilidades para projetos futuros, tém-se:

(i) Propor mais projetos que utilizem o otimizador Teixeira & Zak associado a algum pro-

cesso ou modelo matematico, a fim de buscar uma regidao de operacao;

(i) Propor mais andlises das limitagdes dos pardmetros do otimizador quanto as possiveis
implementagdes préticas, pois ndo se explorou completamente até onde pode-se diminuir
os valores dos parametros para fazer a regido de operagdo ficar pequena o suficiente e

extremamente proxima ao ponto 6timo.

(ii1)) Explorar outras capacidades do otimizador que ja sdo conhecidas da literatura, como a
capacidade de rejeicdo de disttirbios ou o trabalho com sistemas de ordem superior, por

exemplo.
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