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Abstract— This paper applies a genetic algorithm (GA) to initialize the parameters of a model reference
adaptive control (MRAC), by reducing the previous knowledge required for the implementation of this kind
of controller in the trajectory tracking problem. In the first case the GA was used to find the best control
parameters for single-input-single-output (SISO) systems, so that the transient of the output responses are
reduced significantly without needing to increase the control signal amplitudes. In the second case, multi-input-
multi-output (MIMO) plants were considered, where the GA was able to find the control direction signs of the
high-frequency gain (HFG) matrix, so that the global stability /convergence of the multivariable MRAC controller
can be guaranteed. This prior knowledge is fundamental to the operation of the multivarible adaptive controller
in real-world scenarios, which is sometimes impossible to be known a priori. The results of the second case
were compared with a method of monitoring functions, also developed in this work, where the benefits of using
the GA for the closed-loop system were more evident as the number of inputs and outputs increases. The
numerical simulations show the efficiency of the GA when combined with MRAC controllers in order to improve
its performance and to reduce the technical restrictions in its design.

Keywords— Genetic Algorithm, Adaptive Control, Adaptive Systems

Resumo— Este artigo aplica algoritmos genéticos (AG) na inicializa¢do de parametros de controladores adap-
tativos por modelo de referéncia (MRAC) e também reduz os conhecimentos prévios necessarios para a implemen-
tagdo desse tipo de controlador no problema de rastreamento de trajetorias. Para o primeiro caso foram utilizados
sistemas com uma entrada e uma saida onde o AG encontra os parametros para a inicializacdo do MRAC, de
forma que os transitérios sdo reduzidos de maneira significativa sem a necessidade de aumentar o sinal de controle.
No segundo caso, considera-se sistemas de miltiplas entradas e saidas onde o AG encontra os sinais de direcao
de controle da matriz de ganho de alta frequéncia, de forma que a estabilidade global do controlador MRAC e a
convergéncia do erro de rastreamento para zero possam ser garantidas. Esse conhecimento prévio é fundamental
para o funcionamento desse tipo de controlador e em sistemas reais, que em algumas situagdes é impossivel de
saber previamente. Os resultados do segundo estudo de caso foram comparados com um método de fungoes de
monitoragdo também desenvolvido nesse trabalho, onde os AG se mostram ainda mais Gteis conforme o ntimero
de entradas e saidas de um sistema aumenta. Os resultados obtidos mostraram a eficiéncia do AG em encontrar
0s parametros necessarios para aperfeigoar o controlador MRAC, diminuindo as restrigoes técnicas e hipoteses

aplicadas ao mesmo.

Palavras-chave— Algoritmos Genéticos, Controle Adaptativo, Sistemas Adaptativos

1 Introducao

Apesar de todo o progresso alcangado nas areas
de controle adaptativo, as aplicagoes desse tipo
de controlador para sistemas de miiltiplas entra-
das e saidas (MIMO) néo obtiveram grande su-
cesso nem mesmo para casos de grau relativo
um, principalmente devido ao fato dos controlado-
res adaptativos por modelo de referéncia (Model
Reference Adaptive Control - MRAC) para caso
MIMO necessitarem de premissas muito mais ri-
gorosas em relacao & planta do que os casos de
uma entrada e uma saida (SISO). A maioria das
dificuldades estao relacionadas & matriz de ganho
de alta frequéncia K, (Costa et al., 2003).

Para o MRAC utilizando aproximacao direta
sao realizadas premissas restritas em relacao ao
conhecimento prévio de K. Por exemplo, em Io-
annou & Sun (2012) assumiu-se que a matriz S,
¢ conhecida tal que K,S, = (K,S,)T > 0. Por
outro lado, utilizando a adaptacao indireta é ne-
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cessario que a estimativa de K, seja nao singular
para todo instante de tempo.

Os algoritmos genéticos (AG) sdo algoritmos
de busca inspirados no processo de evolucao na-
tural, podendo ser aplicado em problemas de oti-
mizacao onde é necessario encontrar parametros
desconhecidos (Coppin, 2015).

Nesse artigo utilizaremos um AG para inicia-
lizagdo dos parametros desconhecidos de um con-
trolador MRAC aplicado & um sistema SISO para
melhorar o transitério do erro de rastreamento.
Em seguida o mesmo AG serd aplicado em um
sistema MIMO, porém nessa aplicacdo ele serd
responsavel por descobrir a combinacao correta
de sinais da matriz de ganho de alta frequéncia
K, capaz de estabilizar o sistema e fazé-lo con-
vergir, o que seria impossivel para o caso da ma-
triz K, ser desconhecida e, ainda pior, quando
sua dimensao for grande gerando um ntmero de
combinagoes altissimo, conforme apresentado em
Martensson (1991). Sera utilizado o mesmo sis-
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tema que em Costa et al. (2003), porém com a
diferenca que nesse artigo os menores lideres prin-
cipais sao desconhecidos. Os resultados obtidos
para o caso MIMO serao ainda comparados com
os resultado de um método aplicando funcoes de
monitoragao, desenvolvido também nesse artigo e
tendo sido baseado em Oliveira et al. (2010), onde
tal funcao é responsavel por mudar o conjunto de
combinagoes possiveis sempre que o moédulo do si-
nal de erro atingir determinado valor.

Nesse artigo foi utilizado a fatoracdo de K, =
SDU, da mesma forma que foi utilizada em Costa
et al. (2003), onde S é uma matriz simétrica po-
sitiva definida, D é uma matriz diagonal e U é
uma matriz triangular superior unitaria. Essa fa-
toracdo de K, é conveniente devido & grande im-
portancia de cada um de seus fatores S, D e U.
A funcdo de S é assegurar que Wj,(s)S é estri-
tamente real e positiva (Strictly Positive Real -
SPR) e Wy,(s) é o modelo de referéncia desejado.
E possivel provar que essa matriz S existe. A fun-
c¢ao de D é tornar possivel uma extensao direta
das premissas de um sistema SISO em relagdo ao
sinal da matriz de ganho de alta frequéncia (High
Frequency Gain - HFG), onde é necessario conhe-
cer os sinais da diagonal principal dessa matriz
(nesse artigo nao serd necessario). E finalmente,
a funcdo de U é garantir a boa adaptacdo da lei
de controle.

Esse artigo estd organizado em 6 outras se-
¢oes. A segunda secdo é uma breve apresentacao
dos conhecimentos prévios dos sistemas de con-
trole que serao utilizados, na terceira parte é apre-
sentada a formulacao do problema, abordando de
forma sucinta o caso SISO e o caso MIMO e mos-
trando as principais hipéteses admitidas desse tra-
balho, na quarta parte sao apresentadas aborda-
gens anteriormente utilizadas e formas de parame-
trizacao, a quinta parte é uma introducao aos AG
com nogoes bésicas e as caracteristicas do modelo
utilizado em conjunto com MRAC, na sexta parte
sao apresentados os dois estudos de caso aborda-
dos e os seus respectivos desenvolvimentos e resul-
tados obtidos e na sétima e ultima parte as con-
clusbes sao apresentadas.

2 Conhecimentos Preliminares

Seja {A, B,C} uma realizagao estritamente pro-
pria e ndo singular m x m com matriz de fun¢ao
de transferéncia racional G(s) = C(sI — A)~'B.

e O indice de observabilidade do par
{C,A}(A € R»™™ C € R™*™) é a me-
nor integral v, (1 < v <mn), tal que

o, =[cTAC)” ... (A1)t (1)

é posto completo. O indice de observabili-
dade possui um bom sistema de interpreta-
¢ao: (v — 1) é o maior nimero de derivadas
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de y necessario para determinar as condicoes
inicias (Kailath, 1980). Em outras palavras,
ele fornece informacdes sobre a ordem dos fil-
tros das variaveis de estado necessarios na es-
trutura do MRAC MIMO.

Se o det(CB) # 0 podemos dizer que G(t)
possui grau relativo 1 e a matriz nao singu-
lar K, = CB é referente a matriz HFG. Essa
é uma generalizacao natural do grau relativo
um para sistemas SISO (Bodson & Groszki-
ewicz, 1997).

3 Formulacao do Problema

Para um sistema MIMO controlavel, observavel,
linear e invariante no tempo do tipo m X m com
matriz de transferéncia dada por G(s),

y = G(s)u, (2)
podemos assumir as seguintes hipoteses:

(H1) Os zeros de G(s) possuem parte real ne-
gativa.

(H2) G(s) possui grau relativo 1.

(H3) O indice de observabilidade v de G(s) é
conhecido.

(H4) A matriz de HFG K, é totalmente des-
conhecida.

Embora existam outros controladores adapta-
tivos que abordam o problema de fase ndo-minima
(Barkana, 2014), a hipotese (H1) que diz respeito
a fase minima é comum na estrutura classica do
MRAC (Ioannou & Sun, 2012). Com a hipotese
(H2) é possivel focarmos no caso do modelo mais
simples baseado em funcdes de Lyapunov. A hip6-
tese (H3) pode ser enfraquecida para utilizarmos
somente o conhecimento sobre o limite superior de
v, como em Ioannou & Sun (2012), onde, entre-
tanto, podemos aumentar a ordem dos filtros e do
nimero de paradmetros.

Em Costa et al. (2003) foi considerado que
os sinais dos menores lideres principais de K, sao
conhecidos. Nesse trabalho a hipotese (H4) consi-
dera que a matriz K, e os seus sinais sao desconhe-
cidos e 0 AG sera capaz de descobrir a combinagao
certa de sinais capaz de fazer o sistema convergir,
em conjunto com a fatoragdo SDU, explicada mais
adiante.

O controle adaptativo proposto visa obter
transitorios bons, reduzir o conhecimento prévio,
como indicado na (H4), e obter o rastreamento do
sinal de referéncia de forma assintética

e(t)

conforme t — o0,

(3)

onde y,, € R™ é a saida do modelo de referéncia

(4)

er € R™ é um intervalo uniformemente continuo
e limitado. Para selecionarmos nosso modelo de

y(t) —ynm(t) — 0,

Ym = WM(S)'I’,



referéncia, lembramos o fato de que o det(CB) # 0
implica que G(s) pode ser reescrita como diagonal
através de realimentacdo dindmica (Rugh, 1996).
Sem perda de generalidade, podemos selecionar
um modelo de referéncia diagonal SPR

b

4 Revisao de Abordagens Anteriores
para o Controle Adaptativo

War(s) = diag { 5)

S+ a;

onde a; >0, (i=1,...,m).

Se G(s) é conhecido, entdo a lei de controle que
atinge o casamento entre a matriz de transferéncia
em malha fechada e Wy,(s),

y=G(s)u* =Wy(s)r=ym (6)
dado por Sastry & Bodson (2011).

u* = HfTwl + 9§Tw2 + 03y + 0)r = 0*Tw,

(7)

onde *T = [0;T 057 035 03] e o vetor regressor

w = [wf w¥ y? 717 podem ser definidos como

07,05 € R g5 e R0 = K,

A(s)u
A(s)

A(s)
A(s) Y,

wi,wy € R,

wyp =

Wo =

A(s)=[I Is ... Is""3T, IeRm™*m™,

A(s) = Ao+ A\is+ ... + 871 & Hurwitz.

O encontro do sistema em malha fechada é
obtido fazendo v = v*. Quando wy,ws,y € T em
(7) sao expressos em termos de u*,

A(s) 1 A(s)
A(s) 2 As)
+03G (s)u* + 03 W 5, (s)G(s)u*,

u*zGTT u* 4+ 0

G(s)u”
(8)
a equagdo se torna

A) ur Als)
A A
SLUTROL)]

I—6;" G(s) — 05G(s)

(9)

Multiplicando os dois lados da equagéo (9) por
u obtemos:
u=0"w- K, 'r+ Kp_le\j[l (8)G(s)u. (10)

Finalmente, multiplicando  (10)  por
W (s)Kp, rearranjando e utilizando e = y — yar,
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y = G(s)u, ypr = Was(s)r, obtemos a equagao de
erro da saida

e =W (s)Kp[u — 6" w). (11)

Exceto pelo fato de Wi (s) e K, serem ma-
trizes e e e u serem vetores, essa equagao de erro
MIMO possui a mesma forma que a ja conhecida
equacao de erro SISO. Relembrando os principais
passos em um sistema SISO:

1. Wi (s) é uma funcdo de transferéncia escalar
escolhida para ser SPR.

2. A lei de controle adaptativa é
u=0Tw, (12)
onde 0(t) é uma estimativa de *. Com (12)
a saida de erro ¢ uma fungao linear do paré-
metro de erro 8 = 6 — 6%,
e = War(s)Kp[0Tw]. (13)
3. Assumindo que sign(K,) é conhecido, a esta-

bilidade e convergéncia de e(t) sdo garantidas
pela lei de adaptagdo (caso SISO)
6 = —ysign(K,)we. (14)
A generalizacdo desses passos para sistema
MIMO podem ser encontradas em Ioannou & Sun
(2012) e podem ser resumidas da seguinte forma:
Para o passo 1 o modelo de referéncia diagonal
Wi (s) é escolhido como em (5). Para o passo 2
foi escolhida a versdo de matriz de lei de controle
(12), onde 6 € uma matriz, enquanto w é um vetor
estendido. A equagdo de erro MIMO permanece
com a mesma forma que a equacao de erro do mo-
delo SISO (13), exceto que Wy (s) e K, sdo matri-
zes. Para o passo 3 diferentes premissas sobre K,
foram feitas. Em Sastry & Bodson (2011), o pro-
blema é resolvido admitindo que K, é conhecido.
Em Ioannou & Sun (2012) o K, é considerado
desconhecido sob a premissa que a matriz S, é co-
nhecida tal que K,S, = (K,S,)T > 0, entretanto,
essa premissa é muito restritiva, pois a proprie-
dade de simetria acima envolve uma restricao de
igualdade, o que é dificil de verificar em sistemas
do mundo real (Hsu & Costa, 1999). Em Costa
et al. (2003) o K, é considerado desconhecido, po-
rém existe a necessidade de conhecer os sinais dos
elementos da diagonal principal, o que em alguns
casos nao é possivel.

4.1 Fatora¢ao da matriz de ganho de alta
frequéncia

Em Costa et al. (2003) foi desenvolvido uma nova
forma de fatorar o ganho K,,, onde foi introduzida
a matriz diagonal positiva D} como um parame-
tro livre, baseando-se no seguinte lema.



Lema 1 Toda matriz real K, m x m com me-
nores lideres principais diferentes de zero, Aq,
As,...,A,, pode ser fatorada como

K, = SDU, (15)

onde S é uma matriz simétrica positiva definida,
D é uma matriz diagonal e U é uma matriz tri-
angular superior unitdria.

Como esta provado em Costa et al. (2003), po-
demos afirmar que se os menores lideres principais
de K, sao diferentes de zero, existe uma fatoracao
Unica

K,=L,D,LY, (16)

onde Ly e Lo sao matrizes unitarias triangulares
inferiores e

Ay Ap,
D,=di Ay, ——, ... . 1
p dla‘g{ 1 A17 1) Amfl } ( 7)
Fatorando D,, como
D,=D,D, (18)

onde D, é uma matriz diagonal com elementos
positivos, podemos reescrever (16) como K, =
LDy LTLTTDLY, de forma que (15) é satisfeita
por

S=1,D,Lf, U=D7'L;TDLY.  (19)

Para deixar mais claro a fatoragao SDU sera
realizado o exemplo a seguir, considerando

[kll k12:|

K =
ko1 koo
Através da fatoragdo LDU (16) obtemos

p

1o (A0 1o
L1_|:l1 1:|7‘DP_|:0 2?:|7L2_|:12 1:|7

onde ll = /4321/A1 € lg = klg/Al, € para

|\

utilizando a fatoracdo SDU (15) junto com D =
D{'D,, obtemos

df
0

0

po-[f &

diliA
o [cﬁ' +d1+ll+ 2} R
d1 l1 d2 +d1 iy ’ 0 1

4.2 Parametrizagao do sinal de controle e lei de
adaptacdo

Podemos agora, aplicar a fatoracao SDU de K,
para encontrarmos uma nova equacao de erro.
Substituindo K, = SDU em (11) e utilizando (7)
obtemos

e = Wy(s)SD

x [Uu — U0 wy — U0 w2 — Uiy — UGr].
(20)
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Analisando melhor essa expressdo é possivel
perceber que a lei de controle é bem definida, com
a decomposicao

Uu=u—(I—-U)u, (21)

onde (I — U) é uma matriz triangular superior,
sendo possivel definir o sinal de controle u em fun-
¢do de (I — U)u. Nao é possivel que a adaptagao
fique estagnada porque u; depende de usg,...,Um,
enquanto que us depende de us,...,U,,, € assim su-
cessivamente. As entradas desconhecidas de U sao
incorporadas na nova parametrizacao definindo
K1 =U0;T, Ko =U05T, K3 =U03, e Ky = U0},
e reescrevendo (20) como

e = Wi (s)SDJu — Kywy — Kaws

—Kzy— Kyr— (I —U)u]. (22)

Em seguida, introduzimos o novo vetor de pa-
rametros O] através da identidade

70, 057, ... 0:7Q,,|"
= K1w1 + K2w2 + K3y + K4T‘ + (I — U)U
(23)

Além disso, para concatenar as i-ésimas linhas
da matriz Ky, Ko, K3, K4, cada linha do vetor
©;7T inclui as entradas desconhecidas das i-ésimas
linhas de (I — U). Formando entdo, o seguinte
vetor regressor correspondente

QF = [w” uy uz ... Up),
QF = [wT us ... up),
Q= [w"]. (24)

A equacgdo de erro (22) passa a ser dada da
seguinte forma

e = (Wa(s)S)D(u—[0770Q; ©57Q, ... 0:7Q,,]7).
(25)
A caracteristica chave da equacao do erro (25)
¢ que a matriz diagonal D aparece no lugar de K,,,
onde em Costa et al. (2003) sdo feitas premissas
em relacao aos sinais de di,...,d,,. Essa vanta-
gem vem com o preco da condicao SPR ser sa-
tisfeita por Wys(s)S, ao invés de Wiy (s) sozinho.
De fato, Wy (s) ser SPR combinado com S = ST
ser positiva definida nao implica que Wy, (s)S é
SPR. Felizmente, pode-se provar que para qual-
quer Wy, (s) em (5), existe S = ST definida posi-
tiva tal que Wys(s)S é SPR.
Nessa nova parametrizagao, a lei de controle

adaptativa é
u=[070; 070, ... 00,7, (26)

onde ©; sdo as estimativas de ©} obtidas a par-
tir da lei de adaptacao proposta em Costa et al.
(2003) dada por:

91' = él = —’yisign(di)eiﬁi (Z = 1, ,m) (27)
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4.8 Andlise de Estabilidade

Combinando o estado x € R™ da planta (2) com
os filtros de estado w; e wsy, podemos definir
X = [T wf wl)T € Rr+2m(=1 Com X, deno-
tamos que o estado da realizacdo nao minima cor-
respondente Cpy(sI — Apr) 1By de Wiy (s) onde
Cy By = S. Entao, o estado de erro z = X — X
e a saida de erro e em (25) satisfaz

Ayz+ ByD(u— 0770 ... 0:70,,]7),
(28)

z

e Cyz.

Porque W, (s)S é SPR, entdo existem matri-
zes Pyy = Pl > 0 e Qu = Q% > 0 satisfazendo

Al P+ PyAy —2Q M,
Py By ct,. (29)

Em Costa et al. (2003) foi desenvolvida a lei
de adaptacao dos parametros de controle do vetor
©; no controle adaptativo (26) em analogia direta
com o caso adaptativo SISO. Utilizando a fun¢ao

de Lyapunov
) - (30)

1
-

onde ©; = ©; —©F sdo parametros de erros, d; sao
entradas de D e ~; > 0 sao ganhos de adaptagao.
Derivando (30) ao longo da trajetoria do sistema
de erro (28) obtemos

2T Pyrz + val|di|(:)iT(:)i

i=1

V=—2"Quz+:"PyByD[OTQ, .. 0L0,,|"
IR CHES
i=1

—2TQurz+ Y 777 di|6] [isign(di)eii+6:].

i=1

(31)

A lei de adaptagao (27) quando aplicada na
altima linha de (31) resulta em V negativa, i.e.,
V= —2TQrz. Portanto, o controle adaptativo
(26) e a lei de adaptacdo (27) garantem ©;,0; €
Locez€ LyNLs.

Porque z = X — Xy e X/ sao limitados, X
também é limitado e, consequentemente, ¥y, w; e
wo sao limitados. Desde que seja assumido um
7(t) uniformemente limitado, w é limitado. Para
provar que 24, ..., ,, sdo limitados e, portanto, u
é também limitado, voltamos para (24). A van-
tagem da estrutura de (24), originado pela pa-
rametrizacao de controle, é que {2,, = w sendo
limitado, implica que u,, = O, ¢ limitado.
Desta forma QF | = [w? wu,,] ¢ limitado. Re-
petindo essa argumentagao podemos mostrar que
Upn—1, vy U, U1 Sa0 todos limitados. Desta ma-
neira, todos os sinais no sistema em malha fechada
sao limitados. Isso também implica que 2, é, Qe
consequentemente V sdo todos uniformemente li-
mitados. Finalmente, aplicando-se o lema de Bar-
balat, conclui-se que z(t), e(t) — 0 com t — oo.
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5 Algoritmos Genéticos aplicados a
Controle Adaptativo por Modelo de
Referéncia

Nesse trabalho foram utilizados os AG para a re-
solucao de dois tipos de problemas, no primeiro o
AG é responsavel por encontrar os melhores va-
lores de ©;(0) (ou 6#;(0) no caso SISO) de forma
que os transitérios iniciais sejam reduzidos. Desta
forma, para esse tipo de aplicacao, a equagao de
controle (26) pode ser utilizada, porém a iniciali-
zagdo dos pardmetros ocorre da seguinte forma

01(0) = O4¢,,02(0) = Oaa,, s Om(0) = O uq,,

onde 0s © 4q; sao os valores iniciais dos parame-
tros adaptados.

Para o segundo problema abordado, os AG
sao responsaveis por descobrir a combinagao cor-
reta dos sinais da matriz de HFG, reescrevendo a
equacdo (27) obtemos

(';)i == (:)z = —'yisign(AGi)eiQi (Z = 1, ceey m)
(32)
onde ; é a taxa da adaptagio e AG; sdo os valores
entre —4; e §;, onde §; > 0 é qualquer valor arbi-
trariamente pequeno, de forma que ao utilizarmos
a funcao sign nos interessamos somente pelo sinal.

Os AG sdo um método de busca e otimizagao
global baseado na teoria da evolucao desenvolvida
por Darwin. O AG busca em diversas direcoes a
solugao otima localizada em um determinado es-
paco de busca, enquanto que os algoritmos cléssi-
cos utilizam técnicas de derivadas locais e dirigem
a busca em somente uma direcao. Os algoritmos
classicos, que utilizam métodos de gradiente, apre-
sentam maiores probabilidades de estagnarem em
pontos de maximo ou minimo locais, enquanto que
0s AG escapam desses pontos devido & mutacio
aplicada de forma randoémica em um percentual
pequeno das populagoes geradas & cada nova ge-
ragao (Coppin, 2015).

Em qualquer instante de tempo os AG traba-
lham com uma populagdo de possiveis solugoes. A
populacgao é inicializada, cada membro da popula-
cao é avaliado através de uma determinada funcao
de aptidao desenvolvida e os membros mais ap-
tos possuem maiores chances de passarem para a
proxima, geracao, realizarem cruzamento, gerarem
descendentes e sofrerem mutacao, os individuos da
populacao sao avaliados novamente e o ciclo conti-
nua de forma que ao final de determinado nimero
de geragoes ou através do critério de parada em
relacdo & funcao de aptidao, serd obtido o indi-
viduo mais apto com base na funcao de aptidao
desenvolvida, conforme a Figura 1 apresenta.

Foi desenvolvida a funcao do erro médio qua-
dratico (EMQ) como fungao de aptidao, da se-
guinte forma

n
i=1

ty
t=0

S (yi(t) — Yma(t))?dt

ty

EMQ = (33)
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de encontrar 0(0) = [fag1 0ac2]’, de forma que
0 aci seja o mais proximo possivel do valor ideal
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Inicializacdo o Ava liaglo da Sciugay Avaliagdo
~ G crossaver, .
da populagio aptidio G da aptiddo

Condicdo de
parada =
verdadeiro?

Figura 1: Diagrama de blocos AG

onde, ty é o tempo final de simulacao e ¢ =
{1,...,n} & o nimero de saidas do sistema.

Nesse trabalho foi utilizado o algoritmo de-
senvolvido e apresentado em Houck et al. (1995).

6 Desenvolvimento e Resultados Obtidos

Os dois estudos de caso abordados nesse traba-
lho estao representados de forma simplificada na
Figura 2, onde uma planta modelo é responsa-
vel por gerar a saida desejada y,, e o controla-
dor MRAC recebe os sinais de erro e, referéncia
e saida da planta y para gerar o sinal de controle
u. No primeiro estudo de caso foi utilizada uma
planta SISO e 0 AG teve a func¢io de encontrar os
melhores parametros capazes de inicializar o sis-
tema de forma que os transitérios se tornassem
menores sem a necessidade de aumentar o sinal
de controle. No segundo estudo de caso, foi consi-
derada uma planta MIMO, devido & significancia
e grau de complexidade desse tipo de planta, com
duas entradas e saidas, onde o AG foi responsavel
por encontrar a combinagao dos sinais da diagonal
principal da matriz K, de HFG, possibilitando a
controlabilidade do sistema.

REFERENCIA | MODELO Ym
"| DEPLANTA
l—; 4 u Y +-_
»  MRAC > PLANTA "
e
T [ ac e
| I

Figura 2: Diagrama de blocos

6.1 Primeiro estudo de caso: encontrar 6;(0)

Considerando a seguinte planta SISO com G(s) =
(1/(s + 1)K,, K, = 0.5, Wy = 1/(s + 1),
u = 0Tw, w = [r y] e a lei de adaptacio é
§ = —~sign(0.5)we, sendo v = 0.5. Nessa aplica-
¢ao o sinal de K, é conhecido e o AG terd o papel

0}, para que o funcionamento do MRAC seja me-
lhorado. Onde o sinal de referéncia é dado por
r(t) = 2U(t — 1), onde U(t) é o degrau unitario.

Para o AG foi utilizado a representac¢io bina-
ria, com 40% realizando crossover simples, 5% de
mutacao, populacao inicial de 20 individuos, uni-
verso de busca entre —J; e §;, onde d; = dp = 5
e funcao de selecao através da normalizagao geo-
meétrica com probabilidade de selecdo do melhor
individuo de 20%. Como critério de parada foi
utilizado o ntimero de geragoes em 10. O resulta-
dos obtidos estao apresentados nas Figuras 3 e 4,
onde é possivel perceber que com o AG atuando
na inicializacdo do MRAC o transiente na saida
se tornou menor, além do sinal de controle .

151 B
referéncia

> —— MRAC
MRAC+AG

| I | | . I I | .
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo (s)

Figura 3: Sinal de saida y(t)

MRAC
MRAC+AG

o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo (s)

Figura 4: Sinal de controle u(t)

6.2 Segundo estudo de caso: sinais desconheci-
dos dos menores principais de K,

Considerando a seguinte planta MIMO com

G(s) = (1/(s + 1)K,, K, = [C;SIEEQ) zg;ifﬁ))]

sendo ¢ = 60°, admitindo que K, e seus sinais sao
desconhecidos, Wy, = diag{1/(s+1),1/(s + 1)},
Uy = @?Ql, Q’{ = [Tl T2 UQL Uy = @ggg,
QF = [r1 7], e as leis de adaptacio sio ©; =
—’YiSigH(AGi)Qiei, sendo i = 1,2, Y1 = Y2 =



1. Nessa aplicacdo os sinais da diagonal princi-
pal de K, ou seja, AG; e AGy sao desconhe-
cidos e 0 AG terd o papel de encontra-los, para
que o sistema utilizando MRAC convirja. Onde
rT = 10[sen(t) cos(t)].

Para o AG foi utilizado a representacdo bina-
ria, com 40% realizando crossover simples, 5% de
mutacgao, populacado inicial de 2 individuos, com
universo de busca entre —J; e J;, onde &1 = by =
0,001, lembrando que nos interessa somente a mu-
danca de sinal, e funcao de selecao através da nor-
malizagdo geométrica com probabilidade de sele-
¢do do melhor individuo de 6%. Como critério
de parada foi utilizado o nimero de geragdes em
10. O resultados obtidos estao apresentados nas
Figuras 5, 6 e 7. E importante ressaltar que a fun-
¢ao de aptidao foi aplicada nos dados dos ultimos
10s da simulacao, para garantir que os transitérios
nao atrapalhariam a avaliacdo de cada individuo
e também para saber se a simulagao tendia a con-
vergir ou nao.

ymi@)
—ym2(9)
— Y1)
y2()

Saidas

12
Tempo(s)

Figura 5: Sinais de saida da planta y(¢) e do mo-
delo y,,(t)

el
e2()

Ermo

6 8
Tempo(s)

Figura 6: Sinais de erro e;(t) e ea(t)

Os resultados obtidos com o AG foram com-
parados com um método de monitoragao inspirado
em Oliveira et al. (2010), onde, para este caso, o
sistema possui 2 entradas e portanto 22 combina-
¢oes (+1+ 1;4+41 —1; -1+ 1;—1 — 1), de forma
que toda vez que a norma do erro encontra o sinal
de monitoragao (sinal de saturac¢do) o conjunto de
sinais é trocado e o sinal de saturacao é multi-
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ul()
u2(t) H

Figura 7: Sinais de controle u;(t) e ua(t)

— ymi(H)
— ym2(t)
v H
y2()

Saidas

8 14
Tempo(s)

Figura 8: Sinais de saida da planta y(¢) e do mo-
delo y,, (1)

plicado por 2. O sinal de monitoracao foi iniciado
em 8. O resultados obtidos estao apresentados nas
Figuras 8, 9, 10 e 11.

Comparando os resultados obtidos pelo AG
e pela funcdo de monitoracao é possivel perce-
ber que o AG apresenta melhores resultados, com
transitérios, sinal de controle e erros menores,
sendo importante ainda ressaltar que para casos
de dimensdes maiores o ntimero de combinacoes
seria 2™ (Ryan, 1993) para a func¢do de monitora-
¢a0, 0 que causaria transitérios ainda piores pois
o método poderia levar mais tempo para acertar
a combinacao de sinais. Isso ocorre também de-
vido ao fato desse método de monitoracao ser em
tempo real e o método utilizando AG nao.

el()
e2()

Ero

14

Figura 9: Sinais de erro ey (t) e ea(t)



ul()
u2() ||

12
Tempo(s)

Figura 10: Sinais de controle uq(t) e ua(t)

le(Vl
monitoragéo

Tempo(s)

Figura 11: Sinal de monitoragdo com norma do
erro |e(t)|

7 Conclusoes

Nesse artigo foi utilizado AG para duas aplica-
¢oes em conjunto com controladores MRAC. Na
primeira a fun¢do do AG foi descobrir os melho-
res parametros para inicializagdo do MRAC como
forma de diminuir o efeito de transitorios. O mé-
todo foi formulado para sistemas SISO, mas pode
ser generalizado para sistemas MIMO. Na segunda
aplicacdo o AG foi proposto para relaxar a hipo-
tese do conhecimento prévio dos sinais de dire-
¢ao de controle de um controlador MRAC mul-
tivariavel. Desta forma, o AG é responsavel por
descobrir a combinacao correta dos sinais dos ele-
mentos da diagonal principal da matriz de HFG.
O mesmo sistema ainda foi comparado com um
método que utiliza fungdes de monitoragao, como
forma de mostrar que o papel do AG na obten-
¢ao desse conhecimento prévio é fundamental para
a reducao de transitérios e reducao do sinal de
controle. Nota-se que na abordagem com fungoes
de monitoragdo, os transitérios nao sao garanti-
damente bons e tendem a piorar conforme o nu-
mero de entradas e saidas do sistema aumenta.
As simulacoes realizadas apresentaram resultados
satisfatorios, onde os objetivos propostos foram
atingidos, provando assim a eficiéncia do método.
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