
CONTROLE LQR INTELIGENTE PARA GERADORES EÓLICOS DFIG
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Abstract— The Intelligent Control approach, proposed in this paper, is a tuning method based on Artificial
Intelligence paradigms to select the weighing matrices and to solve the Algebraic Riccati Equation (ARE) as-
sociated with the Linear Quadratic Regulator (LQR) problem. The intelligent design procedure is applied in a
doubly fed induction generator (DFIG) of a Eolic plant, LQR intelligent control design performance is evaluated
as problem solver to compute the optimal gains, as well as, to measure performance of the LQR intelligent
method as computer aid design support. The genetic algorithm is in charge of eigenstructure assignment and
a neural network to compute the ARE solution in order to guarantee the LQR’s robustness of gain and phase
margins, inherent features of LQR design. The tuning is promoted by the ARE parameters variations, that are
coordinated by a multivariable genetic algorithm dedicated to the eigenvalues and eigenvectors assignment.

Keywords— Recurrent Neural Networks, Genetic algorithms, State Space Controllers, Linear Quadratic Reg-
ulator Design, Algebraic Riccati Equation, Intelligent Control, Doubly Fed Induction Generator.

Resumo— A abordagem de controle Inteligente, proposta neste artigo, é um método para a sintonia que está
fundamentado em paradigmas de inteligência artificial para seleção das matrizes de ponderação e para solução
equação algébrica de Riccati (ARE) do problema do Regulador Linear Quadrático (LQR). O procedimento de
projeto para LQR inteligente é aplicado em geradores de indução duplamente alimentado (DFIG) de plantas
eólicas, o desempenho do projeto do LQR inteligente é avaliado como problem-solver para determinação dos
ganhos ótimos, como também, para medir o desempenho do método proposto como uma ferramenta para apoio
ao projeto de sistemas de controle. O algoritmo genético é responsável pela alocação da autoestrutura e a rede
neural garante a robustez das margens de ganho e de fase, propriedades inerentes do controle LQR, por meio da
solução definida positiva da ARE. Desta forma, a sintonia é realizada por variações paramétricas na ARE que
são coordenadas por um algoritmo genético e dedicado a alocação de autovalores e autovetores.

Palavras-chave— Controle LQR, Rede Neural Recorrente, Algoritmos Genéticos, Controle Inteligente, Equa-
ção Algébrica de Riccati, Gerador de Indução Duplamente Alimentado

1 Introdução

As atividades de pesquisa e desenvolvimento vol-
tadas para geração de energia tem importância
significante para minimização dos danos ambien-
tais e promoção do bem-estar social. As fontes
convencionais de geração de energia elétrica são
as usinas hidrelétricas, termoelétricas e nucleares.
Outras fontes de energia, como a energia solar,
eólica, biomassa e energia das marés, são classifi-
cadas como fontes alternativas de energia. As fon-
tes alternativas de energia mostram seu potencial
de aplicação em face de duas grandes questões: a
questão da eletrificação de áreas isoladas e a ques-
tão da esgotabilidade das fontes convencionais.

O apelo social e ecológico para o desenvolvi-
mento de sistemas de energia alternativa foi sali-
entado no parágrafo anterior. Agora, a viabilidade
técnica para o desenvolvimento de pesquisa para
estes sistemas de energia é tema dos próximos pa-
rágrafos.

A principal contribuição consiste em mostrar
a viabilidade de integrar as abordagens de inteli-
gência artificial, tais como: algoritmos genéticos e

redes neuronais, para śıntese de sistemas de con-
trole ótimo do tipo LQR. A seleção das matrizes
de ponderação é realizada por algoritmo genético
e solução da ARE é dada por uma rede neuronal
recorrente. Desta forma, o GA contribui para im-
por uma lei de controle que aloca a autoestrutura
e rede neuronal que contribui para a computação
dos ganhos, evitando problemas com inversão de
matrizes.

A importância do desenvolvimento de pes-
quisa voltada para śıntese de sistemas de con-
trole que estão fundamentadas no projeto LQR,
envolve os mais variados segmentos das ativida-
des tais como setor industrial, utilidade pública,
geração de energia, (Myoen-Song Choi, 1996), ate-
nuação de rúıdos auditivos, devido a perturbações
externas dos automóveis e outros (José Paulo F.
et al., .2004), controle de máquinas de corrente
cont́ınua e controle de processos, (Zhou, 1995). A
utilização do projeto LQR tem-se mostrado uma
alternativa em aplicações a sistemas eólicos, enfa-
tizando as tecnologias de geração eólica que ado-
tam os geradores de indução duplamente alimen-
tados (DFIG), (Pinto, 2007).



O artigo está estruturado em seções organiza-
das da seguinte maneira: Na Secção 3 apresenta-se
o método LQR Inteligente que utiliza um algo-
ritmo genético na determinação das matrizes de
ponderação e a solução da equação algébrica de
Riccati é resolvida por uma rede neural artificial
recorrente que fornece uma solução simétrica e de-
finida positiva. Na Secção 4 mostra-se o modelo
do Gerador DFIG e da turbina eólica, as equações
do gerador de indução e dos conversores de potên-
cia . Na Secção 5 apresenta-se a śıntese dos con-
trolador LQR inteligente para o controle de um
plante eólica, exibimos as matrizes selecionadas
pelo algoritmo genético e o ganho ótimo que de-
pende da solução da ARE. Na Secção 6 são apre-
sentadas as conclusões, comentários e tendências
do projeto LQR inteligente.

2 Geradores Eólicos DFIG

A energia eólica pode ser convertida em energia
elétrica através de aerogeradores, que são siste-
mas que captam a energia do vento através das
hélices, transformando-a em energia mecânica que
então é convertida em energia elétrica através de
um gerador.

Os geradores de indução com rotor bobinado
para aplicações em sistemas eólicos podem ser
encontrados em dois tipos básicos de configura-
ção. Uma em que o escorregamento ou torque é
controlado através da eletrônica de potência no
circuito do rotor, caracterizado pela variação da
resistência rotórica. A outra tecnologia é a co-
nexão de um circuito de extração de potência
pelo rotor conhecido como Double fed generator
(DFIG) (Rosas, n.d.). Para maiores detalhes, veja
as referências, (Nunes, 2003), (Marques, 2003) e
(Hansen, 2001).

A Fig.1 apresenta um diagrama geral das co-
nexões da turbina com gerador que adota o gera-
dor com rotor bobinado, onde um dos conversores
é conectado à rede e o outro é conectado aos enro-
lamentos do rotor, sendo que os dois conversores
são interligados através de um circuito capacitivo
e com controle PWM. Para o conjunto gerador e
conversores de potência existem várias concepções
para interligação dos geradores de indução dupla-
mente alimentados às turbinas eólicas.

O conversor interligado ao gerador controla a
velocidade do rotor e a potência reativa injetada
ou consumida pelo gerador através do estator. Já
o conversor interligado à rede controla a tensão
no barramento CC e a potência ativa que o ro-
tor troca com a rede. A configuração que uti-
liza o DFIG possui como umas das principais van-
tagens sobre as demais tecnologias, a utilização
de conversores de freqüência da ordem de trinta
por cento da potência nominal da turbina, redu-
zindo substancialmente o seu custo de instalação
(Pinheiro, 2004).

Figura 1: Gerador de Indução Duplamente Ali-
mentado.

Segundo (Marques, 2003), as topologias mais
utilizadas para geração eólica com velocidade va-
riável são as que utilizam o DFIG e Gerador śın-
crono, mas dentre os fatores mais importantes a
serem considerados são o custo e as propriedades
dinâmicas de cada esquema (Nunes, 2003).

O prinćıpio de funcionamento do DFIG pode
ser dado em maiores detalhes em (Hansen, 2003).
Pode ser explicado por meio do escorregamento
s = ωs−ωm

ωs
e do fluxo de potência. Quando o

DFIG encontra-se na velocidade super-śıncrona
(s < 0) a potência será fornecida à rede simultane-
amente pelo rotor através dos conversores e pelo
estator. Deste modo (Protor > 0) indica o forneci-
mento de potência. Já quando o DFIG encontra-
se na velocidade sub-śıncrona (s > 0) o fluxo da
potência será da rede para o rotor. Desta forma
(Protor < 0) indica que o rotor está absorvendo
potência da rede. Em ambos os casos (velocidade
super-śıncrona e sub-śıncronas) o estator fornece
potência à rede.

3 LQR Inteligente

O desenvolvimento de dois métodos de inteligên-
cia artificial para resolver o problema do controla-
dor LQR são apresentados. Estes desenvolvimen-
tos são resultados de pesquisas no LQR realizadas
usando um algoritmo genético, (Ferreira, 2004),
na determinação das matrizes de ponderação Q
e R do projeto LQR e a solução da equação
algébrica de Riccati via rede neural recorrente,
(Nogueira Fábio, 2006), (Guang Wu, 1998). Na
Fig. 2 ilustra-se o diagrama básico do LQR inteli-
gente como uma abordagem para projeto e imple-
mentação em tempo real de sistemas de controle
ótimo.

O problema do Regulador Linear Quadrático
é apresentado sob o ponto de vista da natureza
das matrizes de ponderações Q do estado e R do
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Figura 2: Diagrama de LQR Inteligente para fins
de projeto.

controle de forma a minimizar um ı́ndice de de-
sempenho, alocar a autoestrutura especificada de
modo a garantir estabilidade e robustez ao sistema
de controle.

3.1 Abordagem Clássica

O conteúdo da abordagem clássica contempla a
formulação e solução do problema LQR, como
também, o método de Schur para solução da equa-
ção algébrica de Riccati. Estes métodos são apre-
sentados para fins de comparações e análise com a
abordagem inteligente. Desta forma, pode-se jus-
tificar o desenvolvimento de novos métodos para
resolver dificuldades provenientes da abordagem
clássica, tais como: a busca das matrizes de pon-
deração e justificar a necessidade da utilização de
RNA para solução da ARE.

3.1.1 A Formulação Clássica do LQR

A metodologia de controle do LQR clássica pode
ser visualizada como uma aplicação particular do
problema de otimização. Ele é caracterizado pela
busca do vetor de entrada u que minimiza um fun-
cional J (.) com restrições para o modelo do sis-
tema.

Uma das vantagens da metodologia LQR é
a margem de estabilidade garantida, margem de
fase de 60 graus e margem de ganho infinita, pos-
suindo portanto, a qualidade de robustez de esta-
bilidade.

O LQR é formulado por meio de um ı́ndice
de desempenho quadrático e tem como restrições
a equação de estado linear invariante no tempo,

J(to) =
1
2

∫ T

to

[xT Qx + uT Ru]dt (1)

s.a
ẋ = Ax + Bu (2)

sendo x ∈ Rn e u ∈ Rm, o par A,B é contro-
lável, o par A,C é observável, Q ≥ 0 and R > 0.

Todas simétricas. Q ∈ Rn×n e R ∈ Rn×m são
matrizes definidas e semi-definidas positivas, res-
pectivamente.

Os métodos de cálculo variacional, (Athans,
1966), são utilizados para resolver o problema de
otimização que é estabelecida na estrutura de oti-
mização, equações (1) e (2). Estes métodos for-
necem a lei de controle que minimiza o ı́ndice J e
satisfaz as restrições ẋ da estrutura de otimização,

u = Kx. (3)

sendo K = −R−1BT P o ganho do controla-
dor. Este ganho depende da solução P da equação
algébrica de Riccati,

AT P + PA− PBR−1BT P + Q = 0, (4)

3.1.2 A Equação Algébrica de Riccati-
LQR

A equação cont́ınua de Riccati pode ser resolvida
por meio da redução da matriz Hamiltoniana, pes-
quisas pioneiras neste método podemos ser encon-
trados em, (Laub, 1979).

H =
[

A −BR−1BT

−Q −AT

]
(5)

para uma forma quasi-triangular, usando transfor-
mações de similaridade ortogonais e sendo deno-
minada forma real de Schur. Existe uma matriz
ortogonal U , que transforma a matriz Hamiltoni-
ana H na forma real de Schur

T = WT HW =
[

T11 T12

0 T22

]
(6)

sendo que os blocos T11 e T22 são matrizes
superiores quasi-triangulares. A matriz W é par-
ticionada em quatro blocos com dimensão n × n.
S e a matriz W11 são matrizes não singulares e a
solução da ARE é positiva definida,

P = W21W
−1
11 (7)

Os autovalores de T11 são o spectrum de malha
fechada da matriz (A − BR−1BT P ). A região
polar do sistema ótimo de malha fechada é devida
a relação (A−BR−1BT P ) = W11T11W

−1
11 .

3.2 Abordagem Inteligente

A abordagem inteligente é formulada em duas es-
truturas de otimização que fornecem a solução da
ARE. A primeira, fornece as matrizes de ponde-
ração Q e R de estado e controle respectivamente
por meio de um algoritmo genético e a segunda
a uma rede neural artificial recorrente fornece a
solução P da ARE.



3.2.1 Modelo Neural-ARE

O problema reformulado para a śıntese do LQR
pode ser considerada como um problema de oti-
mização irrestrita. De modo que dadas as matri-
zes A, B, Q, and R, deseja-se achar as matrizes P
and L de modo a minimizar uma função energia,

min
P,L

ξ(PSP −AT P − PA−Q + LLT − P ) (8)

sendo S = BR−1BT . Se a função de ativação,
ξij : R→ R, é uma função convexa limitada infe-
riormente, verifica-se que a soma da ARE com a
fatoração de Cholesky é expressa na forma escalar
como segue:

n∑

k=1

n∑

l=1

piksklplj −
n∑

k=1

(akipkj + pikakj)− qij (9)

+
min{i,j}∑

k=1

likljk − pij

A seguir apresentamos as equações dinâmicas
que representam a rede neuronal recorrente.

Para i, j = 1, ..., n;

dpij

dt
= −ηv{

n∑

k=1

n∑

l=1

[piksklulj + uiksklplj ] (10)

−
n∑

k=1

[aikukj + uikajk]− yij}

dlij
dt

= −ηz

n∑

k=j

yiklkj , i ≥ j (11)

uij = fij [
n∑

k=1

n∑

l=1

piksklplj (12)

−
n∑

k=1

[akipkj + pikakj ] + qij ]

yij = fij [
min{i,j}∑

k=1

likljk − pij ], (13)

escritas na forma matricial,

dP

dt
= −ηv[PSU + USP −AU − UAT − Y ] (14)

dL

dt
= −ηzY L (15)

U = F [PSP −AT P − PA + Q] (16)

Y = F [LLT − P ] (17)

sendo U = [uij ] ∈ Rnxn, P = [pij ] ∈ Rnxn

e Y = [yij ] ∈ Rnxn, são matrizes quadradas dos
estados de ativação, L = [lij ] ∈ Rnxn uma ma-
triz triangular inferior dos estados de ativação.
P (0) = P (0)T , P (0) 6= 0, ηv > 0 e ηz > 0, pa-
râmetros do projeto. F = fij é uma matriz simé-
trica dos estados de ativação, logo se F é simétrica,
P , U e Y também serão simétricas. Essas condi-
ções de simetria são utilizadas para a redução do
número de neurônios usados para a construção da
rede.

A arquitetura da rede neuronal recorrente é
composta de quatro camadas conectadas bidireci-
onalmente, sendo P a camada de sáıda, U a ca-
mada de entrada e Y e L duas camadas ocultas
que fazem a interconexão entre as camadas P e
U . As camadas P , U e Y , consistem de matrizes
quadradas de neurônios (n× n) e L é uma matriz
triangular. A matriz P representa a solução da
ARE e a matriz L representa o fator de Cholesky,
apresentadas na Eq. (8).

3.2.2 Modelo QR-Genético

A livre escolha das matrizes de ponderação do pro-
jeto LQR, são as variáveis do projeto que são usa-
das para ajustar o ganho do controlador ótimo.
O problema considera a dificuldade de sua deter-
minação e a importância no contexto do desen-
volvimento desta metodologia é introduzido em
(Ferreira, 2003). O foco principal são os métodos
de busca das matrizes de ponderação que formam
o ı́ndice de desempenho J . A estrutura de otimi-
zação para busca das matrizes de ponderações,

min
Q,R

n∑

i=1

pisi(Q,R) (18)

s.a

si(Q,R) ≤ 1, i = 1, . . . , n

λei ≤ λci(Q,R) ≤ λdi, i = 1, . . . , n

sendo pi os pesos a i-ésima sensibilidade si/εi

normalizada com relação a i-ésima especificação
de projeto εi > 0.

4 Modelo Gerador-Turbina

Após a apresentação do motor na Secção 2, apre-
sentaremos aqui o modelo gerador-turbina, mais
precisamente o modelo linearizado, visto deste
modo podemos utilizar a teoria de sistemas line-
ares para realizar a análise da dinâmica, estabili-
dade, controlabilidade e observabilidade, resposta
em freqüência e robustez do sistema não linear. O
modelo linearizado assume a seguinte forma,



∆ẋ = A∆x + B∆u (19)
∆y = C∆x (20)

sendo ∆x e ∆u vetores de estado e entrada,
respectivamente, que são ∆x = [∆idr ∆iqr ∆ωr

∆id ∆iq ∆Vdc]T e ∆u = [∆vdr ∆vqr ∆Te ∆vd

∆vq]T . A matriz A de estados é constitúıda por
matrizes de bloco A3×3

r e A3×3
s representam o lado

do rotor e o lado do estator, respectivamente. A
matriz de controle B é constitúıda pelas matrizes
de bloco B3×2

r e B3×2
s . As matrizes da Eq. (19)

de estado,

Ar =



− Rr

Lrrσ s0ω0 0
−s0ω0 − Rr

Lrrσ 0
0 0 µ




Br =



− 1

Lrrσ 0 0
0 − 1

Lrrσ
0

0 0 − 1
2H




As =




−R
L ω0 0

−ω0 −R
L 0

− νd0
CVcc0

− νq0
CVcc0

νd0id0+νq0iq0

CV 2
cc0




e

Bs =




1
L ω0

0 1
L

− id0
CVcc0

− iq0
CVcc0




sendo o coeficiente µ definido abaixo

µ = −
1
2ρAν3Cp(λ, β)

2Hω2
r

+
1
2ρAν3

2Hωr
.
dCp(λ, β)

dλ
.
Rp

ν
(21)

5 Projeto Intel-LQR

Nesta Secção o método LQR, conforme deline-
ado na Secção 3, é aplicado ao modelo de um
gerador DFIG, Fig. 3. Este método é consti-
túıdo pelo estágio de busca das matrizes de pon-
deração via GA e pela determinação do ganho
ótimo do controlador utilizando uma RNA recor-
rente. Verifica-se que os fundamentos do LQR in-
teligente encontram-se em computação evolutiva,
sendo essa abordagem incorporada as metodolo-
gias LQR, LQG e LQG/LTR para resolver pro-
blemas relacionadas com heuŕısticas e de controle
em tempo real.

As subseções estão organizadas em uma
seqüencia para a realização do projeto LQR in-
teligente. O levantamento do modelo linearizado
gerador-turbina é o primeiro passo para o projeto.
O segundo passo é seleção das matrizes de ponde-
ração por um algoritmo genético que garante a
alocação da autestrutura. O terceiro passo é solu-
ção da equação de Riccati que garante a robustez
do controlador.

Figura 3: Esquema do gerador de indução com o
controlador LQR.

5.1 Modelo Completo

O modelo completo e os parâmetros da turbina
eólica do DFIG e do inversor que são substitúıdos
nas matrizes, Eqs. (19) e (20), encontram-se no
trabalho de (Pinto, 2007). Desta forma, as matri-
zes da equação de estado para o sistema lineari-
zado em um ponto de operação são:

A =


−39.4 0.39 0 | 0 0 0
−0.27 −55.7 0 | 0 0 0

0 0 −21.9 | 0 0 0
−− −− −− + −− −− −−
0 0 0 | −24.5 0.63 19.8
0 0 0 | −1.27 −18.0 0.72
0 0 0 | −6.91 −0.08 −1.78




A matriz de controle,

B =




−12.46 0 0 | 0 0
0 −12.46 0 | 0 0
0 0 −2.19 | 0 0
−− −− −− + −− −−
0 0 0 | 5.71 0
0 0 0 | 0 5.71
0 0 0 | −0.71 0




Detalhes a respeito da montagem da matriz de
sáıda C podem ser observados em (Pinto, 2007),

C =




3.14 0 0 0 0 0
0 4.51 0 0 0 0
0 0 −10.02 0 0 0
0 0 0 −42.66 0 0
0 0 0 0 3.29 0
0 0 0 0 0 −3.06




Como o sistema em questão é um sistema
MIMO, a análise via diagrama de Bode se torna
inviável, para contornar esse problema é feito a
decomposição em valores singulares, de modo que
possamos deste modo avaliar o comportamento do
sistema no domı́nio da freqüências.

A resposta em freqüência dos valores singula-
res, Fig. 4. Nesta figura apresenta-se os maiores



e menores valores singulares em dB em função da
freqüência em rad/sec do sistema base e sem con-
trolador e com o LQR.
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Figura 4: Valores Singulares da Planta Eólica de
6a Ordem.

Os autovalores do sistema teste −39.42,
−55.74, −13.37±j2.60, −17.68 e −21.95 mostram
que o sistema é estável. Uma melhor avaliação do
comportamento dinâmico do sistema é realizada
por meio da resposta ao impulso, Fig. 5 para o
sistema.
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5.2 Sintonia dos Ganhos

A proposta do LQR inteligente, Secção 3, é apli-
cada para ajuste dos ganhos no controle do ângulo
de passo.

5.2.1 Seleção das Matrizes Q e R

As matrizes de ponderação Q do estado e R do
controle foram aqui geradas por um algoritmo ge-

nético, baseada na estrutura formulada na Secção
3.2.2. Foram escolhidas vinte gerações, apresen-
tadas na Fig. 6, mostrando a sensibilidade final
para cada população de indiv́ıduos.
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Figura 6: Sensibilidade Total Normalizada para a
População Final.

QLQR =




2.59 0.34 1.13 0.55 0.35 1.83
0.34 4.39 1.42 0.29 1.59 4.57
1.13 1.42 3.49 5.00 0.39 0.36
0.55 0.29 5.00 11.15 0.33 0.36
0.35 1.59 0.39 0.33 12.34 0.29
1.83 4.57 0.36 0.36 0.29 14.93




(22)

RLQR =




6.53 0.13 0.11 0.16 0.12
0.13 6.93 0.15 0.0832 0.13
0.11 0.15 7.45 0.12 0.15
0.16 0.08 0.12 9.68 0.13
0.12 0.13 0.15 0.13 10.56


 (23)

No algoritmo genético algumas estratégias são
usadas para realizar a seleção dos indiv́ıduos no
processo evolutivo. Essas estratégias são expres-
sas pelas funções de fitness, crossover e muta-
ção. Essas funções podem ser reformuladas depen-
dendo do problema e das especificações do projeto.
Essas funções influenciam na dinâmica da deter-
minação das matrizes de ponderação Q e R. Nes-
tes experimentos foram usados a função de fitness
que pontua cada indiv́ıduo a partir das satisfa-
ção das especificações. Estudos sobre a utiliza-
ção da função de fitness usando o método elitista,
que mantém os melhores indiv́ıduos no decorrer
das gerações pode ser uma alternativa interessante
para implementação.

5.2.2 Solução Schur-ARE

As matrizes de ponderação Q e R selecionadas
pelo AG são constantes contidas na estrutura da
ARE, Eq. (4), que é resolvida pelo método de
Schur. A determinação dos ganhos do controle
ótimo envolve uma série de operações complexas,



tais como a solução da equação algébrica de Ric-
cati, Eq. (7),

Kschur =


−0.062 −0.005 −0.034 −0.011 −0.013 −0.076
−0.005 −0.070 −0.032 0.004 −0.040 −0.134
−0.004 −0.004 −0.022 −0.029 −0.005 −0.020
−0.000 −0.007 0.047 0.180 −0.002 −0.244
0.004 0.012 0.006 −0.001 0.180 0.012




Os autovalores do sistema com controlador
LQR são: −56.62, −40.20, −22.00, −18.67 e
−13.98± j1.86,

A análise no domı́nio da freqüência é reali-
zada em termos da decomposição dos valores sin-
gulares. As matrizes da decomposição de valores
singular A − BK = UsvdSsvdV

T
svd do sistema di-

nâmico com o controlador LQR, os elementos da
matriz S de valores singulares são 56.66, 40.22,
33.52, 21.99, 19.12 e 5.79.

5.2.3 Solução Neuronal-ARE

O algoritmo que implementa a solução neuronal
da equação de Riccati, consiste na implementação
das estrutura de otimização, Eq. (8), que mini-
miza a função energia. Os ganhos do LQR utili-
zando a RNA,

KRNA =


−0.062 −0.005 −0.034 −0.011 −0.013 −0.076
−0.005 −0.070 −0.032 0.004 −0.040 −0.134
−0.004 −0.004 −0.022 −0.029 −0.005 −0.020
−0.000 −0.007 0.047 0.180 −0.002 −0.244
0.004 0.012 0.006 −0.001 0.180 0.012




Os ganhos calculados tanto pelo método de
Schur e pela RNA, foram próximos, sendo os da
RNA mais estáveis, não é percebido visto que a
diferença das soluções está na precisão decimal a
partir da oitava casa decimal.

Observou-se que de acordo com os autovalores
do sistema e a diagonal das matrizes Q e R influen-
ciam diretamente no desempenho e na convergên-
cia da RNA, deste modo, os valores das matrizes
Q e R podem ser reduzidos ou aumentados unifor-
memente, melhorando assim a solução da ARE.

Os ajustes das constantes ηz e ηv representam
com que rapidez o algoritmo convergirá ou diver-
girá e o quão boa uma solução pode ser. A aná-
lise de resultados da solução Neuronal-ARE, são
baseadas no comportamento da camada de sáıda
considerando a entrada e as camadas ocultas. A
função de ativação usada pelos neurônios, foi a
função de saturação linear simétrica, f(x)={-1 se
x ≤ −1, x, −1 < x < 1 e 1 se x ≥ 1}, ηv = 10000,
ηz = 14000, ∆T= 9.0 10−4 e Namostra = 200. As
condições iniciais foram as matrizes identidades,
L = P = I3×3. As matrizes Q e R usadas são as
(22) e (23).

A análise de convergência leva a dois aspec-
tos da solução de Riccati, o primeiro a respeito da

existência de uma solução única, e o segundo, está
focalizado na velocidade da rede neural atingir o
valor da solução em estado estacionário. A aná-
lise de convergência está centrada em dois tipos
de resultados, o primeiro está relacionado com o
melhor ajuste das constantes ηv e ηz e o segundo
começa a escolha da melhor condição inicial, e um
outro ponto que deve ser considerado é o número
de iterações usadas para computar a solução de
Riccati. Como o número de iterações são crescen-
tes, uma melhor solução é alcançada com grande
esforço computacional. A Fig. 7 mostra a superf́ı-
cie da função energia versus ajuste dos parâmetros
ηv e ηz
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Figura 7: Superf́ıcie da Energia para variação
dos Parâmetros - ηv = 1450-1540; ηz = 1000000-
1600000;
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Figura 8: Norma do Infinito da ARE para variação
parâmetros - ηv = 1000-1500; ηz = 10000-200000;

As superf́ıcies apresentadas, Figs. 7 e 8 mos-
tram o quanto a variação paramétrica influencia
no comportamento da solução da ARE e de modo
a guiar quais os valores dos parâmetros devemos



escolher para dado sistema, de modo a produzir
um controle mais robusto.

6 Conclusão

Apresentou-se uma metodologia para sintonia e
śıntese de sistemas de controle ótimo que tem por
base algoritmos genéticos e redes neuronais artifi-
ciais. Uma planta eólica de sexta ordem foi uti-
lizada para avaliar a metodologia do LQR inteli-
gente, esta planta foi representada por um modelo
no espaço de estados para o DFIG e seus conver-
sores de potência.

As matrizes de ponderação de estado e de con-
trole selecionadas pelo algoritmo genético são usa-
das como parâmetros da equação algébrica de Ric-
cati e computadas pela rede neuronal recorrente.
Foram feitas variações paramétricas na RNA para
mostrar a variação da solução da ARE e a aná-
lise de convergência e comparadas com o método
de Schur. Para a análise de desempenho em ter-
mos de solução para o problema de controle, fo-
ram realizadas análises de estabilidade, resposta
em freqüência do sistema realimentado e decom-
posição de valores singulares.

A metodologia proposta mostrou que soluções
computacionais inteligentes podem ser uma alter-
nativa promissora para o projeto e controle de sis-
temas em tempo real.
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