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Resumo — Neste artigo é proposto um algoritmo para identificacdo neural de sistemas continuos néo-lineares incertos com
parametros variantes no tempo e sujeitos a distdrbios. Prova-se, via argumentos usuais de Lyapunov e uma técnica de limitacao
adaptativa (adaptive bounding technique), que o erro de predicdo converge para zero, inclusive na presenca de erros de
aproximagdo e distarbios, enquanto os outros erros associados permanecem limitados. Simulagfes sdo apresentadas para
ilustrar a aplicagéo e desempenho do algoritmo proposto.

Abstract — In this paper an algorithm to identify uncertain continuous nonlinear systems in the presence of time-varying
parameters and non-vanishing disturbances is proposed. Using standard Lyapunov procedures and an adaptive bounding
technique the prediction error convergence to zero is proved, even when approximation error and disturbances are present,
while guaranteeing uniform ultimate boundedness of all others associate estimation errors. A simulation study to illustrate the
application and performance of the proposed algorithm is provided.
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1 Introducéo

A identificacdo e modelagem de sistemas como metodologia de andlise cientifica data de Galileo (1564-1642), que também é
considerado fundador da Dindmica. A partir dai a identificacdo e modelagem de sistemas tém seguido diferentes caminhos
com igual for¢a na matematica, estatistica, ciéncia da computacdo, controle de sistemas dindmicos e processamento de sinais
entre outras [1]. Entretanto, a identificacdo de sistemas nao-lineares esta longe, em geral, de ser um problema bem resolvido:
representa um problema conjunto de determinacdo de estrutura e estimacdo de pardmetros [2], onde a presenca de incertezas é
inevitavel. Isto porque é impossivel se obter modelos para identificacdo conhecidos perfeitamente, devido as simplificacdes
necessarias para a modelagem matematica, falhas intempestivas, mudancas nas condicGes de operacdo, envelhecimento dos
equipamentos e assim por diante.

Uma abordagem relativamente recente e promissora para tratar o problema de identificacdo de sistemas dindmicos
ndo-lineares baseia-se no emprego de redes neurais artificiais (RNAs). As principais caracteristicas que fundamentam o
emprego de RNAs em identificacdo sdo: 1) RNAs tém estrutura conhecida, 2) RNAs podem aproximar mapeamentos entrada-
saida complexos via aprendizagem, sempre que satisfeitas as hipdteses de aproximagao universal e regularidade [3], 3) RNAs
sdo adequadas ao processamento paralelo e exibem tolerancia a falhas. Portanto, mediante o emprego de RNAs o problema de
determinacdo de estrutura é simplificado, sendo o projeto do preditor resumido principalmente ao projeto de leis de adaptacéo,
0 que pode ser feito com base na analise de estabilidade. Como exemplos podem ser citados [3]-[11], onde foi considerada a
identificacdo de varias classes de sistemas incertos com parametros constantes e desconhecidos, sendo os pesos dos modelos
neurais empregados ajustados com leis de adaptacdo projetadas com base na andlise de estabilidade [3]-[8] e passividade [9]-
[11]. Em todos estes trabalhos, contudo, unicamente foi provado que os erros de predicdo residuais sdo limitados e, em geral,
de magnitude proporcional a limitantes superiores dos erros de aproximag&o e distdrbios.

Em particular, em [3], [4] e [8] foram utilizadas RNAs parametrizaveis linearmente para modelar o sistema incerto e,
com base nesta parametrizacdo e argumentos usuais de Lyapunov, projetar algoritmos de adaptacdo para oS pesos que
asseguraram a limitacdo dos sinais de erro. Por exemplo em [3], RNAs de base radial e 0 método direto de Lyapunov foram
empregados para garantir a convergéncia do erro de estado para uma vizinhanga da origem. J& em [4] e [8] foram utilizadas
RNAs de alta ordem para melhorar o desempenho da identificacéo, pois as redes de alta ordem apresentam uma capacidade de
aproximacdo superior aquela de base radial, como reportado em [5]. A principal contribuicdo de [8] foi a proposi¢cdo de
algoritmos de aprendizado genéricos para RNAs de alta ordem, que incluiram como casos particulares alguns outros
algoritmos da literatura, como por exemplo aqueles em [3] e [4]. Mais recentemente em [9] e [11] foram propostos algoritmos
com base em argumentos de passividade e baseados em RNAs parametrizaveis linearmente. Nesses trabalhos foi mostrado que
modificacfes robustas do algoritmo do gradiente ndo sdo necessarias para assegurar a convergéncia do erro de estimacdo do
estado para uma vizinhanga da origem na presenca de erros limitados de modelagem. Contudo, a principal caréncia destes
trabalhos, como também em [3], [4] e [8], reside na impossibilidade de assegurar que o erro de predi¢do converge para zero na
presenga de erros de aproximagdo e distirbios limitados. Adicionalmente os algoritmos nesses trabalhos sdo conservadores,
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pois ndo é considerado no projeto dos mesmos a possivel presenca de parametros variantes no tempo. Algoritmos baseados em
RNAs parametrizaveis ndo-linearmente, como [5]-[7] e [10]-[11] também padecem das limitacGes supracitadas.

A ndo garantia de convergéncia do erro de predicdo na presenca de distlrbios ndo é um problema peculiar da
identificacdo neural, ja que inclusive na estimacdo paramétrica on-line de sistemas lineares ndo existem leis de adaptacéo
robustas que permitam assegurar a convergéncia do erro residual de predicdo para zero na presenca de erros de modelagem e
distarbios. Vide [12] para maiores detalhes.

Como ja mencionado, a principal deficiéncia de [3]-[11] consiste na ndo garantia da convergéncia do erro de predigao
na presenca de erros de aproximacgdo e distirbios. Neste sentido, em [13]-[14] foram propostos, recentemente, algoritmos
baseados em RNAs parametrizaveis linearmente que asseguraram, ao contrario de [3]-[11], a convergéncia assintética do erro
de predigdo para zero, inclusive na presenca de erros de aproximacéo e distlrbios. Nestes trabalhos a convergéncia assintotica
foi alcangada introduzindo modelos para identificacdo neural convenientes e leis de adaptacéo robustas baseadas em leakage
gains [12] dindmicos. Contudo, em [13]-[14] foram impostas condi¢des que restringem a aplicacdo e ndo foi considerada a
presenca de parametros variantes no tempo, o qual constitui a principal motivagdo do presente trabalho.

Mais precisamente, neste artigo é proposto um algoritmo baseado em RNAs para identificacdo de uma classe genérica
de sistemas ndo-lineares nos quais os parametros e distdrbios sdo limitados, desconhecidos e variantes no tempo. Para tanto,
foram projetados, com base na andlise de estabilidade e usando uma técnica de limitacdo adaptativa [15], um modelo para
identificacdo e leis de adaptacdo robustas para seus pesos para garantir a convergéncia do erro de predicdo para zero, e
limitagdo dos outros erros de estimagdo associados. O algoritmo proposto estende os resultados prévios em [3]-[11], uma vez
que é assegurada a convergéncia do erro de predi¢do na presenca de distarbios, e os em [13]-[14], j& que possibilita a
aplicacdo, ao contrario de [13]-[14], a sistemas com parametros variantes no tempo, sempre que algumas condi¢des sobre 0s
pardmetros de projeto sejam satisfeitas. Convém ressaltar que, mesmo no caso de parametros constantes, o algoritmo proposto
assume hipéteses de aplicacdo menos restritivas que aquelas em [13]-[14].

A contribuicdo deste trabalho é dupla: por um lado prop8e-se uma metodologia para identificacdo de sistemas incertos
genéricos que assegura a convergéncia assintotica do erro de predicdo, apesar da presenca de parametros variantes no tempo,
erros de aproximacédo e distdrbios. Por outro lado, propde-se também uma metodologia para identificacdo que assegura a
convergéncia exponencial do erro de predicdo para uma bola em torno da origem, cujo raio pode ser previamente especificado
pelo usuario, uma vez que o algoritmo proposto, com minimas alterages, também pode ser utilizado para este propésito.
Portanto, o presente trabalho estende o estado da arte em identificacdo baseada em RNASs e, em particular, em identificagéo de
sistemas lineares, ja que a metodologia proposta pode também ser usada sem RNAs em uma forma similar a [12] no contexto
de estimac&o paramétrica on-line.

O restante do trabalho é organizado conforme a seguir: na se¢do 2 sdo apresentadas as classes de RNAs utilizadas na
parametrizacdo das ndo-linearidades desconhecidas. Na secdo 3 o problema de identificacdo é formulado. J& na secdo 4 o
modelo para identificacdo e os erros associados sdo apresentados. Na secdo 5 é apresentado o principal resultado do artigo, a
prova de estabilidade assintotica do erro de predigdo. Um exemplo de simulacédo é discutido na se¢do 6. Finalmente, na secdo
7, as principais contribuices do trabalho sdo resumidas.

2 Redes neurais artificiais parametrizaveis linearmente
As redes neurais parametrizaveis linearmente (RNAPLS) podem ser expressas matematicamente como

puW.&)=Wr(¢) (1)

nxL L, . L L, , ~ , . . ~
ondeWeR 7, eR* er :R* >R éum vetor de fungdes basicas que pode ser considerado como uma fungéo

vetorial ndo-linear, cujos argumentos sdo pré-processados por uma fungdo escalar S() en,L o Lg s80 inteiros estritamente

positivos. As fungdes escalares S() usualmente utilizadas incluem sigmoide, tanh, gaussiana, Hardy’s, inverse Hardy’s

multiquadratic, etc [16]. Entretanto, neste artigo estamos interessados somente na classe de RNAPLs nas quais S() é
limitado, uma vez que neste caso tem-se,

(&N <7, @
sendo 7z, uma constante estritamente positiva.

A classe de RNAPLSs consideradas neste trabalho inclui HONNSs [4], RBFNNs [17], wavelet networks [18], e também
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outros aproximadores parametrizaveis linearmente como Takagi-Sugeno fuzzy systems [19], os quais satisfazem a propriedade
de aproximacao universal e regularidade [3]:

(P1) Para quaisquer constante &, >0 e funcéo fe C[.Q] existe uma matriz W* =W , onde W * é uma matriz “6tima” e

Lp é suficientemente grande, tal que,

fH(¢)-Wz(¢) <4 3)

Supé’e.@

onde C[.Q] denota o espaco de funcdes continuas definidas em um dominio compacto £2 < R", || denota o valor absoluto

se 0 argumento é um escalar. Se o argumento é uma fungéo vetorial em R" entéo || denota qualquer norma em R".

(P2) A saida da RNA é continua com respeito aos seus argumentos e satisfaz a condi¢do de Lipschitz localmente para todo
(£ W) finito.

3 Formulacédo do problema
Considere a classe de sistemas ndo-lineares genéricos representados por

x=F(x,u,p,t) 4)

onde X € X é o vetor de estados de dimensdo n, U €U é um vetor de entradas admissiveis de dimensdo m, p €V é um

vetor de pardmetros (variante no tempo e incerto) de dimensio p, F : X xU xV x [O,oo)l—) R" é um mapeamento continuo
desconhecido. Com a finalidade de ter o problema bem colocado, assuma que X,U,V sdo conjuntos compactos e F é

Lipschitz localmente com respeito a X em X xU xV x [O,oo), tal que (4) tem uma Gnica solugio passando por X(O).

Assuma-se que o seguinte pode ser estabelecido

HipoOtese 1: Naregido X xU xV x[O,oo)

[h(x,u,p.t)| < hy ®)
onde
p
(cu.8)= Fiu o)~ £(cu)- 30,0, 0) ®
i=1
f: XxUmP—>R" e g;: XxU B R", Vi=12,.,p s&o mapeamentos desconhecidos,
p(t):[pl(t) pz(t) pp(t)]T é tal que peC', isto 6 p possui primeira derivada temporal continua, |||| éa

norma Euclideana e h,, é uma constante positiva.
Hip6tese 2: Os parametros p (t) tém sinal constante conhecido e dp?(t)/dt <0 Vi=12,..p.
Portanto, excetuando-se pelas hipéteses 1 e 2, diz-se que F(X, u,v,t) € um mapeamento desconhecido.

Comentario 1: A hipotese 1, a qual imp&e um limitante superior sobre a norma dos disturbios, é completamente usual em
identificac8o. A hipotese 2 impde que a “energia’ de p seja constante ou continuamente dissipada, o qual implica

lo(t) < 5, @
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para alguma constante positiva /3.

Obijetiva-se projetar um preditor on-line para (4), baseado em RNAPLS, o qual assegure a convergéncia assintética do
erro residual de predicéo, apesar da presenca de erros de aproximacao e distarbios limitados.

Convém ressaltar que a identificagdo de sistemas dinamicos usando RNAs € relevante ndo somente para predizer o
comportamento de sistemas incertos, mas também porque fornece uma parametrizacdo que pode ser usada no projeto de
sistemas de controle, pois em geral, ndo é possivel se projetar um controlador de alto desempenho sem que se tenha alguma
informacdo prévia sobre a dinamica do sistema. Este requisito aparentemente trivial pode ndo estar satisfeito em uma ampla
classe de problemas de interesse pratico, e é nestes casos que também é importante a identificacdo baseada em RNAs.

4 Modelo paraidentificacdo e equacao do erro de predicdo do estado
Nesta secdo é proposto o modelo para identificagcdo e, com base no mesmo, é obtida a equacédo do erro de predi¢do associado
com o problema.

Com base em (3), usando-se RNAPLs, 0s mapeamentos f(x,u) e gi(x,u) podem ser substituidos por
Wiz, (x,u) e Wg*iﬂgi (x,u) mais 0s erros de aproximagao & (X,u) e & (X,u). Mais exatamente, (4) pode ser escrita
como

p

x=W/r, ZW g (U)o + & (xu)+ > e (xu)p +h(xu, p.t) ®)

i=1

nxL XLy o . Lt - . ;- -
onde W,/ e R ™" e Wg*i eR ¥ sdo matrizes “Otimas”, requeridas somente para propositos analiticos, que pode ser
definidas como

W, :=arg min sup‘f X,u)-W, 7, (x, u)( . W, :=argmin sup‘g (x,u) W,z (x, uj ©)
Wi el SEG( Wyiely; SEG(

‘ <aq; } || || € a norma de Frobenius, ¢; e ¢ sdo constantes

com 17, =\, [ <}, 7= Wi |

estritamente positivas, as quais dependem das leis de ajuste dos pesos, W e W- sdo estimagdes de Wf* e Wg*i :

respectivamente. Os erros de aproximagéo &, (X,u) e &y (X,u) correspondentes a W e W, podem ser definidos como

gi’
g (xu)= F(xu)-W;z, (x,u), eg(x,u):=g,(xu)-Wir,(x,u) (10)
Uma vez que X, U sio conjuntos compactos e usando-se (2), na regido X xU tem-se

Hgf(x,u)Hng, Hggi(x,uj‘s(s (11)

gio

onde &, € £, S0 constantes positivas.

Comentéario 2: E importante ressaltar que W, e &, (X,u) (Wg*i e ggi(x,u)) podem ndo ser Gnicos. Entretanto,
Hgf (X,UX‘ (Hggi (X,UX‘) é Unico por (9).
A estrutura (8) sugere um modelo para identificacdo da forma
p

z 7, f u)p LY—I(?,:},t) (12)

0.
||
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onde X é o estado estimado, E=xou X, fo é 0 vetor de parametros estimado, X = X—X é o erro de predicdo, L € R™"
é uma matriz positiva definida de ganho de realimentacdo introduzida para atenuar os efeitos de incertezas e condic¢do inicial
X(O) ndo nulas, l} e | sdo, respectivamente, uma funcéo escalar e vetorial, as quais serdo definidas apropriadamente na
proxima secdo (vide (18) e (22)). Mostrar-se-a na proxima se¢do que o modelo para identificagdo (12), com mecanismos de
adaptacdo adequadamente projetados para Wf : ng, ,?) 1/7 e |, assegura a convergéncia do erro residual de predicdo para
zero inclusive na presenga de erros de aproximagao e distdrbios.

Comentario 3: Embora o modelo (12) seja relevante do ponto de vista de identificacdo, pois possibilita a obtencéo de
modelos de erro, ha uma deficiéncia no que se refere a predicéo, devido a que (12) pode unicamente trabalhar on-line e os
pesos podem ndo convergir para os “6timos”. Entretanto, esta deficiéncia ndo é peculiar, exclusivamente, a0 modelo proposto,
sendo a maioria de modelos baseados em RNAs [5]. A disponibilidade do estado, portanto, ndo reduz a importancia do método,
uma vez que sem (12) ndo seria possivel obter modelos de erro, que sdo usados na prova de estabilidade e convergéncia.
Procedimento similar pode se encontrado, por exemplo, em [12], no contexto do problema de estimacéao on-line.

Com base em (8) e (12), obtém-se a equacéo do erro de predicao

X =—LX +W, 7, (&,u) ZW 7 (Eu)p +ZW g (EU)p; + olE,x,u,p,t) - 1(X,17,t) (13)

onde va :Wf -W , vai :ng -W; , Pi=p =P €

f*
P P
(&30, p,) =W, [z, (£,0)- 7, (6 u)]+ W 7, () -7, ()]o, — 8, (x,u) =D 5, (x,u)p, =h(x,u,p,t)
i=1 i=1
Com base em (5), (7), (11) e (P2), o termo de distdrbio @ pode ser limitado por

||a)(§,x,u,p,tl| <w,+ a)l”Y” (14)

p p
onde @, =&, +,8025gi0 +hy, @ =y Wy . +,6’02”W9*i HF;/gi . V¢ € g sdo constantes de Lipschitz maiores ou
i=1 i=1

iguais a zero.

Comentario 4: Convém ressaltar que o = Ose&=x,e @, =0 na auséncia de erros de aproximacdo e disturbios.

Entretanto, em geral, as mesmas sdo desconhecidas a priori, uma vez que dependem de limitantes para os erros de
aproximacao, pesos nominais e distdrbios, os quais sdo desconhecidos. Contudo, mesmo sendo desconhecidas, sempre é

possivel selecionar @, > @, e @, > @, possivelmente grandes, tal que (14) é satisfeita. Neste trabalho assume-se que tais
limitantes sdo conhecidos a priori.

5 Leis de adaptacédo para os pesos e analise de estabilidade

Nesta secdo, objetivando-se assegurar a convergéncia do erro de predicdo, sdo projetadas as leis de adaptacdo para 0s pesos e
funcdo de realimentacdo | em (12). Em trabalhos prévios, vide [3]-[11] para maiores detalhes, as leis de adaptacdo séo
projetadas com base em argumentos usuais de Lyapunov para assegurar limitacdo dos erros de estimacéo e estabilidade pratica
do erro de predicdo na presenca de distlrbios, isto é, convergéncia do erro de predigdo para uma bola em torno da origem. Em
[13] foram introduzidos uma func&o de realimentacéo e leis de adaptacdo baseadas em leakage gain dindmicos para assegurar,
adicionalmente, a convergéncia assintética do erro residual de predicdo para zero. Neste trabalho empregam-se argumentos
usuais de Lyapunov, como em [3]-[11], e uma técnica de limitacdo adaptativa [15], para assegurar estabilidade assintética,
similarmente a [14], porém relaxando importantes hipéteses de aplicacdo necessérias em [13] e [14]: parametros constantes e
conhecimento prévio de uma regido para 0s pesos “6timos”. Basicamente, a técnica de limitacdo adaptativa consiste em

projetar uma funcdo limitadora que domine termos positivos em V , a derivada em relacdo ao tempo de uma candidata a
funcdo de Lyapunov V , para fazer V negativa semi-definida em todo o espaco dos erros.

Inicialmente, objetivando-se provar que os erros estimacéo sdo ultimately bounded [12], considere o vetor composto
de erros
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7= [R’T vec( v )T vec( v )T vec( N )T v op ]r (15)
e a maior bola na regido de operagdo
B, =17 [|7]<R) (19)

tal que Vy € By tem-se (X,u)e X xU , onde @ =l/7—1//*, " e R sdo constantes estritamente positivas. Entdo, a
seguinte hipotese é necessaria

Hipotese 3: Assuma que

T
R>y, T—M > 7, (17)
onde
1 . )
Ty :EmaX[Z/LW(P),ozf ,ag, ,a a |:l,2,..,p] , Ty ZEmln[Z/lmm af ,agl ,a a |:1,2,..,p] ,
2
7o = Max Vi Vi Vi Vi v, =12,..,p ’

4Otll//O ’ 2\/W0Cf min 1 2\/W0Cgimin , 2l//0 ’ 2\/1//0(Cpmin —]/2—6(;/2) |

PeR™ > O,Emin(F) (/Imax(F) ) € 0 menor (maior) autovalor de uma matriz quadrada /", o ,ag, a0, W Wy

, T+P,

gl

Cfmin :ﬂ’min(cf) ! Cf Zdiag(ij,jzl,Z,..,n) ! Cgimin :ﬂ“min(cgi) ! gi :dlag( gij!]zl’zv"i ) '
Cgii > 0,Cmin = Ainin (Cp), C, =diag (Cpi =12, p) e C; sdo constantes escolhidas com base em (25).

sd0 constantes estritamente positivas, o, = A,,,(Q), Q=L"P+PL, = ||K|| (z Vi

O resultado principal do trabalho é apresentado na seqiiéncia.

Teorema 1. Considere a classe de sistemas ndo-lineares genéricos descritos por (4), satisfazendo as hipdteses 1-3, o
modelo para identificacdo (12) com

I(R.)= LWIHLZ(tf Il||'i||} 5 ()
2(t) = z, exp(~ z,t) (19)
e as leis adaptativas,
W, =—a, [2C, K| (W, —W,, )+ KR 2] (£,0) (20)
W, = —arg[2C %] (W, ~ W )+ KR 2T (E0)p ], 1=12,..p (21)
v =~a, (2|}l -y [K]). #(0)>0 22
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P ==2a,c, X5,

se 7(0)e2 e

pmln

Entéo,

@) 7(t) é ultimately bounded.
@ lim,_ X (t)ZO.

Onde I, = Zy/l//lmin(K), l, :1//1mm(K), Z, e Z; sdo constantes estritamente positivas, W, € R Wi
V= Rsz , V é definido a seguir em (26),

* 2 2 2
gi _ngOHF +a, /2+IBO zcgi
i=1

Q,={7 |V <V, }, v, =min

lZI=R

= (@ +a|K|. /2JK]. € W _Wf0H2 +Zp:cgimax

.\ 20|

v, 2 2\ agy,

>1/2+a2/2

Cfmaxzﬂ“max(cf)’ glmax_ﬂ”max( |) |K|| (Zﬂ-g'o”vvg'u ]

Prova:
Considere a seguinte candidata a funcéo de Lyapunov

VAN v Y'YV 0
V=X Px+tr(\Nfaf1\Nf)/2+Zt
i=1

onde tr(~) € 0 operador trago.

r(\A/g,ag,]\N )/2+t//a 1///2+Zp,a p,/Z

Derivando-se (26) em relagdo ao tempo, obtém-se

V =XTP'>?+'>?TPi+tr6/VfTa

Substituindo-se (13) e (20)-(23) em (27), advém

-~ p
Ww%ZnM;ﬁN
i=1l

90

>0 sesign(p,)=-1
<0 sesign(p,)=1

Tgio = SUPgso

CoB
%w%@+2m
i=1l

g (x()u()) .

1~

appi

(23)

(24)

(25)

c iRnXLgi

(26)

(27)
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V =—X"QX+X"KW, 7, (&,u)
+ YT Ki\/\—\igiﬂ-gi (élu)ﬁi + YT KZp:Wg*iﬂ-gi (élu)ﬁi
i=1 i=1

+X " Ko-X"K I
R tr[2dTC, W, W, |-t KR 2T (2 0)]

RO TN TR THE AT
—ZWOIIXIIWWWfIIXII

P p
- ||i||z Zcpiﬁi;oi - 2,5, a;lpi
i=1 i=1

(28)

p
onde o Ultimo termo no lado direito de (28), isto é, —Z,Bi a;lpi é menor ou igual a zero, j& que —Zpi a;lpi <0

i=1

P
devido & hip6tese 2 e (23), e Zpi a;l,[)i <0 pela hipétese 2.
i=1

Uma vez que usando uma propriedade simples do traco resulta,

trV T KR 2] (£,0)] = XKW, 7, ()
i KX”gl(gupl] ZX Kngﬂ'gl(é: U)

substituindo-se (29) e (30) em (28), decorre

V<-X"QX+X" KZngﬂgl (Eu)p + X Ko-X"K |
~R| 2wy e, (W, -w, ) ||X||Ztr[zwgl i, -w, )
R LR T

i=1

Por outro lado, vide [14] para maiores detalhes, tem-se

tr[ZVVfTCf (\Nf _Wfo) 2 Ct min

~ 2 . 2
Mf HF ~C max Mf _WfOHF
~ 12 X 2
Mgi HF _Cgima’(”\Ngi _ngOHF

~~ o~ n 2
00 =y +y —y

Ztr[ZWg, 9I (ng _ngo)]2 g[cgimin

P R p o
lechiﬁipi = ;Cpi (pi2 + pi2 - Piz)
1= 1=
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Adicionalmente, com base em (P2), (14) e efetuando-se simples manipulacdes, resulta
P
XTKY War ()5, < |B[%] + e AI]°
i=1
X' Ko< oK %] + oK [x]
Logo, com base em (32)-(37), (31) implica
~ 12 p
Mf HF + Z Cgimin
i=1

eyt |4IRE XK

V< —||z||{a1||i|| +Cimy W, - 4y + (€ ~Y2- 02 [2)5°

Definindo-se agora

= Vv —da,

2y,

e empregando (18) em (38), segue que

Mgi”i 'H//ol/72 +(Cpmin —]/2—05;/2)152

e P

~ 12 p
Mf HF +chimin
i=1

v }

Completando-se o quadrado, (40) implica

~ 2 P
Mf HF + chimin
i=1

v < _”i”{al”i” *Ct min Mgi HIZ: + V/O&Z + (Cpmin _1/2_ a32/2)52

_‘//12/4'//0 :|

e considere o tempo no qual a identificacdo é feita, t € R, como dois conjuntos disjuntos Q) e Q,, tais que

Q = {[ti ’ti+1] | Y(t): 0, te [ti ’ti+l]}
Q,=R"\Q,

~

Entéo, se t € (), com base em (41), tem-se que W, , W, ¥ e p so limitados.
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Se por outro lado, t € (2, , quaisquer uma das condicdes: ||Y|| > 4%

’”VVfHF 2 l//C ”W H 2\/1//079.mm’

,  tornam V<0 fora do conjunto  compacto

|&| ! ou Vi

ZV/O ”'D” g 2\/‘//0(Cpmin —]/2—(132/2)

870 = {;? € By |||;?|| < 70}, onde By0 € By por (17). Uma vez que V é positiva definida e V oé negativa definida fora da

regido B% , conclui-se que V ¢ limitada por um V constante e conseqiientemente X , W, , W, w e p sdo limitados. Em

gi’

~ ~

outras palavras, o fato de que By0 ¢ limitada implica que unicamente podera ocorrer V>0 para X , W,, ng : & e ﬁ

finitos e dentro da regido Byo , pois em B; temos VV < 0 eV tem que parar de crescer para valores finitos de X , Wi, W,
w e p, implicando que X , W, Wy, & e p séo limitados. Objetivando-se provar agora que o erro estendido y &
ultimately bounded, escreva (26) como V = ;?TT ;? , sendo T uma matriz diagonal, cujos maximo e minimo autovalores T,,

e T, sdo fornecidos pela hiptese 3, e defina 0 méximo e minimo valores de V sobre os contornos de ByO e By,

respectivamente, como V,, :maXH}?H=}/0V:702TM e V,=min V =R’T_ . Defina também os conjuntos

| zI=R
0, = {;? V<V, } e 0 = {)? v SVm}. Entdo, uma vez que £2,, = £2_, conclui-se que 7, e portanto, X , W, ,
W, ¥ e p séo ultimately bounded.

Com a finalidade de provar a convergéncia assintética do erro de predicdo, considere os conjuntos disjuntos £2, e
QF° , onde

Q, =X | |R]|< 2o exp(- 2t)} (44)
Se X e _QXC (ou equivalentemente ||Y|| >, eXp(— th)), tem-se
XTKI > % + %] (45)

A~ [1~]2
2v,w[X]
X[+ 2 exp(- z,t)

pois > Wll,?/”i” Entdo o erro de predicdo converge para zero. De fato, usando-se (45), (38) implica

2+

~Wo =~y jl

V < e T,y + 6 -/ 2-1)5

(46)

que, usando-se (39), resulta

V < -a|x| (47)

Adicionalmente note que, de (26) e (47), V é limitada inferiormente e ndo crescente com o tempo. Entdo, com base em
(47), obtém-se

m.,.. T”i(z')”zdr =V (0)-V,)/a, <o (48)
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. . ~2 , . , v v v ~ o~ ~
onde IImt_mV(t)=Vw < 0. Note ainda que ||X|| é uniformemente continua, uma vez que X , W, W, v, p e | séo

limitados e, com base em (13), segue que X ¢é também limitado. Portanto, aplicando o lema de Barbalat [12], conclui-se que
lim_, X(t)=0, VXef (49)

Se X € L2, obviamente

(50)

Conseqiientemente, com base em (49) e (50), segue-se que lim Y(t) =0.

t—oo
O

Comentario 5: Note que as condicdes (24) e (25) ndo podem ser verificadas a priori, uma vez que em (24) e (25) sdo
desconhecidos os pesos “6timos” e limitantes para os erros de aproximacao e distirbios. Contudo, esta deficiéncia nao é
peculiar exclusivamente ao esquema proposto, sendo a maioria de algoritmos para identificacdo baseados em RNAs. Por
exemplo, os trabalhos em [3]-[7] utilizam a projecdo de parametros, switching- o e zona-morta, que requerem informacao
prévia sobre o sistema e erro de modelagem. Convém ressaltar que esta deficiéncia, vide [12] para maiores detalhes, também
tem sido reportada no caso de estimacdo paramétrica on-line de sistemas lineares.

Comentario 6: No caso em que 7= 0 em (19), o algoritmo proposto também garante convergéncia exponencial do erro

de predicdo para uma bola em torno da origem BZO = {Y |||Y|| <Zy,25> 0}. Mais exatamente, se ||Y|| >1Z,, entdo (38)
implica

Mgi”i _V/OZO¥72 + ZO(C/Jmin _1/2_05??/2)52

. N - p
V< —0{1||X||2 —Cq minZOU\Nf H,ZZ - ZOzcgimin
i=1

<-2nV

e por conseguinte ||§(t)|| <1, exp(— 77t), onde 77, = 1/ViO)//1mini P) e

n= min[al/ZX’max(P)’Cfminzoaf ’Cgiminzoagi "//ozoaw ’ZO(Cpmin _]/2_ a?;z/z)ap’ i :1’ ! p]

(51)

Comentario 7: Os resultados apresentados nesta secéo, baseados em RNAPLs, podem ser modificados para usar RNAs
com uma camada escondida (SLHNNSs): usando-se a expansdo de Taylor com respeito aos pesos para representar as
componentes de alta ordem da SLHNN [20], e empregando a metodologia desenvolvida.

6 Simulacdes
Nesta secéo sdo apresentadas simulagdes com a finalidade de ilustrar os resultados tedricos e mostrar a aplicagdo do algoritmo
proposto. Para tanto, considere o processo descrito por

(=] 2t 0 [2+sin(t 5t t)] 0
X_L\/x_l+0.5x§}{sin(xf+x§)} *sinft)-+cos(5t )+ exp(-t) +Lin(4t)} 2

onde X = [Xl, X2]T e u é um sinal quadrado de amplitude 1 e freqiiéncia 0.25.

Note que o parametro em (52) ndo satisfaz a hip6tese 2, entretanto, o algoritmo proposto pode ser naturalmente
aplicado neste processo, uma vez que (52) pode ser escrita como

[ x+u 0 2 0] 0
X= |:—\/X_1+ 0.5X22:| " Lin(xf’ +x2 )} rexp(-t)l+ Lin(4t)+ sin(xf +x2 lSin(t)-i- cos(5t)ﬂ 3
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onde agora pl(t) =2+ eXp(—t) satisfaz a hipotese 2.

O modelo para identificacdo (12) e as leis de adaptacdo (18)-(23) propostas foram implementadas com

x(0)=[o0] , W,(0)=0, W,(0)=0 #(0)=1, p(0)=-1, £=%, z,=2,=05, L=21 , K=1,
Wio=0 . Wg=0 , 7 :”91:[5(3(1)1 s(%,), s, S('):S/[1+eXp_0-5(’)] N
a;=az=a,=a,=1,C, =C; =01, y,=01,y,=5ec, =10.

O desempenho na estimacao de (52) é apresentado nas Figuras 1 e 2. Note que as simula¢Bes confirmam os resultados
tedricos, isto é, o algoritmo proposto ¢ estavel e o erro de predicdo converge assintoticamente para zero. Adicionalmente, de
(54), ndo é necessario usar ganhos elevados ou estruturas complexas, como usual na literatura [3]-[11], para assegurar erros de
predicdo residuais arbitrariamente pequenos.

7 Conclusdes

Neste artigo foi proposta, no contexto da identificacdo on-line de sistemas nédo-lineares incertos, uma metodologia para projeto
de leis de adaptagdo para os pesos de redes neurais parametrizaveis linearmente. Para assegurar estabilidade e convergéncia do
algoritmo proposto foi incorporado, similarmente a [13], um termo forgante ou de realimentagdo no modelo para identificac&o,
0 que, conjuntamente com argumentos usuais de Lyapunov e uma técnica de limitacdo adaptativa, permitiu provar a
estabilidade dos sinais de erro e convergéncia do erro residual de predi¢do para zero, mesmo na presenca de erros de
aproximacdo e distirbios. Com a finalidade de reduzir o conservadorismo de trabalhos prévios, como por exemplo [3]-[11] e
[13]-[14], foi assumido para o projeto do algoritmo que os parametros do sistema incerto podem ser variantes no tempo. Além
disso, foram minoradas as hipoteses de aplicacdo restritivas em [13]-[14]. Um exemplo de simulacdo que considerou a
identificacdo neural de um sistema ndo-linear incerto com parametros variantes no tempo e sujeito a distarbios foi considerado
para mostrar a aplicacéo e desempenho do esquema proposto.
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