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Abstract de controle adaptativo relaxando-se a necessidade de
gue o nuamero de entradas seja igual & ordem do sistema.
This paper addresses the output feedback control of ~ Contudo, a principal deficiéncia de todos estes
general unknown nonlinear systems. The controller is trabalhos esta em que séo consideradas classes de
based on the linearity of the neural networks weights sistemas ndo-lineares afins (i.e., o sinal de controle
and Lyapunov methods are used in order to guarantee aparece linearmente na equacdo de estados) e €
that all closed-loop signals are bounded. Only mild assumido que todos os estados estdo disponiveis para
assumptions on the unknown system are imposed: the medicdes, assuncoes restritivas que em geral ndo se
unknown vectorfields are continuous with respect to Verificam para sistemas nao-lineares.

their arguments and satisfy a local Lipschitz condition. Assim, neste trabalho € proposto um controlador por
realimentacdo de saida (i.e., ndo é necessario medir
1. Introduc&o todos os componentes do vetor de estado) para sistemas

nao-lineares gerais desconhecidos. Mais exatamente,
empregando-se um observador adaptativo similar ao
proposto pelos autores em [11], um controlador é

projetado para forcar os estados do sistema a rastrear
uma trajetéria de referéncia limitada. Usando-se a teoria
de estabilidade de Lyapunov é provado que o erro de
rastreamento € limitado, bem como todos os sinais em

Apesar do sucesso de diferentes técnicas para
controlar certas classes de sistemas nd&o-lineares
(feedback linearizatignbacksteppingtuning fuctions
neural e fuzzy control systemetc), o problema de se
controlar sistemas dinamicos gerais permanece n&o
resolvido, inclusive quando a dinamica do sistema é
completamente conhecida. malha fechgda. ~ ~ .

Assim, objetivando-se a implementacio de As seguintes notagdes sdo usadas no aftigenota
controladores de alto desempenho para certas classes d@s numeros reais, (1" denota os vetores reais de
sistemas n&o-lineares desconhecidos, na Gltima décadadimensam, 0™™denota as matrizes reais de dimensio
varios pesquisadores tém direcionado sua investigagédo
para a abordagem neural [1-3]. Basicamente, este
interesse é motivado pela capacidade de aproximacdoeuclidiana de um vetocJ0"é denotada pofc|, se
universal das redes neurais artificiais (RNA) [4,5] o que
viabiliza que ndo-linearidades desconhecidas na planta
possam ser substituidas por RNA, simplificando desta gefinida por||A{|F2: = zaUZ :tr{ATA} ondetr{.} denota
forma o problema de parametrizacéo. 0

Embora inicialmente a maior parte da pesquisa sobre
controle neural fosse de natureza empirica, ultimamente,
objetivando-se resultados tedricos sobre estabilidade, ||, :=sugx(t]. B(M):={x:|x|<M} denota uma bola
tém sido desenvolvidos esquemas de controle para =0
determinadas classes de sistemas nao-lineares baseadage raioM, A .. ([ e A, (0 denotam o maior e o menor
na teoria de estabilidade de Lyapunov (vide por autovalor de uma matrizL, denota o espaco de

exemplo [3]). Assim, inicialmente em [6] ,fc_n proposto funcBes Lebesgue integraveis com supremo essencial
um esquema de controle baseado em varias classes d?inito

RNA supondo-se acesso total ao estado e sistemas SISO
linearizaveis por realimentacdo. Em [7,8] foram ~

desenvolvidos esquemas de controle neural adaptativoz' Formulagao do problema
indireto e direto para sistemas nao-lineares mais gerais . .
gue em [6], porém foram assumidas certas restricbes Cons'ldere oProbIema'de prOJeto_ de um coptrqlador
sobre as néo-linearidades desconhecidas, acesso totaP©" reallmentagaq da saida para sistemas ndo-lineares
aos estados e que o nimero de entradas € igual a orden§€as desconhecidos, representados por

do sistema. Neste sentido, objetivando-se a aplicacéo a

casos mais gerais, em [9,10] foram propostos esquemas

nxm, o valor absoluto é denotado pc]i[t’_l A norma

AOQm™m entéo"AﬂF denota a norma de Frobenius e é

o trago de uma matriz. A nornjed  é definida como
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): (X( )v (t)) (2.1) onde A:= diag(—ai) eC:= diag(—cj) coma,c; >0
y(t)=h(x(t).u(t) 22 paa isl2, .o e jsl2. .q DOOM™
glx,u):=f(x,u)- Ax - Du,
o y._oh(x,u) ah(X u).
para medi¢des),ud 0™ é a entrada de controle, g()(,u,u)._ ax f(X’ ) Y T Ch(X )

yOO9 é a saida do sistema € ,h sdo campos As equacgles (2.5)-(2.6) podem ser rescritas usando-

vetoriais  desconhecidos, sendo lineares em seus S€ RNALP como
argumentos e satisfazendo localmente a condicdo de

onde xOJO" é o estado do sistema (ndo disponivel

Lipschitz. x(t)= Ax(t)+ Du(t)+ BW"S(x,u)+v(t) (2.7)
O objetivo do controle consiste em forcar os estados t

do sistema a rastrear uma trajetoria de referéncia y(t) :J'(E\/Vﬂg(x(r),u(r),u(r))Jr\—,(T))jr (2.8)

limitada x, ()0 0" que pode ser expressa por 0

()= 1,60.0,) 3 e [rlr(rhut

ondeu, € uma entrada de referéncid, & linear com
respeito a seus argumentos e satisfaz localmente aonde  g(x,u)=BW"S(x,u)+v(t), a(x,u,u)=
condicéo de Lipschitz. YviE!

Objetivando-se parametrizar convenientemente o S(X U u)+v() () () s&o vetores de erros
sistema (2.1)-(2.2) sdo empregadas redes neuraisde aproximagdo limitados, isto é[M{t)<v, e
artificiais lineares nos pesos (RNALP). RNALP foram v t]| <V, para algumas constantes positivgse V,,
inicialmente usadas por Polycarpou et alli [6] para
identificacdo e controle estavel de sistemas ndo-lineares, S:0™M—0fe S:0™*M O L conforme definidas
e incluem uma ampla classe de topologias tais como em (2.4),B:= dlag(h) e B:= dlag(q) com Q,q 20
high order neural networks, RBF ne_tworks, adaptive para i=1,2, ..n, sdo matrizes diagonais de projeto
fuzzy system, wawelet netwgrkswltilayer neural - . imative§ 0™
networkssob algumas assuncgoes, etc (vide por exemplo necessarla para aprimorar as estimatiss 10
[6,12]). Em geral tais redes sdo descritas W Dgp®t (requeridas unicamente para fins anal|t|cos)
matematicamente por s@o matrizes constantes “Otimas”, que, similarmente a

[6], podem ser definidas como

y :WS(x,u) (2.4)
onde xOO"e uOO™ sdo os vetores de entrada, O R E
yOOPé o vetor de saidayOOP", L=n+m é a _argBmN'ln@ﬂg(X BWS(X’“XD
matriz de pesosS: ™™ O é uma fungéo vetorial Eﬁ E
ndo-linear das entradas a rede pré-processadas por uma ~ g
funcdo s(.) sigmoidal. Adicionalmente, se a rede W= argmlﬂESUP Q(X ) V_V§(quﬁ
considerada satisfaz a condicdo de aproximacao woB(W Hﬂ(m E

universal e a condicdo de regularidadeé&selecionado
adequadamente, pode ser provado (vide [6,12] para
maiores detalhes), que ela pode aproximar, com ondeW eW so estimativas das matri2e&’ e W".

qualquer grau de precisdo, funcdes nao-lineares €  Com base em (2.7)-(2.8), podem ser escolhidos os
sistemas dinamicos continuos. E Importante ressaltar Segumtes modelos para |dent|f|cagao

gue em geral o erro de aproximacdo diminui confdrme

aumenta. &)= A vl 2.9

Somando e substraindo-séx eCy, as equagdes X(t)_ Ax(t)+ Du()+ BWS(X’U) (9)

(2.1)-(2.2) pode ser expressas como _[EV;V = (r),u(r))ir (2.10)
X()=AX()+DU()+9(X,U) (2.5) °

I g(x(0)u(r) u(r)r (2.6) +C J’ §(r ki + 9(0)

)j ( ) Considerando-se (2.7)-(2.10), a dinamica das
T+y0 equacdes de erro é regida por

+ CJ'h()(
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X(t) = AX + BWS(%,u)+ wft) - v(t) (2.11)
yi(t)=cy + BWS(x,u,u)+@(t)-v(t) (2.12)
onde X=%-x, y=9y-y, W=W-w-
W=W-WY, o) =BW(Sku)-S(ru) e

w(t):= BW ( (xu u) S()( u u)) sdo termos de

disturbios limitados (devido as fung¢des sigmoidais).

Mais precisamente |w(t)<w, e |@(t)<a@, para
algumas constantas, e ¢Jj, positivas.

Definindo-se o erro de rastreamento
e=X-X, , decorre
e(t)=x()— (t)
Ax(t)+Du(t) + g(x,u)- %, t)
Ax(t)+Dut)+ BW'S+v(t)-% ()  (2.13)

Também, a equacdo (2.3) pode ser rescrita como

% ()= Ax 1)+ BW'S, +v. (1) 2.1
onde A = diag(— a,i), B, = diag(b,i), a; >0 com
i=1,2, .., WOO™, s:0"M -0 e

[V (t)] < vio para alguma constante positiva, .

Com base em (2.14), um observador pode ser

escolhido como

(2.15)

e conseqglientemente a equacgao de erro satisfaz

X 0)=A%)+BW S -v() (2.16)

Substituindo-se (2.14) em (2.13), resulta

&lt) = AX(t)+ Du(t)+ BW S +v(t)- A x, (t)
-BWS, -v, (t)
= Adlt)+ Du(t) + BW'S-BW,"S, +Ax,
+v(t)-v, ()

= Adt)+ Du(t)+ BW's-B WS, +k(t) (2.17)

onde A=A-A, k(t)=24x
I (t]| <k, para alguma constante positikg.
Selecione agora o controle como

-V, € por conseguinte

u=-D'BWS+D'BW, S, (2.18)
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Entéo, substituindo-se a equacdo (2.18) em (2.17),
obtém-se a equacéo do erro de rastreamento em malha
fechada,

et)= Adt)+BW, S, +&(t)

(2.19)

onde

k)= 0)+x ), @ €)= BWS(x.u)-Vis(xu)) e,
por consegumt || (}|s para alguma constante
positiva Ky .

3. Analise de estabilidade

Nesta secdo € provada a estabilidade do sistema de
controle proposto. Mais especificamente, empregando-
se a teoria de estabilidade de Lyapunov é provado que
todos os sinais em malha fechada séo limitados. A
estrutura do controlador proposto € mostrada na fig. 3.1.

Teorema:

Considere os sistemas dindmicos gerais descritos por
(2.1)-(2.2), os modelos para identificacdo (2.9)-(2.10),
as seguintes leis de adaptacdo para os pesos das RNALP

W= =K, S(x u (3, y. %)

|¢( ]K , fori=1,2, (3.1)
Y, Y, %, U)K Wi

I forj=1,2, ..q (3.2)

J J
01|yi|KiWi
=K S b , fori=1,2, . (3-3)
r||Xr||Kr| ri

e o controlador por realimentacdo da saida

ut)=-b*BWS(},u)+ DB W, S, (x,) (34

onde, K, =K >o00%", KJZKJT>ODDEXE,

K, =Kj >000"", 0,5, >000,
WT =Ry | W, |- | W, OO,
I

W[ |

oot

=Wy | Wy | | W JODY e ¢() 00" & uma
funcdo vetorial possivelmente ndo-linear selecionada tal
que J =e(r) <& . ondee(t):=BX(t)-¢(t) é o erro
de reconstrugdo do erro de estade,e=0 é alguma
constante pequena.

Entdo, X.X.eWWW, e yOL
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> <—|
x
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Fig. 3.1- Estrutura do controlador neural proposto.

Prova: Avaliando-se (3.6) ao longo das trajetdrias (2.16) e
Usando-se as equagdes de erro (2.9)-(2.10), e um(3.3), resulta

argumento de prova igual aquele empregado em [11],

. - = = n

pode-se concluir que, W.W e yOL, . V= Z [_ a, iﬂg + (bri _q 1 S,
Objetivando-se provar a estabilidade de e VVr =1

considere a funcéo positiva definida

~ | ~T ~
Vi X — 0y |Xri |Wri Wi ]

n
~ 0" < S Fanzz +siolos -1 I, (3.7)
V(ir,wr):%%ﬁﬁ *TiKr-‘lv"vnE (35) 2, 2%+ Soft ~ 4|
Eil _ e o 0
+Vro|xri|_ari|xri|wri +0, |Xri|Wri WE H

on, o onde [S (x (t)u (t)]<S, para alguma constante
V:Z(iriiri +V~V£Kr_lVT’ri) (3.6) positva S, e foi usada a seguinte desigualdade,
2

vy |
+ Wi |[l|Whi
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Completando-se o quadrado em (3.7), advém

n
Ve ll-aall
1=1

~ Sr0|bri _]'|+Gri
— O Wi " -

20

»

wi| 5
fi (3.8)
i

(SrO"bri - 1“ T 0y Wy
+

ri
4O-ri

o
[

A partir de (3.8), obtém-se as condicdes pas0,

1
1 O
s et ook ol
e Ti min r| min =T 0”
g H
ou
e bl
ri|| = 20-ri
1
[p
+Ssro|bn ~ o |wi )2 s ol G_qo
U 401’2i Oii = -
E H
onde

1

n2vro z Hsro|bn 1| +0i|W

of
]

Qimin  rimin =1 Oy
1
0 ] 2
Sr0|bri _1|+Uri Wi +gsro|bri _1|+Uri Wi )2 +Vr0 O
20 lé 40? o, E
para i=1,2, ..,n sdo constantes positivas.

Consequientemente, ,VVr 0L, e de(2.19) tem-se
queelL,.

Por outro lado, de (3.4) seque quel 0L, , ondeu
pode ser calculado a partir de

u(t)=-D ‘1B§§/5(§<, )+ VIS(R, u)2 (3.9)

+ D_lBr %QII’ SI’ (XI’ )+Wr Sl’ (Xr )E
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Comentarios:

3.1-Para o ajuste dos pes\ﬁs, V(/r e W poderiam ter

sido empregadas diversas leis de adaptacdo robustas
(ou modificagcb6es) presentes na literatura [13,14].
Entretanto, conforme mostrado em [15], leis de
adaptacdo com comutacdo podem ser de dificil
aplicacdo e desempenho inferior quando comparadas
com leis de adaptacdo sem comutacdo.
Consequentemente, objetivando-se garantir
estabilidade e desempenho conveniente, séo
empregadas leis de adaptacdo tgonodification

[14] com fungdes de realimentagdo apropriadamente
definidas (vide fungéap;, o erro de sal'dey'j eo

erro X,; nas equagoes (3.1)-(3.3)).
3.2- Em muitos casos, as fungdes de realimentagao

podem ser definidas usando-se combinagfes lineares
dos erros das saidas para obter estimacdes

satisfatorias (i.e.¢ :/\(9— y) onde AOOY e

o=, ¢, - ¢,]7)[11]. Contudo, em alguns

casos em que estimacdes mais precisas sejam
requeridas, esforcos adicionais terdo que ser feitos
para se selecionar fun¢gBes de realimentacdo que
possibilitem melhor desempenho. Assim, se o0s
campos vetoriais do sistema sdo completamente
desconhecidos, entdo serd necessario um
procedimento de tentativa e erro para a escolha das
fungcbes de realimentacdo convenientes. Por outro
lado, se 0s campos vetoriais do sistema sao
conhecidos, entdo as funcdes de realimentacdo
“6timas” pode ser facilmente selecionadas a partir
das equacdes dinamicas do sistema. E importante
ressaltar que uma escolha inadequada das funcdes de
realimentacdo unicamente afeta a precisdo das
estimativas, i.e., a estabilidade é sempre garantida.

3.3- Em [11] foi investigado o impacto do uso das
fungbes de realimentagéo nas leis de adaptacdo para
0S pesos. Basicamente, definido-se um erro de
reconstrucdo do erro de estado foi provado que a
magnitude do erro de estado é proporcional a
magnitude dos erros de aproximacgédo, distarbios
limitados e erros de reconstrucdo dos erros de
estado. Para maiores detalhes, vide [11].

4. Conclusdes

Neste artigo foi proposto um controlador neural por
realimentagdo da saida para o problema de rastreamento
de sistemas ndao-lineares gerais desconhecidos. O
observador proposto em [11] foi utilizado para a
geragdo do sinal de controle. Usando-se a teoria de
estabilidade de Lyapunov, foi provado que todos os
sinais em malha fechada s&o limitados.
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