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Abstract deficiéncia no que se refere ao controle, devido a

In this paper we propose a robust adaptive law to thePeculiaridade do modelo do observador empregado.
weights of linearly parameterized neural networks to ~ Neste artigo, motivado pelos fatos prévios, propde-se
ensure that the estimation errors are all bounded. Inum esquema para identificacdo neural de sistemas
addition, the state error converges asymptotically toincertos que, similarmente a [10], assegura a

zero, even in the presence of approximation errors andonvergéncia assintética para zero do erro de estado na
bounded disturbances. presenca de incertezas. Entretanto, ao invés de [10], a

metodologia de projeto proposta também pode ser
empregada em observacao e controle com realimentagao
da saida, uma vez que o modelo para identificacdo é

identificacdo e controle baseados em redes neurai€90T2 convenientemente escolhido com esta finalidade.
artificiais exibe a seguinte peculiaridade: a maior parte” '€l de& adaptacéo para os pesos utilizada, oriunda da

dos trabalhos sdo de natureza heuristica, uma vez qudalise de estab|I||dade, ercrjlprega uh;al»‘(age gainh
ndo sdo providenciados resultados tedricos sobrglin@mico para elevar o desempenho e garantr a

convergéncia e estabilidade. Para maiores detalhes vid&Onvergéncia assintética, ao contrario das modificacge
por exemplo, os anais do CBA 2004 - XV Congresso robustas usualmente empregadas na literatura [1] e [11]-

Brasileiro de Automéatica e SBAI 2003 — VI Simpésio LL6l: €nquanto o erro de estimacdo dos pesos permanece
Brasileiro de Automagcdo Inteligente. !|m|tado. Proya-se que_d»e‘akage gaih converge para o
Quanto a literatura internacional, ela é vasta e hadeal, gue € convenientemente definido como uma

vérios grupos investigando o problema. Os principaisfunéac limitadora [17]. A convergéncia do erro de

trabalhos asseguram, via uma andlise de estabilidade, &Stimacao dos pesos também foi examinada e prova-se
convergéncia do erro de estimacdo, no caso déiUe convergem para uma bola em torno da origem, cujo

identificacdo, e rastreamento, no caso do controke, pa raio depende dos parametros de projeto. E conveniente

um conjunto residual cujo raio & proporcional, ressaltar que modificagfes robustas as quais asseguram a

tipicamente, aos erros de aproximacdo. Como exemploSOnvergencia assintética para zero do erro de estado na
podem ser citados [1]-[4], onde & provado que os errod’€Senca de incertezas sao inexistentes na literatura.

de estimacdo sdo limitados para entradas limitadas, e /S Principais contribuicdes deste trabalho incluem:
[5]-09], onde se assegura a limitagio do erro ded Desenvolvimento de uma metodologia para

rastreamento e de outros sinais em malha fechada. 'dentificacdo, de sistemas ndo-lineares incertos, com
Contudo, n&o existem algoritmos de controle baseados COnvergéncia assintética do erro de estado na

em identificacdo neural que permitam assegurar a presengad de mcc—lzrtezas, a mesnl"na ((jque pode ser
convergéncia do erro de rastreamento para zero, na_ SMPregada naturalmente em controle adaptativo;

1. Introducéo
Uma revisdo da literatura nacional sobre

presenca de erros de aproximagao e disttrbios limitadosP) Introducéo de uma nova modificacdo robusta para a

@) cenario anterior (literatura nacional
principalmente heuristica e internacional carente de
convergéncia assintdtica) motivou a proposi¢do de um
algoritmo para identificacdo baseado em redes neurais
parametrizaveis linearmente (RNAPLs) que assegura
convergéncia assintotica do erro de estado para zero,
inclusive na presenca de incertezas [10]. Embora
relevante do ponto de vista de identificacdo, ha uma

lei de adaptacdo dos pesos, a qual assegura, ao
contrdrio das modificagcbes robustas usualmente
empregadas [1] e [11]-[15], a convergéncia do erro
de estado para zero na presencga de incertezas, como
erro de modelagem e distlrbios. Estendendo desta
forma o estado da arte em identificacdo neural e, em
particular, da estimacgamn-line de sistemas lineares
sujeitos a distdrbios, pois a metodologia proposta



também pode ser empregada (sem uso de RNAs)redes neurais de alta ordem (HONNSs) [XaHial basis

como em [16], para sistemas lineares. function networks(RBFNNs) [19], wavelet networks
[20], e também outros aproximadores parametrizaveis
2. Formulacao do problema linearmente comolakagi-Sugeno fuzzy systefas], os

Considere a classe de sistemas nao-lineares genéricGiais satisfazem a propriedade de aproximacéao

representados por universal: ) |
%= F(xuv.t) 1y (P Para qualquer funcad 0cle] e g > 0, existe

onde x(1X & o vetor de estados de dimensaa]U ¢  uma funcdo vetorialf "=W"S(¢), onde W~ é uma
um vetor de entradas admissiveis de dimensgo matriz “6tima” e L é um inteiro suficientemente
vOV 009 é um vetor (variante no tempo) de variaveis grande, tal que,

incertas,F : X xU xV x[0,0) - 0" é um mapeamento SUpzmg‘f(Z)‘WDS(Z)‘ < & (6)

continuo desconhecido. Com a finalidade de ter oonde c[g] denota o espaco de fungbes continuas
problema bem colocado, assuma queU,V séo

conjuntos compactos & é Lipschitz localmente com
respeito ax em X xU ><V><[0,oo), tal que (1) tem uma

tnica solugéo passando pxf0).
Hip6tese 1:Na regidoX xU xV x[0,00)

definidas em um dominio compact@ 0 0", |fidenota
o valor absoluto se o argumento € um escalar. Se o
argumento € uma funcéo vetorial em" entéo |{J

denota qualguer norma em" [11].

[n(xuvt) < ho @) 4. Modelo para identificaéo e equacéo do
onde A _ erro de estado
(X’U’V’t) - F(X’U’V’t)_ f(x,u) ®) Nesta secdo sao introduzidos o modelo para

f € um mapeamento desconheciqﬁl € a norma identificacdo e as equacdes de erro relevantes associado
Euclideana en, > 0 € um limitante desconhecido. ao problema.

Portanto, excetuando-se a hipétese 1, considera-se Defina f como sendo a melhor aproximagéo
que F(xuv,t) € um mapeamento desconhecido que seconhecida def, BOO™" como uma matriz diagonal

pretende identificar, usando-se os vetores de entrada =diag(b,) tal que b#Q g= Blg e

controle, o qual ser& realizado apesar da presenca de - . .
au 'z P P €@ 98(xu) = f(xu)- F(xu). Entao, somando e subtraindo

incertezas. 7
f(xu), (1) pode ser reescrita como
3. Redes neurais parametrizaveis s= f(xu)+ Bg(xu) +h( xuv,t) @)
linearmente ) Comentario 1: Note que quando ndo se tem nenhum
As RNAPLs podem ser expressas matematicamente . s . F oo
oMo tonhecimento prévio sobfe entdo f € simplesmente

,O(W,Z) =W77(Z) (4) assum|d;1 como sendo o ve(:jtor nulo.
L Q0™ e O™ 0 & um Com base em (6), usando-se RNAPLs, 0 mapeamento
onde WOD™™, ¢ ’ ' = g(xu) pode ser substituido pow“7z(xu) mais um

vetor de fungdes basicas que pode ser considerado comg . ~ :
" ooibes Y ) . termo de erro de aproximacdoce(y,u). Mais
uma funcéo vetorial ndo-linear, cujos argumentos sdo

pré-processados por uma funcéo escafdir As funcdes ~ exatamente, (7) podDe ser escrita como

escalaress([)) usualmente utilizadas incluem sigmoide, x = f(xu)+BW(xu)+Be(xu)+h(xuvt) (8)
tanh, gaussiana, Hardy's inverse Hardy's onde WOO™ é uma matriz “6tima’, requerida
multiquadratic etc. Para maiores detalhes vide [12] e Somente para propdsitos analiticos, que pode ser
[18]. Entretanto, nesta trabalho estamos interessadogeéfinida como

somente na classe de RNAPLs nas qséjsé limitado,

uma vez que neste caso tem-se, W" = argmi SUD|§(X,U)—W77(XM)| 9)
wor xOX
AN 7o (5) =
sendo7z, uma constante estritamente positiva. com I :{\N ”M/HS aw}, a; € uma constante

A classe de RNAPLs consideradas nesta secao inclui



estritamente positiva, que depende da lei de ajuste dopermite obter modelos de erro que serdo usados a seguir

parametrosW é uma estimacido d&/” e £(xu) é o Nha prova de estabilidade. _
q dentavs q Definindo-se o erro de estimagdo do estado (ou
erro de aproximagdo, correspondentaVa, que pode simplesmente o erro de estado) coriz= X - x, a partir

ser definido como de (8) e (12), pode-se obter a equacgéo do erro de estado

e(xu):= g(xu)-wn(xu) 10 =-1x+ BW7(& u) + BW a(& u) - Be(x,u) - h(x,uv.t)

O erro de aproximacao, reconstrugcao ou modelagem (13)
& € uma grandeza que surge devido a incapacidade da 3 e W =W WD e w(g‘ u) n(g‘ u)—n(xu) & um

RNAPL de reproduzir exatamen@{x u) Uma vez que
termo de distarbio limitado. Mais exatamente, com base
X, U sdo conjuntos compactos e usando-se (5), na, (5), tem-se

regiao X xU tem-se
: " Jede ) < ey (14

||g(x,u)|| = €0 ara algum limitante desconhecidg
onde &, = 0é um limitante desconhecido. P g '

Comentério 5:Note que quaisquert, > 7,, h, >hy,

& > & € Wy >w, também satisfazem (5), (2), (11) e
(14). Consequientemente, para evitar qualquer confusao,
Comentério 3: Convém ressaltar quWD foi definido defina m,, h,, & € @, como sendo as menores

como oW que minimiza a norma.,, da subtragdo  constantes tal que (5), (2), (11) e (14) sejam satisfeitas.

entre g(xu) e Wr(xu). Consegiientemente, a matriz

de escalonamentd em (7) foi introduzida para °- L€IS d_e_ adaptacdo para os pesos e analise
manipular a grandeza d§(x,u), e entdo d#’wm” de estabilidade o
F Uma vez que ja foi apresentado o modelo para
uma vez que qualquer incremento|t1¢ implica que o identificacdo, como também a equacdo do erro de
estado, o proximo passo € a escolha de leis adaptativas
para os pesos que assegurem propriedades desejadas de
(9), que”\ND“ diminui também. convergéncia e estabilidade. Tipicamente, na literatura
F [1] e [11]-[15], isto é realizado com base na andlise de
estabilidade, via um processo de aumento [17], onde a
P - 5 equacdo de erro previamente determinada € utilizada.
x= f(xu)+ BWr(¢ u) - L(x-x) (12)  pesta forma, a lei de adaptacio para os pesos é
onde LOO™" é uma matriz de ganho de realimentag&o selecionada para fazé&/ , a derivada em relacdo ao
positiva definida introduzida para atenuar o efeito detempo de uma candidata a funcdo de LyapuNoy
incertezas e condigdo iniciaIx(O) ndo nulas. Na negativa semidefinida fora de uma bola em torno da

proxima secdo serd mostrado que o modelo pargrigem, cujo raio € proporcional a um limitante superior
identificagdo (12) usado conjuntamente com uma lei dedos erros de aproximagao. Entretanto, este procedimento
adaptaco parW convenientemente definida a seguir, somente assegura estabilidade prética, devido a presenca
assegura a convergéncia assintética do erro de estadgewtavel de erros de aproximacdo. Nesta segdo €
para zero na presenca de erros de aproximacio %emowda a deficiéncia supracitada, mediante o uso de
incertezas. um “leakage gaih dinamico, para se faz&f negativa

Comentario 4:Uma deficiéncia usual de modelos para semidefinida em todo o espaco dos erros. Convém
identificagio, baseados em RNAs, consiste na sudessaltar que esta escolha é motivada pelo fato de que
inadequacéo para predicéo, devido a que seus pesos né¢akage gairls dinamicos podem ser considerados
podem convergir para os “6timos” e, entéo, tais modeloscomo funcdes limitadoras, usando a terminologia em
somente podem trabalh@n-line [1]. O modelo para [17], € consequentemente podem ser utilizados para se
identificacdo proposto (12) também possui estadominar termos positivos enV , o que melhora o
deficiéncia. Contudo, similarmente a outros modelos desempenho. “Convém mencionar gleakage gains
baseados em RNAs, € relevante para controle baseadginamicos tém sido utilizados previamente em [22] e
em identificacdo. Além disso, a parametrizacdo (12)[15], onde foram estudados controle adaptativo robusto

Comentario 2 Note queW" e £(x,u) podem nao ser
Gnicos. Entretantdje(xu)| é tnico devido a (9).

correspondentéd; (x,u) diminui e, eventualmente, por

A estrutura (8) sugere um modelo para identificacdo
da forma



de sistemas lineares e identificacédo de sistemagasgcer ‘MDHZ
respectivamente. a, :‘MDHF @+, +HB‘1HF Ryr 1020 se tl’(\/\/DrWo)>7F

Para a prova do resultado principal € necessario o 2
lema a seguir:

~ 2
Lemal: Considere p= —yp(,olp ‘Pz”W _WOHF —,03)

1 casocontrario
e [[{l. é anorma de Frobenius.
Prova: Considere a seguinte candidata a funcao de

onde 01,0,,03,y, >0. Entdo, Lyapunov _ _

(a) Se p(0)> 0, tem-sep(t) > 0 para todat > 0. V=XTPX+ trMT VV_VlW)/Z Py, )2 (22)
(b) Se p(0)> ps/p, . tem-se plt)> p;/p, para todo onded =g -y etr (30 é o operador traco.

t=0. Derivando-se (22) em relagéo ao tempo, obtém-se
Prova: Com base em [16], tem-se V=X"PX+ X PX+ tr(VVTy‘W) +y, P (23)

Al) K et/ it ol0) Substituindo-se (13), (15) e (16) em (23), advém
+y, [ext-y, .t -7) [pa + palW(r)-wo } dr V =-X"Q%+X"K(BWw-Be-h
0 —zz/tr[\/T/Tc(\i\/ —Wo)]+ aztr[\/VT(\/V—Wo)] (24)
donde seguem (a) e (b). | . R > B
O resultado principal € apresentado na seqiiéncia. 204y + az”W —Wo”Fl// tay
Teorema 1:Considere a classe de sistemas n&o-lineares ~ e T\ =T oo . :
de trM BKx 77 ): X KBWm, o que foi obtido

genéricos descritos por (1), satisfazendo a Hipotese 1, gn _ .
modelo para identificacdo (12), e as leis adaptativas, —€mpregando-se uma propriedade simples do trago.

B R R N P lado,

W=y lloc -t i -we J+ i ()] a5) HE@C; W ]\Zom\%v ofir- I A
- N TN T “Wo )| = - ~W )| . entéo usando-se
v= y[/,(Zalw asz WO”F al) e definigéolv\(lje n(orma d)T Frobenius [18], decorre

Se 2r W Clw -Wy, )| =

o A
@(0)>1/2 (18) F 0le Olle
as>1/2 (19) ondeCTC =C. Portanto, escolhendo-€& como uma
- matriz diagonal, (25) implica
0> a2 -1 - (20) Z'tzr[vy',%(\;v_v(vo)l); >
el ~ « (26)
‘NV H >\/E 1+ afHKBHi + ! D[Ztr‘NHWO) ‘MDHF} (22) Cimin ’\NHTZ *Ci min M _WOHT: -G max’\ND_WO“i
oF =Va, |2 2a, 2o, . _ .
Também, usando-se (@ -@)* = @2 - 20 +{J?,
Entéo, advém
@iy lim,_,, X(t)=0 e lim,__ @(t)=0. 25 = F? + % -y 27)
(i) W(t) converge para o conjunto residual  Note qued(t)>0 para todot >0, devido ao Lema
D= M/ HM/”F < V‘MD_WO”F}’ para algumy > 0. 1-(a) e (18). ConseqUentf:meinte, usDandg (1?), (26D) e (27)
em (24), eumavez quey +¢ =—¢y- e W =W -W~-,

onde yy ., .a, >0, COO™", C=diag(c;), ¢ >0, obtém.se

Cimax = ma){ci} v Cimin = min{ci} » Wo U et .1 éuma V< —asHin —HZ(Z/‘M/HZ —a’zl//DW\/ —WOH2 —aztr(\/VTWO)
matriz  identidade de dimensbes apropriadas, L F F 5
K=PT+P, P>0, a3=4,,(Q) é o minimo +ﬂztr(WTW)+“4HKBHFM+qma@‘MD—Wo“F
autoviilor de uma m~atr|z positiva deﬂ?m}a que é a +a2tr(\/vwwo)—al(¢/‘2+¢Z/2—w[’2)+a1¢i
solugdo da equacdo de Lyapunok P+PL=Q,

Adicionalmente, efetuando uma manipulacdo

simples, tem-se,

(28)



20, |8 [} < ai]kel; +[X°  @9)
gue sendo usada em (28), implica
Vsl apfit], - -wf

- aztr(\ﬂlTWo)+ aztr(\/VTVV) + az‘MDHi /2
+ 01{1/2 +a?|k|? /(2a,)+ a,! D{ztr@vﬂfwo)— \MDHE }/(Zal)}

-al(wz +@? ‘l//DZJ +a + ¢ max‘MD‘WoHilzf -ay/2

(30)
onde a;=a;-1Y2, e foi adicionado e subtraido

ol fo.

Conseglientemente, definindo-se

e il i

2 2ay 2a4

segue quay”>1/2, e uma vez quey"+@ =@, (30)
implica

Vs afil” ~asplil, -afiu-w; /2
—aztr@v WO)+a2tr +a2”\N ” /2 (32)
a5 107

- e

Note também que

W -wo” =W+ e - 2rfTwg)  (33)

o= (31)

ondeag =a; +¢

I max

Logo, usando-se (33) em (32), e completando-se o

quadrado, advém

V < -ag|x|°

W ] el ) /2
+a2tr(\/VTVV)+ aZ‘MDHi /2 (34)
‘31(1/72 ‘lﬂuz)‘al[‘if -ag/(2a, ) +ai [(4ay) - ay /2

gue implica, usando-se (18) e o Lema 1-(b),

Vsl - fo-aofi] - ap
+a2tr6NTW)+a2”\N ” /2+V0
ondeV, = a?/(4a,)-a,/2- a2|[\NO|| /2+alz//

uma. vez - que i) <\« ] -

entdo (35) resulta
V < —ag|X|* - a@? +V, (36)

(35)

Note agora, com base em (20) e (21), que
at>all2 e ”\No"F > 202 /a,, respectivamente.
Portanto, devido &, < 0(36) implica

. ~N2 ~
V <-ag|X|" - ap? 37)

Uma vez queV é limitada inferiormente e néo

crescente com o tempo, (37) implica
t

lim, o J.(a5||i||2 +a11,272)dr <V(0)-V, <= (38)
0
ondelim, _,,V(t)=V,, <. Note ainda qudx|* e >
sdo uniformemente continuas, uma vez que
X,VV,VV,g?/,g,w eh séo limitadas e, com base em (13) e
(16), segue qu& e (J sdo também limitadas. Portanto,
aplicando o lema de Barbalat [16], conclui-se que
lim, ., X(t)=0 e lim,__ @(t)=
Com base em (15), a equacao do erro dos pesos pode

Ser expressa como

~——yW[/'W+/'6N W0)+ BKxn] (39)
onde/ =2C{ - a,l é uma funcdo matricial limitada e
positiva definida, devido a quel(t) é limitado e
.I,?/(t)>],/2 para todo t=0, como previamente
estabelecido. Note que lim,_ W(t)=0 quando

W, =W", uma vez que o terceiro termo no colchete em
(39) converge para zero.
Para examinar o caso em g #W", considere a
funcao positiva semidefinidayapunov-likg
Viy = Voo (WTW)/2 (40)
Derivando-se (40) em relacdo ao tempo, e usando-se
(39), (40) implica

vw S_‘WHF(V"“ M’HF _VSUpMD_WOHF _ﬁOHKBHFHXHJ (41)
onde Vit = infso{2cd —ay; i =12,.. 0} e

Vsup = SURzo"ZClz/ —a,l "F :
ConseqUentementé’W <0 sempre que

|t‘i\7(t)||': >ysupl\ND_WO||F/yinf + ﬁollKB"FHX(t)"/yinf (42)
onde o segundo termo no lado direito de (42) é uma

perturbacdo que converge para zero. Portanto, pode-se
concluir, usando argumentos usuais de Lyapunov, que

existe um tempo finitat,, = Otal queW(t) converge
para uma bola em torno da origem cujo raio € menor ou

igual a}/"\ND_Wo“F , ondey > ysup/yinf : =

Comentario 6:Note que as condi¢bes (20) e (21) néo
podem ser verificadaa priori, uma vez que em (20) e




(21) séo desconhecidos os pesos “4timos” e limitanted4]l W. Yu, “nonlinear system identification usingscrete-time recurrent

. = [ neural networks with stable learning algorithmliiformation
para os erros de aproximacéo e disturbios. Contudo, esta sciencesvol. 158, pp. 131-137, 2004.

deficiéncia ndo € peculiar unicamente ao esquemgs) N. Hovakimyan, F. Nardi, and A. J. Calise, “Avel error observer
proposto, sendo & maioria de modificagbes robustas. Por adaptive output feedback approach for control eutain systems,”

exemplo, os trabalhos em [1] e [11]_[15] utilizam a IlEsElIzzl 'I;rgngactions on Automatic Contrdol. 47, No. 8, pp. 1310-

projecdo de parametrasyitching o e zona-morta, quUe  [e] G. Rovithakis, “Robust redesign of a neuralek controller in the
requerem informacgédo prévia sobre o sistema e erro de presence of unmodeled dynamic$#ZEE Transactions on Neural

Networks vol. 15, no. 6, pp. 1482-1490, 2004.
mOdelag,e.m' . .. . [7] N. Hovakimyan, E. Lavretsky, B. J. Yang, and A. Calise,
Comentario 7:A condicéo (21) pode ser rescrita como “Coordinated decentralized adaptive output feedbaoktrol of
a O’ZHKBHZ 5 Interconnected SystemslEEE Transactions on Neural Networks
s> [ LA Lo o T W - wo (43) vol. 16, no. 1, pp. 185-194, 2005.
Ollg = 161 r 0 .
2a, lzglgz F [8] J. A. R. Vargas, “Adaptive neural control ofctass of unknown

nonlinear systems,” Dr. Sc. thesis, Instituto Téagico de

onde 3 = 0'2/ ,20'10'2 . Note que esta condi¢éo pode ser Aeronéutl_ca, S&o José (_jos Campos, SP, Bra2|l,.2002_
. o L ) [9] N. Hovakimyan, F. Nardi, A. J. Calise, and NnK“Adaptive output
facilmente satisfeita, j& que o segundo e terceiro ®rmo ~ feedback control of uncertain nonlinear system gisimgle-hidden-

no lado direito de (43) podem ser diminuidos, layer neural networksJEEE Transaction on Neural Networksol.

: : - 13, no. 6, pp. 1420-1431, Nov. 2002.
arbitrariamente, aumemandq’ as (Com Igual taxa) e [10] J.A.R. Vargas, E.M. Hemerly, and V. I. GeryifiConvergéncia

”B" e reduzindc||KB|| , pois neste caso, mais cedo ou assintética do erro de estimacgédo em algoritmosdasaproximadores
F F parametrizaveis linearmente”, Anais Y& Congresso Brasileiro de
AutométicaGramado, RS, CD-ROM, setemi2004
[11] M. M. Polycarpou and P. A. loannou, “Identifteon and control of
nonlinear systems using neural network modelsgdesnd stability
analysis,” Tech. Rep. 91-09-01, Dept. Elect. Engst.S Univ.
o o2 . . L. Southern Calif., Los Angeles, 1991.
ZtT(VV Wo)—”\N H cresga, viaW,, mais rapido que [12] E. B. Kosmatopoulos, M. M. Polycarpou, M. Ai@todoulou, and
F P. A. loannou, “High-order neural network structurdor
ﬁ"l, pois 0 primeiro termo no lado direito de (43) identification of dynamical systemdEEE Trans. Neural Networks

. . vol. 6, pp. 442-431, Mar. 1995.
permanece inalterado. Conseqiientemente, usando-SR3] Q. Song, “Robust training algorithms of miafiered neural

20), a condicdo (43) implic >K”\ND—W “ , networks for identification of nonlinear dynamicsystems,”|EE
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