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Abstract no projeto de observadores adaptativos n&o-lineares
(vide por exemplo [14-18]).
In this paper, an adaptive observer for Contudo, os observadores neurais propostos em [11-

multivariable nonlinear systems that present an 13]séo de aplicacéo limitada, pois consideram sistemas
unknown genera| state equation and known linear SISO de estrutura peculiar onde uma Condi(;éo de SPR
output equation is developed. The observer is based ontem que ser assumida (objetivando-se o projeto de leis
linearly parameterized neural networks and Lyapunov de adaptacéo estaveis).

methods are used for stability analysis. We consider a  AS assungdes anteriores sado restritivas e nao se
more general class of systems than in previous works Verificam para uma ampla classe de interesse.

and the usual SPR (strictly positive real) assumption is ~ Neste trabalho, usando-se RNA parametrizaveis

not required here. linearmente, é proposto um observador adaptativo que é
robusto a erros de reconstrucdo e distdrbios limitados.
1. Introducéo Sao considerados sistemas MIMO que apresentam uma

estrutura geral e desconhecida nos estados e uma forma

O problema de observadores adaptativos, em termos !N€ar € conhecida na equacdo de saida. No contexto da
gerais, consiste no projeto de algoritmos de adaptagéo!€0ria de estabilidade de Lyapunov, € provado que uma
para as tarefas de estimacéo de estados e identificacad®! de aprendizado tipswitchingo-Modification [19]
paramétrica em um sistema dinamico desconhecido. Par@ 0S pesos da RNA ~garante a estabilidade do
Para tanto, sdo0 usadas as entradas e saidas medidas, 8°Sérvador. Ao contrario de trabalhos prévios,
as duas tarefas sdo executadas simultaneamente€nhuma suposicdo de SPR € feita aqui objetivando-se
Devido a complexidade deste procedimento (pois o provar estal:yhdade, e é considerada uma classe de
algoritmo de estimagéo de estados tem que trabalhar naSiStemas mais geral que em [11-13].
presenca de pardmetros incertos e vice-versa), o projeto . N .
de observadores adaptativos principalmente para 2- Sistema Nao-Linear
sistemas ndo-lineares constitui em geral um problema
aberto, e relevante para o controle de sistemas Considere o problema de projeto de um observador
dinamicos. adaptativo para a classe de sistemas continuos né&o-

Por outro lado, na Ultima década as redes neurais lineares representados por
artificiais (RNA) tém atraido a atencdo de muitos
pesquisadores como uma alternativa viavel e de facil X(t): f(X(t),U(t)) (2.1)
aplicacdo para a identificacdo e controle de sistemas y(t):CX(t (2.2)
dindmicos néo-lineares. Embora os primeiros trabalhos
sobre o tema tenham sido de natureza principalmente noo. . m
empirica [1-5], ecentemente, objetivando-se garantir ondex U0 €o (?stado do sistema[Ju 0 0
estabilidade, robustez e desempenho conveniente, ttm€ @ entrada do sistema (continuo por partes),
sido desenvolvidos esquemas de identificagéo e controle yOyO 0% e f:Axu— 0" é um campo vetorial
ngural baseados na teoria de estabilidade de Lyap”novdesconhecidoc =[c; PO%".

(vide por exemplo [6-10]). y

Neste sentido, o uso de RNA para o projeto de De forma a se garantir a existéncia e unicidade de
observadores adaptativos nao-lineares estaveis constituiSOlU¢ao para a equacao de estado (2.1) dados qualquer
uma abordagem relevante que vem sendo atualmentecondicdo inicial x, D& e uu , devemos admitir as
investigada na literatura [11-13]. Desta forma seguintes assun¢des moderadas para (2.1) [9]:
contorna-se em parte a necessidade de se verificar a
priori que o sistema original satisfaz certas condicdes (S1) Para qualqueuOu, X, finito e T >0 finito,
estruturais que permitam transforma-lo em formas
canbnicas especiais, e consequentemente que um
observador adaptativo possa ser projetado, fatos usuais (S2) O campo vetorial f :&xur> 0" é continuo

tem-se||x(T)| <.
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com respeito ao seus argumentos, satisfaz a condicdo deMais especificamente, a equacéo (4.1) pode ser escrita
Lipschitz local tal que a solugég(t) da equacdo de  como

estado (2.1) é Unica para qualgygyO X e uOwu.
x(t)= Ax + BW"S(x,u)+v(t) (4.2)
3. RNA Parametrizaveis Linearmente
onde g()(,u):BWDS(X,u)+v(t), v(t) € um vetor de
Neste  artigo, serdo empregadas RNA erros de reconstrugdo que por (S1) é limitado, isto &,

parametrizaveis  linearmente  para  reconstruir ||v(t]|5\7para alguma constante  positivav .
adaptativamente os estados em (2.1). RNA

i + L . .

parametrizaveis linearmente foram inicialmente usadas S: Dn_m — [0~ conforme . definido  em (3-.1),
por Polycarpou et alli [9] para identificacéo e controle B:=diaglb), by #0 parai=1,2, ..n, é uma matriz
estavel de sistemas n&o-lineares, e incluem uma ampladiagonal de projeto necessaria para aprimorar as
classe de topologias tais contigh order neural estimativas, W"00™" (que é requerida unicamente

networks, RBF networks, adaptive fuzzy system, po.a fins analiticos) é uma matriz de pesos 6timos, que
wawelet networks multilayer neural networkssob similarmente a [9], pode ser definida como

algumas assuncdes, etc [6,8]. Em geral tais redes sao

descritas matematicamente como 0

- L Yy
y=wsx,u) (3.1) WD._%I‘DQBTI\/II?ﬁ(Eng(X'U) BWS(X'Lq

[ [

onde xOO"e uOO™Ms&0 os vetores de entrada,

yOOPé o vetor de saidavVO O™, Len+m é a ondeW é uma estimativa de/".

i d . ntm L. fUNCA il Com base em (4.2), um observador de estados pode
matriz de pesoss: [ +— U~ é uma funcgao vetoria ser escolhido como

nao-linear das entradas a rede pre-processadas por uma
funcdo s(.) sigmoidal. Adicionalmente, se a rede h - ~ (n
congsidersrglzia gatisfaz a condicdo de aproximacao X(t):AX+B\AIS(X'U) (4.3)
universal e a condicdo de regularidade, pode ser 9(t):CT>”< (4.4)
provado (vide [6,9] para maiores detalhes), que ela

pode aproximar com qualquer grau de preciséo, funcdese consequentemente o problema de projeto do
ndo-lineares e consequentemente sistemas dinamicosphservador neural adaptativo resume-se na obtengéo de

arbitrarios. leis de adaptacéo estaveis para a matriz de Miscd}s

RNA nas quais ndo seja necessaria a utilizagdo do erro

de estimacdo de estada:=X-x, ja que isto

implicaria a necessidade de se medir os estados que

assume-se ndo disponiveis para medida.
Considerando-se (4.2) e (4.3), a dinamica do erro

de observacéao satisfaz

4. Observador Neural Adaptativo e
Dinamica do Erro de Estimacéo

Nesta secdo, sdo explicitadas a dinAmica do erro de
observacdo e estrutura do observador neural proposto.
Basicamente uma RNA parametrizavel linearmente é
usada para substituir uma nao-linearidade desconhecida - ~ ~ [~
na planta. Desta forma, o problema original de X(t): AX+ BWS(X' u)+w(t)—v(t) (4.5)
parametrizagdo é transformado para outro mais simples ?(t): c'x (4.6)
no qual a estrutura da parametrizacdo neural é
conhecida e os pesos desconhecidos.

Somando e substraindo-sdyx, a equacédo (2.1)

pode ser expressa como

onde W:=W-W", «ft)=BW(S(%u)-5s(x,u) &
um termo de distirbio, sendo obviamerftelt)| < @
para alguma constante positiva, devido a funcéo

xt)=Ax+g(x.u) (4.1) sigmoidal .
O observador neural adaptativo proposto € mostrado
onde g(X u)': f(X u)—A)( A= diag(—a-) a >0 na fig. 4.1. Basicamente, uma RNA parametrizavel
1 . y il . WAl

linearmente é usada para aproximar uma parte da

e . . - . equacdo de estados da planta desconhecida. O ajuste
Devido a condigdo de aproximacéo universal [9], a dos pesos da rede é feito considerando-se o erro de

fungéo nao-linearg(x,u)pode ser representada por estimacdo das saidas, que é disponivel, pois conforme
uma RNA parametrizavel linearmente (com uma assumido, a matri€ em (2.2) é conhecida.

matriz de pesos ideal e constante) mais um termo

limitado que considera os erros de reconstrucéo neural.

parai=1,2, ...n.
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Fig. 4.1- Planta e observador adaptativo neural.
K, =K! >000%-. Entdo para i=1,2, ..n
: : X Wi, yO L,
5. Algoritmo de Aprendizado Robusto e
Propriedades do Observador Prova:

Nesta sec¢do, no contexto da teoria de estabilidade de

Lyapunov, sera projetado um algoritmo de aprendizado
robusto frente ao erro de reconstruga”!(t) e ao

disturbio w(t). Com esta finalidade, empregaremos

uma lei de adaptacao tigwitchingo-modification [19]
para o ajuste dos pesos em (4.3).

Teorema 5.1:

Considere a classe de sistemas descritos por (2.1)-

(2.2), o observador neural (4.3) e a seguinte lei de
adaptacéo para os pesos da RNA

i _ErKisxulp(y) seljiy | < M,

i Q_Kis()zlu)gb(y)_aiKiWi Se||wi||>Mi 61

onde ¢(V):Csi, C. :[csijJDspan (linhas de C),
nsg|ay’
02—
2nZAmin (Q)
A,OO™, WT =R | W, |-

=sup[s(x(t)ut)]. n,0(),

P" >0,

’ SO

W], P=
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A prova é efetuada considerando-se uma funcgéo
positiva definida e sua derivada em relacdo ao tempo,
que é avaliada ao longo das trajetérias (4.5) e (5.1). E
mostrado que a derivada da funcdo positiva definida é
menor ou igual a zero a partir de um valgrfixo e
constante, e consequentemente que todos os erros de
estimacéo sao limitados.

Considere a seguinte fungéo positiva definida

n
v(%W)=%"Rx +% Z WKW (5.2)
1=

ondeR>000™".
Derivando-se (5.2) em relagéo ao tempo, obtém-se

H

g (5.3)
B

V= igﬁ Ji{ru X }+%, Ji{rij ij}+WTKi_lﬂ

Uma vez que Cs pode ser
C, =BP-A,, avaliando-se (5.3) ao
trajetérias (4.5) e (5.1), resulta

expressa Ccomo
longo das



n n n

%ai X Z{ru XJ} X Zl{fu' ajij}+

= H

+h W SZ ry X +xI Z{r”b W, S }
£

bW’ SZ Pj X; +W SZ sij J
- w.)Z{r.Jx,} z;{ru( -0}

V=
(5.4)

_IDO'iVViT\;Vi D

ondel” € uma funcéo indicadora definida coitel se
k]| >M; el'=0 se|| <M.
Defina agora
P=R+R' (5.5)

Entdo, é facil mostrar que existe uma matriz
Q=Q" >0 tal que

A'R+RA=-Q (5.6)

Usando-se agora (5.5) em (5.4), resulta
n D n
. | _ —
V= Z 0281 X = Z{(ai +a; )fij Xixj}+
=

1=
IEall

+W, SZ sij J iz pu(

_IDO'iVViT\;Vi @
H

,—)}— (5.7)

onde, por (5.6)

Z %za, e Z

J¢I

O
o +a X% = KT
-

Suponha agora que+n,+nz=1, n;,n,,n; 1(01).
Entdo, a equacao (5.7) implica
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onde usada a seguinte  desigualdade
TR @w.n -

Além disso, tendo em mente que
Lo o Py sl s
D se]>m

e completando-se o quadrado adequadamente em (5.8),
resulta

(5.9)

V<ZEH‘l min ( ”W" +
RALA 1 +aiMi2E (5.10)
4n3Amin(Q) B
<-aV +k
onde
a 1 mm( ) O : a
a:=min3 ;1=12,...,n[]
A Amaxc(®) e (K7) g
(5.11)
o3 BNl oo ||p.|| peallpl 8
= E 4n3Am|n E

Por conseguinte,V < Oem (5.10) sempre que
V 2V, =k/a, implicando que/ élimitada por umV,
fixo e constante. Entdow,x; 0L, e por (4.6)
yOL,,.
[ |

Comentario 5.1:

Na prova de estabilidade, um limitante p¥ra por
conseguinte para os erros de estimacgéo é fornecido por
(5.11). Consequentemente, estes erros poderdao ser
diminuidos  escolhendo-se  convenientemente  as



matrizes A,, A, B e K;. Por outro lado, o efeito Lyapunov é provada a estabilidade do observador.
negativo dev; e @, na estimagdo também pode ser Convé,m rgssaltar que nenhu_ma hipétese de Sondigéo

SPR é feita na andlise, facilitando a extensao para
sistemas com saidas que dependem né&o linearmente dos
estados.

atenuado com uma escolha adequads(&aj) es(.).
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