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ABSTRACT

In this paper a linearly parameterized approximators based
algorithm for identifying uncertain systems is proposed.
The proposed algorithm ensures stability without previous
knowledge of bounds for the “optimal” parameter, approx-
imation error, and disturbances. This algorithm guarantees
that the state error converges asymptotically to zero, even in
the presence of uncertainties, as long as some conditions on
the design parameters are satisfied.

KEYWORDS: ldentification, uncertain systems, linearly pa-
rameterized approximators.

RESUMO

Neste artigo € proposto um algoritmo baseado em aproxi-
madores parametrizaveis linearmente para a identificacdo de
sistemas incertos. O algoritmo proposto ndo requer o conhe-
cimento prévio de limitantes para os pardmetros “6timos”,
erros de aproximacdo e distarbios para garantir estabilidade.
Adicionalmente, assegura convergéncia assintética do erro
de estado para zero, inclusive na presenca de incertezas, sem-
pre que algumas condic¢Bes sobre os pardmetros de projeto
sejam satisfeitas.
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1 INTRODUCAO

O uso de modelos de redes neurais artificiais (RNAs) como
ferramentas Uteis para identificacdo de sistemas incertos tem
motivado, a partir de 1990, diversos estudos tedricos e prati-
cos (e.g. Narendra e Parthasarathy, 1990; Polycarpou e loan-
nou, 1991; Kosmatopoulos et alii, 1995; Vargas, 1997; Song,
1998; Yu e Li, 2001; Yu et alii, 2001; Yu, 2003; Yu, 2004).
Este interesse € motivado pela capacidade das RNAs para
aprender mapeamentos entrada-saida complexos, uma vez
que s&o aproximadores universais, e pela presenca inevitavel
de incertezas em problemas de identificag¢do, pois é impossi-
vel se obter modelos conhecidos perfeitamente. Isto € devido
as simplificagdes necessarias para a modelagem matematica,
falhas intempestivas, mudancgas nas condi¢Bes de operacdo,
envelhecimento dos equipamentos e assim por diante.

Contudo, a principal deficiéncia de todos os trabalhos supra-
citados consiste na ndo garantia da convergéncia do erro de
estado para zero na presenca de incertezas, o que nao é pe-
culiar somente a eles, sendo a maioria de modificagoes ro-
bustas, como também reportado em loannou e Sun (1996) no
contexto de identificagdo paramétrica on-line.

Recentemente, em Vargas e Hemerly (2005) os autores pro-
puseram uma modificacdo robusta, para as leis de adaptacéo
dos pesos de RNAs, baseada em um “leakage gain” (loan-
nou e Sun, 1996) dindmico que assegura estabilidade e, além
disso, ao contrario dos resultados presentes na literatura, a
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convergéncia assintética do erro de estado para zero, inclu-
sive na presenca de incertezas como, por exemplo, erros de
aproximacao e distdrbios, sempre que algumas hipoteses so-
bre os pardmetros de projeto sejam satisfeitas. Embora o
algoritmo proposto em Vargas e Hemerly (2005) apresente
boas propriedades de convergéncia, conforme supracitado,
ha& uma deficiéncia no que se refere a aplicacdo, devido a que
& necessario o conhecimento prévio de limitantes para os pe-
s0s “6timos”, erros de aproximacao e disturbios, os quais em
geral sdo desconhecidos, para garantir estabilidade.

Neste artigo, o algoritmo proposto em Vargas e Hemerly
(2005) é modificado, objetivando minorar a deficiéncia men-
cionada, isto &, assegurar estabilidade sem precisar de ne-
nhum conhecimento prévio de limitantes, preservando as
propriedades de convergéncia assintética. Além disso, obje-
tivando simplificar ainda mais a aplicacéo, o algoritmo pro-
posto foi projetado para permitir que outros aproximadores
parametrizaveis linearmente (APLs) como, por exemplo, po-
linomiais e splines (Powell, 1981), que ndo precisam de pré-
processamento, ao contréario das RNAs, possam também ser
utilizados.

O artigo é organizado conforme a seguir: na secéo 2 € apre-
sentada a formulagdo do problema e a definicdo dos apro-
ximadores on-line utilizados neste artigo. Na secdo 3 é ex-
plicitado o modelo para identificacdo e equacdo de erro re-
sultante. A lei de adaptacdo para os parametros do APL e
analise de estabilidade sdo apresentados na se¢do 5. Na se-
cao 6 é apresentado um exemplo de simulagédo para ilustrar
os resultados tedricos e avaliar o desempenho do algoritmo
proposto. Finalmente, na secéo 6, sdo apresentadas as prin-
cipais conclusdes do trabalho.

2 FORMULACAO DO PROBLEMA E
APROXIMADORES PARAMETRIZAVEIS
LINEARMENTE

Considere a classe de sistemas ndo-lineares genéricos repre-
sentados por

z=F(x,u,v,t) (@)

onde

x € X é o vetor de estados de dimensdo n,
w € U é um vetor de entradas admissiveis de dimensdo m,

v €V C R? éum vetor (variante no tempo) de variaveis in-
certas,

F:X xUxV x[0,00) — R" é um mapeamento conti-
nuo desconhecido.

Com a finalidade de ter o problema bem colocado, assuma
que X, U, V sdo conjuntos compactos e F' é Lipschitz lo-
calmente em fungdoaz em X x U x V x [0, 00), tal que (1)
tem uma Unica solugdo passando por x (0).

Hipotese 1: Naregido X x U x V x [0, 00)
Hh(aau,v,t)” < ho (2)

onde
h(xz,u,v,t) = F (z,u,v,t) — f (x,u) (3)

f € um mapeamento desconhecido, ||-|| é a norma Euclidiana
e h, > 0 é um limitante desconhecido.

O foco deste trabalho é desenvolver um algoritmo para a
identificagdo de (1), baseado em APLs, o qual assegure con-
vergéncia assintotica para zero do erro residual do estado,
inclusive na presenca de erros de aproximacdo e distlrbios.

Convém ressaltar que a identificacdo de sistemas incertos ba-
seada em APLs ndo é somente importante para predizer o
comportamento de sistemas, mas também para providenciar
uma parametrizacdo que pode ser usada no projeto de algorit-
mos de controle. Isto porque a parametrizacao é usualmente
um pré-requisito para o projeto de controladores.

Definindo o tipo de aproximadores on-line empregados neste
trabalho, considere o problema classico da teoria de apro-
ximacéo (Powell, 1981): seja & um conjunto compacto de
funcdes aproximadoras em um espaco linear normado ©
definido em um dominio compacto. Entdo, para 6§ € O,
encontra-se um elemento ¢ € @, tal que a distancia entre
¢ € 6 seja minimizada. Portanto, assuma que O é 0 espacgo
de fungdes continuas definidas em um dominio compacto
Q) C R (denotado por C'[2]) e @ é a classe de mapeamentos
da forma

S={pQ) | p(W, () =W (()} (4)

onde W € R"@Le ¢ € Rl<er : RE¢ s RLe € uma fun-
cao vetorial ndo-linear cujos argumentos poderiam ser pré-
processados por uma funcdo escalar inversivel, continua e
limitada s (-), pois este pré-processamento néo afeta a capa-
cidade para aproximar fung¢@es continuas sobre um dominio
compacto (Cotter, 1990). Uma vez que ¢ pertence a um con-
junto compacto, tem-se

7 (O < 7o (5)
onde my uma constante estritamente positiva.

Note, com base em (4), que ® é uma classe de aproximado-
res parametrizaveis linearmente obtidos para diferentes valo-
res de W e 7. A classe de APLs considerados neste trabalho
inclui polinomiais, splines, HONNs, RBFs networks, wave-
let networks e Takagi-Sugeno fuzzy systems (Powell, 1981;
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Kosmatopoulos et alii, 1995; Sanner e Slotine, 1992; Zhang.
e Benveniste, 1992; Wang, 1994), os quais satisfazem a pro-
priedade de aproximacao universal (Polycarpou e loannou,
1991; Kosmatopoulos et alii, 1995):

Propriedade 1: Para quaisquer constante £g > 0 e fungéo
f € CQ], existe uma matriz W* = W onde W* é uma
matriz “6tima” e L, é um inteiro suficientemente grande, tal
que

sup[f (¢) = W' (¢)] < o (6)
cen

onde || denota o valor absoluto se 0 argumento é um esca-
lar. Se o argumento é uma funcéo vetorial em R, entdo ||
denota qualquer norma em R".

3 MODELO PARA IDENTIFICACAO E
EQUACAO DO ERRO DE ESTADO

Defina f como sendo a melhor aproximagéo conhecida de
fy A € R™™ como uma matriz de Hurwitz, B € R"*",
@ = dlag (bz)n b’L 7£ 0, g = Bilg € g(z,u)_: f(x,u) -

f (z,u) — Ax. Entdo, somando e subtraindo f (x,u) + Az,
(1) pode ser rescrita como

i = f(x,u) + Az + Bg (x,u) + h(z,u,0,t)  (7)
Comentario 1: Note que quando ndo se tem nenhum conhe-
cimento prévio sobre f, entdo f é simplesmente assumida
como sendo o vetor nulo.

Com base em (6), usando-se um APL, 0 mapeamento g (x, u)
pode ser substituido por W*r (z, u) mais um termo de erro
de aproximagdo ¢ (z, u). Mais exatamente, de (7) resulta

z = f(x,u)+Ax+BW*n (x,u)+ Be (x,u)+h (x,u,v,t)

(8)
onde W* é uma matriz “4tima”, requerida somente para pro-
positos analiticos, que pode ser definida como

W* := arg min

g sup ’g (z,u) — W (z,u) 9)
Wer

z e X,
uelU

comI = {W | HWH < aW}, onde a;, é uma constante
estritamente positiva, que depende da lei de ajuste dos pa-
rametros, W é uma estimacéo de W* e ¢ (z,u) é o erro de
aproximacéo, reconstru¢do ou modelagem, correspondente a
W*, que surge devido & incapacidade do APL de reproduzir

exatamente g (z, u). Pode ser definido como
e(x,u) =g (z,u) — W*r (z,u) (10)

Uma vez que X, U séo conjuntos compactos e usando-se (5),
na regido X x U tem-se

le (@, u)|| < eo (11)

onde g > 0 é um limitante desconhecido.

Comentario 2: Vale notar que W* pode ndo ser Unica. En-
tretanto ||e («, u)|| € Gnico por (9).

A estrutura (8) sugere um modelo para identificacdo da forma
&= f(x,u) + Ai + BWr (z,u) (12)

Convém ressaltar que alguns modelos padrdo que tém apa-
recido na literatura sdo similares a (12) quando f = 0 e
B = I (e.g. Polycarpou e loannou, 1991; Kosmatopoulos,
Polycarpou, Christodoulou e loannou, 1995; Vargas, 1997;
Song, 1998; Yu e Li, 2001). Entretanto, nenhum dos mes-
mos pode assegurar a convergéncia para zero do erro de es-
tado na presenca de incertezas. Na seqiiéncia, na secao 4,
sera mostrado que o modelo (12), com uma lei de adaptacéo
adequadamente escolhida para 1/, assegura estabilidade e a
convergénciado erro de estado para zero na presenca de erros
de aproximacéo e distdrbios.

Comentario 3: E importante ressaltar que W * foi definido
como o W que minimiza a norma L., da subtracéo entre
g (x,u) e Wr (2,u). Consegilentemente, a matriz de esca-
lonamento B em (7) foi introduzida para manipular a gran-
deza de g (z, u), e entéo de |WW*|| , uma vez que qualquer
incremento de |b;| implica que o correspondente |g; (z, u)]
diminui e, eventualmente, devido a (9), que ||W*||  diminui
também.

Comentario 4: Uma deficiéncia usual de modelos para iden-
tificaclo, baseados em RNAs, consiste em que eles ndo séo
adequados para predicao, pois seus pesos ndo podem conver-
gir para os “6timos” (Yu et alii, 2001), e entéo tais modelos
somente podem trabalhar on-line. O modelo para identifica-
cao proposto (12) também possui esta deficiéncia. Contudo,
similarmente a outros modelos baseados em RNAs, é rele-
vante para controle baseado em identificacdo. Alem disso, a
parametrizacdo (12) permite obter modelos de erro, que sdo
usados depois na prova de estabilidade.

Comentario 5: Note que na formulacéo proposta o APL é
introduzido para aproximar B~ [ f (z,u) — f (z,u) — Ax]
(cuja grandeza é freqlientemente pequena), em vez da fun-
cdo total B! [f (w,u) — Ax]. Portanto, o algoritmo pro-
posto também pode ser usado conjuntamente com métodos
de identificacdo padrdo (que forneceram um f prévio) para
aprimorar o desempenho.

Definindo-se o erro de estado como z := & — z, com base
em (8) e (12), obtém-se

&= A7+ BWr (x,u) — Be (z,u) — h (z,u,v,t) (13)
onde W := W — W*.

Comentario 6: Note que quaisquer hg > hg, o > mo €
g9 > €o também satisfazem (2), (5) e (11). Portanto, para
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evitar qualquer confusdo, defina hg, mo € €9 como sendo as
menores constantes tal que (2), (5) e (11) sejam satisfeitas.

4 LEIS DE ADAPTACAO E ANALISE DE
ESTABILIDADE

Na secdo 3 foi proposto um modelo para identificacdo que
possibilitou a obtencdo da equagéo de erro (13). Entretanto,
ndo foram explicitadas as leis de adaptacdo para os pardme-
tros do APL. Nesta secdo, propdem-se, com base em uma
analise Lyapunov-like (loannou e Sun, 1996), leis de adapta-
¢ao para os parametros que assegurem estabilidade e conver-
géncia do erro de estado para zero na presenca de erros de
aproximacdo e distdrbios.

Na sequiéncia ¢ estabelecido e provado o principal resultado
do artigo.

Teorema 1:

Considere a classe de sistemas nao-lineares genéricos descri-
tos por (1), satisfazendo a Hip6tese 1, o modelo para identi-
ficacdo (12), e as leis adaptativas,

W =—w [2C |3 (W —Wo)+

+ BKEr" (z,u) + 202 W0 [|Z]|]  (14)
. N N 2
T <2a11/) — a HW - WOHF - a1> (15)
se R
¥ (0) >0 (16)
(6%} S Ci{ min (17)
entdo z, W, 1) sdo uniformemente limitados.
Se, adicionalmente,
a1 > Cimax ||W* - W0||2F (18)
Q1 Oy ||KB||F * T
W, >, — + ———5 + BItr (W W, 19
Wollp > Jaraz B ( 0) (19)
onde
YW Vepy 2 > Oa C S éRan7 C= dzag (cl) ) Ci > 0’
Cimax = max (¢;), Cimin = min (¢;) , Wy € ?R"X_L,
K =P+ PT, P >0, as =&+ || B7H| ho,

B . [0, setr(WTW,) <0
8= 2a2/\/m, I*= { 1, caso contrario ¢

||-|| > denota a norma de Frobenius,
entdo, lim Z (t) = 0.
t—o0

Comentario 7: A lei de adaptacdo proposta, vide (14), uti-
liza uma modificacdo robusta (leakage modification) (loan-
nou e Sun, 1996) do usualmente empregado algoritmo do

gradiente. Esta modificacdo proposta incorpora uma ;-
modification com um “leakage gain” dinamico, primeiro
termo dentro do colchete em (14), definido adequadamente
para melhoria de desempenho. Também emprega um termo
forgante, Gltimo termo dentro do colchete em (14), para do-
minar termos positivos na analise de um limitante superior
para V, a derivada de uma candidata a fungéo de Lyapunov
V, para assegurar convergéncia assintética. Vale mencionar
que leakage gains dindmicos tém sido usados previamente
em Chai e Tao (1994) e Vargas (1997) onde controle adap-
tativo robusto de sistemas lineares e identificacdo neural de
sistemas incertos, respectivamente, foram considerados.

Prova:

Considere a seguinte candidata a funcdo de Lyapunov
V = iTPi + tr (WT ‘1W)/2+1M w/2 (20)

onde ¢ = ¢ — p* e tr (+) é o operador trago.

Derivando-se (20) em relagdo ao tempo, obtém-se
V =37 Ps + iT P + tr (VT/T%—;W) + o (20)
Substituindo-se (13), (14) e (15) em (21), advém

V=-iTQ# - iTK (Be+h)
2|3 tr [VVTC (Vv - WO)} —205 ||| t, (WTWO)

~ A o 2 . ~
=201 |34 + oz 3l] | — Wo|| & +aa 7] &
(22)

onde @ > 0 é aUnicasolucdo da equacdo de Lyapunov P A+
ATpP = —Q, etr (VT/TBKMT = zTKBWr, que foi
obtido empregando-se uma propriedade simples do trago.

lado, o)Hi

Por outro note que ||C(W*—

HCW C’(W WO) , entdo usando-se a definicdo
de norma de Frobenius (Ge et alii, 2002), decorre

26r [W7C (W -y )| = HC’WH

e (w-m)f,

—[lcw - Wy (@3)
onde CTC = C'. Portanto, escolhendo-se C' como uma ma-

triz diagonal, (23) implica

_ . ~ 112
2tr |:WTC (W — WO):| > Cimin WHF+Cimin

— Cimax |[W* = Wol3%  (24)
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SN2 - S
Também, usando-se (w - w) = )% — 2¢00p + 9%, advém

2h0p = % + % — ¢

Note que ¢ (¢) > 0 paratodo ¢ > 0, devido a (15) e (16).
Portanto, usando-se (24) e (25), (22) implica

(25)

V < —a |l7*+as 1K Bl g 12l —202 12| ¢, (WTWs)

~ ~ 112 . 2
- ||f|| 1/} (Cimin WH + Ci min W — W()H
F F
~Cuma [W = Woll3) = an ] (92 + 2 - )

+aallal [~ wo| G+ anlalld (29)

onde s = Amin (@) é 0 minimo autovalor de Q.

Usando-se (17) em (26), e uma vez que Y—1) = —pre
W =W — W*, resulta

. N ~ 112 N 2
V < —ag al]* — azt 3] | W]| | — aver 7] W - |

205 |3l| tr (WTWo ) + cimact 3] W — Woll7
+aq [1 + oy HKB”F/al + 2000 *tr (W*TWO)/al] H.’Z‘H
—an [l7]) (92 + 62 — 7" ) + e 17l & — aa |13
27)
onde foi adicionado e subtraido « || Z||.

Portanto, definindo-se
V* =1+ |[KB|| p/o1 + 200l tr (WTWy) /a1 (28)
segue que ¢»* > 1. Logo, uma vez que ¢* + ¢ = w (28)
implica
V < a1 — oz 2l [~ an ) [ — 7|
— 20 tr (WTWo ) — on 7] (32 + 62— v°°)
+ as || 2] b —a 2] (29)
onde a5 = a1 + Cimax [|[W* — Wo /7

Note também que

. 2 2 ) .
W WOHF = HWHF + | Woll% - 2tr (WTWO) (30)

Entdo, usando-se (30) em (29), e completando-se 0 quadrado,
advém

. ~ ~ |12 ~ (12
V < —ag all° - ezt 3] | W[ as 2l |||

~ ~ 2
— oy |7l 9 — o 7] [ — as/(2a1)] + Vollal (3D)

que implica
. ~ B .12 -
7 < = ol (oo ol + 2 [+ eni® - v5) (a2

onde Vo = OL%/(4041> — ] — Q2 ||W0||§. + 041’(/)*2.

Consegiientemente, V' < 0 sempre que

1Z]| > [Vol/az = az (33)

ou
[ ow], > Vi e G

ou
’1&‘ >/ |Vol/on = oy (35)

Portanto, uma vez que oz, oy, € o S80 constantes, conclui-

se que z, We v s&o uniformemente limitadas.

Objetivando provar que o erro de estado converge para zero,
observe, com base em (18) e (19), que

ap > as/2 (36)
IWoll7 > a1y /ae (37)

Entdo, usando-se (36) e (37) em (32), decorre
V< —ag i (38)

Uma vez que V é limitada inferiormente e ndo crescente com
o tempo, (38) implica

lim
t—o0

/ 1 (1) [2dr < (V(0) — Vao)/m <00 (39)
0

onde 1tlim V (t) = Va < co. Note ainda que ||| & unifor-

memente continua, uma vez que #, W,e e h sdo limitadas
e, com base em (13) segue que 2 é também limitada. Por-
tanto, aplicando o lema de Barbalat (loannou e Sun, 1996),
conclui-se que tlij}oi (t)=0.

Comentario 8: Convém ressaltar que o algoritmo proposto
ndo requer o conhecimento prévio de limitantes para os pa-
rametros 6timos, erros de aproximacdo e distdrbios para as-
segurar estabilidade. Neste sentido, apresenta propriedades
de estabilidade similares aqueles em Polycarpou e loannou
(1991), Kosmatopoulos et alii (1995), Vargas (1997), Song
(1998), Yu et alii (2001), Yu e Li (2001), Yu (2003) e Yu
(2004). Contudo, ao contrério destes trabalhos o algoritmo
proposto também garante a convergéncia assintdtica do erro
de estado para zero na presenca de erros de aproximagdo e
distUrbios, sempre que (18) e (19) sejam satisfeitas.
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Comentario 9: Note que as condi¢des (18) e (19) ndo podem
ser verificadas a priori, uma vez que em (18) e (19) sdo des-
conhecidos os parametros “0timos” e limitantes para os erros
de aproximacdo e distdrbios. Contudo, esta deficiéncia ndo
¢ peculiar unicamente ao esquema proposto, sendo a maio-
ria de modifica¢Bes robustas. Por exemplo, os trabalhos em
Polycarpou e loannou (1991), Kosmatopoulos et alii (1995),
Song (1998) utilizam a projecdo de parametros, switching-o
e zona-morta, que requerem informagdo prévia sobre o sis-
tema e erro de modelagem.

Comentario 10: E importante ressaltar que a seleg&o dos pa-
rametros de projeto, para satisfazer (19), pode ser feita facil-
mente notando que o segundo e terceiro termos no lado di-
reito de (19) podem ser diminuidos, arbitrariamente, aumen-
tando a1, ap (com igual taxa) e || B|| -, e reduzindo | K Bz,
pois neste caso, mais cedo o mais tarde, 5 e ||W*|| . dimi-
nuem. Convém ressaltar que o incremento de «; € ap Ndo
ocasiona que tr (W*TWO) cresca, via Wy, mais rapido que
B~1, pois o primeiro termo no lado direito de (19) perma-
nece inalterado. Consequientemente, usando-se (18), a con-
dicdo (19) implica ||Wo|| » > [|[W* — Wo|| &, O que pode ser
satisfeito pela selecdo adequada de W, ou B. Esta condicdo
necessaria € mostrada na figura 1.

Comentario 11: Os resultados apresentados nesta se¢éo, ba-
seados em APLs, podem ser modificados para usar aproxi-
madores parametrizaveis ndo-linearmente, como por exem-
plo, RNAs com uma camada escondida (SLHNNSs) (Ge et
alii, 2002): usando-se a expansdo de Taylor com respeito
aos pesos, para representar os componentes de alta ordem da
SLHNN, e empregando a metodologia desenvolvida.

5 SIMULACOES

Nesta secdo sdo apresentadas simulagdes com a finalidade de
corroborar os resultados tedricos e ressaltar a aplicabilidade
simples do algoritmo proposto.

Exemplo 1: considere o modelo de um motor de combustéo
operando sem carga de 1,6 litro e 4 cilindros descrito por
(Puskorius e Feldcamp, 1994)

P = kp (1hai — o) (40)
N =k, (T; = T) (41)
onde
Mai = (14 km10 + km20?) g(P),
Mao = —kmsN — kypaP + ks NP + ke N P2,
1 , se P < 50,6625

9(P) = { 0,0197,/101,325P — P? , caso contrario '’

SN A

Figura 1. Representacdo geométrica da condicdo necessaria
para (19).

T; = —39,22 + 325024mq, — 0,011262 + 0, 6355
+(27/60) (0,0216 4 0,0006758) N—(27/60)> 0, 000102 N2,

Ty = (N/263,17)> + Ty, Mao = 1itao (t — 7) / (120N) ,
kp = 42,40, kp =546, kpi = 0,907, ko =0,0998,
ks = 0,0005968, ks = 0,1336,  kyns = 0,0005341,

Femg = 0, 000001757,

P ¢ apressdo de manifold (kPa),

N é a velocidade angular do eixo virabrequim do motor a
combustdo (rpm),

0 € o avango de faisca (graus),

6 ¢ o angulo regulador de pressdo (graus),

mg; € ataxa de fluxo de massa de ar no manifold,
e, € ataxa de fluxo de massa de ar no cilindro,
T;(N.m) é o torque desenvolvido internamente,

T4(N.m) sdo distdrbios que atuam sobre o motor na forma
de torques adicionais ndo mensuraveis,

T;(N.m) é o torque de carga (composto pelo torque T}; e
torque de haste),
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g (P) é uma funco de influéncia sobre a presséo de mani-
fold,

Mg, €amassa do ar no cilindro, e

7 € um atraso de transporte dindmico.

Convém ressaltar que a dindmica do motor é ndo-linear e va-
riante no tempo, pois apresenta atrasos de transporte que va-
riam inversamente com a velocidade, alteraces na dinamica
por envelhecimento dos componentes e variagdes ambien-
tais, como por exemplo aquecimento depois de uma partida
a frio. Para uma discussdo mais detalhada sobre a dindmica
de motor vide Puskorius e Feldcamp (1994). O significado
das principais variaveis do modelo (40)-(41) é apresentado
na figura 2 (Vachtsevanos et alli., 1993).

Definaz = [ P N ]T,u =[06 ¢ }Teselecione, simi-
larmente a Yu e Li (2001), # como sendo um sinal quadrado
com amplitude 20° e freqiiéncia 0,25 rad/s, 4 como um sinal
senoidal de amplitude 30° e freqiiéncia 0,5 rad/s, T; como
um sinal dente de serra de amplitude 10 N.m e freqiéncia

0.5radls, 7 =0ex(0)=[ 10 500 |".

Uma vez que k,, e k,, em (40)-(41) séo determinados para um
determinado ponto de operacdo do motor com base em ma-
peamentos estéticos e outras informagdes empiricas (Pusko-
rius e Feldcamp 1994, Vachtsevanos et alli. 1993), o modelo
(40)-(41) apresenta um grau consideravel de incerteza. Por-
tanto a parametrizacdo neural empregada neste caso é rele-
vante, pois permite uma modelagem adaptativa que é valida
para quaisquer pontos de operagdo e perturbacdes (internas
e externas, dentro da classe considerada, que eventualmente

Regul ador -—>
de pressio (9) P my;

Injetor de combustivel

Sensor de
oxigénio

Figura 2: Principais variaveis no motor.

poderiam ocorrer, por exemplo, por falhas, alteraces ambi-
entais ou envelhecimento dos componentes).

O modelo para identificacdo proposto (12) e as leis de adap-
tacdo (14) e (15) foram implementadas com

:fj(O) = [_5 - 5]T7 W(O) =0, 1&(0) =2, .f: 0,

AH,B[H 0],CQM,KL

0 0 O
S0 0] ==t w=s @

Diversas simulag6es foram efetuadas com a finalidade de as-
segurar um desempenho satisfatério. Entretanto, esses resul-
tados serdo omitidos, uma vez que corroboram os resultados
a seguir, os quais podem ser considerados como uma realiza-
cao tipica. Para fins de comparacao, foram também incluidos
os resultados apresentados em Yu e Li (2001). As figuras 3
e 4 confirmam os resultados teéricos e mostram que o algo-
ritmo proposto apresenta um desempenho melhor que Yu e
Li (2001), quando considerado o erro residual de estimacéao
do estado.

E importante ressaltar que na selegio dos parametros de pro-
jeto em (42) ndo é necessario, ao contrario de Yu e Li (2001),
ganhos elevados para assegurar um erro residual de estado
arbitrariamente pequeno, o que pode ser concluido de (42).

Exemplo 2: considere o modelo de um processo descrito por

P To +u " 0 .
~ | =1 +0.523 sin (23 + 23)

. 0
[2 4 sin (t) + cos (5t) + exp(—t)] + | .
sin (4t)
(43)
Erro na estimacé&o da pressao de manifold P
40
20F ““"‘/ Algoritmo em Yu & Li (2001) i
ol [N /”,J'\ o \( "r \‘ N -
R ! R
4 i 1
= Algoritmo proposto i
y
<4o1f! i
-60 ! B
|
Tempo (s)
80 I I I I
0 5 10 15 20 25

Figura 3: Comparacdo de desempenho na estimagcéo de P.

Revista Controle & Automagéo/Vol.18 no.2/Abril, Maio e Junho 2007 147



Emo na estimacé&o da elocidade do motor N
300 T T

200} ! 4

[rpm]

! Algoritmo proposto

|
:
o0l i

Tempo (s)
I I
15 20 25

-700 L I
0

Figura 4: Comparacéo de desempenho na estimacéo de N.

ondex = 1 ]Teuéum sinal quadrado de amplitude
1 e freqiiéncia 0,25 rad/s.

Vale notar que o processo (43) é interessante para simulacdo
ja que apresenta parametros variantes no tempo e perturba-
cOes externas.

Para a modelagem de (43) foi empregado um modelo neu-
ral da forma (12), (14) e (15), com pardmetros de pro-
jeto selecionados via um procedimento de tentativa e erro,
objetivando-se obter um erro residual de estado assintotica-
mente nulo. Mais precisamente, os pardmetros escolhidos
foram

P(0) =2, f=0,
}, C=0,3I, K=1I,

@y =0,3, m=[s(x1) s(x2) s(u)’ e

s(.) =5/[14+exp—0,5(.)]. (44)
E importante ressaltar que foi empregada uma estrutura neu-
ral simples, vide = em (44), para avaliar o desempenho do
algoritmo proposto na presenca de erros severos de aproxi-
macdo. Os resultados das simulagdes sdo apresentados nas
figuras 5 e 6. Como esperado, vide (44) e figuras 5 e 6, ndo
sdo necessarios ganhos elevados para se garantir um erro re-
sidual de estado arbitrariamente pequeno.

6 CONCLUSOES

Neste artigo é proposto um algoritmo estavel para identifica-
cdo de sistemas incertos sem impor nenhum conhecimento

Estado verdadeiro e estimado

2 T T T T T
'
L5y, B
T
s
\
Ly i
!
X
05 . * *
]
b
o . . . . . Tempo (s)
0 2 4 6 8 10 12
Erro de estado
1 T T T T T
0.5 N
0
-0.51 ;1 —
N ‘ ‘ ‘ ‘ L Tempo(s)
0 2 4 6 8 10 12

Figura 5: Desempenho na estimacéo de x;.

Estado verdadeiro e estimado
25 T T T

2f.
i ——" %, %,
15 \.1\”‘.':‘,’\

Erro de estado

Tempo (s)
2 4 6 8 10 12

Figura 6: Desempenho na estimacéo de zs.

prévio de limitantes para os erros de aproximagdo, para-
metros “6timos” e distlrbios. O algoritmo possibilita que
outros aproximadores parametrizaveis linearmente (APLS)
como, por exemplo, polinomiais e splines, que ndo preci-
sam de pré-processamento, ao contrario das RNAs, possam
também ser utilizados. A lei da adaptacdo proposta utiliza
a e1-modification, porém com um “leakage gain” dindmico
para melhoria do desempenho. O algoritmo proposto garante
a convergéncia assintética do erro de estado para zero, inclu-
sive na presenga de erros de aproximacéo e distirbios, sem-
pre que algumas condic¢Bes sobre os pardmetros de projeto
sejam satisfeitas. Resultados adicionais sobre a utilizacdo
da metodologia proposta em controle com realimentacdo da
saida estdo sendo desenvolvidos e serdo reportados oportu-
namente.
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