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ABSTRACT magcao e distlrbios, enquanto os erros de estimagdo (pesos,
parametros e funcéo limitadora) permanecem limitados. Um

In this paper a scheme based on neural networks for adagemplo de simulacéo é apresentado para ilustrar a apicaca

tive observation of a class of uncertain continuous nonline desempenho do esquema proposto.

ear systems in the presence of time-varying parameters and

non-vanishing disturbances is proposed. Using standaad LyPALAVRAS-CHAVE : Observadores adaptativos, sistemas

punov procedures and an adaptive bounding technique, th&o-lineares, redes neurais artificiais, metodos de Lyapun

state error convergence to zero is proved, even when approx-

imation error and disturbances are present, while guagante INTRODUQAO

ing uniform ultimate boundedness of all others estimation

errors (weight, parameter and bounding function). A simulapbservadores sdo estimadores de estado para sistemas deter
tion example to illustrate the application and performanfce ministicos, isto é, sistemas nos quais os ruidos de processo
the proposed algorithm is provided. e de medidas nao sao significativos. Introduzidos por Luen-
erger (1966), os observadores de estado possuem diversas
plicacdes praticas, tais como monitoramento, controée e d
teccao de falhas. Sdo empregados para obter uma estimativa
2 do vetor de estado verdadeiraa partir das saidas dispo-
RESUMO niveis, em situagdes usuais nas quais o nimero de sensores
(¢) € menor que a dimenséo do vetor de estado Tipica-

Neste artigo € proposto um esquema baseado em redes ffiinte se teng < n, devido & dificuldade de instalag&o ou
rais para estimacao adaptativa dos estados de uma classe|d@ado custo do sensor. Assim, pode-se entender o observa-
sistemas ndo-lineares continuos, incertos, variantesmaed  dor como sendo ursoftwareque substitui um componente

e sujeita a disturbios. Prova-se, via argumentos usuais @€hardware Deste modo, o sucesso desta substituicao de-
Lyapunov e uma técnica de limitacdo adaptatizdaptive pende basicamente da qualidade do modelo do sistema. Por-
bounding techniqyeque o erro residual de observagao contanto, o uso de observador é justificado para classes de sis-
verge para zero, inclusive na presenca de erros de apro@mas para os quais é possivel uma modelagem acurada o
suficiente. Caso contrario, faz-se necessario utilizar bm o
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de observadores adaptativos. A primeira é baseada em umprojeto do observador, somente foi provado que o erro de
transformagao de estado nédo-linear, de forma a se obter uotservacédo converge para zero sob a hipétese crucial de ine-
equacao de erro linear, que possibilita que técnicas linedsténcia ou convergéncia assintotica para zero dos distlr
res possam ser empregadas (Marino & Tomei, 1995; Balsios. Convém ressaltar que observadores adaptativos con-
tin & Gevers, 1988). Por exemplo, em Marino & Tomeitinuos em malha aberta para sistemas nao-lineares incertos
(1995), foram estabelecidas as condi¢Bes para a existéneialiple-input multipl-outpu{MIMO), que assegurem con-
desta transformagéo. A segunda metodologia emprega o sisrgéncia assintotica do erro de observagao para zero; incl
tema original, mas sujeito a hipoteses convenientes, na sé na presenca de distlrbios limitados, até onde os autore
lecéo da estrutura do observador e obtencéo de equacaacdehecem, sao inexistentes na literatura.

erro (Rajamani, 1995; Cho & Rajamani, 1997; Zhu & Han, . o

2002). O terceiro método de projeto é baseado em aproJ}{Lotlvado pelos fatos anteriores, neste artigo é proposto um
madoreon-ling como por exemp|o RNAS e sistemas nebufsquema, base’d.ldo em RNAS, para Observagéo a.SSlr.]tétlca de
losos, para parametrizac&o do sistema. Como exemplos déti@ classe de sistemas néo-lineares MIMO, nos quais os pa-
abordagem podem ser citados Zalii, (1997), Kimet alii, rametros e disturbios sao limitados, desconhecidos envaria
(1997), Vargas & Hemerly, (1999), Choi & Farrel, (2001)_tes no tempo. Mais_ precisamente, o observad_(_)r proposto as-
Convém ressaltar que as duas primeiras metodologias reqgggura, ao contrario dos propostos em Zhualii, (1997),

rem o conhecimento prévio da estrutura do sistema, enquaKté et alii, (1997), Vargas & Hemerly, (1999), Choi & Far-

que a terceira ndo, uma vez que os aproximadonekine rel. (2001), Zhang, (2002), Marinet alii, (2001), e Wang
tém estrutura conhecidepriori. & Gao, (2003), que o erro de observagdo converge assinto-

ticamente para zero, inclusive na presenca de erros de apro-
Em particular, as principais caracteristicas que fundaémnen ximacéao e distdrbios limitados. Para tanto, o sistema facer
o emprego de RNAs em observacéo adaptativa incluem: fbj parametrizado via RNAs lineares nos pesos, para con-
RNAs tém estrutura conhecida, 2) RNAs podem aproximaornar o empecilho do sistema incerto ter estrutura maior-
sistemas ndo-lineares complexos via aprendizagem, semprente desconhecida. Desta forma o sistema parametrizado
gue satisfeitas as hipoteses de aproximagao universalie refprneceu parte da estrutura do observador. Adicionalmente
laridade (Polycarpou & loannou, 1991), e 3) RNAs sao adein ganho de realimentacao dinamico foi também introdu-
guadas ao processamento paralelo e exibem tolerancia aZ@o no observador para melhoria de desempenho, ao con-
Ihas. Portanto, mediante o emprego de RNAs o problema ttério do observador de Luenberger que emprega um ganho
determinacéo de estrutura é simplificado, sendo o obsende realimentacao constante (Luenberger, 1966). Com base
dor escolhido com base na parametrizag&o neural, onde seasandlise de estabilidade e usando uma técnica de limitagdo
pesos séo ajustados com leis de adaptacéo projetadas usadéptativa (Polycarpou, 1996), mecanismos de adaptagdo sa
mente com base na analise de estabilidade. Como exempbosjetados para os parametros, pesos e ganho de realimenta-
podem ser citados Zhet alii, (1997), Kimet alii, (1997), c¢&o, objetivando garantir que o observador seja assiatotic
Vargas & Hemerly, (1999), Choi & Farrel, (2001), onde foimente estavel, isto é, a convergéncia do erro de observacao
considerada a observacao adaptativa de varias classes demra zero. O observador proposto estende os resultados pré-
temas incertos continuos com parametros constantes e des@os em Rajamani, (1995), Cho & Rajamani, (1997), Zhu &
nhecidos, sendo os pesos dos observadores neurais empretgar, (2002), Zhiet alii, (1997), Kimet alii, (1997), Vargas
dos ajustados com leis de adaptacéo projetadas com bas&ndemerly, (1999), Choi & Farrel, (2001), Zhang, (2002),
analise de estabilidade. Em todos estes trabalhos, cgontulitarino et alii, (2001), e Wang & Gao, (2003), uma vez que
unicamente foi provado que os erros de observacéo residui@m aplicacdo mais ampla, pois ndo requer o conhecimento
sédo limitados e, em geral, de magnitude proporcional a limprévio das néo-linearidades do sistema, e assegura conver-
tantes superiores dos erros de aproximacgéo e distlrbios.gAncia assintética do erro de observacao para zero, melusi
ndo garantia de convergéncia assintética na presenca-de di presenca de distUrbios.
turbios ndo é um problema exclusivo da observacéo neural. - _
Trabalhos recentes em observacao ndo-linear baseada nofd¥rincipal contribuicéo deste trabalho € a proposicéo de
nhecimento prévio da dinamica dominante do sistema, vidna metodologia, para a estimagéo do estado de uma classe
Zhang, (2002), Marincet alii, (2001), Wang & Gao, (2003), de sistemas incertos MIMO, que assegura a convergéncia as-

e suas referéncias, também apresentam esta peculiaridad&intotica do erro de observacéo, apesar da presenca de pa-
rametros variantes no tempo, erros de aproximag&o e distdr-

Por exemplo, em Marinet alii, (2001), foi proposto um ob- bios. Adicionalmente, uma vez que a metodologia de projeto
servador adaptativo para uma classe de sistemas nacekneg@roposta também pode ser usada sem RNAs, por exemplo
multiple-input single outputMISO), cuja estrutura assume- quando as nao-linearidades dominantes tém estrutura-conhe
se conhecida priori. Embora as hipoteses restritivas decidaa priori, como em Marino & Tomei, (1995), Bastin &
conhecimento prévio da estrutura e saida escalar faciliteBevers, (1988), Rajamani, (1995), Cho & Rajamani, (1997),
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Zhu & Han, (2002), Zhang, (2002), Marinet alii, (2001),

e Wang & Gao, (2003), o presente trabalho estende o estado sup |f (¢) = W*r (¢)] < &0 (3)
da arte em observacdo adaptativa baseada em RNAs e, em ¢eQ

particular, em observacao nao-linear.

, ) . onde(C [(2] denota o espaco de fun¢des continuas definidas
O restante do trabalho é organizado conforme a seguir. N&h um dominio compact® ¢ %", || denota o valor ab-

Secédo 2 sdo apresentadas as classes de RNAs utiIizadagcneto se 0 argumento é um escalar. Se o argumento é uma

parametrizacdo das ndo-linearidades desconhecidas.-Na fﬁﬁgéo vetorial enit” entéo|-| denota qualquer norma em
¢do 3 o problema de observacao adaptativa é formulado. géé

na Secdo 4 o modelo para identificacio e os erros associados

sdo apresentados. Na Secdo 5 € apresentado o principalPpriedade 2: A saida da RNA é continua com respeito

sultado do artigo, a prova de estabilidade assintéticamo efaos seus argumentos e satisfaz a condicdo de Lipschitz local
de observagdo. Um exemplo de simulacdo € discutido na $eente para tod¢(, W) finito.
¢éo 6. Finalmente, na Secéo 7, as principais contribuigdes d

trabalho sao resumidas. 3 FORMULAQAO DO PROBLEMA

2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA- Considere a classe de sistemas néo-lineares representada p
METRIZAVEIS LINEARMENTE

As redes neurais parametrizaveis linearmente (RNAPLS) po-

P
dem ser expressas matematicamente como &= Ar+ B | f(e,u) + D gi(2,u)60; (8) + h(z,u,0,t)
=1
(4)
prn (W, ¢) = W () 1)
y=_Cx (5)

ondeW € ®"<Le ¢ € Rl<er : REc — NEr é um vetor de

funcbes basicas que pode ser considerado como uma fun

vetorial ndo-linear, cujos argumentos sdo pré rocessadgc%%ex € X € o vetor de estados de dimensde € U & um
hear, cu) 9 A0 pre-p -~ Vetor de entradas admissiveis de dimensdg € Y € o ve-
por uma funcéo escalar(-), en, L,,L. sdo inteiros estri-

5 . . tor de saidas de dimensgd® < V' & um vetor de parametros
tamente positivos. As fungdes escalarég usualmente uti- a0 < b

lizadas incluem sigmoide, tanh, gaussiadardy’s, inverse %?relahjcing 5@0&; '”C\firtf) f%dlmenfggrh;;ga%e?ms
Hardy’s multiquadrati¢ etc (Geet alli, 2002). Entretanto, contiﬁaos desconhec’idds- ¥ ’X 7U“>7<pV % [0,00) — R
neste artigo_cc_)nsidera-se somente a classe de RNAPLS B3, etor de distirbios d,ésconheci(a\o,B e C sdo matri-
quaiss (-) € limitado, uma vez que neste caso tem-se, zes conhecidas de dimensdes apropriadas. Com a finalidade
de ter o problema bem colocado, assuma §ueJ, V séo
conjuntos compactos e qyieg; e h séo Lipschitz localmente
I (O < mo @ com respeito & emX x U x V x [0, 00), tal que (4) tem

uma Unica solugdo passando pdb).

sendory uma constante estritamente positiva. . L .
Assume-se que as seguintes hipoteses possam ser estabeleci

A classe de RNAPLs consideradas neste trabalho inclé@s
radial basis function neural networkdRBFNNs) (Sanner
& Slotine, 1992),wavelet network¢Zhang & Benveniste,
1992), high order neural nertworkfHONNS) (Kosmato-
pouloset alli, 1995), e também outros aproximadores para-

metrizaveis linearmente coni@akagi-Sugeno fuzzy systems

(Wang, 1994), os quais satisfazem a propriedade de apro-
ximac&o universal e regularidade (Polycarpou & loanno@nde|-|| € a norma Euclideanalg € uma constante positiva.
1991):

Hipotese 1:NaregidoX x U x V x [0, 00)

||h(Iau797t)H Sho (6)

Hipotese  2: O  parametro 6 (t) =
Propriedade 1:Para quaisquer constartg > 0 e funcdo [ 61 (t) 02(t) --- 0, () }T é tal qued € C', isto é,6
f € CQ] existe uma matrizZi* = W, ondeW* é uma possui primeira derivada temporal continda(t) tém sinal
matriz “otima” e L, & suficientemente grande, tal que, constante conhecidod? (t)/dt <0 Vi=1,2, .,p.
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Hipétese 3: Existe uma matriz simétrica positiva definida
P € R™*™ e uma matriz de ganhb € R"* tais que

p
&= Az + BWjiny (v,u) + B Z Woimgi (2, 1) 0;
i=1
P(A—LC)+ (A—LC)" P+ (p1 + p2) PP/2
+(p1+p2)1/2=-Q <0 (7)

BTp=C* (8)

P
+ Bey (z,u) + BZEQZ- (z,u)0; + Bh(x,u,0,t)

=1

. e 11
ondep; € p; SA0 constantes estritamente positivas uma (11)

matriz positiva definida e cada linha d¢ esta ncspandas
linhas deC'. ondeW; € Rrels e Wy, € Rrels sdo matrizes “6timas”,

L ., L o requeridas somente para propdésitos analiticos, que paatem s
Comentario 1:A Hipotese 1, a qual impde um limitante Su-4 que paraprop quep
e|f|n|das como

perior sobre a norma dos disturbios, € completamente usual
em identificacdo. A Hipotese 2 imp8e que a “energiabde
seja constante ou continuamente dissipada, o qual implica

1001 o © W = arg min ¢ sup ‘f (,u) = Wymy (x,u>’ ;
. Wiel'y z e X,
para alguma constante positiga wel

Comentério 2: A Hip6tese 3 impde que o pdA, C') seja
detectavel e a parte linear do sistema dissipastric{ly po-
sitive real(loannou & Sun, 1996)). Em Rajamani, (1998)W,; := arg min sup

gi (x,u) — Wi (x,u)‘

sdo fornecidas condi¢cdes necessarias e suficientes sobre Wyielyi | € X,
para assegurar que (7) seja verificaflaé escolhida tal que uelU
(A— LC) é estavel e (12)
min o (A= LO—jwl)>(p+p2)/2 (A0) o p o {Wfl HWfHF Sawf}’ T,
. . AW | [Weill <ag b |l € a norma de Frobe-
ondeo (-) denota o valor singular minimo de uma matriz {_Wg | HWg F aWai} Il

j= \/__1 nius, an e Osz sao constantes estritamente positivas, as

o _ _ quais dependem das leis de ajuste dos pelos.e W,
Objetiva-se projetar um observador adaptativo para (4£-a szo estimages dé&'; e W};, respectivamente. Os erros de
ado em RNAPLS, o qual assegure a convergéncia assintétg:p?yoximagg‘@f (z,u) € £gi (z,u), correspondentes@’; e
do erro residual de observacgéo para zero, apesar da Presgea podem ser definidos como

de erros de aproximacao e distlrbios limitados.

4 MODEL~O PARA |DENT|F|CACAO E cr (o) = f
EQUACAO DO ERRO DE OBSERVA- FAm R
QAO ggi (z,u) =g

(z,u) — Wiy (z,u),
i (T, u) = Wiimgi (2, u) (13)

Nesta secdo € proposta a estrutura do observador e, com h3sg, ez queY, U s&o conjuntos compactos e usando-se (2),
na mesma, € obtida a equacéo do erro de observacao assﬁﬁifegiéox % U tem-se

ada com o problema.

Com base em (3), usando-se RNAPLs, os mapeamentos
f(z,u) e g; (x,u) podem ser substituidos pbr;m (z,u)
e Wy,myi (v,u) mais os erros de aproximacae (x,u) e
g4 (z,u). Mais exatamente, (4) pode ser escrita como ondes ¢ e ¢4 SA0 constantes positivas.

leg (W)l <o, llegi (@, )l < €gio (14)
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Comentario 3 E importante ressaltar qué’; ees (z,u) Com base em (11) e (15), obtem-se a equacéo do erro de
W, e agl (z,u)) podem n&o ser Unicos. Entretantopbservacéo
HEf (x,u)]| (|legi (x,w)]|) é anico por (12).

A estrutura (11) sugere um observador da forma . ~
5= (A—LO)i+B [WW (&, u) +

p
j?:Aj?+ Z qzﬂ-qz xu@—i—z ququ—i—

| @

\_/

P
B |\Wyny (&,u) + Z quﬂ'gi (%, u) 0; —1 (C*j’ 1/;’ t)} d(&,z,u,0,t) —1 (C*:E,?/),

ondeW; = Wy — Wi,Wy = Wy — Wi, 0; = 0; — 0; e

» o « d(@zu,0,t) =Winp (2,u) —mp (z,u)]
ondez € o estado estimad®,= & —x é o0 erro de observagéo, :

A p A
6 é o vetor de parametros estimago= Ci: — y € o erro de + > Wi lmgi (2, u) — 7g; (2, u)] 0; — e (2, u)
estimacéo da saida, e [ sdo, respectivamente, uma funcéo o '
escalar (limitadora) e vetorial, as quais serdo definides-ap — > egi(x,u) 0; — h(z,u,0,1)

=1

priadamente na proxima secao (vide (28) e (24)). Mostrar-se
a na proxima se¢do que o observador (15), com mecanismos
de adaptagéo adequadamente projetadosipard,;, ,¢) 5 LEIS DE ADAPTACAO PARA OS PESOS
el, assegura a convergéncia do erro de observacéo para zero, E ANALISE DE ESTABILIDADE
inclusive na presenca de erros de aproximacéo e disturbios.

Nesta secdo, objetivando-se assegurar a convergénciado er
Comentério 4: E importante ressaltar que o territi em  de predicéo, sdo projetadas as leis de adaptacdo para os pe-
(15), onder nao é disponivel para medicdes, pode ser detesps, parametros e funcdo de realimentacém (15). Para
minado viay, umavez quée™ esta no espaco gerado pelas litanto, empregam-se argumentos usuais de Lyapunov e uma
nhas de”’ e, portanto, existe uma matfiztal queC* = T'C.  técnica de limitacéo adaptativa (Polycarpou, 1996), psra a
Objetivando-se determindr, note que a matriz’ pode ser sequrar estabilidade assintética do erro de observacém-e |i
decomposta em valores singulares como tacdo dos erros de estimac&o dos pesos, parametros e funcéo
limitadora. Basicamente, a técnica de limitacdo adaptativ
permite assegurar que o limitante superiofea derivada
em relacdo ao tempo de uma candidata a funcéo de Lyapu-
novV, seja zero. Isto é for¢cado pela introducé@o de um sinal
donde a inversa generalizada ou pseudo-inversam@sulta, auxiliar ou funcéo limitadora no termo de realimentacao di-
namicol do observador. A funcao limitadora é projetada com
base na andlise de estabilidade.

c=U> V" (16)

+
ct=vy u” an - -
Inicialmente, objetivando-se provar que 0s erros estimaca

. . ) sdo ultimamente limitados (loannou & Sun, 1996), consi-
ondeU € R7™*7eV e R"*" sdo matrizes ortogonais, dere o vetor composto de erros

Z _ { D ka(nfk) ]
Otg—kyxk O(g=k)x(n—k) |’
X = {:%T vec(Wi)T vec(Wyp)t -

D = diag (0, i =1,2, ..,k), 0, >0
séo os valores singulares @ek é o posto d&' e

- wee(Wyy)T 4 HT} (19)

* D1 Okx (q—k) e a maior bola na regiao de operacéo
2.- [ Otn—kyxk  On—kyx(g—k) }
(Noble & Daniel, 1977). Entad; = C*C'*, pois esta matriz Br ={x| IIx| < R} (20)
satisfaz a equag&@* = T'C, e conseqientement& s =
TC: =1T7y. de forma que para todp € B tem-se quéz,u) € X x U,
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ondey) = 1/3 —4*, sendoy* e R constantes estritamente Comentario 5: Uma vez queVy, < V,, pela Hipotese 4,

positivas. conclui-se quél,; C Q.
Hipdtese 4:Assuma que O resultado principal do trabalho é estabelecido e provado n
sequéncia.
R Ty - 21 Teorema 1:Considere a classe de sistemas nao-lineares in-
=70 T, ~ o (21) certos descrito por (4), satisfazendo as Hipotese 1-4,@robs
vador (15) com
onde
. P19 -
(€ a0,t) = | o | €77 (24)
| o [C*al+= ()
Ty = 5 max [2/\max (P),af Y R PR
7;:1727"' 7p]7
1 z (t) = zoexp (—2z1t) (25)
_ . ) -1 -1 -1 -1
T, = 5 min [2/\mm (P) Y N Y PR
i=1,2,.,p], e as leis adaptativas,
o — max [T o
410 " 24/Y0Cs min 2/P0Cqimin
wl 1/]1 . ) ’ H ~ z ~ T /A
Y — =1,2, .,p W = =2« {C C*x (W -W )—i—C*:mr :v,u}
200" 3 B0t A A

Amin (T') (Amax (I') ) € 0 menor (maior) autovalor de uma L .

matriz quadradd’, o, agi, g, g, tho, 11 80 constantes Wi = —20a4; [Cgi [C x| (ng - ngO) +
estritamente positivasyy = Amin (@), ¢f min = Amin (C), e T .

Cf - dlag (ij7 .] = 1725 "an)' Cgimin = Amin (Cgi)' +C :CTrgi (I’U) 01:| (27)
Cgi = dlag (Cgija .]: 1727 ..,TL), Cgij > O’Cemin =

Amin (Cy), Cg = diag (cp i, 1 =1,2, ..,p) €cg; > 0.

b=—ay (200 [C°F D —wr llC7F])  (28)

Considere também a seguinte funcao positiva definida (fun-
¢do de Lyapunov candidata (loannou & Sun, 1996))

b; = —ag [2@ 1C* 2| 6; + sgn (6;) Hc*;zﬂ (29)

V =i"P3 +tr (Wfa;lﬁ/f)/%-

P 3 3 ~ ~ P R Se os erros iniciais pertencem ao conjunto (23) e
Ztr (W(};a;ilwgi)/uw a;1¢/2+z 6; %—191-/2
i=1 i=1
¥ (0)>0 (30)
(22)

ondetr (-) é o operador traco, e defina o0 maximo e minimo <0 sesgn(f;) =1 (31)

valores dé/ sobre os contornosdg,o = {x | [|x|| <} e

Bpg, respectivamente, conig,, = max I1%l=70 V = 'ygTM

eV = min g =gV = R2T,,. Defina também os conjun-

tOSQM = {)2 | V< V]u} e ¢1 >2 0401/]0 (32)

Q= {X| V < Vin} (23) onde
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max{%f 0 O)H}, o qual assegura a limitagéo de
i=1,2, ...p, Uma vez qud (0) € 2, pode ser concluido que
29,21 > 0,
WfO c %’I"XL/'7

quO c %T‘XLQ»; ,

étH< 5 V>0 36
ap = az + @3 + Cf max ] <0 Ve 2 (36)

P
Z:lcgimax HW(; - W(ﬂOHi‘ + ﬁgcemin + (aé + ﬁO) \/]3

2
Wr — W H
f f0 F+

)

Cfmax = )\max (Cf) )

Cgimax — )\max (Ogl) )

Qg = 2 aG + ﬁO (Z 7Tq10 H HF) ’

Tgio = sup ||mg (2 (t) ,u (t))|l,
>0

P 1/2 ~T *
27 PBE iTgi (Z,u) 0; < ag ||C* 2| +
063:2 5f0+60<§ 5?]7;0) “l‘ho ) g

i=1 ~ ~
+ pu [Pz [z (37)

Com base em (8), (36) e a Propriedade 2, podem ser estabe-
lecidas as seguintes desigualdades

N|=

aézmax{%emm Hé‘ (0 H} (33)

Entéo,
(i) x(t)é ultimamente limitado. 28" PBd < a3 ||C*%|| + p2 | PZ|| ||| (38)
(ii) limy—oo & (t) = 0.

Prova: Primeiramente mostra-se que o efré limitado, in-
dependentemente dos outros sinais de erro, o qual permite » 1
que desigualdades necessarias para a prova de convergéogiie p1 = 2 (oy+ o) | Bl » <Z v ||Wg*1H§> ,
sejam estabelecidas. Para tanto, considere a fungaovpositi ) i=1 1/
o+ (5 w2 ]
F i=1

semi-definidallyapunov-likgloannou & Sun, 1996))
sendoyy e,; constantes de Lipschitz estritamente positivas.

p2 =

bS]

= 210, /2 34
; / (34) Derivando-se agora (22) em relagéo ao tempo, obtém-se
Derivando-se (34) em relacdo ao tempo e usando-se (29),
obtém-se
> ~Tpi . AT pa T 1
) V= Pr+2zx Pa:—i—tr(Wfaf Wj)
V= —[lC73]| S 260 462 — ] SRR
Z ; Ztr( ql qllwgl) bay, L+ Z
_ ~ =1 1=1
< 10731 1] (3] - ) @9 )
Portanto, a condlgaﬁeH f tornaV < 0 fora do
conjunto compactdl; = {9| H | <a;}, ondea; =  Substituindo-se (18) e (26)-(29) em (39), advém
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V=-—i" [P (A—LCO) + (A—LC)" P| &+ 2tr [WfTCf (Wf - Wfo)}

+ 28T PBWny (&,u) + > ¢/ min VT/in — s | W — WfOwa (44)

P
+ 2ZETPB Z ngﬂ-gi (j:a U) é1+

P

i g (- 02
+28"PBY  Wiimgi (&,u) 6+ =
+ 27 PBd— 257 PB ; [Cmmm ol ot [ Wi = ngo”ﬂ )
—2)|C7q| tr [2WFCr (W = Wyo)| + W = 42 + P — gt (46)
— 2tr [WJ}FC*;mj (ac,u)} + zp:%eiéiéi i o (92 . 92) (47)
i=1 =1

—2||C*Z|| Ztr‘ [QW;;CW (qu — quo)}
j Logo, usando-se (37), (38), (4L)-A7}\Pz| ||z|| <

R T (PP+1) :E/2 e ordenando termos, (40) implica

_22 [WTC'* (% u)@l}—l—

— 2000 |C*E|| ) + 919 [|C* | : -2
. V< -37Q 7 — 25T PBI — ||C* || (cfmin WfH
_QHC*‘%HZCGiéiéi'F
=1 +Zcqzmm qu +¢01/1 + Co min H _w 1/1*2

P P _
— 7S sgn (6. 6,— > iy b, (40) -
=1 i=1

a0 = Y1i + o) (48)

Lembrando agora qug = 0; — 6;, pode ser estabelecido dUepefinindo-se agora” — w1+\/1/if—40¢0w0, (48) reduz-se a

2o
p ~ .
> biay'0:>0 (41) . 2
pa V< -#7Q & — 2" PBI - ||C* || (cfmin WfH
P . .
jaqued 6; a(;lei > 0, devido a Hipotese 2 e condigéo + chzmm ng +1/)01/; ~+ €6 min H — 1t
i=1 1
(32), as quazl)s asseguram gig (91) = sgn( ) Vi = o ) (49)
1,2, .,p, e 0; oy '6; < 0 pelaHipétese 2.
1=1

Adicionalmente, completando-se o quadrado e uma vez que
Por outro lado, usando-se (8) e uma propriedade simples @6Q # > a1 ||C*Z|| ||Z|/||C*|| e 2T (t) PBl > 0, Vt >
traco resulta, 0, decorre

r [W}FC*@W}? (&, u)} = #TPBWin; (2,u)  (42)

. ~ 2
. ) v < =10l o BE/IC L+ g [ 75
Z [W(]TZC*quTZ (JA?,U) é1:| = Zi?TPBVNVgiTng (JA?,U) él P R 9 .
=1 =1 + imin |[Weill + +
(43) ; “ il + vy
Também, vide Vargas & Hemerly, (2005), para maiores de- o éuz B 1/}%/(4%)} (50)
talhes, tem-se
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Defina o intervaldt, ¢ + T (o intervalo do tempo no qual pois o termo dentro do colchete do lado direito de (53) é
a estimagao é feita), como dois conjuntos disjunf@@s:=  maior que zero & (t) >0, Vt > 0 por (30) e (28).

{[tistisa] | T(t) =0, t € [t;,tir1]} €Qf. Paracompletar

a prova de estab|I|dade considere os seguintes dois casosP0r outro lado, se € €2, a desigualdade (52) implica

(i) Set € 1, com base em (50), tem-se g, W,;, ¥ e

s&o limitados. V < —on &% + a2 exp (—21t) (55)
(i) Set € QF, quaisquer uma das condicOesz || o
A ] > ondea,; = max (£, (0)).
donypo ! f 2\/ wocf min gi 2\/ wocgi min,
‘w > ¢1 ou HgH > w tornamV < 0 fora do COm base em (54) e (55) pode ser concluido que
2v%Poco min'

conjuntoBW = {x € Br| ||XI| £}, ondeB,, € Bg

por (21). Uma vez qué& é positiva definida & é negativa V< - ng”? + 1*1/11%[,20 exp (—21t) (56)
definida fora da regia#,,, conclui-se que” € limitada por

um V constante e conseqiientemeitél’;, W,;, 1 e § s&o

limitados. Em outras palavras, o fato de giig € limitada ondel* = {
|mpI|ca que unicamente podera ocorfér> 0 paraz, Wf,

Wm, 1 ef finitos e dentro da regiaB.,, pois emBC temos Umavez qué’ é limitada inferiormente e ndo crescente para
V <0eVtem que parar de crescer para vanres finitos de— oo, tem-se

&, W¢, Wy, ¢ €6, implicando quez, Wy, Wy, ¢ e § sdo

limitados. Objetivando-se provar agora que o erro estendid

X é ultimamente limitado, escreva (22) covio= x'T ¥,

1sez €,
0 caso contrario *

sendoT’ uma matriz diagonal, cujos maximo e minimo au- .

tovaloresT’, e T, sdo fornecidos pela Hipotese 3. Entao, g&/' H dr

uma vez quély, C Q,, vide comentario 5, conclui-se que

X, € portantog, Wf, ng, 1 e 0 s&o ultimamente limitados. = (V(0) = Vo) /a1 + ]*%O%ZO a1z1 < oo (57)

Com afinalidade de provar a convergéncia assintotica do erro
de observagéo, considere os conjuntos disjuftpe Q¢

. _ : ~ 112
onde ondelim; .o, V' (t) = Vo < oo. Note ainda quejz|” é

uniformemente continua, uma vez queWy, Wy, ¥, 0 e
[ sdo limitados e, com base em (18), segue fjégambém
limitado. Portanto, aplicando o lema de Barbalat (loannou &

Qp = {2 | |C*Z]| < 20 exp (=21t)} (51) Sun, 1996), conclui-se quin; .. Z (t) = 0.

Adicionalmente, (49) implica Comentério 6: Note que as condicdes (30) e (3;)~p9d_e|_”n
ais sado escolhidas I|vremente pelo usuario. A condicao (32)
pode requerer um procedimento de tentativa e erro, pois em
(32) sao desconhecidaspriori 0s pesos “6timos” e limi-
tantes para os erros de aproximacao e distarbios. Contudo,
ou, usando-se (8), (24) e (25), esta deficiéncia n&o é peculiar exclusivamente ao esquema
proposto, sendo a maioria das propostas para identificacao
baseadas em RNAs. Por exemplo, os esquemas em Polycar-
. pou & loannou, (1991), Kosmatopoulesalli, (1995), e Yu
1 ||C*E| [||C*Z|| — zoexp (—z1t)] et alli, (2001), Song, (1998), Jagannathan & Lewis, (1996),
|C*Z|| 4+ 2o exp (—z1t) utilizam a projec¢éo de parametrssjitchingo e zona-morta,
(53) que requerem informac&o prévia sobre o sistema e erro de
modelagem.

V< —ay |#]* + ¢ |CE| - 28" PBL (52)

V< —an|E)* -

Sez € QF (ou equivalentementeC* || > zg exp (—21t)),
(53) implica Comentario 7: Os resultados apresentados nesta sec¢&o, ba-
seados em RNAPLs, podem ser modificados para usar RNAs

com uma camada escondida (SLHNNS): usando-se a expan-

V< —ay |E)? (54) sao de Taylor com respeito aos pesos para representar as
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componentes de alta ordem da SLHNN (Leaitislli, 1996),
e empregando a metodologia desenvolvida.

N Wy (0)=0, Wy (0)=04(0)=1, (0) =1,
6 SIMULACOES w=2 2 =05 K=1I Wp=0 Wyo=0,

~ ~ T
Nesta sec3o s3o apresentadas simulacdes com a finalidade 7y = mg1 = [ s(£1), s(22), s(u) ],
de ilustrar os resultados teéricos e a aplicacdo do esquema 5(-) =0.1/[1 +exp—0.1()],

proposto. Para tanto, considere o processo descrito por ap=ag=ay=ag=1, C;=Cyp =0.11,

’lf)o = 0.1, ’l/)l =10ecy; = 0.1 (60)

i=Ax -+ B ({ 5 u . ] O desempenho na observacao de (58) é apresentado nas Fi-
=53 + exp (=) cos (z2) guras 1 e 2. Note que as simulagdes confirmam os resultados
" 0 2 + exp(—t)] tedricos, isto €, 0 esquema proposto é estavel e o erro de ob-
—0.25sin (:vi’ + :v%) P servacgéo estado converge assintoticamente para zero.
cos (22) cos (2t)
6 . 58 ~
* [ sin (2t) ®8) 7 CONCLUSOES

Neste artigo foi proposta uma metodologia para observacéo
y=[0 1]z (59) adaptativa de sistemas nao-lineares incertos com pa@snetr

variantes no tempo e sujeitos a distdrbios. Foi proposto um

observador, baseado em uma parametrizagéo neural e um ga-

T 0 1 nho de realimentacéo dindmico, com leis de adaptacéo para

ondex = [ @, @ ], 2(0) =0, 4 = [ 1 —1 ] 0s parametros e pesos, que asseguraram a estabilidade do
0.30467 0.30467 i . esquema e convergéncia assintotica do erro residual de ob-
B =1 go6152 006152 | € € um sinal quadrado de seryacs0. Um exemplo de simulacéo foi considerado para

amplitude 5 e frequiéncia 1. Note que o sistema (58)-(59)ikéstrar a aplicagdo e desempenho do esquema proposto.
da forma (4)-(5), onde o paramettp = 2 + exp(—t) satis-

faz a Hipotese 2, e por conseguinte, o observador propotgsRADECIMENTOS

pode ser aplicado.
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A primeira fase paraimplementagao do observador (15) €0g-y3/11199.0, e 0 segundo autor agradece ao CNPg/Pronex,

sistiu em expressar o tern@*fc, que aparece no Observa'prpcesso 662015/1998-3, pelo suporte financeiro.
dor e nas leis de adaptacdo para seus pesos, como funcao

do erro da saida. Para tanto, determinou-se, com base em
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