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Abstract— This paper focuses on the online identification problem of uncertain systems. By using a neural identification model
with feedback, scaling and a weight law based on Lyapunov theory, an online identification algorithm is proposed to make ulti-
mately bounded the residual state error and related to two design matrix. In addition, it is shown that the transient can be con-
trolled by a constant which is not related to the residual state error. In this way, it is shown that it is possible to decouple the
transient performance of the steady state error. In order to validate the theoretical results, the identification of a chaotic system
was accomplished by comparing its performance achieved while changing the design parameters.
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Resumo— Neste trabalho é proposto um esquema para identificagdo em tempo real de sistemas dinamicos incertos. A partir de
um modelo de identificagdo neural com realimentacéo, escalonamento e lei de ajuste de pesos baseada na teoria de estabilidade
de Lyapunov, propde-se um algoritmo de identificagdo em tempo real cujo erro residual de estado é finalmente limitado e relaci-
onado a duas matrizes de projeto. Além disso, é mostrado que o transiente pode ser controlado por uma constante que ndo esta
relacionada com o erro residual de estado. Desse modo, é mostrado que é possivel desacoplar o desempenho transiente do erro
em regime permanente. Com o objetivo de validar os resultados tedricos, foi realizada a identificagdo de um sistema cao6tico

comparando seu desempenho obtido ao se alterar os parametros do projeto.

Palavras-chave— Identificagdo, Métodos de Lyapunov, Redes neurais, Transiente.

1 Introdugéo

Esquemas de identificacdo neural sdo importantes
para prever o comportamento de sistemas dindmicos,
assim como também para fornecer uma parametriza-
¢éo quando o modelo é incerto. Aplicagdes principais
incluem estimacdo de estados e controle de sistemas
com ndo linearidades.

Existem diferentes tipos de redes neurais e algo-
ritmos para aprendizado que podem ser utilizados
para identificacdo. Os modelos de redes neurais usu-
almente empregados sdo os dindmicos, sendo seus
pesos ajustados usando principalmente algoritmos de
retropropagacdo ou suas modifica¢fes robustas como
utilizados em Abdollahi et al. (2006), Alanis et al.
(2010), Bazaei e Moallem (2007), Chairez et al.
(2006), Kosmatopoulos et al. (2010), Selmic e Lewis
(2001) e Vargas et al. (2012). Vérios trabalhos usam
modificagdes robustas denominadas como modifica-
cdo o, modificacdo o com comutacdo, modificacdo
&,, projecéo de parametros e zona morta, que evitam

a deriva dos parametros, fenémeno tipico em leis de
adaptacdo baseadas somente no gradiente. Exemplos
dessas modificagBes incluem aquelas encontradas em
Abdollahi et al. (2006), Bazaei e Moallem (2007),
Chairez et al. (2006), Kosmatopoulos et al. (2010) e
Selmic e Lewis (2001).

Em Kosmatopoulos et al. (2010), a identificacdo
de uma classe geral de sistemas dindmicos continuos
incertos foi proposta, e uma lei adaptativa tipo modi-
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ficacdo o foi empregada para ajustar os pesos de re-
des neurais recorrentes de alta ordem. O objetivo
disso é assegurar que o erro de estado convirja para
uma vizinhanca da origem. Em Selmic e Lewis
(2001), redes neurais dinamicas com um algoritmo de
gradiente descendente para ajuste de pesos foram
utilizadas para identificar uma classe geral de siste-
mas ndo lineares incertos. Uma suposicdo crucial foi
necessaria: o sistema desconhecido pode ser exata-
mente modelado por uma rede neural, o que pode nédo
ser verificavel, pois o sistema incerto e o modelo
neural ndo estdo geralmente correlacionados. Outros
trabalhos relevantes, como Abdollahi et al. (2006),
Alanis et al. (2010), Bazaei e Moallem (2007) e
Chairez et al. (2006) mostram que a zona morta, re-
gra delta modificado, modificagdo ¢, e outras leis

robustas podem ser utilizadas no algoritmo de apren-
dizado para tornar o processo de identificacdo estavel
na presenca de erros de aproximacdo e de perturba-
coes.

Em geral, nesses trabalhos ndo se tem a possibi-
lidade de ajustar o tempo de transiente independen-
temente do erro residual de estado. Motivado pelos
fatos anteriores, neste trabalho se propde um esque-
ma para identificacdo em tempo real baseado em um
modelo neural dindmico com uma lei adaptativa de
peso robusta. O esquema permite ajustar o erro resi-
dual e a duracdo do regime transiente de forma inde-
pendente, ao contrario dos trabalhos anteriores men-
cionados, 0 que é importante para aplicacfes de con-
trole. Por outro lado, recentemente em Akgul et al.
(2016) tem sido proposto um sistema caético tridi-



mensional. Entretanto esquemas de identificacdo neu-
ral e de controle objetivando aplicagdo em telecomu-
nicacdo segura para o sistema mencionado, até onde
0s autores conhecem, ndo sdo encontrados na litera-
tura.

2 Formulagéo do Problema
Considere a classe de sistemas nao lineares a seguir

x=F(x,u,v,t), x0)=x (1)

sendo que X e X é o vetor de estados de dimensédo
n, ueU é um vetor de entradas admissiveis de

dimensdo m, veV cRY é um vetor de variaveis
incertas variando no tempo e

F:XxUxVx[0,0)>R" é um mapeamento

continuo. Com a finalidade de ter o problema bem
colocado, assuma que X,U,V sdo conjuntos

compactos e que f e h sdo Lipschitz localmente
com respeito a x em X xU xV x[O,oo), tal que (1)
tem uma Gnica solugéo passando por x(0).

Assume-se 0 seguinte:
Hipotese 1: Na regido X xU xV x[0,0)

I(x,uv,t)] < hy )

em que

h(x,u,v,t)=F(x,u,v,t)— f(x,u) ©)

f € uma planta desconhecida, h sdo distlrbios inter-
nos ou externos, e hy, de tal forma que hy>hy >0,

é uma constante desconhecida. Note-se que (2) é
verificada quando x e u evoluem em conjuntos com-
pactos (fechados e limitados) e os distirbios tempo-
rais sdo limitados.

Assim, 0 objetivo deste trabalho é o projeto de um
esquema para identificacdo baseado em redes neurais
artificiais que possibilite o ajuste do erro residual de
estado e do transiente de forma independente, asse-
gurando-se a limitacdo de todos os erros associados.

3 Modelo de Identificacdo e Equacéo do Erro de
Estado Estimado

Comeca-se apresentando o modelo de identificacdo e
a definicdo dos erros relevantes associados ao pro-
blema.

Seja f a melhor aproximagdo conhecida de f,
PeRr™"
como

uma matriz de escalonamento definida
P=P" >0, g=P'g, e

g(x,u)= f(x,u)- f(x,u). Entdo, somando-se e sub-
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traindo-se f(x,u), (1) pode ser reescrito como

x = f(x,u)+Pg(x,u)+h(x,u,v,t) 4)

Comentario 1: Deve notar-se que se 0 projetista tem
nenhum conhecimento prévio de f, entdo f & sim-

plesmente assumido como sendo o vetor zero.
A partir de (4), usando redes neurais artificiais
parametrizadas linearmente, o0 mapeamento ndo line-

ar g(x,u) pode ser substituido por W *z(x,u) mais
um erro de aproximagdo e(x,u), (Kosmatopoulos et

al., 1995), (Ge et al., 2012) .Mais exatamente, (4)
pode ser reescrito como

%= f(x,u)+PW*z(x,u)+ Ps(x,u)+h(x,u,v,t) (5)

onde W* e R™ ¢ uma matriz ideal ou “6tima”, que
pode ser definida como

W™ :=arg min SUD‘G("’U)_W”(X’UX ©
Wer L)ja)j*

sendo F:{l\l ”’\N”S‘)‘w } @, uma constante
positiva, W uma estimagdo de W*, e &(x,u) um
erro de aproximacéo, que pode ser definido como

g(x,u):=g(x,u)-W*z(x,u) (7)

O erro de aproximagdo, de reconstrucdo e de mo-
delagem & em (7) é um valor que existe devido a
incapacidade de redes neurais artificiais parametriza-
das linearmente coincidirem com a planta desconhe-
cida g(x,u).

Hipotese 2: Na regido X xU , o erro de aproxima-
¢ao é limitado superiormente por (

e u) <2 ®)
em que &, tal que &, >¢&; =0, é uma constante
desconhecida (Ge et al., 2002).

PropGe-se um modelo de identificacdo na forma

L(z-x)

7~ Yo ()2 - X)+ PWﬁ(X, u) 9)

f=—

onde X é o estado estimado, 7,, € 7, sdo constan-

tes arbitraveis positivas, 72'(X, u) & um funcéo veto-

rial ndo-linear cujos argumentos sdo entradas da rede
neural e sdo pré-processados por uma funcéo escalar

sigmoidal S(-), Le®™ ¢ uma matriz de ganho

positiva definida introduzida para atenuar o efeito
das incertezas e dos distlrbios. Por meio do termo
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W7Z'(X, U) S€ expressa matematicamente a rede neu-

ral artificial parametrizada linearmente. Serd demons-
trado que o modelo de identificagdo (9) utilizado em

conjunto com uma lei de ajuste para w assegura a
convergéncia do erro residual de estado para uma
vizinhanc¢a da origem cujo tamanho e transiente po-
dem ser facilmente ajustados via parametros de pro-
jeto.

Ao definir o erro de estimacdo de estado como
X =X —x, a partir de (5) e (9), obtém-se

x

LX =
== et + PWrz(x,u) (10)

— Pe(x,u)-h(x,u,v,t)

sendo W =W —W* .

4 Lei de Aprendizado e Anélise de Estabilidade

Antes de apresentar o teorema principal, o se-
guinte fato é necessario.

Fato 1: Seja W™ Wy, W,W € R™" . Entdo, usando a

definicdo W =W -W*, as seguintes expressdes sao
verdadeiras:

22" - wo <,
[V -wo [ -l -wo |

Na sequéncia é apresentado o teorema principal
do trabalho.
Teorema.l: Considere a classe de sistemas ndo linea-
res descritas por (1), a Hipdtese 1, 0 modelo para
identificacdo dado (9) e a lei de aprendizado

(11

A

W = -2, [7, (W —W,) + X7z (x,u)] (12)

sendo y >0, 7o >0, W, >0 uma matriz constante

e P arbitrario, desde que P =P" >0 ,entio a seguin-
te equacdo é valida

L'P+PL=0Q (13)

onde L>0 e Q>0. Entdo, os erros X,W séo limi-
tados e X converge para a bola em torno da origem

1 \/[; bj + Cﬂ“min (Q)

—b+
2
ﬂ“min(Q)
C=7, W, -W’* ”IZ:

de raio p,, sendo p, >

b=2z,+2[P7|_h,.

Aqin (Q) € 0 menor dos autovalores da matriz Q.
Prova: Considere a func¢éo candidata de Lyapunov
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V =KTP IR +r(W W

)/2

Avaliando (14) ao longo das trajetérias de (10) e
(12), obtém-se que

(14)

V= —%W (LPr+PiL)x
~ 20, 70X PR+ 28 "Wz ~2X" (¢ + P?h) (19)
(W W)

Utilizando (13)

trMTizzT )= X"Wr, a derivada de Lyapunov pode
ser escrita como

e a representacéo

V =—X"QX —2%" (¢ +P'h) (16)
_27W7UXT PX — 2)/0tl’[\/\~/T (W -W,)]
Além disso, usando o Fato 1, a Equacdo (16) implica

V <A QR + 2R + 2P| I

o QW+ -~ el

~ 277X PX

17

Rearranjando o0s termos, e considerando que
e < & »|h]<hy , (17) implica

V < =27 76X PX = Aia QX[

+2X|.€, + ZHXH.HP’lHF.hO (18)
=7 (W]~ -l
V <25 7% PX = Ay (QX]
+[R2e + 2P| 1) (19)
7 W [ 7o

Considerando que a=414;(Q) .

b=2s,+2P7 hy & c=y, W, -W" |, tem-se

que
V< —aHiHZ +b[X]|+c

o (20
_27W7OXT Pi_?’o‘MHF

)

O valor maximo de (— aH)?HZerHiHJrc) é igual a
2

~_4c.Assim, V <0 sempre que
4a



~ b? +4c 4, (Q) .
min =p (21)
W
ou
;b+\/@bj +CA,;, (Q)
%] > =p, (2
//i“min (Q)

Assim, ja que p, e p, sdo constantes, utilizando
argumentos de Lyapunov (Khalil, 2001), concluiu-se

que W é uniformemente limitado e X ¢ uniforme-
mente finalmente limitado (loannou e Sun, 1996),
com limitantes finais iguais a p, e p,, respectiva-

mente. Note que se, por qualquer razéo, || X || deixa o
conjunto residual Q,, onde Q, = {X|[IX[ < p,}.
V torna-se negativo definido e forca a convergéncia
do erro residual de estado para o conjunto residual

Q,. O mesmo acontece para ||VV |- . que se deixar
o conjunto residual Q , onde Q, = {X| ||vV | <

oh V torna-se negativo definido, forcando a con-

vergéncia do erro residual de estado para o conjunto
residual.
Retomando (20) e analisando o caso em que

- aHiHZ +b|X|+c<0

. -1 ~ ~
V <—aV +o{iT Pi+7wtr(\NTW)j
2 (23)
_ _ ~12
~2ywyoX PX=7, ‘MHF
Considerando que « =2y, 7, , obtém-se
V <-aV (24)
In(V(t)) < —at +V(0) (25)
1, (V(0)
R In(V(t)j (26)
O

Comentario 2: Percebe-se, a partir de (22), que o
tamanho do erro residual de estado é inversamente
proporcional a 4, (Q) , onde os autovalores de Q

podem ser arbitrariamente manipulados quando se
altera o valor das matrizes L e P. Assim, é possivel a
partir dessas matrizes de projeto se controlar o erro
residual de estado.

Comentario 3: E possivel constatar em (26) que 0
tempo para se encerrar o transiente é inversamente
proporcional ao valor de . Como o esté relacio-
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nadoa y, e y,, conclui-se que é possivel aumentar

ou diminuir o tempo transiente alterando esses paréa-
metros de projeto.

Comentario 4: E importante ressaltar que a escolha
de valores diferentes de y, ndo implica um novo

calculo de y, ou das matrizes P e L para manter a

alocacdo desejada dos autovalores de Q. Além disso,
verifica-se em (19) e em (22) que y, ndo influéncia

no tamanho da norma do erro residual de estado.
Assim, pode-se afirmar que a partir de y,, € possivel

desacoplar o desempenho em regime transiente do
erro em regime permanente.

Comentario 5: Note em (22) que no numerador ha o
termo b = 2¢, + z_HP‘lH h, . e dessa maneira os dis-
F

tlrbios estdo presentes nessa parte. Dessa maneira
pode-se afirmar que se alterando os autovalores da
matriz Q se ajusta também o tamanho do erro residu-
al de estado, mesmo que na presenca de distdrbios
limitados.

5 Simulacéo

Para ilustrar a aplicacdo do esquema proposto, consi-
dera-se 0 seguinte exemplo.

Exemplo:

Considere o sistema caotico de trés estados descrito
em Akgul et al. (2016). Escolheu-se essa planta por
ser um sistema relativamente complexo que permite
demonstrar a robustez do esquema de identificagdo.

x=a(x-y)

y =—4ay + Xz + mx’ @

2 =-adz + X’y +bz?

em que X, y e z sdo varidveis de estado e a, b, dem
sdo parametros, sendo eles escolhidos como a = 1,8;
b =-0,07; d =15 e m = 0,12. Note que o sistema
(27) satisfaz a Hipotese 1, uma vez que as variveis
de estado evoluem em conjuntos compactos (fecha-
dos e limitados).

Para identificar o sistema incerto (27), o modelo de
identificacdo proposto (9) e a lei adaptativa (12) fo-
ram implementados. As condicBes iniciais para o
sistema caotico e para o modelo de identificacdo
eram  x(0)=2, y(0)=1, z(0)=2, (0)=0,
§(0)=0, 2(0)=0 e W(0)=0 a fim de avaliar o
desempenho do algoritmo proposto sob condices

iniciais adversas. Os demais pardmetros de projeto
foram escolhidos como
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7o=1, s(-)=5/[L+exp(~05())]
P=L=3l,

7=l s(y) s@) s2(x) s2(y) @) e
1 00 0 0O

W,=[0 1 0 0 0 0.
001 00O

Sdo abaixo analisadas duas situacdes diferentes para
esse mesmo sistema. Pela Equacdo (26), percebe-se
que o pardmetro ¢ afeta o tempo de transiente, e

escolheu-se o pardmetro y, para controlar o valor de
o, pois y, ndo esta relacionado ao tamanho do erro

residual do estado como se pode ver em (22). Na
primeira situacdo intencionalmente se colocou um
7y Pequeno para se evidenciar o transiente e na se-

gunda se colocou um valor elevado com a intencéo
de se reduzir esse tempo de transiente.

Caso 1:
7w =0,65

Nas figuras 1-3 sdo apresentados o0s desempenhos
obtidos nos trés estados. Nota-se que ha um tempo de
transiente e que o erro residual de estado depois des-
se transiente é proximo de zero. A norma de Frobe-
nius associada a matriz de pesos estimados é mostra-
da na figura 4.

——Real
Estimado |

Estado x

Tempo (s)

Figura 1: Desempenho da estimacao de x.

:
[~ Real
|~ Estimado

Tempo (s)

Figura 2: Desempenho da estimacéo de y.
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Estadoz

Tompo (5)

Figura 3: Desempenho da estimacdo de z.

Norma dos Pesos Estmados

Tempo (s)

Figura 4: Norma de Frobenius da estimacdo da matriz
de pesos estimados.

Caso 2:
Yw =15

Pode-se observar nas figuras 5-7 que agora ha um
tempo de transiente maior, embora o erro residual de
estado em regime se comporta praticamente da mes-
ma maneira do caso 1. A figura 8 mostra que a norma
de Frobenius dos pesos estimados parece convergir
também e de maneira semelhante ao do caso 1.

O resultado é o esperado, uma vez que 0 Unico para-
metro que foi alterado entre um caso e o outro foi 0
7y » que € diretamente proporcional a « e nao rela-

cionado ao erro residual de estado. Entdo ndo se es-
perava que houvesse uma alteracdo no tamanho do

erro residual do estado e que quanto maior fosse ¥, ,

menor deveria ser o0 tempo de transiente. Como se
pode observar, nas simulacBes das figuras 5-7 hd um
menor tempo de transiente que nas figuras 1-3 e 0
erro residual de estado aparenta estar inalterado
comparando-se essas simulagBes. Dessa maneira,
pode-se dizer que os resultados foram os esperados.
Nessas simulagdes escolheu-se um L e um P trés ve-
zes maior que a matriz identidade, uma vez que é o
suficiente para reduzir o erro residual de estado. Se-
ria possivel ter alterado esses valores caso se busque
um erro residual ainda menor.
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Tempo (5)

Figura 5: Desempenho da estimacéo de x.

Real
Estimado |

Estadoy

Figura 6: Desempenho da estimacéo de y.

Real
Estimado | |

Tempo (s)

Figura 7: Desempenho da estimacéo de z.

0s Estimados

Norma dos Pes:

Tempo (s)

Figura 8: Norma de Frobenius da estimacdo da matriz
de pesos estimados.

6 Conclusédo

Neste trabalho, utilizando-se redes neurais e métodos
de Lyapunov, foi proposto um esquema para
identificacdo de sistemas nédo lineares incertos. O
esquema proposto é baseado no escalonamento de
incertezas e realimentacdo explicita, para assegurar
convergéncia do erro residual de estado para um
conjunto definido a partir de pardmetros de projeto.
Adicionalmente, o esquerma proposto possibilita
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controlar a duracdo do regime transiente da
identificacdo. Confirmou-se nas simulagbes que
mudancas em certos pardmetros de projeto podem ser
usadas para alterar o transiente indepedentemente do
erro residual de estado. Sua principal vantagem é que
pode ser utilizado em observacdo e controle com
grande beneficios.
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