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Resumo

Esta tese apresenta contribui¢des para o controle inteligente de sistemas nao lineares
com incertezas paramétricas e funcionais. Sao desenvolvidas duas abordagens. Em primeiro
lugar, é proposta uma modificagdo ao backstepping adaptativo cldssico, fundamentada em
Extens@o do Principio de Invariancia de La Salle que contempla o caso em que a derivada
da fun¢do de Lyapunov ao longo das solucdes do sistema € permitida ser definida positiva
em regides limitadas do espaco de estados, que favorece o pleno uso de técnicas de
otimizacdo baseadas em computacdo evolutiva com vistas a melhoria de desempenho da
solucdo em termos de reducdo expressiva de esforco de controle e conformagao da resposta
transitéria conforme critérios de tempo de estabilizacdo, magnitude de sobre-sinal, etc. Em
segundo lugar, € proposta uma metodologia de controle adaptativo neural, estruturada na
técnica de backstepping, aplicdvel a sistemas ndo lineares com incertezas com multiplas
entradas e multiplas saidas compostos de subsistemas interconectados cujas matrizes de
entrada apresentam func¢des ndo lineares e cujas interconexdes entre subsistemas também
apresentam ndo linearidades. A estratégia apresentada propde-se a sanar vdrias das
dificuldades encontradas em metodologias andlogas, eliminando a questdo de singularidade
nas leis de controle, evitando o uso de fun¢des de Lyapunov com integrais e suprimindo a
necessidade de introdugdo de derivadas dos controladores virtuais nas redes neurais, o que
se traduz em projetos de controle menos complexos, com menor custo computacional e

com melhor desempenho na solucdo em comparagdo aos métodos similares existentes.



Abstract

This thesis presents contributions to the intelligent control of nonlinear systems with
parametric and functional uncertainties. Two approaches are advanced. Firstly, it is
proposed a modification to the traditional adaptive backstepping grounded on an Extension
to the La Salle’s Invariance Principle that allows the Lyapunov function derivative along
the systems solutions to be positive definite in limited regions of the state space, which
favours the deployment of optimisation techniques based on evolutionary computation
aiming at the improvement of the solution performance in terms of an expressive reduction
of control effort and transient conformation according to criteria such as settling time,
overshoot magnitude, etc. Secondly, it is proposed a neural adaptive control methodology,
structured on the backstepping technique, applicable to nonlinear systems with
uncertainties with multiple inputs and multiple outputs constituted of interconnected
subsystems whose input matrices feature nonlinear functions and whose subsystems
interconnections also bear nonlinearities. The advanced strategy removes several
difficulties found in analogous methodologies, namely eliminating control laws singularity
issues, avoiding the use of Lyapunov functions with integrals, and suppressing the need for
the introduction of virtual controllers’ derivatives into the neural networks, which leads to
less complex control designs, with decreased computational cost and with better response

performance in comparison with similar existing methods.
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Capitulo 1

Introducao

1.1. Objetivos

Os dltimos anos tém assistido a um desenvolvimento crescente nas teorias
relacionadas ao estudo de sistemas ndo lineares, especialmente no campo da sintese de
controladores eficazes e eficientes. Os conceitos desenvolvidos com base na geometria
diferencial, cuja utilizacdo em controle ndo linear remonta a meados da década de 80,
mostraram-se, com o passar dos anos, bastante uteis na construcdo de ferramentas para
andlise e sintese de sistemas ndo lineares, tendo a técnica de [linearizacdo por
realimenta¢do, em especial, se convertido num dos métodos mais empregados no
tratamento de nao-linearidades (Isidori, 1996). Algumas desvantagens importantes da
metodologia atrelada a geometria diferencial, no entanto, sdo a impossibilidade de
tratamento de varios tipos de sistemas ndo lineares e o elevado esforco de controle
despendido na aplicacdo das leis de controle obtidas conforme essa abordagem. A
introducdo de métodos recursivos de sintese de controladores, a partir dos anos 90
(Kanellakopoulos et al., 1992), resolveu vdrios desses problemas. A técnica de
backstepping, descrita em detalhes por Krsti¢ et al. (1995) €, hoje, um dos meios mais
populares de tratamento de sistemas ndo lineares, sendo, inclusive, aplicdvel a vérios

sistemas nao “linearizaveis” (Kokotovi¢, 1992).



A idéia de controle inteligente foi originalmente proposta por Fu (1971), que a
definiu como “uma forma de se gerar acdes de controle através do emprego conjunto de
aspectos de inteligéncia artificial, pesquisa operacional e sistemas de controle automatico”
(Tamariz, 2005). No universo do controle inteligente, as estratégias de controle sio
definidas de modo a se alcancar e a se manter o nivel desejado de desempenho da resposta
do sistema em malha fechada na presenca de, por exemplo, ndo-linearidades, incertezas,
complexidade computacional, ndo-estacionariedade, etc. Sistemas de controle inteligente
sdo, portanto, aqueles capazes de lidar de maneira eficaz com tais dificuldades por meio do
emprego de técnicas de inteligéncia artificial, tais como: redes neurais, l6gica nebulosa,
sistemas especialistas, computacdo evolutiva, etc. em combinacdo com métodos de controle
tradicionais. O éxito conseguido na utilizacdo de controle inteligente em, por exemplo,
projetos de controle de sistemas ndo lineares com incertezas é evidenciado pelo grande e

crescente ndmero de trabalhos publicados sobre o assunto na literatura especializada.

Objetiva-se, nesta tese, a exploracdo de duas das combinacdes mencionadas no
paragrafo anterior, a saber: backstepping aliado a algoritmos genéticos e backstepping
aliado a redes neurais, de modo a se obter, no final, metodologias de controle que retinam
as ja aludidas vantagens da técnica de backstepping aos bons resultados da aplicacdo de
inteligéncia artificial em controle de sistemas. No primeiro caso, propde-se uma
modificacdo ao backstepping classico de Krsti¢ et al. (1995) de forma a se conseguir
respostas de alto desempenho em projetos de controle ndo linear com e sem incertezas. A
estratégia de controle inteligente proposta remete a e estende os resultados apresentados em
Grinits (2002). No segundo caso, é proposta uma metodologia de controle inteligente de

sistemas ndo lineares com incertezas com multiplas entradas e multiplas saidas.

1.2. Organizacao

Esta tese compde-se de sete capitulos.



Os conceitos relacionados as no¢des de convergéncia e estabilidade em sistemas ndo

lineares sdo apresentados no Capitulo 2.

O Capitulo 3 trata da construcdo de controladores para sistemas nao lineares com e
sem incertezas e apresenta o método de backstepping tradicional para sistemas de
realimentacdo estrita paramétricos € ndo paramétricos. Sdo abordados o caso regulador e o

caso seguidor.

O Capitulo 4 é dedicado a estruturacdo dos conceitos associados a controle
inteligente com enfoque na contextualizacdo das propostas deste trabalho, i.e. projetos de
controle de sistemas ndo lineares via backstepping aliados a redes neurais e a algoritmos

genéticos.

No Capitulo 5, é desenvolvida uma modificacdo ao backstepping classico de Krsti¢
et al. (1995) de forma a se conseguir respostas de alto desempenho em projetos de controle
ndo linear com e sem incertezas. O backstepping modificado aqui introduzido fundamenta-
se na Extensdo do Principio de Invariancia de La Salle apresentada por Rodrigues et al.
(2002), o que favorece o pleno uso de técnicas de otimiza¢do baseadas em computacao
evolutiva com vistas a melhoria de performance da solu¢gdo em termos de redugdo
expressiva de esfor¢co de controle e conformacgao da resposta transitéria conforme critérios

de tempo de estabilizacdo, magnitude de overshoot, etc.

O Capitulo 6 propde uma metodologia de controle adaptativo neural, estruturada na
técnica de backstepping, aplicivel a sistemas nao lineares com incertezas com multiplas
entradas e multiplas saidas compostos de subsistemas interconectados cujas matrizes de
entrada apresentam func¢des ndo lineares e cujas interconexodes entre subsistemas também
apresentam ndo linearidades. A estratégia apresentada propde-se a sanar vdarias das
dificuldades encontradas em metodologias andlogas, eliminando a questao de singularidade
nas leis de controle; evitando o uso de funcdes de Lyapunov com integrais; e suprimindo a

necessidade de introducdo de derivadas dos controladores virtuais nas redes neurais, o que



se traduz em projetos de controle menos complexos, com menor custo computacional e

com melhor desempenho na solucdo em comparagdo aos métodos similares existentes.

O Capitulo 7 traz as conclusdes e os comentdrios pertinentes, assim como apresenta

perspectivas de trabalhos futuros.

Os resultados das secdes originais deste trabalho foram publicados conforme a

tabela a seguir:

Correlacao entre secoes desta tese e artigos publicados pelo autor

Secdo 5.2.1

Secdo 5.2.2

Secdo 5.3.1

Secdo 5.3.2

Secdo 6.2

GRINITS, E. V. & BOTTURA, C. P. Adaptive Control of Parametric Strict
Feedback Systems with Improved Performance Using Modified
Backstepping. Proceedings of the 16th IFAC World Congress. Prague,
Czech Republic, 2005.

GRINITS, E. V. & BOTTURA, C. P. Control of Uncertain Chaotic Systems
with Improved Performance Using Modified Adaptive Backstepping and
Genetic Algorithms. Proceedings of the 2004 IEEE International
Symposium on Intelligent Control. Taipei, Taiwan, 2004.

GRINITS, E. V. & BOTTURA, C. P. Nonlinear Control with Improved
Performance Using Modified Backstepping and Genetic Algorithms.
Proceedings of the 2004 International Conference on Complex Systems,
Intelligence and Modern Technological Applications. Cherbourg, France,
2004.

GRINITS, E. V. & BOTTURA, C. P. Control of Chaotic Systems with
Improved Performance Using Backstepping and Genetic Algorithms.
Proceedings of the 2003 IEEE International Symposium on Intelligent
Control. Houston, TX, 2003.

GRINITS, E. V. & BOTTURA, C. P. Adaptive Neural-Based Backstepping
Control of Uncertain MIMO Nonlinear Systems. Proceedings of the 2006
IEEE World Congress on Computational Intelligence. Vancouver, Canada,
2006.




Capitulo 2

Estabilidade e Convergéncia em Sistemas Dindmicos

2.1. Introducao

Este capitulo trata de conceitos fundamentais de estabilidade e convergéncia em
sistemas dinamicos. O emprego de fun¢des de Lyapunov para a determinagdo de niveis de
estabilidade e limitagcdo para solugdes de sistemas nao lineares fundamentado, por exemplo,
no Método Direto de Lyapunov e em Principios de Invariancia € o pilar sobre o qual se
sustentam os processos tradicionais de sintese de controladores para sistemas nao lineares
por meio de procedimentos recursivos como o backstepping. Apds uma exposicdo dos
conceitos principais associados a teoria de sistemas dindmicos, contida na Segdo 2.2, a
Secao 2.3.1 dedica-se a expor as definicdes basicas utilizadas na elaboracdo de ferramentas
de andlise estruturadas a partir do uso de funcdes de Lyapunov. A Secdo 2.3.2 versa sobre
0s requisitos para existéncia e unicidade de solu¢des em um sistema ndo linear genérico. As
Secoes 2.3.3 e 2.3.4 trazem defini¢Ges acerca dos varios tipos de estabilidade e limitacao
que se pode conseguir ao final de um processo de controle. A Secao 2.3.5 aborda, de forma
separada, os casos dos sistemas autonomos e ndo autonomos, apresentando aspectos
importantes relacionados ao Método Direto de Lyapunov, ao Principio de Invariancia de La
Salle — juntamente com uma extensdo desse principio introduzida recentemente —, expondo
conceitos essenciais relativos ao Teorema de La Salle-Yoshizawa e evidenciando algumas
formas possiveis de emprego de funcdes de Lyapunov na determinagdo de variados niveis

de limitacdo para a solug¢do de um sistema nao linear.



2.2. Sistemas Dinamicos

2.2.1. Definicao e Caracterizacio

O termo dindmico associa-se a fendmenos que produzem padrdes variantes no
tempo, estando as caracteristicas de um dado padrio em determinado instante inter-
relacionadas com aquelas de outros instantes. Refere-se, portanto, ao desenrolar de eventos

num processo que se desenvolve seqiliencialmente (Luenberger, 1979).

Praticamente todas as situacdes observadas no cotidiano ou em investigagcdes
cientificas apresentam aspectos dindmicos importantes. Em vista disso, muitos fendmenos
dinamicos podem ser percebidos e examinados de forma intuitiva. No entanto, é necessdria
a introducdo de esquemas sistematicos que empreguem ferramentas mateméticas quando se

deseja analisar tais fendbmenos com maior eficiéncia e profundidade.

Dindamico adquire, dessa maneira, duas acepgdes: a primeira vincula-se aos
fenomenos em si e sua evolucdo ao longo do tempo; a segunda, aos procedimentos

matematicos utilizados para sua representacio e analise.

O termo sistema designa uma cole¢do de elementos unidos por algum tipo de
interacdo ou interdependéncia, possuindo cada elemento um conjunto de atributos
relevantes que o descreve (Luenberger, 1979). Um sistema massa-mola, por exemplo, é

composto de varios elementos (objeto mdvel, mola, atrito, etc.).

O padrao de resposta relativo ao fendmeno associado a um sistema (por exemplo, o
tipo de movimento do objeto mével num sistema massa-mola) recebe influéncias, em maior
ou menor grau, de todos os elementos que constituem o sistema. Dessa forma, uma
investigacdo que se queira produtiva acerca de algum fendmeno especifico requer que se
leve em conta o meio no qual ele estd inserido. Os elementos selecionados para anélise,

contudo, possivelmente representardo apenas algum(alguns) aspecto(s) dentre os varios que



compdem todo o complexo formado pelo fendmeno e os eventos que o cercam e o afetam.
No exemplo do sistema massa-mola, uma andlise minimamente eficaz deverd levar em
conta os seguintes aspectos: massa do objeto mével, caracterizacao da mola e do atrito e

condigdes iniciais.

Encontrar a descricdo matemdtica de um sistema equivale a determinar um conjunto
de relagdes matemadticas entre os atributos dos elementos que compdem o sistema a partir
do conhecimento das relagdes entre esses elementos e entre os atributos de um mesmo
elemento. Isso significa que modelos matematicos de sistemas envolvem, de forma geral,

uma pluralidade de varidveis inter-relacionadas (sistemas multivaridveis).

Um sistema dindmico equivale, portanto, a uma estrutura multivaridvel (ou
monovaridvel, caso se considere apenas um aspecto dessa estrutura) que se desenvolve no
decorrer do tempo. Todos os sistemas examinados neste trabalho serdo sistemas dinamicos.
Os sistemas dinamicos sdo usualmente representados através de equagdes diferenciais e
equagdes a diferencas. O emprego de equacdes diferenciais ou a diferencas se da,
respectivamente, conforme a evolu¢do do fendmeno por elas descrito € considerada ocorrer
em tempo continuo ou discreto. Os sistemas estudados neste trabalho restringir-se-do ao

caso continuo.

O estado de um sistema dindmico é definido como o conjunto de valores de suas
varidveis necessario e suficiente para caracterizar univocamente a situacdo fisica desse

sistema (Kalman et al., 1969).

A representacdo matematica de um sistema dinamico adota, habitualmente, a
seguinte notacao:
e Sistema dinamico: X :x = f(t,x,u);

e Varidvel temporal: 7€ T (nestatese, T =R, );



e Funcdo de entrada: u:T — U (nesta tese, U = R™ )1;
¢ Funcdodesaida: y:T — Y (nestatese, ¥ =R™ )2;

e Funcdo de estado: x:7 — X (nesta tese, X =R").

Supondo-se que, para cada re T, ¥ receba alguma entrada u(r)e U e produza alguma
saida y(t)e Y, a saida y dependerd tanto da entrada instantinea u quanto da histéria
pregressa de Y. A introducdo da classe de fun¢des de entrada A(ti,tf) que assumem
valores instantdneos em U e estdo definidas no intervalo [ti,t fJ — logo, u: ltl.,t fJ—> U e
ue A(ti,tf) —, com 0<¢, <7, permite que se enuncie a defini¢cdo de estado consoante a

notacdo apresentada (cf. Kalman et al. (1969)):

Definicdo 2.1. O estado x(t)e X de um sistema dindmico ¥ é um atributo interno
de X, no instante de tempo r€ T, que descreve completamente a parte da histéria passada

7z

de ¥ que é relevante na determinagdo da saida y(tr)eY para uma dada entrada

ue Alt,.1,).

Assim, se x(z,) for o estado do sistema dinAmico no instante #, <f,, o conhecimento de

ue Alt,,t,) devers ser necessario e suficiente para determinar x(z,).

As varidveis de estado de um sistema dindmico sdo as varidveis que pertencem ao
menor conjunto de varidveis que determina o estado do sistema dindmico (Ogata, 1997).
Todo estado pode ser expresso por um ponto no espaco de estados, sendo que cada

coordenada representa uma varidvel de estado. A evolucdo do estado de um sistema

'Se m, =1, diz-se que o sistema possui entrada tinica (SI - “Single Input” em inglés). Se m, > 1, diz-se que
o sistema possui miltiplas entradas (MI — “Multiple Inputs” em inglés).
* Se m, =1, diz-se que o sistema possui saida tinica (SO — “Single Output” em inglés). Se m, >1, diz-se

que o sistema possui miiltiplas saidas (MO — “Multiple Outputs” em inglés).



dindmico ao longo do tempo no espaco de estados € denominada trajetéria (ou fluxo, ou

orbita).

Parte do estudo efetuado nesta tese ir lidar com a equacdo de estado % = f(t,x,u);
na maioria das vezes, sem a presenca explicita de uma entrada u, ou seja,
Yix=f(r,x) (2.1)
Isso ndo significa, contudo, que a entrada do sistema € nula. De fato, a entrada pode ter sido

expressa como fungdo do tempo, u = ¥{(r), funcio do estado, u = ¥{x), ou ambos os casos,

u= 7(t,x). A substituicdiode u =y em x = f (t,x,u) conduz, entdo, a configuracao (2.1).

Quando a fun¢do f ndo depende explicitamente de ¢, € possivel reescrever (2.1) da
seguinte forma:
2:x = f(x) (2.2)
Diz-se, nesse caso, que o sistema € autonomo ou invariante no tempo. Um sistema
autbnomo € invariante a deslocamentos temporais na origem, pois uma mudanca na

varidvel de tempo de ¢ para 7 = —a ndo altera o lado direito da equagdo de estado (2.2).

Se o sistema nao for autbnomo, ele serd denominado ndo auténomo ou variante no tempo.

Um sistema dinamico serd linear se for possivel o emprego do principio da
superposicdo (mais detalhes em Bottura (1982)). Esse principio afirma que a resposta
produzida pela aplicacdo da soma de duas entradas diferentes num sistema € a soma das
respostas individuais de cada uma das entradas. Na impossibilidade de aplicacdo do
principio da superposi¢do, o sistema dinamico serd ndo linear. Embora muitos sistemas
reais sejam representados por modelos lineares, na maior parte dos casos as relacdes fisicas
que os constituem s@o nao lineares. Na pratica, portanto, muitos sistemas eletromecanicos,
hidraulicos, pneumaticos, etc., envolvem interagdes nao lineares de suas varidveis. Os

sistemas tratados neste trabalho serdo todos ndo lineares.



2.2.2. Estados Estacionarios em Sistemas Nao Lineares

Nesta secdo, os sistemas dindmicos nao lineares autdonomos sdo classificados em
termos de seu comportamento de estado estaciondrio (ou de regime). A razdo de se
restringir as classificagdes expostas a seguir apenas para o caso de sistemas autdonomos se
deve ao fato de o campo vetorial de sistemas ndo autdbnomos ser dependente do tempo, ndao

fazendo sentido analisd-los com base em conceitos definidos para t — oo

A despeito de um mesmo sistema dindmico poder apresentar trajetOrias iniciais
completamente diferentes, essas trajetorias convergem para um padrdo caracteristico
quando t — o, conhecido como comportamento de estado estaciondrio (ou de regime).
Para um dado sistema, o caminho percorrido pela trajetoria de estado entre o estado inicial

e o estado final denomina-se transitorio (mais detalhes em Bottura (1982)).

2.2.2.1. Ponto de Equilibrio

Um estado x = x, serd um estado de equilibrio (ou ponto de equilibrio, ou ponto

fixo) de um dado sistema dindmico X caso ele seja invariante sob a dindmica associada ao

sistema, ou seja, se se constatar que x, = f (xe)z 0. Um sistema ndo linear pode possuir

multiplos pontos de equilibrio.

2.2.2.2. Solucoes Periddicas

Sistemas nao lineares podem apresentar oscilacdes de amplitude e periodo
constantes sem que sejam verificadas excitacOes externas continuadas. Essas oscilacoes,

solugoes periodicas, sdo, grosso modo, denominadas ciclos-limites.
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2.2.2.3. Solucoes Quase-Periddicas

Uma solugcdo quase-periddica, por sua vez, corresponde a uma oscilagdo que
combina oscilagdes periddicas de vdrias freqii€éncias ndo comensurdveis nao multiplas entre

si.

2.2.2.4. Caos

Um sistema ndo linear pode exibir um comportamento de regime mais complicado
que ndo se insere em nenhum dos trés padrdes acima descritos (ponto de equilibrio, solu¢do
periddica ou solucdo quase-periddica) e que aparenta ser aleatério. Tal comportamento é
designado por caos. Uma solucdo cadtica ndo €, de fato, aleatéria. Aleatoriedade implicaria
em que o modelo do sistema ou sua entrada contivessem incertezas, o que resultaria na
impossibilidade de se analisar as solu¢des produzidas por esse sistema sem recorrer a
métodos estatisticos. No caso de ocorréncia de caos, ao contrério, o problema em questao é
deterministico, isto €, ndo hé incertezas no modelo, entrada ou condi¢des iniciais.

Sistemas dissipativos — como € o caso do sistema (2.2), ao se supor que V- f <0

em alguma regido de seu espaco de estados — sdo, tipicamente, assinalados pela presenca de
conjuntos atratores ou, simplesmente, atratores em seus espacos de estados, ou seja,
subconjuntos limitados em direcdo aos quais regides de condi¢des iniciais de volume nao
nulo convergem, assintoticamente, com o passar do tempo. Pontos de equilibrio e ciclos-
limites sdo exemplos de atratores de dimensdes zero e um, respectivamente3. Os atratores
de dinamicas cadticas possuem, caracteristicamente, estruturas geométricas bem mais
intrincadas do que pontos de equilibrio e ciclos-limites, com dimensdes ndo inteiras. Na
terminologia de Mandelbrot (citado por Ott (1997)), tais estruturas sdo designadas por
fractais. Quando um atrator é um fractal, ele ¢ denominado atrator estranho.

Um atributo tipico de um atrator estranho € sua exponencial sensibilidade a

variagdes nas condi¢des iniciais — o que traz como implicagdo o fato de que, a medida que o

? Dimensoes de Hausdorff (mais detalhes em Ott (1997)).
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tempo evolui, pequenos erros na solucio crescem rapidamente (i.e. exponencialmente). Um
indicador dessa sensibilidade a perturbacdes € o expoente de Lyapunov, que prové uma
maneira de se determinar os padrdoes de contracdo e expansdo de atratores e outros
conjuntos invariantes®. Mais detalhes a respeito de caos podem ser encontrados em Ott

(1997).

2.2.3. Aspectos Relativos ao Estudo de Sistemas Dinamicos

Como descreve Luenberger (1979), o estudo de um sistema dindmico pode ser
dividido em quatro estigios: representacdo, determinacdo de solucdes, exploracdo de
relagcdes estruturais e controle. Dependendo dos objetivos a que se propde o estudo, na

maior parte dos casos enfatiza-se um ou dois desses aspectos.

2.2.3.1. Representacio

O processo de obten¢do de uma descricdo matematica associada a um sistema
dindmico real é denominado modelagem, sendo o resultado final um modelo. Esta etapa €
essencial, pois deve assegurar um grau de fidelidade aceitdvel entre o comportamento do
fenomeno real sob investigacdo e os padrdes produzidos pela interagdo das varidveis

selecionadas que compdem o estado do sistema-modelo’.

2.2.3.2. Determinacao de Solucoes

O uso mais imediato de um modelo dindmico se da na determinacdo de solugéoes

que atendem as equagdes que descrevem o sistema. O padriao temporal das varidveis que

* A defini¢do de conjunto invariante sera apresentada na Secdo 2.3.5.1 a seguir.
5 L . . . , - .
Neste capitulo e nos seguintes, a palavra sistema incorporard a acepc¢do associada a modelo, devendo o

sentido ficar claro conforme o contexto em que o termo for utilizado.
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compdem o estado do sistema numa solucdo especifica é estudado visando-se aos mais

variados propositos.

Uma solucdo pode, as vezes, ser expressa analiticamente; mais freqiientemente, e,
especialmente, no caso de sistemas ndo lineares, porém, faz-se necessdria a geracdo
numérica de solucdes especificas por meio de simulacdes. As simulacdes podem ser
empregadas para se testar a validade de um modelo, de maneira que uma dada solucao
deverd apresentar as propriedades comumente associadas ao fenomeno representado pelo
sistema-modelo. As simulagdes contidas neste trabalho foram efetuadas no aplicativo

Matlab.

Um modelo representa um rol de solugdes, cada uma delas determinada por

diferentes entradas, diferentes valores de parametros e diferentes condi¢des iniciais.

2.2.3.3. Exploracao de Relacoes Estruturais

Boa parte da teoria de sistemas dinamicos é motivada pelo desejo de se ir além do
estagio do simples computo de solugdes particulares de um modelo, tendo como meta a
investigacdo e o estabelecimento de relacoes estruturais entre, por exemplo, um dado
parametro do sistema e sua interferéncia na solugcdo. Tais relacdes sdo obtidas
indiretamente, através do uso de conceitos analiticos auxiliares. Um exemplo disso € a
averiguacdo da estabilidade de um dado sistema por meio de fun¢des auxiliares que levem
em conta a estrutura do sistema-modelo, sem que seja necessdria a geracdo prévia de

solucdes.

2.2.3.4. Controle

Muitas das metodologias de estudo de sistemas dindmicos sdo movidas pelo
objetivo de se criar maneiras eficazes de mudar um dado sistema de sorte que sua resposta

seja melhorada segundo algum aspecto. Dessa forma, o controle € uma atividade
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continuada executada sobre e ao longo da operacdo do sistema que deverd ter como
resultado uma resposta tdo proxima da ideal quanto for possivel de acordo com algum

critério.
Este trabalho enfatiza o terceiro e o quarto aspectos no estudo de sistemas

dindmicos ndo lineares — respectivamente, a exploracdo de relacdes estruturais e a

determinacao de estratégias para um controle eficiente desses sistemas.

2.3. Estabilidade e Convergéncia

Esta secdo apresenta alguns conceitos fundamentais que serdo empregados ao longo

desta tese.

2.3.1. Propriedades de Conjuntos

O termo conjunto, neste trabalho, esta relacionado a uma cole¢do finita ou infinita

de pontos. Por exemplo, os pontos que compdem uma reta ou que se localizam dentro de

uma esfera no R" sdo conjuntos. Um conjunto S < R" serd limitado caso exista um

escalar r >0 tal que ||x|| < r para todos os pontos x € S . Neste estudo, ||| = |||| , (norma

Euclidiana).

Definicdo 2.2. Seja um escalar € >0 e sejam x e y pontos no R". O conjunto

N(x,g)z{ye R” I||y—x||< 8} € denominado vizinhanca de x com raio €. O vetor x

chama-se centro. Caso o valor do raio ndo seja relevante, representa-se a vizinhanca de x

por N(x).

Supondo-se que S seja um subconjunto do R”, o vetor x € § serd um ponto interior de S

se existir uma vizinhanca N(x) tal que todos os seus pontos pertencam a S. Admitindo-se,
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por outro lado, que x ndo necessariamente pertenga a S, x serd um ponto de acumulacdo de

S se toda vizinhanga de x contiver pelo menos um ponto de S distinto de x.

Teorema 2.1. Se x € R" for um ponto de acumulacio de § < R", toda vizinhanca

N(x) conter4 infinitos pontos de S.

Prova. Cf. Apostol (1965), p. 49.

Esta implicito nesse teorema o fato de que ndo se observam pontos de acumulagdo em

conjuntos com finitos pontos. A afirmacdo contrdria, todavia, ndo se verifica. O conjunto

A =1{1,2,3,...}, por exemplo, é composto de infinitos termos e ndo possui pontos de

acumulagdo. Por outro lado, um conjunto limitado com infinitos termos sempre apresenta
um ponto de acumulacdo. Esse resultado € conhecido como Teorema de Bolzano-

Weierstrass.

Teorema 2.2 (Bolzano-Weierstrass). Se um conjunto limitado S c R" possuir

infinitos pontos, havera pelo menos um ponto no R” que serd um ponto de acumulagio de

S.

Prova. Cf. Apostol (1965), pp. 49-51.

Uma seqiiéncia de vetores no R” {xo,xl,...,xn,...}, representada por {xn},
convergird para um vetor-limite x caso se verifique || x, —x|| — 0 quando n — . Um
vetor x serd um ponto de acumulacio da seqiiéncia {xn} se existir alguma subseqiiéncia de
{xn} que convirja para x, ou seja, se houver um conjunto X com infinitos termos

pertencentes a Z, tal que {xn} convirja para x. De acordo com o Teorema de Bolzano-

ne&
Weierstrass, uma seqiiéncia limitada {xn} no R" possui pelo menos um ponto de

acumulacdo no R". Uma seqiiéncia de ndmeros reais {r, ; mondtona, ndo decrescente e
n

superiormente limitada converge para um ndmero real. De forma similar, uma seqii€éncia de
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ndmeros reais {rn} monotona, ndo crescente e inferiormente limitada também converge

para um ndmero real.

Exemplo 2.1. O conjunto S de ndmeros da forma 1/n, com n=1,2,3,... tem 0 como

ponto de acumulagdo. Deve-se atentar ao fato de 0 nao pertencer ao conjunto S.

Um conjunto S < R" sera aberto se todo ponto de S for um ponto interior de S. Por

exemplo, um intervalo aberto (a,b) é um conjunto aberto em R . No entanto, nio é um

conjunto aberto no R", pois vizinhangas n-dimensionais ndo estio definidas em (a,b).

Um conjunto S < R" serd fechado se ele contiver todos os seus pontos de acumulacdo. Por
exemplo, um intervalo fechado [a,b] ¢ um conjunto fechado em R e também no R".
Intervalos abertos em R ndo sdo conjuntos fechados porque ndao contém seus extremos,
ambos pontos de acumulagdo. Pelo mesmo motivo, intervalos semi-abertos do tipo (a,b]
ou [a,b) ndo sdo conjuntos fechados. Entretanto, tais intervalos tampouco sdo conjuntos
abertos. Com efeito, para o caso (a,b] a vizinhanca N(b) ndo contém apenas pontos

interiores. O R" é um conjunto aberto e, simultanecamente, um conjunto fechado. O mesmo

vale para o conjunto vazio.

Um conjunto § < R" serd compacto se for limitado e fechado.

Um ponto pe R" serd um ponto-limite de um conjunto § < R" se toda vizinhanga
de p contiver pelo menos um ponto de S e um ponto nao pertencente a S. O conjunto de
todos os pontos-limites de S, expresso por 95, € denominado limite (ou fronteira) de S. Um
conjunto fechado contém todos os seus pontos-limites. Um conjunto aberto ndao contém
nenhum de seus pontos-limites. O interior de S é designado por S —9S. Um conjunto
aberto € igual ao seu interior. Um conjunto fechado € igual a S +dS, i.e. 2 unido de S e sua

fronteira.
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Um conjunto aberto § ¢ R" serd conexo se todo par de pontos em S puder ser
interligado por um arco contido em S. A unido de um conjunto § aberto e conexo com
alguns, nenhum ou todos os seus pontos-limites denomina-se regido. Caso nenhum dos
pontos de fronteira pertenca a unido, a regido em questdo serd designada por dominio ou

regido aberta.

2.3.2. Existéncia e Unicidade

Considerando-se o problema de valor inicial
x = f(r,x), com x(to)z x, (2.3)
onde xe R" e f: R, XR" > R", como a representacdo matemdtica de um sistema fisico
sob experimentacdo, deseja-se que, ao partir de um estado inicial x, no instante f,, o
sistema (2.3) assuma um estado definido no instante futuro ¢ =t¢, > ¢,, ou seja, demanda-se

a existéncia de uma solu¢do para o problema (2.3). Além disso, caso o sistema seja
deterministico, espera-se que, se as condicdes do experimento anterior puderem ser
repetidas de maneira exata, a dindmica do sistema seja a mesma e se alcance novamente o

mesmo estado em ¢, > ¢,. Para que o modelo matemadtico (2.3) preveja de forma inequivoca
o estado futuro de um sistema dinimico a partir do estado atual em ¢ =¢,, o problema (2.3)

devera ter solucdo tinica para cada condicao inicial.

Entende-se como solucdo de (2.3) num intervalo [to,tl] uma funcdo continua
x:[to,tl]%i)i" tal que x(r) seja definida e J'c(t)zf[t,x(t)] Vte [to,tl]. Se f(t,x) for
continua em 7 e em x, entdo a solucdo x(¢) serd continuamente diferenciavel. Caso f(,x)
seja continua em X, mas somente continua por partes em ¢, a solucao x(t) serd apenas

continuamente diferencidvel por partes. A suposi¢do de continuidade por partes em ¢

remonta aos casos em que o sistema f(r,x) depende de uma entrada varidvel no tempo

com descontinuidades do tipo degrau, por exemplo.
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A questdo de existéncia e unicidade, que serd abordada por meio de restri¢des
introduzidas em f(t,x), é essencial para que o modelo descrito por equagdes diferenciais

(2.3) seja vélido como representagdo do comportamento de um sistema dinamico real.

Definicio 2.3. Seja f R, xR" — R" uma fungdo f(r,x). Se a desigualdade
|£.y)= f v ) <Ly, -y, (2.4)
for satisfeita para todo (¢, yl) e (r, yz) em alguma vizinhanca de (to,xo), a funcdo f sera

Lipschitz em x. A constante positiva L € denominada constante de Lipschitz.

Diz-se que uma funcio f(x) é localmente Lipschitz num dado dominio D c R" se cada
ponto de D possuir uma vizinhanga D, de tal forma que f atenda a condicdo de Lipschitz
(2.4) para todos os pontos de D, com alguma constante de Lipschitz L,. Uma func¢do

f(x) serd Lipschitz num conjunto W se (2.4) for satisfeita para todos os pontos de W com a

mesma constante de Lipschitz L. Uma fun¢do localmente Lipschitz num dominio D ndo é
necessariamente Lipschitz em D, uma vez que a condi¢do (2.4) pode ndo valer de maneira
uniforme (i.e. com a mesma constante L) para todos os pontos em D. No entanto, uma
funcdo localmente Lipschitz num dominio D serd Lipschitz em todo subconjunto compacto

de D (Khalil, 1992). Diz-se que uma fun¢do € globalmente Lipschitz caso ela seja Lipschitz
no R". Pode-se mostrar que o fato de uma funcdo f(x) ser Lipschitz num conjunto W

implica continuidade de f(x) em W (Khalil, 1992).
Essa terminologia permanece sendo vélida no caso de uma fun¢do dependente do tempo
£(z,x), contanto que a condicio de Lipschitz valha de maneira uniforme em ¢ para todos os

instantes num dado intervalo de tempo.

Teorema 2.3 (Existéncia e Unicidade Locais). Seja f : R, xR" — R" uma fungao

f(z,x) continua por partes na varidvel ¢ que satisfaz a condic¢io de Lipschitz (2.4) para
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todo yl,yzeB:{xGER”I||x—x0||Sr}, Vre[t,.1,]. Existird, entio, um >0,

dependente de x, tal que a equacdo de estado (2.3) possua solu¢do tnica em [to,to +0 ]

Prova. Cf. Khalil (1992), p. 74.

No Teorema 2.3, a principal restricdo introduzida em f(¢,x) corresponde a exigéncia de
satisfacdo de (2.4). Todavia, o resultado obtido € local, pois existéncia e unicidade sdo

conseguidas apenas no intervalo [to,to +5], onde ¢ pode ser muito pequeno. Pode-se

requerer, a fim de se garantir existéncia e unicidade globais, que f atenda a condigdes
globais de Lipschitz, i.e. tornam-se mais fortes as restri¢des a serem atendidas por f. Esse é
um recurso restritivo, entretanto. Muitos modelos de sistemas fisicos que apresentam
solucdes unicas e globais nao atendem a condicdes globais de Lipschitz. Ainda, exemplos
de fungdes f continuas e continuas por partes que ndo satisfazem condicdes locais de
Lipschitz sao raros, sendo razodvel supor que representacdes matemadticas de sistemas
praticos como (2.3) atendam a condi¢des locais de Lipschitz (Khalil, 1992). Pode-se, dessa
maneira, buscar um teorema que garanta existéncia e unicidade globais requerendo-se
apenas a validade de condi¢des locais de Lipschitz, a custa de se ter de antemao mais
informacdes sobre a solucao do sistema. Para o caso de sistemas autdbnomos, por exemplo,
tem-se o teorema a seguir (a extensdo para sistemas nao autdnomos pode ser encontrada em

Hahn (1967)).

Teorema 2.4. Seja f :R" — R" uma fungdo f(x) localmente Lipschitz em x num
dominio D c R" e seja W um subconjunto compacto de D. Suponha que x, € W e que se
sabe que toda solugdo de x = f(x), com x(to)z x,, localiza-se inteiramente em W.

Existird, entdo, uma solug@o unica para cada x, definida para todo 7 >1¢,.

Prova. Cf. Khalil (1992), p. 83.
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O ponto a ser destacado nesse teorema € a necessidade de se saber que a solugdo estd de
fato num conjunto compacto sem que se tenha de resolver o sistema de equagdes

diferenciais. O Método Direto de Lyapunov é uma ferramenta muito ttil nesse sentido.

2.3.3. Definicoes de Estabilidade

Considere o sistema dindmico variante no tempo
x = f(r,x), com x(to): X, (2.5)
onde xe R" e f: R, XxR" > R" é suposta localmente Lipschitz em x num dado dominio
DcR" com x=0€ D. Um ponto x =x, no espaco de estados serd um ponto de

equilibrio de (2.5) quando
flt,x,)=0vr>0 (2.6)

Por conveniéncia, todas as defini¢cdes e teoremas deste capitulo referem-se ao caso em que

o ponto de equilibrio localiza-se na origem do R", ou seja, x, =0. Essa suposicdo nio

acarreta perda de generalidade, pois qualquer ponto de equilibrio pode ser transladado para

a origem através de uma mudancga de varidveis.

Defini¢ao 2.4. O ponto de equilibrio x, =0 de (2.5) serd estdvel se houver, para
cada £€>0 e 1, >0, um J(e,7,)>0 tal que ||x(t)|| < €Vt >1t, sempre que ||x(t0 )|| <det,)

e x(t)e D.

Ressalta-se que estabilidade € uma propriedade de um ponto de equilibrio e ndo de um
sistema. Muitas vezes, entretanto, diz-se que um sistema € estdvel quando todos os seus

pontos de equilibrio forem estdveis.

Definig¢do 2.5. O ponto de equilibrio x, de (2.5) sera instdvel se ndo for estavel.
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Um mesmo sistema dindmico pode conter pontos de equilibrio tanto estdveis quanto
instaveis. Os algoritmos para controle adaptativo ndo linear propostos nesta tese objetivam

que o sistema final ndo apresente instabilidades.

Definicdo 2.6. Na Definicdo 2.4, se & for independente de 7,, ou seja, se & = 5(¢),

o ponto de equilibrio x, serd uniformemente estdvel.

Se a func¢do f for independente do tempo (i.e. o sistema (2.5) for um sistema autbnomo), x,

ser estavel implica em estabilidade uniforme. Ressalta-se que estabilidade uniforme é uma

propriedade local.

Defini¢ao 2.7. O ponto de equilibrio x, =0 de (2.5) serd assintoticamente estdvel

se for estavel e se, para todo 7, =2 0, existir um ﬂ(t0)> 0 tal que 1im||x(t)|| =( sempre que
—oo

”x(to )” < 77(50 ) .

Definicao 2.8. O ponto de equilibrio x,=0 de (2.5) serd uniformemente
assintoticamente estdvel se for uniformemente estavel e se, para cada £€>0 e ¢, >0,

existir um ¢ >0 independente de ¢, e de £ e um T(€)>0 independente de t, tal que

||x(t)— xe|| <& paratodo t >1¢, + T(€) sempre que ||x(tO )— xe|| <0.
Novamente, se a funcdo f for independente do tempo, x, ser assintoticamente estdvel
implica em estabilidade assintética uniforme. Ressalta-se que estabilidade assintética

uniforme é uma propriedade local.

Definicdo 2.9. O conjunto ¥ c R" de todos os estados iniciais x(to)e R" tal que

x(t) > X, com t —> oo para todo x(t0 Je ¥ é denominado dominio de atracdo de x,.
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Definicdo 2.10. O ponto de equilibrio x, de (2.5) serd globalmente

e

assintoticamente estdvel se ¥ = R".

As defini¢Oes desta se¢@o partem do pressuposto de que as solucdes de (2.5) sao definidas

para todo ¢, = 0. Essa suposi¢do ndo € garantida pela condicdo local de Lipschitz atendida

por f. Todavia, as exigéncias adicionais demandadas pelo Método Direto de Lyapunov, no

Teorema 2.5 da Secdo 2.3.5.1 a seguir, garantirdo existéncia de x(¢), para todo t, 20, no

contexto do Teorema 2.4.

2.3.4. Definicoes de Limitacao

Esta secdo traz algumas definicdes importantes acerca de limitacdo de solugdes.
Maiores detalhes podem ser obtidos em Spooner et al. (2002). Considere o sistema

dinamico genérico (2.5).

Defini¢do 2.11. Uma solugdo x(r) de (2.5) serd limitada caso existaum £ >0, que
pode depender de cada solugdo, tal que ||x(t)||< B para todo t>1,>0. Diz-se que um

sistema possui estabilidade de Lagrange se, para cada 1, 20 e x(t0 )Je R", a solugdo x(r)

correspondente for limitada.

Verifica-se que, se um ponto de equilibrio for globalmente assintoticamente estavel, o
sistema para o qual esse equilibrio € definido possui estabilidade de Lagrange (o contrério,
entretanto, ndo € valido). Ainda, o fato de um ponto de equilibrio ser estdvel nao implica
que o sistema correspondente apresente estabilidade de Lagrange, uma vez que talvez seja

possivel encontrar uma forma de determinar x(to) tal que este seja préximo de um

equilibrio instavel e fazer com que ||x(t)|| — oo quando t — oo,
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Defini¢do 2.12. Uma solugio x(r) de (2.5) serd uniformemente limitada caso exista,

paracada >0 e 1, 20, um B(a)>0 (independente de t,) tal que, se x(t0)< o, entdo

||x(t)|| < Bla) paratodo =1, >0.

Se a solu¢io x(t) de (2.5) for uniformemente limitada, ela serd limitada e o sistema

apresentard estabilidade de Lagrange.

Defini¢cdo 2.13. A solucio x(t) de (2.5) serd uniformemente ultimamente limitada

caso exista algum B >0 e se, correspondendo a cada & >0 e ¢, =0, existir um T(a) >0

(independente de 1) tal que x(t0 )< a implique em ||x(t)|| < B paratodo t >t + T(x).

Dessa forma, diz-se que um sistema € uniformemente ultimamente limitado quando todas

as suas trajetérias terminam numa vizinhanca N(0,B).

2.3.5. Condicoes para Estabilidade e Limitacao

A idéia central do Método Direto de Lyapunov resulta da extensao matematica de
uma constatagdo fisica fundamental: se a energia total de um sistema (elétrico, mecénico,
etc.) for continuamente dissipada, o sistema, seja linear ou ndo linear, devera tender a um
estado de equilibrio. Logo, é possivel entrever a estabilidade de um sistema dindmico por
meio do exame da variagdo de alguma fungdo escalar (como a funcdo da energia, por
exemplo) cuja derivada ird indicar o grau de estabilidade e convergéncia das solu¢des do

sistema em questao.

2.3.5.1. Sistemas Autonomos

Considere o sistema nao linear invariante no tempo

x = f(x), com x(to)z X, 2.7)
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onde xeR" e f:R" > R" € suposta localmente Lipschitz em x num dado dominio

DcR" comx=0eD.

Teorema 2.5 (Método Direto de Lyapunov). Seja x, =0 um ponto de equilibrio de
(2.7) e presuma que f(x) seja localmente Lipschitz em x. Seja V : R" — R, uma funcio
V(x) continuamente diferencidvel que satisfaz
e V(x)>0,ie. V(x) édefinida positivae V(0)=0;

V()= )

e V(x)—> oo com ||x|| — oo, i.e. V(x) é ilimitada radialmente.
Entdo, V(x) serd uma fungdo de Lyapunov e o ponto de equilibrio x, serd globalmente

estavel caso W(x)>0 (W semidefinida positiva) ou globalmente assintoticamente estavel

caso W(x)>0 (W definida positiva).

Prova. Cf. Hahn (1967), pp. 102-103, e Khalil (1992), pp. 101-102. Deve-se ressaltar que a

prova desse teorema, que foge dos propdsitos deste capitulo, garante existéncia e unicidade

das solugdes de (2.7) no R" para t >1,.

A exigéncia de que V(x) seja ilimitada radialmente é necessaria para que os resultados do

Teorema 2.5 sejam globais (conforme Teorema de Barbashin-Krasovskii em Khalil
(1992)). Entretanto, as condi¢des do teorema sdo apenas suficientes, pois o fato de nao se
satisfazer as condicoes de estabilidade ou estabilidade assint6tica para uma dada candidata
a funcdo de Lyapunov ndo significa que o ponto de equilibrio em questdo ndo seja
globalmente estiavel ou globalmente assintoticamente estdvel. Indica, apenas, que tais
caracteristicas ndo podem ser estabelecidas utilizando-se tal candidata a fung¢do de
Lyapunov. De fato, ndo hid um procedimento sistemdtico que construa funcgdes de
Lyapunov adequadas para todos os tipos de problemas. A introdu¢do dos métodos
recursivos de backstepping configura-se, nesse sentido, num grande avango, pois resolve

essa questdo para diversas classes de sistemas nao lineares.
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A necessidade de se ter W(x)>0 (ou V(x)<0) para que se consiga estabilidade

assintética global €, em muitos casos, dificil de ser satisfeita (Fossen & Strand, 1999). O
Principio de Invaridncia de La Salle pode, entdo, ser empregado para que se consiga

verificar se um sistema nao linear autdonomo € globalmente assintoticamente estidvel mesmo
com V(x) semidefinida negativa. Algumas defini¢cdes, porém, devem ser introduzidas

antes de se enunciar o Teorema de La Salle.

Defini¢cdo 2.14. Seja x(t) uma solugdo do sistema dinimico (2.7). Um ponto p serd
um ponto-limite positivo de x(t) caso haja uma seqiiéncia {tn }, com t, —> oo para n — oo,
de tal forma que x(tn )— p quando n—>oco. O conjunto de todos os pontos-limites

positivos de x(¢) é denominado conjunto-limite positivo de x(r).

Deve-se destacar que o conceito de ponto-limite positivo € de natureza inteiramente diversa
do de ponto-limite apresentado na Secdo 2.3.1. A definicdo de ponto-limite positivo

associa-se ao conceito de ponto de acumulacdo.

Definicdo 2.15. Considere o sistema dinamico (2.7). Um conjunto M serd

denominado invariante se qualquer solucio x(r) desse sistema que pertenca a M em algum

instante ¢, pertencer a M em todos os instantes, i.e. x(tl Je M = x(t)e M Vi > t,.

Um conjunto Y serd positivamente invariante caso a defini¢do acima seja verdadeira

apenas para instantes futuros, i.e. x(tl JeY=x()e Y V2 t.

Uma propriedade fundamental dos conjuntos-limites € o lema a seguir, cuja prova

pode ser encontrada em Khalil (1992):

Lema 2.1. Seja x(t) uma solugio limitada de (2.7). Supondo-se que x(¢) pertenca
ao dominio D para todo ¢ > t,, seu conjunto-limite positivo L" serd um conjunto compacto

invariante nio vazio. Além disso, x(¢) — L" quando t — oo.
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Prova. Cf. Khalil (1992), p.491.

Apresentadas as definicdes e comentdrios necessdrios, pode-se, agora, enunciar o

Teorema de La Salle:

Teorema 2.6 (Principio de Invaridncia de La Salle). Seja 2 um conjunto compacto

positivamente invariante de (2.7). Seja, ainda, V : Q@ — R uma funcio V(x) continuamente
diferencidvel tal que V(x(r))<0 Vxe Q. Defina E = {x eQlV(x)= O} e seja M o maior
conjunto invariante contido em E. Entdo, toda solugdo limitada x(¢) iniciando-se em Q

converge para M com t — oo

Prova (Khalil, 1992, p. 117). Seja x(f) uma solucdo de (2.7) iniciando-se em Q. Como
V(x)<0 em Q, V(x) é uma funcio nio crescente. Ademais, a continuidade de V(x) no
conjunto compacto Q implica que V(x) é inferiormente limitada em Q. Logo, V(x)

possui um limite a para t — oo . Note, ainda, que o conjunto-limite positivo L localiza-se

em Q, pois Q € um conjunto fechado e positivamente invariante. Considerando-se a
Definicdo 2.14 e a continuidade de V(x), tem-se que V(p)= limV[x(tn )] =a,onde pe L’
e x(tn)% p quando n — oo para uma seqiiéncia {tn} com ¢, — o . Portanto, Vix)=a
em L. Como, pelo Lema 2.1, L* é um conjunto invariante, verifica-se que V(x)=0 em

L". Assim, L' cM c Ec Q. Como x(r) é limitado, x(t) tende a L" quando f — oo

(Lema 2.1). Consegiientemente, x(r) aproxima-se de M quando  — oo .

Deve-se notar que o Teorema de La Salle ndo requer que V(x) seja definida positiva. A

Figura 2.1 traz uma interpretacdo geométrica do Teorema 2.6.
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Figura 2.1. Interpretacdo geométrica do Principio de Invaridncia de La Salle.

Supondo-se, por hipétese, que na fronteira do conjunto positivamente invariante € a
fungio de Lyapunov assuma o valor V(x)=v,, define-se Q= {x eR"1V(x)<v, }, uma
vez que V(x)<0 em Q. A linha tracejada representa o conjunto E onde V(x)=0.
Admite-se que o maior conjunto invariante M em E seja composto apenas pelo ponto de
equilibrio estdvel x,. Define-se a curva de nivel I'= fxeQlv(x)= v, < vl}; seja § um

ponto se I'. Em s:

y=2
ox

:aa_z f(x)( <0 2.8)

Como dV/dx é o vetor gradiente de V(x) = logo, perpendicular a T e “saindo” —e f(x) é
o vetor velocidade x — tangente as trajetérias do sistema —, a equagdo (2.8) indica que o
produto escalar do vetor gradiente de V(x) com o vetor velocidade f(x) deve ser menor
ou igual a zero. Isso significa que o angulo entre os dois vetores deve ser maior ou igual a

90°. Dado que essa relacdo é verificada para todos os pontos de I', as solucdes x(¢) de

(2.7) estdo necessariamente entrando na regido delimitada por I'. Como isso € vélido para
todas as curvas de nivel internas a , conclui-se que toda solucao com condic¢ao inicial em

€ converge para o ponto de equilibrio x, .

Coroldrio 2.1 (Estabilidade Assintdtica). Seja x, =0 o tnico ponto de equilibrio de
(2.7). Seja V:R" - R, uma funcdo V(x) continuamente diferencidvel, definida positiva

e ilimitada radialmente tal que V(x)<0 Vxe R". Seja, ainda, E = {x eR"1V(x)= O} e
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presuma que nenhuma solucio sendo x(r)=0 possa permanecer indefinidamente em E.

Entdo, a origem serd globalmente assintoticamente estavel.

Conclui-se, portanto, que as propriedades de convergéncia do sistema dinamico em questao
serdo tanto mais poderosas quanto menores forem as dimensdes de M. No caso de

estabilidade assintdtica, o maior subconjunto invariante M de E reduz-se a origem x, =0.

Rodrigues et al. (2002) propuseram uma extensao do Principio de Invariancia de La
Salle na qual nao se exige que a derivada da func@o de Lyapunov seja sempre, no minimo,
semidefinida negativa. O teorema a seguir apresenta essa versdao mais geral do Teorema 2.6
que permite que a derivada da fun¢do de Lyapunov ao longo das trajetdrias do sistema seja

positiva em algumas regides.

Teorema 2.7 (Extensdo do Principio de Invaridncia de La Salle). Seja ve R uma

constante tal que €, ={xe R" 1V (x)< v} seja um conjunto limitado positivamente
invariante de (2.7). Seja, ainda, V:Q — R uma fungdo V(x) continuamente

diferencidvel. Defina C = {x eQ IV(x)> 0} e presuma que supV(x)=I<v. Defina,

xeC
ainda, Q, ={xe Q, 1V(x)<i} e E= {x eQ IV(x)= O}uﬁl e seja M o maior conjunto
invariante de (2.7) contido em E. Entdo, toda solucdo limitada x(r) iniciando-se em Q

converge para M quando ¢ — oo . Além disso, se x, € Q,, entio x(t)e Q, para todo t >1t,

e x(r) tende para o maior conjunto invariante de (2.7) contido em Q.

Prova (Rodrigues et al., 2002, p.53). Suponha, primeiramente, que x,€ Q e x, & Q,.
Seja x(t) uma solucdo de (2.7) iniciando-se em Q. Presuma, de inicio, que x(z)
permaneca fora do conjunto Q, para t>f,. Como C c Q,, verifica-se, nesse caso,
V(x)<0. Assim, V(x) é uma funcdo ndo crescente. Ainda, o conjunto-limite positivo L'
de x(r) estd contido no conjunto invariante € ; mais precisamente, no subconjunto

compacto de dado por {xe Q 1V(x)< V(x0 )}. Como a fungio V(x) é ndo crescente e
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continua, V(x) é inferiormente limitada nesse conjunto. Logo, V(x) possui um limite a
para t — oo . Considerando-se a Definicdo 2.14 e o Lema 2.1, tem-se que V(x)=a em L'
e, uma vez que L" é um conjunto invariante de (2.7), V(x)z 0 em L". Assim,

L' cQ, —C,donde se conclui que x(t)—> L* €M quando t — oo

Admitindo-se, agora, que x, € Q,, tem-se que V(xO)S [. Afirma-se que a solugdo x(r)
permanece em Q, para todo fe€ [to, t+). Para provar essa afirmagdo, suponha que hd um
instante ¢ >, em que V]x(¢")|> 1. Existir, entdo, um selt,, ") tal que V[x(s)]=1 e
V[x(t)]>l para te (s, t*). Isso significa que existe algum ¢’ € (s, t*) em que se verifica
V[x(t')] >0, o que contradiz o fato de que V(x)<0 fora de 5, DC. Assim, t, = ¢ a

solu¢do permanece dentro de €, para ¢ > ¢,. Portanto, o conjunto-limite positivo L" é ndo

vazio e a solugdo aproxima-se dele quando ¢ -—oo. Ademais, L™ é um subconjunto

invariante contido em Q,. Logo, a solucdo x(¢) aproxima-se do maior conjunto invariante

contido em Q, quando ¢ — oo

A Figura 2.2 traz uma interpretagdo geométrica da Extensdo do Principio de Invariancia de
La Salle. O Teorema 2.7 garante que todas as solugdes de (2.7) com condi¢do inicial dentro

de Q  tendem para o maior conjunto invariante contido em E. Se, em particular, esse maior
conjunto invariante estiver contido em ,, entio todas as solu¢des com condicio inicial em
Q. tendem para o maior conjunto invariante contido em Q,. Uma vez dentro de Q,, as
solucdes nio saem desse conjunto. Duas coisas podem ocorrer dentro de €,: ou as

solucdes tendem para o conjunto {x € Q, 1V(x)= O} ou permanecem entrando e saindo do

conjunto C (Rodrigues et al., 2002).

29



Figura 2.2. Interpretacdo geométrica da Extensao do Principio de Invaridncia de La Salle.

O Teorema 2.8 a seguir traz a versao global da Extensdo do Principio de Invariincia

de La Salle:

Teorema 2.8 (Versdo Global da Extensdo do Principio de Invaridncia de La Salle).

Seja  V:R" >R uma fungdo V(x) continuamente diferencidvel. Defina

C= {x eR"1V(x)> 0} e presuma que supV(x)=IeR. Defina, ainda,

xeC
Q, ={xe R" IV(x)Sl} e E={xe R" IV(x):O}uﬁl e seja M o maior conjunto
invariante de (2.7) contido em E. Entdo, toda solucdo limitada x(f) converge para M
quando  — co . Além disso, se x, € Q,, entdo x(f)e Q, paratodo ¢ >1, e x(r) tende para

0 maior conjunto invariante de (2.7) contido em ﬁl .

Prova (Rodrigues et al., 2002, p.54). Suponha, primeiramente, que x, & Q, e presuma que
a solugdo x(r) de (2.7) seja limitada para ¢ > t,. Presumindo-se que x(r) permaneca fora
do conjunto 51 para t > 1¢,, verifica-se que V(x)<0 para 1> t,. Como V(x) é uma funcdo
ndo crescente e inferiormente limitada, V(x)— ae R quando ¢ — c. O conjunto-limite
positivo L* de x(r) é compacto, ndo vazio e invariante (Lema 2.1). Isso implica que
V(x)= a em L' e, conseqiientemente, que V(x)z 0 em L". Assim, L' ¢ M , donde se

conclui que x(t)— L" € M quando 1 — oo
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Presumindo-se, agora, que x, € Q,, tem-se que V(xO)S I. Afirma-se que a solugdo x(r)
permanece em Q, para todo fe€ [to, t+). Para provar essa afirmagdo, suponha que hd um
instante ¢* >, em que V|x(")]> . Existird, entdo, um se lt,, ") tal que V[x(s)]=1 e
V[x(t)] > [ para te (s, t*). Isso contradiz o fato de que V(x)<0 fora de ﬁl O C. Assim,

tal como no teorema anterior, a solucdo permanece dentro de 5, para t >¢,. Portanto, o

conjunto-limite positivo L" é ndo vazio e a solugdo aproxima-se dele quando t — oo.

Ademais, L' é um subconjunto invariante contido em Q,. Logo, a solucio x(t) aproxima-

se do maior conjunto invariante contido em £, quando ¢ — oo.

Se acaso, no Teorema 2.8 acima, V:R" — R for ilimitada radialmente, ou seja,

V(x)— o com ||x|| — oo, toda solugdo x(¢) serd limitada para 7 >¢, e as conclusdes do

Teorema 2.8 serdo validas para todas as solucoes.

2.3.5.2. Sistemas Nao Autonomos

No caso de sistemas autdonomos, o Teorema de La Salle (Teorema 2.6) mostra que a

trajetdria do sistema em consideragcdo tende ao maior subconjunto invariante contido em E,
onde E é o conjunto de todos os pontos de Q que satisfazem V(x)=0. Por outro lado, no
caso do sistema ndo autdonomo (2.5), mesmo o processo de se determinar um conjunto E
pode ndo ser evidente, uma vez que V(r,x) é funcdo tanto de r como de x. A situacdo
torna-se mais clara, no entanto, quando

Vi, x)<-W(x)<0 (2.9)
visto que, nesse caso, o conjunto E poderd ser definido como o conjunto de pontos onde
W(x)=0. Dessa forma, pode-se esperar que a trajetéria do sistema aproxime-se de E 2

medida que ¢ —> 0.
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O Teorema de La Salle-Yoshizawa, importante ferramenta para a andlise de

convergéncia de sistemas ndo autdonomos, formaliza esses resultados:

Teorema 2.9 (La Salle-Yoshizawa). Seja x, =0 o ponto de equilibrio de (2.5) e
presuma que f(t,x) seja localmente Lipschitz em xe& R" uniformemente em 7. Seja
ViR, xR" — R, uma funcio V (¢, x) continuamente diferencidvel que satisfaz

° V(t,x) >0, i.e. V(t,x) ¢ definida positiva;

e Vit,x)= avgt’x) + ava(;’x)f(t,x)s —W(x)<0;

e V(t,x)— o com ||x|| — oo, i.e. V(x) éilimitada radialmente.
onde W é uma funcdo continua. Entdo, todas as solucdes de (2.5) serdo globalmente
uniformemente limitadas e atenderdo a
limW/[x(¢)] = 0. (2.10)
Ainda, se W for definida positiva, i.e. W(x)> 0, o ponto de equilibrio x, =0 de (2.5) sera

globalmente uniformemente assintoticamente estdvel.

Prova. Versoes gerais podem ser encontradas em Khalil (1992), p.187, e Krsti¢ et al.

(1995), p. 492.

Fungdes de Lyapunov também podem ser empregadas para se avaliar a limitacdo

das solucdes do sistema ndo autdbnomo (2.5) em situagdes nao globais.

Defini¢do 2.16. Diz-se que uma fun¢do continua « : [O,a) — R, pertence a classe
K se for estritamente crescente para algum a€ R e a(0)=0. Ela pertence a classe K_ se

a(r) — oo com r — oo,

Suponha que a fungdo V(z,x), definida em ||x|| > R (onde o valor de R pode ser

elevado) e ¢ >0, seja continuamente diferencidvel em x e em ¢ e que existam solucdes

tinicas x(¢) para (2.5) vilidas em todo 0 R".
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Definicdo 2.17. As solugdes de (2.5) serdo uniformemente limitadas para todo

||x|| >R e t>0 seexistirem V(t,x) continuamente diferencidvel e a,,a,e K_ tal que
a,(|x]) < v (. x) < o, (|x]) .11)

V(r,x)<0 (2.12)

Nota-se que essa condi¢do € menos restritiva que o Teorema de La Salle-Yoshizawa, uma

vez que se requer que V(t, x) <0 para todo ||x|| > R para algum R, ndo em todo o R" .

Definicdo 2.18. As solugdes de (2.5) serdo uniformemente ultimamente limitadas

para todo ||x|| >R e t>0 se existirem V(¢,x) continuamente diferencidvel, o,0,eK_e
o, € K definido em [0,00) tal que
a,(x]) < v (. x) < o, (|x]) (2.13)

V(1 x) < —a, (|x]) (2.14)
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Capitulo 3

Métodos Recursivos para o Controle de Sistemas Nao Lineares

3.1. Introducao

Tal como mencionado no capitulo anterior, a maior parte dos sistemas dinamicos
reais possul interagdes ndo lineares entre as diversas varidveis que os compdem. A
representacao desses sistemas por meio de modelos lineares conduz, portanto, a inevitaveis
discrepancias entre o comportamento do sistema real e as solucdes geradas por sua
descricdo matematica. Por exemplo, a linearizacdo de um sistema nao linear ao redor de um
ponto de operacdo € valida apenas nessa regido restrita. Técnicas de controle que tenham
como objetivo uma atuacao mais ampla sobre a resposta do sistema sdo invidveis sob tal

enfoque.

Os ualtimos anos presenciaram um desenvolvimento crescente na teoria associada ao
estudo de sistemas ndo lineares, especialmente no campo da sintese de controladores
eficientes. A partir dos anos 80, conceitos desenvolvidos a partir da geometria diferencial
provaram ser ferramentas eficazes na anélise e sintese de sistemas ndo lineares, sendo a
técnica de linearizacdo por realimentacdo, por exemplo, um método amplamente

empregado no tratamento de alguns tipos de ndo-linearidades (cf. Isidori (1996)).

Algumas desvantagens da metodologia atrelada a geometria diferencial, no entanto,

sdo a impossibilidade de resolucdo de vdrios tipos de sistemas ndo lineares e o elevado
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esforco de controle despendido. A introdu¢do de métodos recursivos de sintese de
controladores a partir dos anos 90 (cf. Kanellakopoulos et al. (1992)), entretanto, resolveu
varios desses problemas. A técnica de backstepping, descrita em detalhes por Krsti¢ et al.
(1995) €, hoje, um dos meios mais populares de tratamento de sistemas nao lineares, sendo,

inclusive, aplicdvel a varios sistemas nao “linearizaveis” (Kokotovi¢, 1992).

O backstepping fundamenta-se no conceito de Funcdes de Lyapunov de Controle
(cf. Secao 3.3) e nas teorias de estabilidade e convergéncia de sistemas dinamicos
apresentadas no Capitulo 2 desta tese — em especial, os Teoremas de La Salle e La Salle-
Yoshizawa e o Método Direto de Lyapunov. Apds uma breve descricdo dos aspectos mais
relevantes das abordagens tradicionais de controle ndo linear (cf. Secdo 3.2), a Secdo 3.4
dedica-se a expor as caracteristicas basicas do backstepping integrador, versdo preliminar
de processos de backstepping mais genéricos. A Secdo 3.5 traz formalizacdes conceituais
basilares. A Secdo 3.6 apresenta o método de backstepping aplicado a um sistema genérico
de realimentacao estrita. As Secdes 3.7 e 3.8 contemplam o caso adaptativo com exposicoes
referentes ao backstepping adaptativo integrador (Secdo 3.7) e ao backstepping adaptativo

aplicado a um sistema genérico de realimentacgdo estrita paramétrico.

3.2. Técnicas Precursoras de Controle de Sistemas Nao Lineares

Muitas tentativas de introduc¢do de abordagens sistematicas visando a um controle
eficaz de sistemas ndo lineares t€m sido propostas nos dltimos anos. Um dos primeiros e
mais populares métodos voltados para o projeto de controladores para sistemas ndo lineares
€ a técnica de linearizacdo por realimentagcdo, descrita por Isidori (1996). Essa
metodologia utiliza mudanca de coordenadas e controle por realimentacdo com o objetivo
de transformar um sistema dindmico nao linear em um sistema cujas dindmicas sejam, ao

menos parcialmente, lineares.

Seja o sistema nao linear genérico
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x=fx)+g(x)u
y=hx)

onde xe R" é o estado, ue R éaentradae ye R € a saida. As fungdes f, g e h sdo ndo-

3.D

linearidades suaves conhecidas. Diz-se que o sistema (3.1) possui grau relativo p num

.. 6 .
ponto x, se houver uma vizinhanca N (xo) na qual se verifique

P) P) Qv

Vi g(x)=2Y2 g(x)=...= 222 g(x)=0 (32)
ox ox ox
c

P)

Yo g(x)#0 (3.3)
ox

onde ¥, (x)=h(x) e w,(x)=0y,, /ox)f(x), i=2,...,p. Se acaso (3.2) e (3.3) forem

vélidos para todo x € R", o grau relativo de (3.1) sera definido globalmente.

Supondo que o sistema (3.1) apresente grau relativo p <n no ponto x,, pode-se
empregar uma mudanca de coordenadas e controle por realimentagdo para transformar
(localmente) esse sistema numa conexdo em cascata de um sistema linear de dimensao p e
um sistema ndo linear de dimenséo n — p . De fato, derivando-se p vezes a saida y = h(x),

tem-se:

oy,
ox

Como (8 v, / ox )g # 0 numa vizinhanga de x,, pode-se linearizar a representagdo entrada-

(p) _ al//p

= g(x)u (3.4)

fx)+

y

saida do sistema (3.1) através de uma realimenta¢do que cancele as nao-linearidades em
(3.4) (linearizagdo entrada-saida):

__ 1 W,
U= 3, {— P f(x)+v} (3.5)
—g(x)

ox

® O conjunto de pontos onde um grau relativo pode ser definido é um subconjunto aberto e denso do conjunto
aberto U onde o sistema (3.1) é definido (Isidori, 1996). Para uma defini¢dao de conjunto denso, cf. Isidori

(1996), p. 474.
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Assim, as dindmicas de y e suas derivadas sdo governadas por uma cadeia de p
integradores y(p ) =v. Néo obstante, como o sistema original tem dimensao n, € necessario
considerar, ainda, as n— p varidveis de estado restantes. Através do uso de ferramentas de
geometria diferencial, € possivel (Krsti¢ et al., 1995) encontrar n—p funcdes

l//p+l(x),...,l//n(x), com (Qy,/ox)g =0, i=p+1,...,n, de tal forma que a mudanga de

coordenadas
( y=h(x)=w,(x)
y l/lz( )
&=y =y, (x) (3.6)
§p+l =V (x)
¢, =v,(x)

seja inversivel localmente e transforme, junto com (3.5), o sistema nao linear (3.1) em

é;lzgz

é;p—l :gp

£, =v
. ov,, 3.7)
o =22 1(x)=0,4(¢)

. X

.9
£, =2 f(x)=0,¢)
x
y=¢,
onde ¢=[¢,.... ] . A aplicacio do controle (3.5) torna as varidveis de estado do

subsistema néo linear de (3.7), ¢ PITTROS ¢, ndo observéveis a partir da saida y.

A utilizacdo da nova entrada de controle v com a finalidade de estabilizar o
subsistema linear de (3.7) ndo garante a estabilidade de todo o sistema, a menos que a

estabilidade da por¢do nao linear de (3.7) seja estabelecida separadamente.
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Quando v € empregada para manter a saida y igual a zero para todo ¢ >t,, ou seja,

quando ¢, =...=¢, =0, as dindmicas de ¢

é;p-#l :¢p+l(0""’0’§p+l""’§n)

a2+ G, sd0 descritas por

: (3.8)
£, =0,00.:0.,p000.8,)
e sdo denominadas dindmicas nulas de (3.1), pois evoluem no subconjunto do espago de

estados no qual a safda do sistema é nula. Se o equilibrio em ¢, =...=¢, =0 das

dinamicas nulas (3.8) for assintoticamente estdvel, o sistema (3.1) serd de fase minima.

Dado que o grau relativo e as dinamicas nulas de um sistema ndo podem ser
alterados por meio de realimentacdo de saida (Kokotovi¢ & Arcak, 2001), sistemas com
dindmicas nulas instaveis (sistemas de fase ndo minima) sdo muito mais dificeis de se

controlar que sistemas de fase minima.

Considerando-se, pois, o problema de estabilizacio por realimentacdo de um
sistema em cascata genérico formado por uma parte linear e outra parte ndo linear oriundo
de um processo de linearizacao entrada-saida,
¢=A¢+Bv
9=r(9.5)
tem-se que o fato de se constatar estabilidade assintética global de ¢= f (¢,0) nao ¢é
suficiente para garantir estabilidade assintética global de toda a cascata por meio de uma
realimentacdo v=K¢ (Kokotovi¢c & Arcak, 2001). Em geral, é necessiria uma
realimentacdo tanto de ¢ quanto de @, ou seja, v=Kg+ w(¢, g). Kokotovi¢ e Sussman
(1989) propuseram, por exemplo, o método de passivacdo por realimentagdo, no qual
busca-se converter (3.9) numa interconexao de dois blocos passivos como a ilustrada na
Figura 3.1 e encontrar, entdo, uma expressdo para a lei de controle v= K¢+ w(¢, g) que
traga estabilidade a todo o sistema. Destaca-se o fato de que um sistema constituido pela
interconexao de dois blocos passivos com a configuracdo indicada na Figura 3.1 € passivo
(Krsti¢ et al., 1995). A nocdo de passividade, que remonta a idéia de dissipacdo de energia

em resistores num circuito elétrico, tem sido muito utilizada com o propdsito de se analisar
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a estabilidade de sistemas ndo lineares. Sistemas passivos, tais como circuitos lineares

contendo apenas resistores positivos, sdo estaveis (Byrnes et al., 1991).

H;

Figura 3.1. Interconexdo de dois sistemas passivos (H; e H,).

Apesar de sua popularidade, a abordagem ligada ao conceito de passividade é
limitada a sistemas com grau relativo menor que dois (Kokotovi¢ et al., 1992). Devido a
impossibilidade de se alterar o grau relativo de um sistema dindmico através de
realimentacdo de saida, tal restricdo tem sido um obstdculo na criagdo de leis de controle

eficazes para sistemas ndo lineares em geral segundo essa metodologia.

Essa limita¢do, no entanto, foi removida de forma muito eficiente por meio da
introducdo de procedimentos recursivos para a geracdo de leis de controle para sistemas
ndo lineares, especialmente o backstepping (Kokotovi¢ et al., 1992). A idéia bésica do
backstepping € projetar uma seqiiéncia de sistemas virtuais de grau relativo unitario, sendo
o sistema original o uUltimo elemento dessa seqiiéncia. Para cada sistema virtual, o grau
relativo € reduzido a um através da selecdo de uma entrada virtual, conseguindo-se, entao,
passividade com relacdo a uma saida virtual. A escolha de pares entrada-saida virtuais €

flexivel e o processo de estabilizacdo faz uso de fungoes de Lyapunov de controle.

3.3. Funcoes de Lyapunov de Controle

A nocido de fungdo de Lyapunov de controle, uma extensdao do conceito de func¢io

de Lyapunov introduzida por Artstein (1983) e Sontag (1983), representou uma mudanga
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no paradigma das teorias de estabilizacdo vigente ao final dos anos 70 (Kokotovi¢ & Arcak,
2001), pois redirecionou o enfoque dessas teorias, até entdo centradas na andlise das
caracteristicas de um dado sistema dinamico, para o objetivo de se criar sistemas em malha

fechada com propriedades de estabilidade desejaveis (veja também Parks (1966)).

Tradicionalmente, uma maneira de se estabilizar um sistema nao linear é selecionar
uma funcio de Lyapunov V(x) e entdo tentar encontrar uma lei de controle u(x) que faca
com que V(x) seja definida negativa. Supondo que o sistema apresente a configuragio
x=fl(x,u) (3.10)
com xeR", ue R e £(0,0)=0, objetiva-se determinar u(x) de tal forma que o equilibrio
x =0 do sistema em malha fechada seja globalmente assintoticamente estavel. Pode-se
tomar uma fungdo V(x) como uma candidata a funcdo de Lyapunov e requerer que sua
derivada ao longo das solugdes de (3.10) atenda a desigualdade V(x)< -W(x), onde W(x)

¢ uma funcao definida positiva, ou seja,

g—;/f(x,u)s—W(x)<0 (3.11)

Escolhas inadequadas de V(x) e W(x) podem levar & ndo-satisfacio de (3.11). Diz-se de
um sistema para o qual é possivel uma escolha conveniente de V(x) e W(x) que possui

uma funcdo de Lyapunov de controle.

Definicdo 3.1. Seja V:R" - R, uma funcio V(x) suave, definida positiva e

ilimitada radialmente. V(x) serd uma funcdo de Lyapunov de controle para (3.10) se

ueR ax

inf{a—vf(x,u)}<0 (3.12)

Vx #0. Artstein (1983) demonstra que a relacdo (3.12) é suficiente para assegurar a
existéncia de uma lei de controle que satisfaca (3.11), i.e. a existéncia de uma funcio de

Lyapunov de controle é equivalente a estabilizabilidade assintotica global.

A principal limitacdo do conceito de fun¢do de Lyapunov de controle como

ferramenta de projeto consiste em nao se conhecer uma fun¢do de Lyapunov de controle
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adequada para a maior parte dos sistemas ndo lineares. A tarefa de se encontrar uma fungdo
de Lyapunov de controle apropriada pode ser tdo complexa quanto a de se determinar uma
lei de controle estabilizadora. Para vdrias classes importantes de sistemas nao lineares estes

dois problemas sao resolvidos simultaneamente por meio da utilizacao do backstepping.

3.4. Funcoes de Lyapunov de Controle e Backstepping Integrador

A construgdo recursiva de funcdes de Lyapunov de controle através do backstepping
integrador — uma versao preliminar dos processos de backstepping mais genéricos — sera

ilustrada por meio do sistema ndo linear de segunda ordem (cf. Fossen & Strand (1999))

x=flx)+¢& (3.13a)
E=u (3.13b)
y=x (3.13c)

ondexe R, £eR, yeR e ueR. A fungdo f(x) é uma ndo-linearidade conhecida.

Tenciona-se a regulacdo de y(r) em zero, ou seja, deseja-se que y(t) — 0 com ¢ — o para
todo [x(O), cf(O)]T Obviamente, o sinal &(r) deverd permanecer limitado. De (3.13a), o

ponto de equilibrio com x =0 corresponde a [x, f]T = [O,— f (0)]T. O objetivo é, portanto,
fazer com que esse ponto de equilibrio seja globalmente assintoticamente estdvel. Como o

sistema (3.13) compde-se de duas varidveis de estado, x e £, o projeto compreendera dois

passos. Dessa forma, (3.13) serd encarado como uma disposi¢cdo em cascata de dois
subsistemas de primeira ordem, cada um apresentando entrada e saida tnicas. O
procedimento inicia-se com o tratamento do subsistema x e prossegue com o tratamento do

subsistema ¢&. O subsistema & € um integrador que precede o subsistema x.

Introduzir-se-4 uma mudanga de coordenadas durante o processo recursivo dada por
z=¢(x) (3.14)
onde z = [ZI,ZZ]T e x =[x, &]". A transformagio ¢(x): R" — R" serd um difeomorfismo
global se o mapeamento @(x) for vdlido no R" com @(x) e ¢7'(z) continuamente

diferencidveis e local se a transformacao inversa
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X :¢_1(z) (3.15)

existir apenas num dominio do R".

3.4.1. Passo 1

Inicialmente, escolhe-se a primeira varidvel auxiliar do processo:
7, =X—Q, (3.16)
Como o objetivo principal do projeto é a regulacdo da saida y=x em zero, o valor
desejado para x é
x, =0 (3.17)
Definindo-se &, = x,, tem-se que a varidvel z, corresponde ao desvio de x em relagdo ao

valor desejado x,. Logo, z, € uma varidvel de erro. Se o objetivo fosse o seguimento de

algum sinal de referéncia r(f) variante no tempo, ter-se-ia o, =r.

Para o subsistema x, divisa-se a varidvel de estado £ como sua entrada de controle
virtual. Do mesmo modo como foi feito para o estado x, a varidvel auxiliar relativa a £ tem
a forma
,=¢-0a (3.18)

Quando ¢ — oo, @, corresponderd ao valor desejado para ¢

o = & =—£(0) (3.19)

O subsistema x pode ser reescrito em termos das varidveis de erro:
4 =fl)+a +z, (3.20)
A nova varidvel de estado z, ndo € utilizada neste primeiro passo, mas sua presenga ¢é
importante, pois € o elo entre o subsistema z, (3.20) e o subsistema z, a ser tratado no

proximo passo.
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A fungdo estabilizadora «,, representando o valor desejado para a entrada de
controle virtual &£, prové a realimentagéio necessdria para o subsistema z,. Escolhendo-se,

por exemplo,

a, =—f(x)-cz (3.21)
tem-se que
2, ==z, + 2, (3.22)

A expressao (3.21) equivale a lei de controle para o subsistema x obtida segundo a técnica

de linearizagdo por realimentagdo.

Uma candidata a fun¢@o de Lyapunov para o subsistema z, €

v, = % 22 (3.23)

cuja derivada ao longo de (3.22) é dada por
V, =2z
1= 4% X (3.24)
=07 T35,
onde ¢, >0 é um ganho de realimentacdo constante. O termo z,z,, de magnitude e sinal

desconhecidos, serd cancelado no passo seguinte.

3.4.2. Passo 2

A dindmica do subsistema z, € computada derivando-se (3.18) em relacdo ao

tempo:
L= (3.25)
=u-da,

Uma candidata a fun¢do de Lyapunov para o subsistema z, €
V=Vi#o 2l (3.26)

cuja derivada ao longo de (3.25) é dada por
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V,=Vi+2,2,

2 .

=—C% 2,2, 3,4,
B ) ) (3.27)
=—C%; t2, (Zl + Zz)

=—cz; +Zz(”_d1 +Z1)
Como o sistema dinamico original (3.13) é composto de apenas duas varidveis de estado, a
entrada de controle real u aparece neste segundo passo. Para que se consiga estabilidade
assintética global, consoante o Método Direto de Lyapunov, € necessdrio que V2 <0.
Portanto, uma expressdo conveniente para u € a seguinte:
U=0, —27,—Cr2, (3.28)
onde ¢, >0 € uma constante. Dessa forma,
V, =—cz] —c,z; <0 (3.29)
Vz, #0 e Vz, #0 e V, € uma fun¢do de Lyapunov de controle para o sistema formado

pelas equagdes (3.22) e (3.25) e, por extensdo, para o sistema (3.13).

3.4.3. Aspectos de Implementacao

Uma caracteristica importante do método de backstepping € a nao-utilizacdo de

diferenciadores na implementag¢do da derivada ¢, presente na lei de controle (3.28) (Krsti¢

et al.,, 1995); como ¢, € uma funcdo conhecida, pode-se computar sua derivada

analiticamente:
¢, = 00, x:—af(x)x—clx:—(af—(’c)+clj[f(x)+ £ (3.30)
0x ox ox

Conseqiientemente, a expressao final para a lei de controle é dada por

o)
u=—(%mj[f(x)w]—x—cz[&f(x)+c1x] (331
3.4.4. Transformacao de Coordenadas do Backstepping

A transformacdo de coordenadas z = ¢(x) assume a forma:
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Zl_ X
{%}_{§+f(ﬂ+cM} (3.32)

enquanto a transformagdo inversa x = ¢ '(z) é

X Z;
{5} ) {Zz - f(Zl)_01Z1:| (3.33)

3.4.5. Sistema Resultante

Ao final do projeto efetuado segundo o método de backstepping, a dindmica do
sistema em malha fechada expresso nas coordenadas (zl , zz) pode ser escrita como a soma

de uma matriz diagonal e uma matriz anti-simétrica multiplicadas pelo novo vetor de

estado. Para o sistema de segunda ordem em questio:

2, 0 oz -1 0z,
\q/_—J \qf—J

matriz diagonal matriz
anti-simétrica

ou, de forma equivalente,

2=-Cz+8z (3.35)

onde z = [zl,zz]T, C :diag{cl,c2}>0 e

go_g7-|0 1 (3.36)
R S I '

onde S atende a z' Sz =0, Vz.

3.4.6. Avaliacao da Estabilidade

Como V, :%ZTZ €

V,=7"(-Cz+8z)

(3.37)
=—2'Cz
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o Método Direto de Lyapunov para sistemas autdonomos — (3.35) é um sistema autébnomo —

garante a estabilidade assintética global do ponto de equilibrio [zl,zz]T =[o,0]".

Conseqiientemente, [x,&]" =[0,—£(0)]" ¢ globalmente assintoticamente estével.

3.5. Backstepping Integrador

O backstepping integrador como ferramenta de projeto genérica baseia-se na

Suposicao 3.1 e no Lema 3.1 (cf. Krsti¢ et al. (1995)) a seguir:

Suposicdo 3.1. Considere o sistema
x=f(x)+g(x)u (3.38)
com f(0)=0, onde xe R' é o estado e ue R ¢é a entrada de controle. E presumida a
existéncia de uma lei de controle
u=ofx) (3.39)
com a(0)=0, continuamente diferencidvel e de uma fungdo V :R' — R, suave, definida

positiva e ilimitada radialmente tal que
oV
g[f(x)+ g(x)a(x)]<-w(x)<0 (3.40)

Vxe R’ onde W:R' = R é semidefinida positiva.

Essa suposicdo estabelece que o controle (3.39) aplicado ao sistema (3.38) assegura

limitacdo global de x(r) e, por via do Teorema de La Salle-Yoshizawa (Teorema 2.9), a
regulacdo de W[x(t)]:

LimW [x(r)] =0 (3.41)
Um resultado de convergéncia mais forte é obtido empregando-se o Teorema de La Salle
(Teorema 2.6) com Q =R': x(¢) ird convergir para o maior conjunto invariante M contido
em E = {xe R'IW(x)= O}. Se acaso W(x) for definida positiva, o controle (3.39) fard

com que x =0 seja o ponto de equilibrio globalmente assintoticamente estdvel de (3.38).
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Lema 3.1 (Backstepping Integrador). Seja o sistema (3.38) acrescido de um

integrador:
x = flx)+ g(x)é (3.42a)
E=u (3.42b)

e admita que (3.42a) satisfaca a Suposic¢do 3.1 com £ e R como sua entrada de controle.

(i) Se W(x) for definida positiva,

1
V.(x.8)=vix)+Z[E-alx)f (3.43)
serd uma fun¢do de Lyapunov de controle para o sistema (3.42) inteiro, ou seja, havera uma

lei de controle u = ¢, (x,&) que fard com que [xT,f]T = [OT,O]T seja o ponto de equilibrio

globalmente assintoticamente estavel de (3.42). Uma expressao possivel para u é

==l —ale )]+ S2 [ () + ()]~ S glv) G4

com c¢>0.

(ii) Se W(x) for apenas semidefinida positiva, existird entdo um controle de realimentagio
de modo que V, (3.43) atenda a V, <-W,(x,£)<0, onde W, (x,&)>0 sempre que

W(x)>0 ou &# afx). Isso garante limitacdo global e convergéncia de [x(t)T,§(t)]T para

0 maior conjunto invariante M contido em

E, = e .00 e R 1w(x) =0, = alx)}.

Prova (Krsti¢ et al., 1995, p.34). Introduzindo-se a varidvel de erro

z=¢-alx) (3.45)
e derivando-a em relagcdo ao tempo, pode-se reescrever o sistema (3.42) da seguinte forma:
i = f(x)+g(x)alx)+z]

e=u= 227 () + g(wlae)+ 2] (.40

Utilizando-se (3.40), a derivada de (3.43) ao longo das solugdes de (3.46) serd dada por
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Va :a—V(f+ga+ gz)+ Z{u—a—a[f‘hg(a*‘ Z)]}
ox ox
-2+ et =S el )+ o) (3.47)
ox ox ox
S—W(x)+z{u—a—a[f+g(a'+z)]+a—vg}
ox ox

Com base no Teorema de La Salle-Yoshizawa (Teorema 2.9), qualquer escolha de u em
que se verifique V, <-W (x,£)<0, com a parcela em z=¢&—afx) de W, definida
positiva, assegura limitagdo global de x, z e & e regulagio de W[x(t)] e z(r). Além disso, o
Teorema de La Salle (Teorema 2.6) garante convergéncia de [x(t)T,z(t)]T para o maior
conjunto invariante contido em E,6 = {[x(t)T,z(t)]T eRMIW(x)=0,z= 0}. A maneira

mais simples de se fazer Va definida negativa em z € a escolha do controle (3.44). Dessa
forma,

V, <-W(x)-cz> =-W,(x,£)<0 (3.48)
Ainda, se W(x) for definida positiva, o Teorema 2.9 garante estabilidade assintética global

de [xT,z]T = [OT,O]T, 0 que, por sua vez, implica que V, (x,&) é uma funcdo de Lyapunov

T T . . . . 4
de controle e que [xT,fl = [OT,O] € o equilibrio globalmente assintoticamente estdvel de

(3.42), visto que £(0)=0.

Deve-se ressaltar o fato de que o principal resultado do backstepping tradicional nao
¢ a forma especifica do controle (3.44), mas sim a possibilidade de constru¢do de uma
funcdo de Lyapunov cuja derivada possa ser feita negativa por meio de varias leis de
controle diferentes. Por conseguinte, no caso do backstepping integrador segundo o Lema

3.1, o projeto de um controlador estabilizador se resume ao atendimento da desigualdade

V, < W (x)+ z{aa (x,f)—aa—f[f +gla+ z)]+g—:g} =-W, (x,£)<0 (3.49)

Aplicando-se o Lema 3.1 repetidas vezes, torna-se possivel o tratamento de sistemas

dinamicos da forma (3.38) precedidos de uma cadeia de integradores (Krsti¢ et al., 1995).
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Coroldrio 3.1. Seja o sistema (3.38), que atende & Suposicdo 3.1 com a(x)= o, (x),

acrescido de uma cadeia de k integradores:

J'c:f(x)+g(x)§l

51 = 52

: (3.50)
é‘kh—l = fk
S =u

Para esse sistema, aplica¢des seguidas do Lema 3.1 com &,,...,&, como controles virtuais

resultam na fungdo de Lyapunov
V(2,88 )= ZE —a, (0.8 L) (3.51)

Qualquer escolha de controle u# que resulte em Va <-W, (x,fl,...,fk)ﬁ 0, com
Wa(x,fl,...,fk)zo apenas se W(x)=0 e & =0!i_1(x,§1,...,§i_1), i=1,...,k, garante que

[x 1 ( )]T permanece limitado globalmente e converge para o maior conjunto

invariante M, contido em

E, ={x0) .&0)...e 0 eR1W(x)=0.£ =, (x.&....& ) i=1...k]
com n=1[+k. Além do mais, se W(x) for definida positiva, ou seja, se x =0 puder ser

feito globalmente assintoticamente estdvel através de &, entdo (3.51) serd uma fungéo de

Lyapunov de controle para (3.50) e o equilibrio [.mc(t)T,f1 (t),...,fk (t)]r = [OT ,0,...,O]T serd

feito globalmente assintoticamente estavel por meio de u.

Portanto, o cerne dos processos de backstepping (em geral) consiste em, iniciando-
se com um sistema estabilizdvel através de uma lei de realimentacao conhecida obtida por
meio de uma funcdo de Lyapunov conhecida, adicionar recursivamente integradores a
entrada e projetar novas leis de realimentacdo estabilizadoras através de novas fungdes de

Lyapunov.
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3.6. Backstepping

Krsti¢ et al. (1995) empregam os conceitos associados ao backstepping integrador
para construir procedimentos de projeto sistemédticos para classes mais gerais de sistemas

nao lineares, tais como os sistemas de realimentacgao estrita.

3.6.1. Sistemas de Realimentacao Estrita

Os sistemas ndo lineares de realimentagdo estrita apresentam a forma

5c=f(x)+g(x)§1
51 :fl(x’§1)+gl(x’§l)§2
: (3.52)

fk—l = fk—l(x’fl""’fk—l)-i_gk—l(x’fl""’fk—l)fk
fk = fk(x’fl""’fk)+gk(x’§1""’§k)u

onde xeR' e &,...,&, sio escalares. As funcdes f(.), g(), f,()e g,/(), i=1....k, sdo
ndo-linearidades conhecidas. O subsistema x atende 2 Suposicdo 3.1 com V(x), sendo g

sua entrada de controle virtual. O processo recursivo de controle inicia-se com o subsistema

x=f(x)+g(x)g
51 = ﬁ(x’§1)+g1(x’fl)§z

Se f,=0 ¢ g, =1, o Lema do Backstepping Integrador (Lema 3.1) poderia ser aplicado

(3.53)

diretamente em (3.53), admitindo-se &, como controle. Proceder-se-4, contudo, de maneira

andloga, introduzindo-se a func¢do de Lyapunov V, (x, fl) para (3.53):

V(x.6)=V o)+ 16 —alx)] (.54

onde a(x) é um sinal de realimentacio estabilizador que satisfaz (3.40) para o subsistema
x. Leis de controle intermedidrias — como a(x) — sio denominadas funcdes estabilizadoras

(como ja mencionado na Secdo 3.4). A determinacdo de uma funcdo estabilizadora

Q, (x,fl) para &,, o controle virtual em (3.53), deverd levar em conta a exigéncia de se ter

a derivada V, ndo positiva quando &, =, :

51



Vl :aa_‘x/x"‘[fl _a(x)(ﬁ _?)_jxj

- g_: (x)+ g (x)ex(x)+ & — )]+

+[§1—a(x)]{ﬁ(x,é)wl(x,é)fz—a—a[f(x)+g(x)§1]}

< wg-a ()1{3%( J+ A )4 e E x84+

LD CRVTENS R L VB )
=—W(x)+[§1—a(x)]{g—zg(xﬂfl(x,éﬂgl(x,fl)al(x’fl)—g—f[f(x)+g(x)fl]}+

-Wi(x.&)
[4:1 ( )]gl(x < )[fz (x < )]
%(x,ﬁ,)
Logo,
( 51)"'8_4‘:1( fl)gl 51)[52 1)] (3.55)

onde W,(x,&)>0 quando W(x)>0 ou & # alx). Se g,(x,£)#0 paratodo x e &, uma

escolha possivel para ¢, é

(x.8) =l alé ~alel)- 5L slo)- e £+ 2o el ]| 356)

com ¢, >0. Dessa forma, W/(x,&)=W(x)+c|& -al(x)]. Entretanto, como ji
mencionado anteriormente, outras escolhas para ¢, (x,fl) sd0 possiveis, mesmo com

8 (x,§1 )=0 em alguns pontos (Krsti¢ et al., 1995).

Terminado o processo de determinagdo de «; (x,fl), 0 proximo passo consiste em
se acrescentar em (3.53) o subsistema ¢&,. Adotando-se uma notagdo mais compacta,
obtém-se

Xl :ﬁ(X1)+§1(X1)§2
fz :fZ(Xl’§2)+g2(X1’§2)§3

onde

(3.57)
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A estrutura de (3.57) é a mesma de (3.53). Repete-se de forma similar, portanto, o

procedimento efetuado no passo anterior. Introduz-se, assim, a fun¢do de Lyapunov
1
VZ(Xl’é:Z): ‘/I(X1)+E[§2 _al(Xl)]z

A (3.59)
= V(x)"‘EZ [fl - (Xi—l )]2

onde, por conveniéncia, faz-se X, =x e aO(X 0): a(x). A funcio estabilizadora a, (x 2),

com X, = [X I ,fz]r, para o controle virtual &, é entdo determinada de tal forma que se

verifique

v, < —W2<x1,¢2>+§—?(xl,; Jou (X8 )&, — (X)) (3.60)

com W,(X,,&,)>0 quando W,(x,&)>0 ou & #¢,(X,).

O procedimento recursivo serd concluido no passo k, quando todo o sistema (3.52)
serd estabilizado por meio do controle real u. Na notagdo compacta adotada, o sistema

(3.52) € reescrito da seguinte forma

Xk—l = fk—l (Xk—l )+ 8i (Xk—l )é:k

- (3.61)
fk :fk(Xk—l’fk)-i_gk(Xk—l’é:k)u
onde
X, z | _k—2 X, H)t+8 .\ X )6
X, :{ 5 } fk—l(Xk—l): / ( f z;g 5( ) )5 >
k-1 ) k—1\ A 2564 (3.62)

0
8k (Xk—Z’é:k—l)

gk_l(xk_l)=[

As expressdes (3.61) e (3.62) possuem a mesma conformacgao de (3.57) e (3.58). Logo, a

funcdo de Lyapunov para (3.61) terd a seguinte configuracao:
1
Vk (x’é:l""’é:k): Vk—l(Xk—1)+E[§k _ak—l(Xk—l)]z
3.63)
1 k " (
= V(-"‘)"‘Ez [5, - a;-1(X;—1 )]
i=1
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Uma observacdo atenta da equacdo (3.63) leva a conclusdo de que as funcdes

estabilizadoras ¢, (x ,.) atuam como ferramentas para se construir uma func¢ao de Lyapunov

adequada para o sistema (3.52).

Uma escolha apropriada para o controle u produz V, <-W,<0, com W, >0

quando W,_, >0 ou &, #, ,:

Vk_aVle +[§k kl(fk aale j

X, X,
S ) 6 )+ 6 ) - 2 )|
()G ) b 9 7 5, )|
Conseqiientemente,
V, <-W,(X,,.£)<0 (3.64)

Caso a condi¢do de ndo-singularidade
g, (x,&,...E)=0 (3.65)
VxeR' e V& e R, com i=1,...,k, seja satisfeita, a escolha mais simples para o controle

u é expressa por

1 av,
u __|:_ck(§k _ak—l) afk 1 - fit an 1 (fk 8- 1§k) (3.66)

com ¢, >0. Assim, W, =W,_, +¢, (&, —a,_ )’. Deve-se reiterar o fato de que esta

conformagdo para u nao € unica, sendo possivel o emprego de outras opgdes.
Krsti¢ et al. (1995) definem procedimentos de projeto para outras classes de

sistemas ndo lineares, como os de realimentacdo pura e os de realimentagdo estrita em

bloco. Estre trabalho limita-se aos sistemas de realimentacdo estrita.
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3.7. Backstepping Adaptativo Integrador

O backstepping adaptativo integrador surge com a introdu¢do de termos com
incertezas paramétricas nas expressoes das equacdes que compdem o sistema em estudo e,
como ferramenta de projeto genérica, baseia-se na Suposi¢do 3.2 e no Lema 3.2 (cf. Krsti¢

et al. (1995)) a seguir:

Suposicdo 3.2. Considere o sistema
x=f(x)+0"F(x)+g(x)u (3.67)
onde x € R’ é o estado, e R’ & o vetor de pardmetros e u € R & a entrada de controle. B
presumida a existéncia de um controlador adaptativo

= , 9
u=al.6) (3.68)
6=T(x,0)

onde He R’ é o vetor de estimativas paramétricas, e de uma funcdo
V(x, é) R xR — R, suave, definida positiva e ilimitada radialmente tal que

oV
08

V(x,é)e R'xR” onde W : R' xR?” — R, é semidefinida positiva.

T(x.6)<-w(x.6)<0 (3.69)

g_jc/[f(x)+0TF(x)+ g(x)alx,6)}+

Essa suposi¢dao estabelece que o controle (3.68) aplicado ao sistema (3.67) assegura
limitagdo global de x(r) e de é(t) e, por via do Teorema de La Salle-Yoshizawa (Teorema
2.9), aregulagdo de Wlx(t), é(t)J

}i_)rngx(t), 6(r)|=0 (3.70)

Lema 3.2 (Backstepping Adaptativo Integrador). Seja o sistema (3.67) acrescido de
um integrador:
= f(x)+6"F(x)+g(x)
c=u

onde £ e R. Considere, para esse sistema, o controlador

(3.71)
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u=—c[§—a(x,é)+g—f(x,9[ Flx)+67 F(x)+ gl [+
o A OV ( A
| aéT(x’e —g(xﬂ)g( )
6=T1x.9) (3.72)
6 =-0 2 (x.0)r ()| |-l

onde 5 ¢ uma nova estimativa para @ e I'=I"" >0 é uma matriz de ganhos. Conforme a
Suposicio 3.2, o controlador (3.72) garante limitagio global de x(r), &(r), é(t) e 5 (t) e

regulagdo de Wlx(t), é(t)] e f(t)—alx(t), é(t)J Tais propriedades podem ser estabelecidas

com a fun¢do de Lyapunov

Va(x,f, 6, 5) = V(x,é)+%[§— olx.6)f +%[0— 5)Tr-l[0— 5) (3.73)

Prova (Krsti¢ et al., 1995, p.97). Com o auxilio da varidvel de erro z = f—a(x,é), as

equacdes do sistema (3.71) podem ser reescritas da seguinte forma:
%= f(x)+6"F(x)+ g (x)|alx,6)+ 2]

=20 Fio) el )+ -2

2r(x.0
Y

(x A) (3.74)

Ressalta-se que a lei de atualizacao 0= T(x, é) foi introduzida em (3.74) em substitui¢do a

derivada de @. Derivando-se a funcdo de Lyapunov (3.73) ao longo de (3.74) com a

aplicacdo de (3.69), chega-se a
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w‘%’

(f+0TF+ g+ gz)+

+zqu— [f+0T }—(9—5]TF_13
g—v(f eTF+ga)

; L (3.75)
+z{u [f+0T +%g}—(9—§j r'e

< W(x,é)+ z{u——[f+0TF+g(a+ z)} ggT+a—Vg}—

ANT
[0 ej (a“F +r—lej
ox

O termo em (6 -0 ) ¢ eliminado com a introdug¢do da lei de atualiza¢do paramétrica

5 - —F(a“ jz (3.76)
ox

e a lei de controle u em (3.72) é utilizada para fazer com que o fator entre chaves que

multiplica z em (3.75) sejaigual a —cz:

u=—cz+a—a[f+0£TF+g(a+z)}+aCET——g (3.77)
ox 00

o que resulta na derivada de V, ser ndo positiva:

V. <-Wlx,8)-cz* <0 (3.78)
Conclui-se, portanto, que V(x,é), IS Z s@o limitados. Pela Suposicdo 3.2, isso significa
que x(t) e é(t) sdo limitados. Ainda, &=z + Ot(x,é) e u sdo limitados. Pelo Teorema 2.9,
a limitacdo de todos os sinais aliada a equacdo (3.78) comprova a regulacio de Wlx (r), é(t)]

ede z(r).

3.8. Backstepping Adaptativo

Analogamente ao verificado no backstepping nao adaptativo, os conceitos

associados ao backstepping adaptativo integrador podem ser empregados para construir
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procedimentos de projeto sistemdticos para classes mais gerais de sistemas ndo lineares

com incertezas paramétricas, tais como os sistemas de realimentacao estrita paramétricos.

3.8.1. Sistemas de Realimentacao Estrita Paramétricos

Os sistemas ndo lineares de realimentacdo estrita paramétricos apresentam a

forma’

X, :31(x1’t)x2+6TF1(x1’t)+f1(x1’t)
X, = gz(xl,xz,zf)x3 +6TF2(x1,x2,t)+ fz(xl,xz,t)

' 3.79
% =g, (x...xt)x, + O F(x,,....x. 1)+ fi(x,,....x,.1) G-7)
x =g(x)u+0"F (x,0)+ f,(x,1)
onde x=[xl,...xn]TeEK" € o estado e ue R é a entrada. As fungdes E.(.), f,() e
gi(.);tO, com i=1,...,n, sdo ndo-linearidades suaves conhecidas. @€ R’ € o vetor de

pardmetros constantes desconhecidos. Supde-se que y = x, € R seja a saida do sistema.

Objetiva-se que y siga assintoticamente a referéncia y,, em que y, € a saida (i.e.

v, =X, (r)) do sistema de referéncia

{)'c”. =f.(x, 1) 1<i<mn<m (3.80)
yr = xrl(t)
onde x, = [xrl,...,xrm]T € R" éoestado, y, é asaidae f,(), com i=1,...,m, sdo nio-

linearidades suaves conhecidas, ou seja, deseja-se que o controlador adaptativo para o

sistema (3.79) garanta estabilidade global e
|y(1)=y, ()] =0 (3.81)

quando t — 0.

70 sistema (3.79) € uma extensdo do sistema (3.71), com x € R’ escalar, ou seja, [ =1e, aqui, x = x,.
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O processo recursivo de controle inicia-se com o tratamento do subsistema

% =g, (x.t)x, + 0" F,(x,, 1)+ £,(x,.1) (3.82)
por meio da defini¢cdo da primeira variavel de erro,
7, =X =X, (3.83)
cuja derivada é dada por
g =X~ X,

=810 =2, )+ 0" K+ f = fo + 8%, (3.84)

=812, + 80 +0'F + f,
onde z, =x,—x,—«,, F,=F, f.,=f—f.,+8%X, ¢ « € um sinal de realimentagdo

estabilizador que serd definido a seguir:

1 ~
o, :_(_ €14 _elTFls _fls) (3.85)

1
onde ¢, >0 € uma constante de projeto e 6, € um vetor com as estimativas paramétricas
deste primeiro passo. Ressalta-se que o processo de determinacdo de ¢, segue a diretriz de

se fazer com que a derivada da func¢do de Lyapunov deste passo resulte negativa quando

Z, = &, . Substituindo (3.85) em (3.84) obtém-se
t=—cz+gn+0-6)F, (3.86)

O projeto da lei de atualizacdo paramétrica para él ¢ determinado com o auxilio da fun¢do

de Lyapunov deste passo, que possui a seguinte conformacao:

\qzézf%(a—éjr‘l(e—él) (3.87)

onde I'=T" >0 é uma matriz de ganhos. A derivada de V, ao longo de (3.86) ¢ dada por

Vi=z24,— (e_él)TF_lé

A A (3.88)
= 81212, _61112 + (e_el)T(FlsZ1 - 191]

A ultima parcela da expressao de V1 € cancelada com a lei de atualizacdo que segue:

6, =TF,z (3.89)
Dessa forma, tem-se que

Vi=g22,-0z (3.90)
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A fim de que se consiga estabilidade global ao final do processo, o termo g,z,z, serd

cancelado no passo seguinte.

Os vérios subsistemas de (3.79) sdo tratados nos n—2 passos intermedidrios que
compdem o processo de backstepping adaptativo. A metodologia de projeto do i-€simo
passo, onde i=2,...,n—1, repete 0 mesmo procedimento efetuado no primeiro passo
descrito anteriormente, iniciando-se pela defini¢do da varidvel de erro
L, =X X~ (3.91)
cuja derivada, ap6s um pequeno algebrismo, pode ser expressa da seguinte forma:

L =X X 0

3.92
:gizi+1+0TF'ix+-fis ( )
onde z,,, =X, — X, — &,
i—1
F=F-3%%F,
= ox,
—1
fu=Fi=fut &% + 84X )= (3.93)
k=1
-0 8a. o,
l -1 i-1 i—1
| —
kz kv k kzl: axrk frk at
e «, ¢ afuncdo estabilizadora associada a x,,,, definida como segue:
& =—\-¢z,-8.%.,-6 F,— [, (3.94)

i

>

onde c¢; >0 € um escalar constante € 6, € o vetor com as estimativas paramétricas do i-

1

ésimo passo. A determinagdo de ¢, e da lei de atualizacdo paramétrica él objetiva fazer

com que a derivada da funcio de Lyapunov deste passo,
1 1 - -
Vi=v.+sz+ole-8)rle-4) (3.95)

resulte negativa quando z,,, = ¢,. Derivando-se, portanto, (3.95) ao longo de (3.92) chega-

i+l

S€ a
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Vi :Vi—l +2,2 _(e_éi)TF_lé'

it N A (3.96)
= (gi—lzi—l + 8% T84 +0TF15 + /i )_ zckzlf - (0_ ei)TF_lai
k=1
Substituindo (3.94) em (3.92) e (3.96) chega-se, respectivamente, a
G =02 = 8%t 8% T (0_ éz Y F; (3.97)
e
. =1 ~ A
V. :_chzlf+giZi+l+(9_0i)T(F;sZi_F_lei] (3.98)
k=1

O termo em (0 - HAI) da expressao de V, serd eliminado com a lei de atualizacdo que segue:

6. =TF,z (3.99)
Portanto,

i—1
7 :_zCkZZ""giZiZm (3.100)

k=1

A parcela g,z,z,,, serd cancelada no passo subseqiiente.

O procedimento recursivo serd concluido no passo n, quando todo o sistema (3.79)
serd estabilizado por meio do controle real u, que aparece, por fim, na derivada da varidvel
deerro z, =x,—x,— 0, :

z, =X, —Xx,—C

n—1
3.101
:gnu+0Tan+fns ( )

onde
F :F _n—l aan_lF
ns n k
R af‘ﬁ o “oa "o, oa (3.102)
foo=Fo=Fu= 22 (o + 80 X)) = )~ TRz — ) —L f -
; axk k kVk+ k:l aﬂk ks <k ; axrk k ot

A lei de controle u e a lei de atualizacdo paramétrica para én sdo determinadas de forma a

fazer com que a derivada da fun¢do de Lyapunov do sistema completo,
1 1 - -
vn=Vn_l+5z§+§(0—0nyF‘l(e—en) (3.103)

seja negativa. Derivando-se, portanto, (3.103) ao longo de (3.101) chega-se a
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V, =V, ,+z:-6-6)T9,

nl A A (3.104)
= Zn (gn—lzn—l + gnu + eTFns + fns )_ z Ckzlf - (0 - en )I F_len
k=1
A lei de controle u tem a seguinte configuracio:
_ 1 AT
u=— _cnzn_gn—lzn—l_en an_fns (3105)
A substitui¢ao de (3.105) em (3.101) e (3.104) resulta, respectivamente, em
Z.n = _cnzn - gn—lzn—l + (0_ én )T Fns (3 106)
e
V) :_chz,§+(0—énY(szn —r“é,,) (3.107)
k=1
A lei de atualizacdo paramétrica deste passo final é dada por
0 =TF, z, (3.108)
o que conduz, finalmente, a
V,==>az (3.109)
k=1

A equagdo (3.106) aliada aos subsistemas (3.86) e (3.97) compdem o sistema

completo em func¢do das varidveis de erros:

G == +81%, +(0_01YF1

g :_Cizi_gi—lzi—1+gizi+1+(0_9iyFm (.110)
Z.n = _ann - gn—lzn—l + (0_ 0n y Fns

onde z, =x, —x, —,,,com i=1,....,n e &, =0. As leis de atualiza¢do paramétricas sdo
as seguintes:

6 =TF,z G.111)

comi=1,...,n.
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Teorema 3.1. O sistema em malha fechada composto pelo sistema (3.79), pelo

modelo de referéncia (3.80), pelo controlador (3.105) e pelas leis de atualizagdao (3.111)

possui um ponto de equilibrio globalmente uniformemente estivel em z = [zl,...,zn ]T =0,

0 que garante limitacdo global do estado x = [xl,...,xn ]T, do controle u e das estimativas

paramétricas 0= [él,...,én]T e limz(t)=0, ou seja, lim[y(t)— yr(t)]z 0.

t—00

Prova. As equacdes em termos das varidveis de erro (3.110) correspondem ao sistema em
malha fechada. A derivada da funcdo de Lyapunov (3.103) ao longo das equacdes de

(3.110) € (3.109), o que prova que o equilibrio z =0 € globalmente uniformemente estavel.

Ainda, as expressodes (3.103) e (3.109) permitem concluir que él,...,é sdao limitados.

Como z, =x, —x,, e x,, € limitado, conclui-se que x, também € limitado. A limitagdo de
x;,com i=2,...,n, segue da limitacdo de ¢, ,, com i=2,...,n (definido em (3.94)) e de
x,, edo fatode que x, =z, +x,+¢a,_,,com i=2,...,n.De (3.105), chega-se a conclusio

de que o sinal de controle u também ¢ limitado.

Pelo Teorema de La Salle-Yoshizawa (Teorema 2.9), estabelece-se, ainda, que todas as

solugdes de (3.110) convergem para z =0 quando ¢ —>o. De (3.83), conclui-se que

”y(t)_yr(f)” — 0 quando ¢t — .

Krsti¢ et al. (1995) definem procedimentos de projeto para outras classes de
sistemas ndo lineares com incertezas paramétricas, tais como os sistemas de realimentagdo
estrita em bloco paramétricos. Esta tese limita-se aos sistemas de realimentacdo estrita

paramétricos.

Como descrito neste capitulo, a sintese de controladores através do backstepping e
do backstepping adaptativo sustenta-se na premissa de que a derivada da funcdo de
Lyapunov de controle do sistema é, no minimo, semidefinida negativa de modo que sejam

garantidas estabilidade do sistema resultante em malha fechada e limitagdo de seus sinais
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constituintes. De fato, a cada passo € introduzida uma candidata a fun¢do de Lyapunov
intermedidria e escolhida uma func¢do estabilizadora (e, no caso adaptativo, uma lei de
atualizacdo paramétrica) de tal forma que a derivada dessa funcgdo-candidata resulte
(semi)definida negativa. A func¢do de Lyapunov de controle corresponde a soma das
funcdes de Lyapunov intermediarias. Como conseqiiéncia, chega-se, ao final do processo
de backstepping, a um sistema de erros assintoticamente estdvel na origem. Os objetivos de

estabilizacdo e seguimento sdo, em vista disso, satisfatoriamente atingidos.
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Capitulo 4

Técnicas de Controle Inteligente Aplicadas ao Controle de Sistemas Nao

Lineares

4.1. Introducao

A idéia de controle inteligente foi originalmente proposta por Fu (1971), que a
definiu como uma “forma de se gerar acdes de controle através do emprego de aspectos de
inteligéncia artificial, pesquisa operacional e sistemas de controle automético” (Tamariz,
2005). No universo do controle inteligente, as estratégias de controle sdo definidas de modo
a se alcancar e a se manter o nivel desejado de desempenho da resposta do sistema em
malha fechada na presenca de, por exemplo, ndo-linearidades, incertezas, complexidade
computacional, ndo-estacionariedade, etc. Denominam-se sistemas de controle inteligente
os sistemas de controle capazes de lidar de maneira eficaz com tais dificuldades por meio
do emprego de técnicas de inteligéncia artificial, tais como: redes neurais, l6gica nebulosa,
sistemas especialistas, computagdo evolutiva, etc. em combina¢do com métodos de controle

tradicionais (Serra, 2005).

Nesta tese, sao exploradas duas dessas combinagdes, a saber: backstepping aliado a
redes neurais e backstepping aliado a algoritmos genéticos. No primeiro caso, € proposta
uma metodologia de controle de sistemas ndo lineares com incertezas com multiplas

entradas e multiplas saidas; no segundo, propde-se uma modificacdo ao backstepping
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classico de Krsti¢ et al. (1995) de forma a se conseguir respostas de alto desempenho em

projetos de controle ndo linear com e sem incertezas.

As secodes a seguir dedicam-se a estruturar o contexto de ambas as propostas,
apresentando arrazoados acerca da utilizacdo de redes neurais em projetos de controle
adaptativo ndo linear (em especial, nos que seguem a filosofia do backstepping — Secao 4.2)
e do emprego de algoritmos genéticos como ferramenta de otimizacdo em sistemas de

controle ndo linear (novamente, com é€nfase na metodologia de backstepping — Secao 4.3).

4.2. Redes Neurais para Controle de Sistemas Dinamicos

4.2.1. Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais podem ser definidas como sistemas de processamento de
informacdo formados pela interconexdo macica de unidades simples de processamento,
denominadas neurdnios artificiais. Os neurOnios artificiais recebem essa denominagao
porque foram originados a partir de um modelo matematico de um neurdnio biolégico.
Uma rede neural artificial (doravante designada apenas por rede neural) encerra uma
propensdo natural a acumulacdo de informagdes previamente a ela disponibilizadas e por
ela apreendidas, havendo a possibilidade de utilizacdo futura dessas informacoes.

Assemelha-se ao cérebro em dois aspectos, a saber (Haykin, 1999):

1. O conhecimento é adquirido pela rede, a partir de dados amostrados, através de um
processo de aprendizagem:;
2. As conexdes entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sao utilizadas na

acumulac¢do do conhecimento adquirido.
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O poder de uma rede neural provém de sua estrutura de processamento paralela e
distribuida e de sua habilidade de aprender — i.e. capacidade de generalizacdo®. Tais
caracteristicas fazem com que seja possivel a resolu¢do de problemas complexos via redes
neurais.

Uma rede neural estruturada na interconexdo de neur6nios nao lineares é, ela
prépria, ndo linear; ndo-linearidade esta de tal forma que se “distribui” pela rede. Trata-se
de uma propriedade importante, particularmente se o sistema fisico subjacente, responsavel

pela geracdo do sinal de entrada, € inerentemente nao linear.

Embora seja teoricamente possivel projetar uma rede neural a partir da defini¢do do
papel que ela deve desempenhar apenas por meio da combinacao dos efeitos individuais de
todos os neurdnios, uma rede neural normalmente se adapta para atingir a funcionalidade
desejada com base em uma ou mais estratégias de aprendizado que atuam junto a
pardmetros configurdveis da rede. E fundamental, portanto, para que se consiga resultados

satisfatorios, que a rede neural possua meios de interagir com o mundo exterior.

Por exemplo, um paradigma popular de aprendizado, denominado aprendizado
supervisionado, envolve a modificagdo dos pesos sindpticos de uma rede neural a partir da
aplicac@o de um conjunto de dados de treinamento ou de exemplo. Cada exemplo constitui-
se de um sinal de entrada e uma saida associada desejada. Cada passo do processo de
aprendizado caracteriza-se pela apresentacdo a rede de um dos exemplos — selecionado de
maneira aleatéria — e a decorrente modificacdo dos seus pesos sindpticos (parametros
livres) de tal forma que se minimize a diferenca entre a resposta desejada e a resposta
fornecida pela rede de acordo com algum critério estatistico que se julgue conveniente. O
treinamento conforme a metodologia de aprendizado supervisionado compreende a
repeticdo deste processo para os varios exemplos do conjunto até que a rede neural atinja
um estado estaciondrio no qual ndo haja mais mudancas significativas nos pesos sindpticos.

Logo, a rede neural aprende, por condicionamento, a construir um mapeamento entrada-

¥ Entende-se generalizacdo como a capacidade de producio de saidas tidas como apropriadas quando a rede é

submetida a entradas inexistentes durante o processo de aprendizagem.
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saida baseado nos dados de treinamento disponiveis. Outra abordagem de aprendizado € o
aprendizado ndo supervisionado, em que apenas os padroes de entrada estdo disponiveis

para a rede.

Uma outra maneira — complementar a apresentada no pardgrafo anterior — de se
qualificar as formas de aprendizado em redes neurais € sua classificacdo em aprendizado
off-line e aprendizado on-line. No ambiente de controle de sistemas, a abordagem off-line é
aquela na qual o ajuste dos pesos sindpticos da rede (que pode estar sendo usada, por
exemplo, para aproximar ndo-linearidades do sistema) ocorre em etapa separada ao
processo de controle da planta. Ja nos métodos de aprendizado on-line, procede-se ao ajuste
dos pesos paralela e simultaneamente ao processo de controle da planta. As garantias de
estabilidade em malha fechada e convergéncia as solugdes de interesse sdo conseguidas
através da incorporacdo das hipdteses dos teoremas do Capitulo 2 (atendimento do Método
Direto de Lyapunov, por exemplo) pela estratégia de controle adotada. Os processos de

treinamento das redes neurais empregados nesta tese seguem esta ultima abordagem.

Maiores detalhes acerca de processos de aprendizado em redes neurais podem ser

encontrados em Haykin (1999).

4.2.1.1. Modelo de Neuronio

O neurénio € a unidade de processamento de informagdo basica de uma rede neural.

O diagrama da Figura 4.1 ilustra o modelo de um neurdnio; trés elementos podem ser

identificados (Haykin, 1999):

1. Um conjunto de sinapses ou conexdes, cada qual caracterizada por um peso.

Especificamente, um sinal x; na entrada da sinapse j conectada ao neurdnio k €
multiplicado por um peso sindptico w,;. E importante destacar a notagéo utilizada

no subscrito do peso sindptico. O primeiro indice refere-se ao neur6nio em questao
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e o segundo, ao terminal de entrada relacionado aquele peso. O peso sindptico de
um neurdnio artificial pode tomar valores tanto positivos quanto negativos;

2. Um somador que executa a soma dos sinais de entrada ponderados pelos pesos
sindpticos correspondentes a cada sinal — faz-se, pois, uma combinacdo linear dos
dados de entrada;

3. Uma fungdo de ativacdo que limita a amplitude da saida do neur6nio. Geralmente, a

funcdo de ativacdo de um neurdnio possui formato sigmoidal (logo, ndo linear).

Em termos matemadticos, descreve-se um neurdnio k através do seguinte par de

~ m , 4 .
equacdes: u, =b, +zj:1wijj, em que m é o nimero de sinapses, ¢ y, = @(x,). Uma

funcdo de ativacio ¢ sigmoidal usual é a funcdo logistica ¢(v)=1/ (1 +e )

bias ("nivel dc™)

by
x| o
=
ol - . -
% Xy O funcio de atvagfio
w Y
?—. @) Y
= _ ;
g . somatdrio s
Ky O

peses sthapticos

Figura 4.1. Modelo néo linear de um neurénio (reproduzido de Haykin(1999)).

4.2.1.2. Percéptron Multicamadas

A rede percéptron multicamadas (MLP — “MultiLayer Perceptron” em inglés) € uma
das arquiteturas para redes neurais artificiais mais conhecidas e aplicadas, representando

uma generalizacdo do percéptron proposto por Rosenblatt (1958). Sua proposta consistia na
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utilizagdo do percéptron (um neurdnio como o da Figura 4.1) como estrutura-base do

paradigma de aprendizado supervisionado.

A arquitetura (topologia) MLP consiste de uma camada de entrada, uma ou mais
camadas intermedidrias e uma camada de saida. A camada de entrada, cujos neur6nios a ela
pertencentes denominam-se unidades de entrada, difunde o sinal de entrada para as
camadas seguintes sem exercer sobre estes quaisquer modificacdes. A camada
intermedidria, cujos neurdnios sdo denominados wunidades intermedidrias, transmite
informacdes através das conexdes entre as camadas de entrada e de saida. A camada de
saida, formada pelas wunidades de saida, transmite ao mundo exterior a resposta
determinada pela rede neural ao sinal aplicado na camada de entrada. A Figura 4.2 ilustra a

arquitetura MLP com uma camada intermedidria.

A topologia MLP possui trés caracteristicas distintivas (Haykin, 1999):

1. O modelo de cada neur6nio que compde a rede inclui uma fungdo de ativagdo nao
linear. Deve-se enfatizar que a ndo-linearidade deve ser suave, ou seja, diferencidvel
em todos os pontos — como a func¢do logistica anteriormente citada. O uso da fun¢do
logistica possui motivacdo bioldgica, mas também podem ser empregados outros
tipos de nao-linearidades sigmoidais, como a funcao tangente hiperbdlica;

2. A rede contém uma ou mais camadas de unidades intermedidrias que ndo fazem
parte nem da entrada nem da saida da estrutura neural. Esses neurdnios “ocultos”
permitem a rede o aprendizado de disposi¢des complexas por meio da extracdo de
caracteristicas relevantes dos padrdes de entrada (vetores de entrada);

3. A arquitetura MLP apresenta um alto grau de conectividade, determinado pelas
sinapses. Uma modificacdo na conectividade da rede demanda uma alteragdo na

populacdo de conexdes sindpticas ou em seus pesos.

A combinacdo dessas caracteristicas aliada a capacidade de aprendizado por meio de

treinamento supervisionado prové o poder computacional da rede MLP.

70



Hfl

@J(:‘

s Vs
&)

Liiy

@z(:‘

Figura 4.2. Rede neural MLP com uma camada intermedidria.

A rede neural da Figura 4.2 possui m entradas (uma correspondendo ao bias — “nivel dc”),

uma saida e uma camada intermedidria com n neurdnios. wi; € ws; indicam 0s pesos

(parametros ajustdveis) a serem determinados e @ e @, sdo as funcdes de ativagdo das

unidades intermedidrias e de saida respectivamente. Os n neurdnios intermedidrios
perfazem a soma ponderada das entradas e as transformacgdes ndo lineares associadas a

fungdo de ativag@o sigmoidal ¢.. O neurdnio de saida executa uma soma ponderada das
saidas de todas as unidades intermedidrias e aplica sobre o resultado a ndo-linearidade ¢, ,

produzindo o valor de saida final.

O modelo MLP requer a aplicagdo do paradigma de aprendizado supervisionado, ou
seja, € necessario um “professor” que indique a resposta desejada para o padrao de entrada
apresentado a rede durante a fase de aprendizagem. Um sinal de erro € definido como sendo
a diferenca entre a resposta desejada e a resposta observada (i.e. gerada pela rede). Os
parametros da rede neural sdo ajustados de acordo com este sinal de erro. H4, dessa forma,
uma adaptacao progressiva da rede, efetuada por meio de um processo iterativo de ajustes

sucessivos de seus pesos.
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Para o treinamento da rede MLP, o método de aprendizagem mais utilizado € o
algoritmo de retropropagacdo do erro. Esse algoritmo consiste, basicamente, de duas
fases. Na primeira fase, denominada fase “forward”, as entradas sdo apresentadas a
arquitetura e propagadas através das conexdes da rede, camada por camada, calculando-se,
a cada passo, a saida correspondente a cada unidade. Durante essa fase, os pesos ndo sao
alterados e a saida resultante da passagem do sinal pela rede é comparada com a saida
desejada, o que determina um valor de erro. Na segunda fase, o erro € propagado da
camada de saida para a camada de entrada e os pesos s@o ajustados de acordo com alguma
regra para a corre¢do do erro. Esta é a fase “backward”. Descricdo mais detalhada do

algoritmo de retropropagacdo pode ser encontrada em Haykin (1999).

Apesar de largamente utilizados, métodos de primeira ordem como o algoritmo de
retropropagacdo (que emprega a derivada primeira da fungdo de ativagcdo) sdo
caracterizados por uma baixa taxa de convergéncia. Ainda, em alguns casos, € exigido o
estabelecimento arbitrario de alguns parametros (como taxas de aprendizagem) antes de se
iniciar a tarefa. Escolhas inadequadas podem, como conseqiiéncia, fazer com que sejam
criados obsticulos para sua execucdo correta. Métodos de aprendizagem de segunda ordem,
como o Método do Gradiente Conjugado (cf. Haykin (1999)), sdo empregados visando-se a
superacdo dessas dificuldades. E relevante citar que o custo computacional do Método do
Gradiente Conjugado é aproximadamente o dobro do custo de um método de primeira
ordem, apesar da utilizacdo de derivadas de segunda ordem (que normalmente implicariam

em um incremento quadritico no custo).

Conforme exposto por Ge et al. (1998), redes MLP apresentam importantes
limitagcdes quando utilizadas em estratégias para controle de sistemas dinamicos. Em
primeiro lugar, algoritmos de retropropagacdo ndo asseguram estabilidade nem
convergéncia do sistema em malha fechada resultante e, no caso de as haver, pode-se levar
um tempo demasiado longo para que se alcance o estado estaciondrio objetivado. Tais
restricdes sao indesejaveis em esquemas de controle on-line, como os utilizados em
problemas de controle adaptativo. Em segundo lugar, embora a topologia MLP possua

capacidade de aproximag¢do universal, ndo existe um método que determine a estrutura de
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rede necessdria para que se atinja um valor previamente tido como adequado de exatidao.
Outro aspecto relevante a se destacar € o fato de as redes MLP serem ndo lineares em seus
parametros, ou seja, suas saidas sdo relacionadas aos pesos ajustiveis de maneira nao
linear, o que dificulta sobremaneira a andlise de sistemas contendo esse tipo de rede.
Finalmente, € caracteristica inerente a arquitetura MLP o rdpido “esquecimento” de
informacgdes “antigas”. Em outras palavras, os ajustes de pesos efetuados com o
recebimento de novos padrdes de entrada-saida, ainda que pequenos, muitas vezes
conduzem a uma piora na qualidade da aproximag¢ao dos dados em relagdo aos quais a rede

j4 havia sido treinada.

4.2.1.3. Redes Neurais com Funcoes de Ativacao Radiais

Considere um modelo /4 (X ), onde X = [xl,...,xm ]T e R™, para uma funcio A(X)

n

com a forma h (X )=zi:1 w,s,(X). Trata-se de uma combinagio linear de n fungdes

fixas, geralmente denominadas fungées-base por analogia com o conceito de vetor gerado a

partir de uma combinagdo linear de vetores-base.

As funcgdes-base e quaisquer parametros que elas possam conter sdo supostos fixos.
No caso, se as funcdes-base s,, com i=1,...,n, forem ndo lineares, o modelo serd ndo
linear, mas linear nos parametros, porque a flexibilidade de £, , ou seja, sua habilidade em

assumir formas diferentes, deriva apenas da liberdade de escolher diferentes valores para os

coeficientes da combinacdo linear w,, i =1,...,n. Caso os pardmetros destas fungdes-base

sejam ajustaveis e as fungdes, ndo lineares, o modelo serd ndo linear e também ndo linear

nos parametros.

Em principio, qualquer conjunto de funcdes pode ser escolhido para formar a base

{si}, com i=1,...,n, embora existam conjuntos mais adequados para cada problema e

também conjuntos suficientemente flexiveis para apresentarem desempenho adequado

frente a uma ampla classe de fungdes 4 .
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Um dos grandes atrativos apresentados pelos modelos lineares nos pardmetros esta
na possibilidade de se obter o conjunto de coeficientes da combinacdo linear em forma
fechada, através da aplicacdo de técnicas de solucdo baseadas em, por exemplo, quadrados
minimos. O mesmo nao se aplica a modelos ndo lineares nos parametros, os quais, como
mencionado na se¢do anterior, requerem processos numéricos iterativos (técnicas de

otimizac¢do ndo linear) para a obten¢do de solugdes.

Uma fungdo-base radial é caracterizada por apresentar uma resposta que decresce
(ou cresce) monotonicamente com a distancia a um ponto central. Os centros (designados

nesta se¢do por c¢;, com j=1...,m e i=1,...,n) e a taxa de decrescimento (ou

crescimento) em cada direcdo sdo alguns dos parametros a ser definidos. Esses parametros
devem ser constantes caso o modelo de regressdo seja tomado como linear nos parametros
ajustaveis. Uma fungdo-base radial monotonicamente decrescente tipica € a funcgado

Gaussiana.

Funcdes radiais (ndo lineares) podem ser utilizadas como base em qualquer tipo de
modelo de regressdo nao linear (linear ou nao linear nos parametros) e, particularmente,

como funcdo de ativac@o de qualquer tipo de rede multicamadas.

As redes neurais com fungdes de ativacao radiais (RBF — “Radial Basis Functions”
em inglés) (Figura 4.3) apresentam trés diferengas principais em relacdo as redes do tipo

percéptron multicamadas:

1. Elas sempre apresentam uma tnica camada intermedidria;
2. Os neurdnios de saida sdo sempre lineares;
3. Os neurdnios da camada intermedidria t€m apenas fun¢des radiais como fungdes de

ativacdo, em vez de func¢des sigmoidais.
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Figura 4.3. Rede neural com funcdes de ativagdo radiais.

A conseqiiéncia imediata do uso de funcdes de ativacdo radiais estd na forma como
as entradas sdo processadas pelos neurdnios da camada intermedidria. Em vez da ativagao
interna de cada neurdnio da camada intermedidria se dar pelo emprego do produto escalar
entre o vetor de entradas e o vetor de pesos, como no caso do percéptron, ela é obtida a

partir de uma norma ponderada da diferenca entre ambos os vetores.

Dado um nimero suficiente de neurdnios com fung¢des-base radiais, qualquer funcao

continua definida numa regido compacta pode ser devidamente aproximada usando uma

rede RBF (Park & Sandberg, 1991).
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Segundo Ge et al. (1998), decorre das particularidades inerentes a arquitetura tipica
das redes RBF sua melhor adequabilidade para problemas de controle e modelagem
adaptativos nao lineares executados de maneira on-line em relagdo as redes MLP. Em
primeiro lugar, a ja citada caracteristica de se fazer com que a saida da rede RBF esteja
associada de forma linear aos parametros ajustdaveis torna possivel a obtenc¢do de garantias
analiticas de convergéncia e facilita o projeto de leis de atualizacdo dos pesos da rede.
Além disso, as funcdes de ativacdo da rede RBF sdo espacialmente distribuidas, de sorte
que as informagdes sdo armazenadas localmente. Isso significa que o processo de adaptagao
conduzido em uma parte do espaco ndo afeta o conhecimento adquirido em uma é&rea
diferente, resultando na memoria das redes RBF ser melhor do que a das redes MLP. Por

fim, redes neurais RBF apresentam alta taxa de convergéncia.

Na metodologia de controle com redes neurais e backstepping proposta nesta tese, a

ser apresentada no Capitulo 6, s3o utilizadas redes neurais com fungdes de ativacdo radiais.

4.2.2. Limites do Backstepping Adaptativo

Tem-se observado, nos dltimos anos, um interesse crescente no controle adaptativo
de sistemas ndo lineares. Durante a primeira metade da década de 90, avancos nas técnicas
e teorias de controle ndo linear baseadas em conceitos mateméticos derivados do campo da
geometria diferencial constituiram os alicerces de quase todos os controladores adaptativos

desenvolvidos para sistemas nao lineares com incertezas (Seto et al., 1994).

Como descrito no capitulo anterior, a metodologia geométrica tradicional de
controle ndo linear fundamenta-se em transformagdes de coordenadas que convertem uma
dada classe de sistemas nao lineares em sistemas lineares ou parcialmente lineares. Este
procedimento € efetuado por meio de realimentacdo de estados, sendo, pois, denominado

linearizagdo por realimentagdo.
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Uma desvantagem importante desta metodologia, todavia, reside na exigéncia de
um perfeito conhecimento das ndo-linearidades do sistema original durante o processo. Na
andlise de aplicacdes praticas geralmente isto nao € possivel, dado que na maioria das vezes
ndo se dispde de informagdes suficientes sobre todas as nao-linearidades da planta. Tais
procedimentos configuram-se, portanto, demasiado restritivos, devido a ndo-robustez a

dinamicas desconhecidas.

Por outro lado, o advento da linearizacdo por realimentagdo abriu um campo
propicio a integragdo de técnicas de controle adaptativo para sistemas lineares no
tratamento de sistemas ndo lineares com incertezas paramétricas. Algumas das primeiras
propostas de controle adaptativo em sistemas linearizdveis foram introduzidas por Sastry &
Isidori (1989), Nam & Arapostathis (1988) e Taylor et al. (1989). Uma amostra desses

resultados € ilustrada pelo exemplo a seguir (Marino, 1997):

X, =X,
X, =6x +u 4.1)
y=%

onde #€ R é um pardmetro constante desconhecido. Seja 6 a estimativa de 6 na lei de

controle

A

u=-6x; —cx, —c,x, (4.2)

onde ¢, >0 e ¢, >0, de tal forma que o sistema em malha fechada correspondente seja

X, =X,
_ A (4.3)
X, =(0—-0)x; —c,x, —c,x,

No caso de 88 < 0, a origem serd globalmente assintoticamente estdvel. Se -6 > 0,
verifica-se um ciclo limite — correspondente a fronteira da regido de atracdo da origem — e
ndo hd estabilidade assintdtica global. Os obsticulos para se conseguir estabilidade
assintdtica global para quaisquer condi¢des iniciais € qualquer € sdo suprimidos por meio
de técnicas de controle adaptativo. De fato, o controle (4.2) com

A 0

o= xz]P{ 3} (4.4)

2

onde P € a solucdo (simétrica, definida positiva) da equacdo de Lyapunov

77



o 17 0 1
P+P = (4.5)
—C¢ G —C¢ —G

garante que lim,_m”x(t)” =0, onde x = [xl,x2 ]T, para quaisquer condicdes iniciais x(0),

8(0) e para qualquer parametro desconhecido @, seja ele positivo ou negativo. Comprova-
se esta conclusdo através da fungdo de Lyapunov

V=x"Px+(0-0) (4.6)
cuja derivada é

V=—x"yx 4.7)

Assim, a introdugdo de técnicas de controle adaptativo trouxe robustez aos processos de
linearizacdo por realimentacdo para os casos em que se verificam incertezas paramétricas
(Astrbm & Wittenmark, 1995). Essas abordagens, contudo, caracterizam-se pela atribuicao
de restricdes estruturais ao sistema. Em Sastry & Isidori (1989) e Nam & Arapostathis
(1988), por exemplo, condicdes globais de Lipschitz sdo impostas as nio-linearidades. Em
Taylor et al. (1989), essas limitacOes traduzem-se num “grau de incerteza estrutural”
(Krsti¢ et al., 1995), ou seja, no numero de integradores permitidos entre a entrada de
controle e o parametro desconhecido. Na condicdo de combinacdo estrita (“strict matching
condition”), a incerteza poderd aparecer somente nas equacoes que incluirem um termo de
controle. Kanellakopoulos, Kokotovi¢ & Marino (1991) ampliaram o grau de incerteza

tratdvel para a situacdo de combinaco estendida (“extended matching condition”).

Um ponto importante a se ressaltar em todos esses métodos reside na presuncao de
incégnitas linearmente parametrizadas. Com efeito, essa suposi¢do tem sido essencial no
desenvolvimento de estratégias de controle adaptativo (Narendra & Annaswamy, 1989). No
caso de observadores adaptativos, por exemplo, visa-se a esquemas que permitam que as
saidas mensurdveis sejam expressas como combinagdes lineares de varidveis acessiveis do

sistema.

Mais recentemente, a introdu¢do do backstepping adaptativo (cf. Kanellakopoulos,

Kokotovi¢ & Morse (1991), Kokotovi¢ (1992), Kokotovi¢ & Arcak (2001)) ampliou a
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classe de sistemas ndo lineares para os quais controladores adaptativos podem ser
projetados de maneira sistematica, eliminando-se as restricdes correspondentes ao grau de
incerteza estrutural. Algumas das principais desvantagens do método de backstepping
adaptativo tradicional (Krsti¢ et al., 1995), contudo, permanecem sendo a necessidade de se
ter uma parametrizagdo linear dos termos desconhecidos do sistema e o imperativo de se ter

um conhecimento exato das fun¢des nao lineares.

Diversas tentativas com o objetivo de se contornar esses dois obstaculos tém sido
apresentadas, uma vez que o emprego de relagdes constitutivas e equagdes de conservagao
ndo-linearmente parametrizadas torna-se premente caso se aspire a descricdes mais
acuradas das varidveis fisicas presentes no sistema em estudo e suas relagdes entre si.
Karsenti et al. (1996), por exemplo, propuseram uma aproximacao de Taylor de primeira
ordem a fim de se eliminar a problematica da exigéncia de parametrizacdo linear. No
entanto, a descricdo precisa das ndo-linearidades do sistema continua sendo essencial. Além

disso, apenas estabilidade assintética local é conseguida.

Annaswamy et al. (1998) destacam a inevitabilidade de se ter uma parametrizacao
nao linear caso se queira um modelo dindmico realista para os casos em que a aplicacdo
prética possui dindmicas intrincadas e complexas e propdem uma metodologia de controle
adaptativo que garante estabilidade global para sistemas com parametrizagdo convexa ou
concava na forma

x=Ax+b(f(4(1),0)+u) (4.8)
onde x € R" é o estado, ue R € aentrada, @ R’ é o vetor de incognitas paramétricas e f
¢ ndo linear em ¢ e @. Essa abordagem demanda que o sistema atenda a conformacao de

(4.8), o que expde a obrigatoriedade de validade de condicdes de combinacdo. Além disso,

os parametros desconhecidos devem estar localizados num conjunto compacto.

Koji¢ et al. (1998) relaxam a obrigatoriedade de verificacido de condi¢des estruturais
fixas e estendem o algoritmo desenvolvido por Annaswamy et al. (1998) para o caso de
sistemas de segunda ordem, incluindo dindmicas adicionais entre as ndo-linearidades e a

entrada de controle. No entanto, o procedimento ndo garante que € permaneca num
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conjunto compacto, sendo necessario o acoplamento de técnicas de projecdo. Outra
tentativa de tratamento do problema da parametrizacdo ndo linear em sistemas de
configuracdes especificas inclui, por exemplo, o trabalho de BoSkovi¢ (1998), para o caso

de sistemas de primeira ordem.

Enquanto Annaswamy et al. (1998) lidam com parametrizacdes cOncavas e
convexas, Loh et al. (1999) tratam de parametrizacdes ndo lineares genéricas, mas que
ocorrem de maneira aditiva. A principal caracteristica explorada nestes trabalhos (e também
por Koji¢ et al. (1998)) consiste no fato de a verificacdo de convexidade ser suficiente para
que se assegure que o algoritmo de otimizacdo baseado no método do gradiente “caminhe
na direcdo certa” numa dada regido do espaco de estados. Aplica-se, entdo, um esquema
adaptativo padrdo nesta regido; nas regides remanescentes, os efeitos das incertezas devem
ser trabalhados de outras formas. Em Annaswamy et al. (1998) e Loh et al. (1999), por
exemplo, a estabilidade da configuracdo € garantida através do ajuste adaptativo dos ganhos
de uma estrutura de auxilio localizada fora da malha principal, uma tarefa que requer algum

conhecimento prévio a respeito da topologia da parametrizacao.

Dentro da estratégia de controle por backstepping adaptativo, a problematica de
incertezas relacionadas a ndo-linearidades desconhecidas tem sido abordada, por exemplo,
por meio da introdug¢do de conceitos de controle robusto. Polycarpou & loannou (1996),
por exemplo, combinam o algoritmo de backstepping classico com um esquema adaptativo
de estimacdo on-line de parametros desconhecidos. Estes pardmetros multiplicam funcdes
conhecidas que atuam como limites previamente estabelecidos as ndo-linearidades. Apesar
de se permitir que as incertezas resultem tanto de incdgnitas paramétricas quanto de
funcdes ndo conhecidas, demanda-se que se tenham disponiveis informagdes extras a

priori.
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4.2.3. Redes Neurais em Controle Adaptativo Nao Linear

Paralelamente aos desenvolvimentos na area de controle adaptativo ndo linear,
muitas novas abordagens de controle neural tém sido propostas e estudadas (Gupta & Rao,
1994), (Lewis & Parisini, 1998). Nesses estudos, redes neurais sdo empregadas
principalmente como modelos adaptativos de aproximagcdo de nao-linearidades
desconhecidas. Modelos desse tipo sdo denominados aproximadores on-line (Polycarpou,
1996) e compreendem também outras técnicas, como, por exemplo, sistemas nebulosos e
funcdes spline. Metodologias de controle que fundamentam-se em aproximadores on-line

sdo designadas por controle baseado em aproximagdo on-line.

A distin¢do usualmente reconhecida entre controle adaptativo nao linear e controle
baseado em aproximacdo on-line manifesta-se no fato de que o primeiro lida com
incertezas paramétricas em sistemas nao lineares, enquanto que o segundo lida com plantas

nas quais as incertezas sao devidas a nao-linearidades desconhecidas.

Grosso modo, no que tange a forma de utilizagdao de redes neurais em processos de
controle de sistemas dinamicos a luz do conceito de controle baseado em aproximagao on-
line, ha dois paradigmas de aplicacdo: esquemas de controle adaptativo indireto e de

controle adaptativo direto.

O projeto de controle conforme o esquema de controle adaptativo indireto divide-se
em dois estagios (Polycarpou & Mears, 1998): primeiramente, a ndo-linearidade
desconhecida (i.e. a planta) é representada por uma rede neural (aproximador on-line
selecionado). O projetista deverd escolher, inicialmente, uma dada configuracio estrutural
da rede (nimero de camadas, nimero de pesos em cada camada, etc.). Posteriormente,
desenvolve-se uma lei de controle apropriada e uma lei de atualizacdo para o ajuste dos
pesos. Esta segunda etapa, sob o ponto de vista analitico, € similar ao problema de controle
adaptativo ndo linear, desde que a estrutura do aproximador on-line seja fixa (vide, por
exemplo, Knohl & Unbehauen (2000)) e pode envolver uma segunda rede neural. Verifica-

se, portanto, que a estratégia de controle indireto depende fortemente de um processo de
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identificacdo (que, em geral, ndo traz garantias de estabilidade e convergéncia

(Sundararajan et al., 2001))

A utilizagdo de redes neurais para o controle de sistemas dinamicos foi proposta
pela primeira vez por Narendra & Parthasarathy (1990). Inicialmente, a maioria dos estudos
apoiavam-se em técnicas cldssicas de otimizagdo (especialmente o método do gradiente)
para o projeto das leis de adaptagdo dos pesos. Apesar de apresentarem bom desempenho
em muitos casos (Gupta & Rao, 1994), dificuldades surgem quando se deseja produzir
resultados analiticos concretos referentes a estabilidade, robustez e desempenho do sistema
como um todo (Polycarpou & Mears, 1998). Além disso, muitas complicacdes sobrevém
junto a aplicacd@o de redes neurais sob essa Otica tradicional em sistemas em malha fechada.
Os problemas principais incluem (Lewis & Parisini, 1998): inicializacdo conveniente dos
pesos de modo que se consiga estabilidade em malha fechada, determinacdo de pardmetros
adequados para o algoritmo de retropropagacdo, determinacdo de quais varidveis serao

retropropagadas, necessidade de treinamento prévio off-line, etc.

Objetivando suprir a falta de andlises rigorosas de estabilidade e convergéncia em
processos de controle adaptativo com redes neurais, Sanner & Slotine (1992) propuseram
um esquema de controle adaptativo direto em que nao se verifica a demanda explicita de
determinacdo de um modelo da dindmica da planta desconhecida, promovendo uma
redefinicdo do projeto de controle, agora focado em estabilidade, convergéncia e

desempenho.

Redes neurais introduzidas em um sistema dinamico em malha fechada ocasionam
problemas que nao sao verificados quando sdo utilizadas em aplicagdes em malha aberta,
tais como classificacdo ou identificagdo de sistemas (Lewis et al., 1996). Numa aplicacdo
em malha fechada, por exemplo, ndo € possivel garantir um desempenho satisfatorio do
sistema em termos de valores pequenos do erro de saida seguidor ou uma limitagdo para os
valores dos pesos da rede, o que garantiria entradas de controle apropriadamente limitadas.

Ainda, a falta de informacdes suficientes no que tange a uma inicializacdo adequada dos
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pesos de modo a se conseguir estabilidade fatalmente conduz a demanda de um treinamento

off-line preliminar.

Numa tentativa de se resolver alguns desses problemas, foram propostas alternativas
de projeto que envolvem a utilizagdo da teoria de estabilidade de Lyapunov como elemento
basilar na construcdo de leis de controle adaptativas no contexto da metodologia de
controle baseado em aproximadores on-line segundo o paradigma de controle adaptativo
direto (Sanner & Slotine, 1992), (Kosmatopoulos et al., 1995), (Lewis et al., 1996),
(Polycarpou, 1996). Evidencia-se a vantagem dessa abordagem no fato de que a lei de
controle adaptativo é construida levando-se em conta o Método Direto de Lyapunov e

técnicas associadas. Portanto, as propriedades de estabilidade do sistema em malha fechada

sdo determinadas de forma muito mais clara.

ContribuicOes relevantes na teoria de controle adaptativo neural foram também
introduzidas por Rovithakis & Christodolou (1994) e Farrel (1998), que apresenta uma

andlise detalhada de conceitos de convergéncia e estabilidade.

Até recentemente, as abordagens de controle adaptativo neural baseadas em técnicas
de Lyapunov foram aplicadas apenas em classes relativamente limitadas de sistemas nao
lineares. A principal restricao (estrutural) referia-se a localizagao das nao-linearidades, que
deveriam atender a algum tipo de condi¢do de combinacdo. Estas limitagdes foram
eliminadas em (Polycarpou, 1996), que propds a juncdo entre a abordagem de controle
neural fundamentada em esquemas de Lyapunov e os procedimentos de backstepping

adaptativo.

4.2.4. Backstepping Adaptativo Neural

Esta secdo dedica-se a expor, em linhas gerais, os trés métodos mais conhecidos e

difundidos que aliam o emprego do backstepping adaptativo com a metodologia de controle
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neural sustentada pelos conceitos de estabilidade e convergéncia de Lyapunov aplicdveis a

sistemas de realimentacdo estrita (cf. (3.52)):

X, =f1(x1)+g1(x1)x2
X, :fz(xvxz)"'gz(xpxz))%

) 4.9)
Xi :fi(xl""’x;)'i'gi(xl""’xi)xm
x, = f,(x)+g,(x)

onde x=[x1,...xn]T691" ¢ o estado e ue R € a entrada. As funcdes f, e g,, com
i=1,...,n, sdo ndo-linearidades que contém incertezas tanto paramétricas quanto nao

paramétricas.

Para maiores detalhes, o leitor € convidado a verificar as referéncias citadas. Reitera-se que

os trés métodos seguem o paradigma de controle adaptativo direto.

4.2.4.1. Método de Kwan & Lewis (2000)

Na metodologia proposta por Kwan & Lewis (2000), as redes neurais sdo utilizadas

com a finalidade de se aproximar as ndo-linearidades desconhecidas f;, i =1,...,n. Supde-
se que g;, i=1,...,n, sejam conhecidas e inversiveis. O objetivo de controle € fazer com

que a saida y = x, do sistema (4.9) siga a referéncia y, = x,,.

Os passos do backstepping adaptativo neural de Kwan & Lewis (2000) sdo como

segue: consideram-se, inicialmente, as varidveis de estado x, até x, como sinais de

controle virtuais. Redes neurais sdo empregadas no projeto de controladores virtuais

intermedidrios ¢, até ¢, ,. Na determinacdo de cada «,, leva-se em conta o objetivo de
reducdo do erro x; — ¢, , do passo anterior. Ao final, a lei de controle u procura tornar o
erro entre x, € ¢, , tdo pequeno quanto possivel. Utilizam-se, em cada passo do processo,

redes neurais com vistas a se aproximar as fungdes nao lineares nas dinamicas de erro.
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A primeira etapa deste procedimento inicia-se com a defini¢do da lei de controle

intermediaria
a =g fi+i,-cz) (4.10)

onde ¢, >0 e f‘l ¢ a estimativa de f,. Aplicando-se (4.10) na primeira equacao de (4.9),
chega-se a dindmica do erro z, = x;, —x,,:

Z'1:]61_]?1_01Z1"'g122 (4.11)
onde z,=x,—a,. Segundo Kwan & Lewis (2000), a abordagem tradicional de
backstepping, neste ponto, supde que as incertezas de f, sdo linearmente parametriziveis,
de modo a partir para o uso de técnicas-padrao de controle adaptativo. Como tal hipétese

ndo serd, aqui, seguida, uma rede neural de duas camadas serd utilizada para aproximar f;.

A dinimica do erro z, é dada por:

L, =X, =0, =f,+8,x,—Q (4.12)
Define-se, a seguir, a lei de controle intermedidria para x,:

o =g Fra —cn - 8.2, 4.13)
onde ¢, >0 e fz ¢ a estimativa de f,. Aplicando-se (4.13) em (4.12), chega-se a

L=/ —fz —C2, — 8,2, 1 8,25 (4.14)

onde z; = x; —,.

Procede-se, nos n—3 passos seguintes, de maneira andloga: define-se a lei de
controle intermediaria

1 A .
a,=g; (_fz ta,., -z, — gi—lzi—l) (4.15)

de forma a se minimizar o erro z; = x; — &,_,, cuja dindmica serd expressa como

A

L =fi—fi—czi— 8zt 8i%in (4.16)

onde z,,, =x,, —¢,, ¢, >0 e f, éaestimativade f,.

i+l

No passo final, a lei de controle u serd dada por
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u:grjl(_f‘n-i_dn—l_ann_gn—lzn—l) (417)
e a dinamica do erro z, serd
Z-n :fn_fn_cnzn_gn—lzn—l (418)

onde ¢, >0 e f €aestimativade f,.

Todas as fun¢des f,, com i =1,...,n, serdo aproximadas via redes neurais:

T
f=8"E+d, (4.19)
com i=1,...,n, onde 0; sdo os vetores de pesos com valores 6timos para aproximar f, e

|d,.| < g, é limitado. As fungdes & podem ser, por exemplo, funcdes de base radiais. As

estimativas fl serdo, portanto:
f=6¢ (4.20)

com i=1,...,n, onde @ sdo as estimativas para os pesos geradas por leis de atualizacdo

definidas a posteriori.

A analise de estabilidade do sistema em malha fechada resultante,

. a7

z, =6 51 -z, + 8,2, +d,

. a7

z, =6, 52 —0%,— 8%+ 8,25 1d,

.= 4.21)

z; =6, 5; —C,Z;— 8%+ 8% T4,

Z.n = eann - ann - gn—lzn—l + dn
onde 67, = 0; —6.,i=1,...,n, ¢é efetuada com o auxilio de fun¢des de Lyapunov. Mostra-se

(Kwan & Lewis, 2000) que todos os sinais do sistema sdo uniformemente ultimamente

limitados quando sao aplicadas leis de atualiza¢do dos pesos com a forma
éz‘ =T &z - cﬂri||z||0i (4.22)
com i=1,...,n,onde T, = I"IT > (0 sdo matrizes constantes, z = [zl,...,zn]T ¢ o estado do

sistema (4.21) e ¢, € um escalar positivo.
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4.2.4.2. Método de Zhang, Ge & Hang (2000)

Na metodologia proposta por Zhang, Ge & Hang (2000), ao contrério do que ocorre
em Kwan & Lewis (2000), as ndo-linearidades g, i =1,...,n, assim como f,, i=1,...,n,
sdo desconhecidas, supostamente suaves e ndo linearmente parametrizdveis. Para se evitar
problemas decorrentes de singularidade nas leis de controle gerados pelos termos g.,
Zhang, Ge & Hang (2000) introduzem um novo tipo de funcdo de Lyapunov, que ndo

requer a estimativa dos g,. O objetivo de controle € fazer com que a saida y=ux, do

sistema (4.9) siga a referéncia y, = x,,.

A primeira etapa do backstepping adaptativo neural de Zhang, Ge & Hang (2000)

inicia-se com o tratamento do primeiro subsistema de (4.9), i.e. %, = f,(x,)+ g, (x, )x,.

Considerando x, como entrada de controle virtual, determina-se a lei intermedidria

0(1* zﬁ _Cl(t)zl _[ﬁl(xl)fl(xl)_yrj.olﬁl(zzl + yr)df} (4.23)

(z,)
. ., . T
onde z,=x,-x, ¢é a varidvel de erro deste passo, Z,=[x,y,.9],

Bix)=g,(x)g(x), c)=c >0, g/(x) ¢é uma funcio suave tal que

g1(x1) | |>g10>OVX1€9{e
cl(t)zci(u jolrgl(zzl + y,)dr+‘ +|&687 z, zj (4.24)
1
comC, >0, E=£(67z) e &= diag{Al'l,...,fAf,] }, onde
& :ff(511,rjz1):d[fl(ﬁ)]/dﬁL]:g]r_Z]’ j=l...l, e [;>0. ||, denota a norma de

Frobenius.
O termo entre colchetes /,(Z,) serd aproximado por uma rede neural com trés camadas, de

modo a fazer com que (4.23) possa ser dado como

= _L [_ G (I)Z1 - 01T§1( szl )] (4.25)
81 (x1 )

a,
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A funcdo de Lyapunov deste primeiro passo € a seguinte:

V, =2 [ (=, +y, Mz (4.26)
Sua derivada pode ser expressa (Zhang, Ge & Hang, 2000) como segue:

V,=—c,(t)z} —d,z, + 2,8, (x, )z, (4.27)
onde d, =07 &,(672 1)—]11 (Z,). O ajuste dos pesos das redes neurais é feito conforme as

leis de atualizagcdo abaixo:

91 = Fm l( A1 - 51,51TZ1 )Zl - 6101J (4.28)
51 =T, lZ101T£1,Z1 - 7151J (4.29)

Os passos seguintes prosseguem de maneira andloga. E importante ressaltar que o
grau de complexidade do processo aumenta a medida que sdo introduzidos novos
subsistemas. Além disso, as redes neurais recebem, como entrada, as derivadas das leis de
controle intermedidrias, o que acentua a dificuldade de aplicagao do método. Ao final, tem-
se a seguinte lei de controle para u:
u= 7 (x ( )[ 8t xp s Xy )Zn—l —C, (t)zn _0nT‘fn (5nTZn )] (4.30)

onde

aa n—1

zZ =\x",a,, %1 V il is “0 "15 4.31
" {x " axl (ayrd (j+1) Yol Z H @30

/=1

— Y (i)
com yrd(i+1)_[yr’yr’ ’yr ] e

c, (t):ci(ujo‘rgn (Xpseonx, 7, + O, )dr+‘ +|&67Z, zj (4.32)
com C,>0, E =¢& (5nTZn) e g = diag{f,'d,...,f,'d” }, onde

& =07 z,)=dl¢ (7,

de erro deste passo, [, (x)= g, (x)/gn(x), c, (r) > c. >0, g, (x) é uma funcio suave tal

=1,...,0, el >0.z =x —a, éa varidvel

n z-/x:é‘nT,jZn ’ J

que g >|g )|> 8.0>0 VxeR". O ajuste dos pesos das redes neurais & feito

conforme as leis de atualizacdo abaixo:
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6,-T,|&-&62,), 0,6, 4.33)

8,=T,lz,60&z-7.6,] (4.34)

Mostra-se (Zhang, Ge & Hang, 2000) que todos os sinais do sistema sao

uniformemente ultimamente limitados.

E relevante notar que a maior parte das técnicas de controle adaptativo neural para

sistemas ndo lineares disponiveis na literatura baseia-se na abordagem de lineariza¢ao por

realimentagdo, suas estruturas de controle usualmente assumindo a forma u = (— fit v)/ g

A

com f e ¢ estimativas das ndo-linearidades f e g, respectivamente, e v uma nova entrada
de controle. Para se evitar a ocorréncia de singularidade quando ¢ — 0, langa-se mio, em
geral, de duas solugdes: (a) considerar conhecidos os termos g, tal como € verificado na
secdo anterior (4.2.4.1) e também, por exemplo, em Polycarpou (1996) e em Sharma &
Calise (2002); ou (b) propor métodos adaptativos modificados, como em Yesildirek &
Lewis (1995) e em Kosmatopoulos (1996). Entretanto, com relagdo a esta ultima
abordagem, via de regra tais metodologias fazem uso de algoritmos de projecdo (as
estimativas de pesos @ sdo projetadas via algoritmo dedicado num conjunto factivel pré-
determinado) e/ou descontinuidades (chaveamentos nos controladores para que as
magnitudes de controle sejam mantidas limitadas), o que inviabiliza sua sistematizacdo via
backstepping para sistemas mais gerais de realimentagdo estrita. A proposta de Zhang, Ge
& Hang (2000) contorna tal dificuldade por meio da introducdo de novos formatos para
funcdo de Lyapunov. Todavia, como ja apontado no decorrer desta se¢do, o projeto

segundo esse paradigma € excessivamente complexo e de dificil implementagdo.

4.2.4.3. Método de Ge & Wang (2002)

Na metodologia introduzida por Ge & Wang (2002), da mesma forma como em
Zhang, Ge & Hang (2000), as ndo-linearidades g;, i =1,...,n, assim como f,, i=1,...,n,

sdo desconhecidas, supostamente suaves € nao linearmente parametrizdveis. No entanto,
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para se evitar problemas decorrentes de singularidade nas leis de controle gerados pelos

termos g;, Ge & Wang (2002) supdem que g, ndo depende de x,; tal medida, segundo

Zhang et al. (1999), faz com que a possibilidade de singularidade seja completamente
eliminada sem a necessidade de introducdo de funcdes de Lyapunov com integrais. O

objetivo de controle € fazer com que a saida y =x; do sistema (4.9) siga a referéncia

yr :'xrl'

A primeira etapa deste procedimento inicia-se com a definicdo da lei de controle

intermedidria

o =-cz-g'(fi-3,) (4.35)
para o subsistema associado a varidvel de erro z, = x, —y,, cuja derivada é

&= flx)+ g, (e )x, - 3, (4.36)

Em (4.35), ¢, >0 € uma constante de projeto que faz com que a derivada da fun¢do de
Lyapunov V, = (1/2)z?,

) . (4.35)
Vi= Zl(fl + 8,4, —y,)

= -8 (4.37)
seja ndo positiva, uma vez que, por hipétese, g,, > g,(x,)> g, >0 Vx, € R. Como f, e

g, sdo fungdes desconhecidas, a lei de controle intermedidria @ ndo pode ser

implementada na prética. Denotando-se
1 :
W(z)=——lfx)-7] (4.38)
81 (x1)

onde Z, = [xl, v, ]T, Ge & Wang (2002) propdem a aproximacgdo do termo 7, (z 1) por uma
rede neural com fun¢des de base radiais. Assim, a lei de controle intermediéria aff pode ser
expressa como

al* =G4~ 01*T‘f1 (Zl )_ d, (4.39)
onde @, é o vetor com os valores ideais para os pesos da rede neural e |d l| <¢& éoerrode
aproximagdo da rede, limitado por & > 0. O controlador virtual deste passo emprega uma

. . *
estimativa para 6, :
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o =—cz, -6 & (Z1) (4.40)
Definido-se a varidvel de erro z, = x, —«, e aplicando (4.40) em (4.36), tem-se:

4 :g1(x1)[zz_c1z1_§1T§1(Z1)+d1] (4.41)
onde 51 =6 - 51* . A fun¢do de Lyapunov deste passo é

B 1
2g1(x1)

onde T, =T >0 € uma matriz de ganhos. Com a lei de atualizagdo dos pesos da rede

Vi

z +%01T1"I‘01 (4.42)

neural

91 =T [51 (Zl )Z1 - 0101] (4.43)

a derivada de (4.42) ao longo de (4.41) pode ser escrita como

Vi=22,-¢z - 2g12 z +z,d, _G1§1T61 (4.44)
81

Ge & Wang (2002) mostram que, a exce¢do do termo z,z,, a ser cancelado no passo

seguinte, todas as parcelas que compdem V1 podem ser feitas negativas.

A lei de controle virtual do passo genérico i, onde i = 2,...,n—1, é a seguinte:
T
o =-z,-¢z-6¢ (Zi) (4.45)
onde ¢; >0, z, =x, —,_, é a varidvel de erro deste passo, z, , =x,, — ¢, , € a varidvel de
erro do passo anterior (obs.: para i =2, tem-se que z, =x, —y,) €

B oa, o, , Slda,, . da,, ~
2| S B S0 2 e oo lf | s

r

com y, = [yrl, ViseeosYom ]T, em que m € a ordem do modelo de referéncia gerador de y,.

A lei de atualizacdo dos pesos da rede neural € dada por

6,=T[£(Z,);,-06] (4.47)

Ao final do processo, chega-se a lei de controle

u= _Zn—l - CnZn - arz-fn (Zn) (448)
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onde ¢, >0, z, =x, —¢, , ¢ a variavel de erro deste passo, z, , =x, , — ¢, , ¢ a variavel

n

de erro do passo anterior e

n > > 9
a‘X"l a‘xn—l J=1 r

d e, foa,, . 2
z,=|x, %% S { aa;_l y,+ aOZ_I {rj[gj(zj)zj—ajej]}} (4.49)
J

A lei de atualizacdo dos pesos da rede neural é dada por

6,=T,[¢(2,)z,-0,6,] (4.50)

Mostra-se (Ge & Wang, 2002) que todos os sinais do sistema em malha fechada sao
uniformemente ultimamente limitados e que a saida do sistema converge para uma pequena
vizinhanca da trajetoria de referéncia. Em comparagdo aos dois métodos anteriores, a
abordagem de Ge & Wang (2002) é a que proporciona um melhor compromisso entre

representatividade (em ndo fazer uso da hipotese restritiva de que as fungdes g,
i=1...,n, de (4.9) sdo conhecidas) e menor dificuldade de implementacdo (por conta da

nao-utilizacdo de fung¢des de Lyapunov com integrais). No entanto, como apontam Li et al.
(2004), também a metodologia introduzida por Ge & Wang (2002) padece de excessiva
complexidade de implementagdo, desta vez no que tange a utilizagdo das derivadas dos
controladores virtuais intermedidrios como entradas nas redes neurais. Para solucionar este
problema, Li et al. (2004) propdem uma nova estrutura para a incorporagcdo das redes

neurais no processo de controle, em que sdo empregadas duas redes neurais em cada passo:

uma para aproximar g;'f; e outra para aproximar g; . Tal concepgdo serd empregada no

Capitulo 6, que apresenta, em detalhes, a proposta de uma metodologia de controle de

sistemas nao lineares com incertezas com multiplas entradas e multiplas saidas.

A Figura 4.4 a seguir ilustra as caracteristicas das metodologias apresentadas nesta Secao,

localizando o contexto da proposta desta tese.
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simplicidade

Kwan & Lewis :2000; Ge & Wang :2002; Zﬁang et a’. :2000:

Lietal. (2004

representatividade

N
| 4

MIMO

Ge & Wang (2004)
Proposta <::|
Liet a,. :2004:

Figura 4.4. Caracteristicas das metodologias de backstepping adaptativo neural e contextualiza¢do da proposta

desta tese.

4.3. Otimizacdo Baseada em Computac¢io Evolutiva e Aplicacoes em

Controle

Analogias entre 0 mecanismo biologico de selecao natural e processos matematicos
de otimizacdo conduziram ao desenvolvimento dos algoritmos evolutivos, cuja
caracteristica principal ¢ a simulacdo do processo evolutivo num computador com vistas a
solucdo de problemas de otimizagdo. Alguns paradigmas relacionados aos algoritmos
evolutivos sdo algoritmos genéticos, programagdo evolutiva e estratégias evolutivas

(Fogel, 1995).

Em geral, os algoritmos evolutivos simulam o processo de evolugdo utilizando os
seguintes elementos: representacdo matematica dos individuos candidatos a solu¢do, uma
populacao formada por possiveis solugdes, operadores que atuam sobre os individuos da
populacdo, uma funcdo de fitness que indica a qualidade de um individuo em comparagio
aos demais e um mecanismo de selecdo para a geragdo (iteracdao) seguinte. A diferenca
entre os paradigmas citados reside nas diferentes possibilidades de configuragdo e aplicacao

desses elementos. Neste trabalho sdo utilizados algoritmos genéticos.
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A evolucao (método de busca paralela de solugdes dentre um ntimero muito grande
de candidatos, sujeitos a condi¢des de adaptagdo varidveis) ¢ uma estratégia promissora no
tratamento de problemas computacionais de complexidade elevada ou para os quais ndo ¢
possivel obter uma formalizagdo adequada para o emprego de técnicas convencionais. Por
exemplo, em problemas que requerem busca dentre um nimero muito grande de candidatos
a solucdo (cf., por exemplo, Paiva (1997), Ursem et al. (2002), Fleming & Purshouse
(2001) e Fonseca Neto (2000)). Esses problemas podem se beneficiar do paralelismo
inerente aos processos evolutivos, em que muitas possibilidades de solugdo sdo exploradas

simultaneamente (cf. Von Zuben (2000)).

4.3.1. Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos foram introduzidos por Holland (1975) com o objetivo de
formalizar matematicamente e explicar rigorosamente processos de adaptacdo em sistemas
naturais e desenvolver sistemas artificiais (simulados em computador) que retivessem 0s

mecanismos encontrados em sistemas naturais.

A terminologia empregada pelos algoritmos genéticos origina-se da teoria da
evolucgdo natural e da genética. Dessa forma, um elemento da populacdo, formada por um
subconjunto de possiveis solu¢des para o problema em questdo, ¢ denominado
cromossomo. Cromossomos sdo usualmente implementados na forma de listas de atributos
ou vetores. Cada atributo ¢ designado por gene. Os possiveis valores que um determinado
gene pode assumir sao denominados alelos. Um cromossomo ¢ a codificagdo de uma
possivel solucdo para o problema. A essa codificagdo dé-se o nome de gendtipo. A
interpretacdo do cddigo presente em um cromossomo chama-se fendtipo. O espaco de
busca tem como elementos todos os candidatos a solu¢dao do problema. A populag¢do é um
subconjunto do espago de busca. A fun¢do de adaptagdo ou fitness atribui a cada elemento
da populagdo (cromossomo) um valor de adaptacdo, que indica a qualidade do candidato a
solugdo em relagdo aos demais. E, portanto, uma medida relativa de desempenho e

representa a pressao do ambiente sobre o fendtipo dos individuos.
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Os operadores de inicializagcdo produzem a primeira geracdo de individuos
(populacdo inicial) selecionando elementos do espaco de busca segundo algum critério pré-
determinado. Os operadores genéticos implementam o mecanismo de introducdo de
variabilidade aleatoria no genétipo da populagdo. Os operadores de sele¢do implementam o
mecanismo de sele¢dao natural de individuos na passagem para a geragcdo seguinte. A acao
desses trés operadores tende a conduzir o processo de otimizacdo rumo a uma solucio

adequada para o problema.

Fogel (1995) descreve a estrutura basica de um algoritmo genético:

1. A iteragdo ¢ apresenta uma populacao de solucdes potenciais P(¢);

2. Cada solucdo ¢ avaliada e ¢ produzida uma medida que a qualifica com relagdo a
possibilidade de resolver o problema (fitness);

3. Uma nova populagdo (iteragdo #+1) ¢ entdo formada, privilegiando a participacao
dos melhores individuos através do emprego dos operadores de sele¢ao;

4. Alguns membros da nova populagdo passam por alteragdes, por meio da atuagdo
dos operadores genéticos, para formar novas solugdes potenciais;

5. O processo se repete até que um numero pré-determinado de iteragdes (geracdes)

seja atingido, ou até que um nivel de adaptacdo esperado seja alcangado.

O processo de evolugdo executado por um algoritmo genético corresponde a uma
busca pelo melhor individuo em um espago de solugdes potenciais para o problema. Essa
procura requer um equilibrio entre dois objetivos aparentemente conflitantes: o
aproveitamento das melhores solugdes ja encontradas e uma exploracao ampla do espago de
busca (exploitation X exploration) (Michalewicz, 1996). Tal equilibrio praticamente
inexiste quando se consideram outras técnicas, como (@) métodos de otimizagdo classicos
(o método do gradiente, por exemplo), que apenas aproveitam a melhor solugdo conhecida
na investigagdo de possiveis aprimoramentos, sem realizar uma exploracdo efetiva do
espaco, ¢ (b) métodos de busca aleatoria, que exploram o espago de possiveis solugdes
ignorando o aproveitamento de regides promissoras. Os algoritmos genéticos, por outro

lado, sdo uma classe de métodos de busca de proposito geral que apresentam um balango

95



notavel entre aproveitamento de boas solugdes e exploracdo do espaco de busca (Von

Zuben, 2000).

O processo de pesquisa de solugdes ¢ multidirecional, encorajando a troca de
informacao entre as dire¢des. A cada geragdo, solugdes relativamente boas se reproduzem,
enquanto que solucdes relativamente ruins sao eliminadas. Como ja mencionado, para fazer
a distingdo entre diferentes solugdes ¢ empregada uma funcdo de avaliagdo ou de
adaptabilidade (fitness) que simula o papel da pressdo exercida pelo ambiente sobre o

individuo.

Embora apresentem etapas ndo deterministicas em seu desenvolvimento, os
algoritmos genéticos ndo sdo métodos de busca puramente aleatorios, pois combinam
variagOes aleatorias com selegdo, polarizada pelos valores de adequagdo atribuidos a cada

individuo (Von Zuben, 2000).

Michalewicz (1996) lista os cinco componentes necessarios a um algoritmo
genético para um dado problema:

¢ Uma representagdo genética para os candidatos a solugao;

¢ Uma maneira de se criar uma populagdo inicial de solugdes potenciais;

¢ Uma fun¢do de avaliagdao que classifique os individuos da popula¢do quanto a sua
capacidade de resolver o problema em questao;

e (Operadores genéticos;

e Valores para os diversos parametros utilizados pelo algoritmo genético (tamanho da

populacao, probabilidade de aplicagdo dos operadores genéticos, etc.).

4.3.1.1. Codificaciao de Individuos

Cada individuo de uma populagdo representa um potencial candidato a solugao do
problema em questdo. No algoritmo genético classico, proposto por Holland (1975), as

solucdes candidatas sdo codificadas em arranjos bindrios de tamanho fixo.
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Entretanto, em diversas aplicagdes praticas a utilizacao de codificagao binaria leva a
um desempenho insatisfatorio (Von Zuben, 2000). Em problemas de otimizagdo numérica
com parametros reais, algoritmos genéticos com representagado inteira (cada cromossomo ¢
um vetor cujos elementos sdo nimeros inteiros) ou em ponto flutuante (cada cromossomo ¢
um vetor de nimeros na representagdo em ponto flutuante) freqiientemente apresentam
desempenho superior aqueles com codificacdo binaria. Michalewicz (1996) apresenta
simulagdes computacionais comparando o desempenho de algoritmos genéticos com
codificagdo bindria e com ponto flutuante aplicados a um problema de controle. Os
resultados apresentados mostram uma clara superioridade da codificagdo em ponto

flutuante.

4.3.1.2. Operadores de Inicializacao

O método mais comum utilizado na definicdo da populacdo inicial ¢ a inicializacao
aleatoria dos individuos. Se algum conhecimento inicial a respeito do problema estiver

disponivel, pode ser utilizado na inicializagao da populagao.

4.3.1.3. Operadores Genéticos

Os operadores mais freqlientemente utilizados em algoritmos genéticos sdo o0s

operadores de crossover e de mutagao.

Operador de Crossover

O operador de crossover (ou recombinag¢do) cria novos individuos através da
combinag¢do de dois ou mais individuos. A idéia intuitiva por tras do operador de crossover

¢ a troca de informagao entre diferentes solu¢des candidatas.
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O operador de crossover mais comumente empregado ¢ o crossover de um ponto.
Para a aplicag@o desse operador, sdo selecionados dois individuos (pais) e, a partir de seus
cromossomos, sdo gerados dois novos individuos (filhos). Para gerar os filhos, seleciona-se
aleatoriamente um mesmo ponto de corte nos cromossomos dos pais; os segmentos de

genes a partir do ponto de corte sdo trocados.

Muitos outros tipos de crossover tém sido propostos na literatura (cf. Béick et al.
(2000)). Por exemplo, no crossover de dois pontos, selecionam-se dois pontos de corte e
faz-se a troca do material cromossdmico entre eles. J& no crossover uniforme (Syswerda,
1989), para cada bit do primeiro filho ¢ decidido (com alguma probabilidade fixa p) qual
pai ir4 contribuir com seu valor para aquela posi¢do; o segundo filho receberd o bit do outro
pai. Nao ha, no entanto, nenhum operador de crossover que claramente apresente um
desempenho superior aos demais. Os operadores de recombinacdo para cromossomos com
codificagao binaria podem ser utilizados em cromossomos com codificagdo em ponto
flutuante. Entretanto, existem operadores de crossover especialmente desenvolvidos para
uso em individuos com codificagdo em ponto flutuante. Um exemplo é o crossover
aritmético (Michalewicz & Schonauer, 1996). Este operador ¢ definido como uma

combinagdo de dois vetores (cromossomos): sejam x, € x, dois individuos selecionados
para crossover; os dois filhos resultantes serio x| = ax, +(1—a)x, e x; =ax, +(1-a)x,,

onde ¢ é um niimero aleatorio pertencente ao intervalo [0,1].

Outros operadores de recombinacao sdo descritos em Michalewicz & Schonauer

(1996).

Operador de mutagdo

O operador de mutacdo modifica aleatoriamente um ou mais genes de um
cromossomo. A probabilidade de ocorréncia de mutacdo em um gene ¢ denominada taxa de
mutagdo. A idéia intuitiva por tras do operador de mutagdo ¢ criar uma variabilidade extra

na populac¢do, mas sem destruir o progresso ja obtido com a busca.
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No caso de problemas com codificagao bindria, o operador de mutacdo padrao
simplesmente troca o valor de um gene em um cromossomo (Michalewicz, 1996). No caso

de problemas com codificacdo em ponto flutuante, o operador de mutacdo uniforme, por

exemplo, seleciona aleatoriamente um componente do cromossomo x = [xl,...,xk,...,xn ]T,
onde ke {l,...,n}, e gera um individuo x"=|[x,,...,x/,...,x,|", em que x, é um numero
aleatorio (com distribui¢do de probabilidade uniforme) amostrado no intervalo [li VAR |; ii .
e Is, sdo, respectivamente, os limites inferior e superior para o alelo x, . Na mutagdo ndo

uniforme, supondo que o gene x, seja selecionado pelo operador genético, 0 cromossomo
, ’ ’ T
resultante sera x° = [x1 seees Xp5e.0, X, |, €M que

. [x, +Alz,1s, — x,), se um dado indice aleatério for 0;

" |x, = Alt,x, = 1i,), se um dado indice aleatério for 1,

onde /i, e Is, sdo os limites inferior e superior para o alelo x,, respectivamente. Nesse
caso, a fun¢do A(,y) retorna um valor no intervalo [O, y] de sorte que a probabilidade de

Alr,y) assumir um valor proximo de zero aumenta 3 medida que ¢ aumenta. Essa

caracteristica faz com que o operador explore o espaco em busca de forma global

inicialmente e, em geracdes avancadas, de modo progressivamente local.

Outros operadores de mutacao sdo descritos em Michalewicz & Schonauer (1996).

4.3.1.4. Operadores de Selecao

O algoritmo genético classico utiliza um esquema de selecdo de individuos para a
proxima geragdo chamado roulette wheel (Michalewicz, 1996). O roulette wheel atribui a
cada individuo de uma populacdo uma probabilidade de passar para a proxima geracao
proporcional ao seu fitness. Assim, quanto mais apto for um individuo, maior sera sua
probabilidade de passar para a proxima geragdo. Com a seleg@o de individuos por roulette
wheel, contudo, hé o risco de que o melhor individuo da populagdo seja perdido, ou seja,

ndo passe para a proxima geracdo. Uma opcdo ¢ manter sempre o melhor individuo da
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geracdo atual na geragdo seguinte, estratégia esta conhecida como sele¢do elitista. A
selecdo elitista garante convergéncia assintotica. A taxa de convergéncia, porém, ¢

especifica para cada problema e, geralmente, desconhecida (Fogel, 1995).

Outros mecanismos de sele¢ao podem ser encontrados em Béck et al. (2000).

4.3.2. Utilizacao de Algoritmos Genéticos no Controle de Sistemas Dinamicos

Bons projetos de sistemas de controle procuram, além de cumprir com seus
objetivos principais — por exemplo, fazer com que um dado sistema em malha fechada siga
um sinal de referéncia especifico ao mesmo tempo em que ¢ assegurada a estabilidade do
sistema resultante e/ou a limita¢do de suas solugdes —, atender a varios outros aspectos, tais
como: garantir que o esfor¢o de controle despendido no processo nio seja elevado, fazer
com que critérios de desempenho pré-determinados no inicio do projeto sejam atendidos
(por exemplo, amplitude e duragdo maximas do transitério), etc. A observagdo de cada um
desses pontos depende fortemente da estrutura que se estabelece para o controlador, assim

como dos valores assumidos por seus pardmetros.

Como apontam Wang et al. (2003), a auséncia de uma abordagem sistematica e
intuitiva para a sele¢do de estruturas de controladores e de valores para seus pardmetros em
projetos de controle de sistemas ndo lineares com incertezas ¢ um grande obstaculo quando
se almeja obter um desempenho satisfatorio da resposta em malha fechada em termos das
caracteristicas expostas no paragrafo anterior. Nesses casos, metodologias auxiliares,
associadas ao universo de problemas de otimizagdo, podem ser incorporadas ao projeto de

controle de modo a aliviar essa dificuldade.

Técnicas convencionais baseadas em gradiente, hill climbing e em busca aleatoria
sdo tidas, em geral, como insatisfatorias quando aplicadas em problemas de otimizagdo nao
linear (Fogel, 1995), uma vez que suas superficies de resposta normalmente possuem

caracteristicas como descontinuidades, ndo-diferenciabilidade e multimodalidade. Por outro
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lado, o grande éxito verificado na aplicagdo de algoritmos evolutivos em problemas de
otimizagdo extremamente complexos oriundos de diversas disciplinas fez com que estes se
tornassem as metodologias de otimizacdo e busca preferidas para vdarias aplicacdes
(Alander, 2004). Os algoritmos genéticos, em especial, tém se revelado eficazes em
problemas que oferecem complicagdes maiores em sua formalizagdo matematica e que tém,
portanto, sua andlise mais dificultada. Os beneficios apresentados pelos algoritmos
genéticos tornaram-nos uma ferramenta valiosa a ser incorporada no projeto de sistemas de
controle tanto como uma forma de se criar estruturas de controladores quanto como uma
estratégia para a obten¢do de parametros para um dado controlador conhecido (Jamshidi et
al., 2002). Com relagdo a essa ultima abordagem, Dracopoulos (1997) aponta que seu éxito
reside, especialmente, na possibilidade de se utilizar resultados de estabilidade previamente

estabelecidos, a0 mesmo tempo em que se atingem melhorias de desempenho.

A combinagdo criativa de uma multiplicidade de metodologias de controle pré-
existentes (tradicionais ou ndo) e algoritmos genéticos resulta, potencialmente, em
ferramentas poderosas na solucdo eficaz e eficiente de problemas de controle (Wang et al.,
2003). Zuo (1995), por exemplo, propds um esquema de controle no qual um controlador
PID adaptativo multivariavel ¢ associado a um algoritmo genético (empregado para sua
sintonia paramétrica on line) de sorte que o indice de desempenho definido para o sistema
em malha fechada seja adequadamente minimizado e o comportamento resultante do
sistema seja o prescrito. O controlador assim obtido foi aplicado no controle de atitude e no
sistema de gerenciamento de momento de uma estacao espacial. Como apontado por Wang
et al. (2003), os resultados alcangados sao notaveis em termos de robustez de estabilidade e
qualidade de seguimento de referéncias num cenario de variagdo de momento de inércia

entre 200% e 400%.

Outro exemplo de aplicagdo reside em problemas de controle de modos deslizantes,
que apresentam a ja aludida dificuldade de caréncia de um modo 6timo e sistematico para a
selecdo de ganhos de realimentacdo — que se torna mais grave a medida que seu nimero
aumenta (Alander, 2004). Uma proposta de solucao ¢ a introduzida por Al-Hamouz et al.

(2000): a conversao dessa selecdo de ganhos num problema de otimizacao a ser tratado via
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algoritmo genético. O método proposto ¢ empregado no controle da freqiiéncia de carga de
um sistema de poténcia, verificando-se melhorias tanto na performance do sistema em

malha fechada quanto na magnitude do esforco de controle.

Ge et al. (1996) utilizaram algoritmos genéticos na elaboracdo de um controlador
construido segundo critérios de estabilidade de Lyapunov para um robd com um elo
flexivel. O projeto levou em conta tanto critérios de estabilidade quanto de performance e
seu objetivo principal consistia em levar a ponta da haste flexivel para uma posicao pré-
definida tdo rapidamente quanto possivel com um minimo de overshoot e duracdo de
transitorio. Para conseguir um bom compromisso entre a velocidade de rotagcao do motor na
base do elo e a trajetoria de deflexdo da haste segundo tais critérios de desempenho, os
ganhos de realimentacdo do controlador foram ajustados via um processo de otimizacao
com algoritmo genético. Como apontam Ge et al. (1996), a maneira usual de se efetuar a
selecao de parametros para leis de controle obtidas via Método Direto de Lyapunov tem
sido a selecdo aleatoria de conjuntos de parametros e a posterior aplicacdo de testes
simulados sucessivos nos mesmos até que se consiga uma performance tida como razoavel.
A aplicagdo do paradigma de otimizagdo via algoritmos genéticos na busca de pardmetros
adequados equivale a se agregar uma metodologia de ajuste automatico de leis de controle a
estrutura de projeto das mesmas — que garante, portanto, por um lado (i.e. Método Direto de
Lyapunov), a estabilidade do sistema em malha fechada e, por outro (i.e. otimizagdo via
algoritmo genético), o atendimento dos critérios de performance de convergéncia da
solucdo em termos de duracdo de transitéorio e da magnitude de overshoot. Um outro
exemplo de uso de algoritmo genético conforme tal procedimento ¢ apresentado em (Ge &

Lee, 2001).

No universo de controle ndo linear, métodos estruturados no atendimento de
critérios de estabilidade de Lyapunov tém obtido crescente destaque na literatura — como
pode ser verificado, nos Ultimos anos, nas se¢des dedicadas dos congressos e periddicos de
IEEE, IFAC e SBA, por exemplo —, especialmente a metodologia de backstepping.
Também aqui, ndo ha um processo consagrado para a definicdo dos parametros das leis de

controle resultantes, mas a utilizagdo de algoritmos genéticos, embora infreqiiente, tem se
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mostrado bastante promissora: Steinberg & Page (1999), por exemplo, salientam a vital
importancia de se constatar, numa lei de controle para uso aeroniutico, ndo apenas
garantias de estabilidade e convergéncia, mas também que a resposta resultante tenha uma
conformagdo de transitdrio aceitavel e, principalmente, magnitudes reduzidas de esforco de
controle de forma a se evitar saturagdes nos atuadores. De fato, como apontam esses
autores, o backstepping tradicional de Krsti¢ et al.(1995) tende a gerar sinais de controle de
amplitudes excessivas, o que torna a incorporacdo de mecanismos de otimizacao
paramétrica uma necessidade. Em seu artigo, Steinberg & Page (1999) projetam
controladores adaptativos de alto desempenho para um modelo ndo linear de aecronave com
seis graus de liberdade. Um algoritmo genético foi empregado na determinacao dos
parametros, dada a dificuldade de se conseguir otimizar a performance de transitorio num
envelope de voo conforme os critérios exigidos com outros métodos. Outros exemplos de
aplicacao de algoritmos genéticos a projetos de controle via backstepping sdo apresentados

em Zhong et al. (2006) e Yang et al. (2006).

E de grande interesse, portanto, a utilizagio de algoritmos genéticos na definicio de
parametros de controladores construidos com base em backstepping que conduzam a um
melhor desempenho em controle adaptativo em termos de esfor¢o de controle e resposta
transitoria (no que tange a tempo de estabilizagdo, magnitude de overshoot, eliminacao de
oscilagdes, etc.). Entretanto, visto que as leis de controle obtidas via backstepping
adaptativo sdo fundamentadas em fungdes de Lyapunov — isto ¢, a metodologia de projeto
alcanca seus objetivos de estabilizacdo e/ou seguimento de alguma referéncia pré-
determinada através da construgdo de fungdes de Lyapunov adequadas, cujas derivadas em
cada passo devem ser ndo positivas —, o campo de atuacdo de um algoritmo genético
introduzido a fim de se otimizar os parametros desses controladores, embora com éxito em
certas aplicacdes (como as citadas no paragrafo anterior), ainda ¢ bastante limitado, uma
vez que o Método Direto de Lyapunov e os requisitos do Principio de Invariancia sobre os
quais se baseiam as técnicas de backstepping colocam restrigdes excessivas no espago de
busca paramétrico, tanto dimensionais quanto de factibilidade de regides de exploragdo

(ponto a ser explorado com mais detalhes no capitulo a seguir).

103



Trabalhos recentes no campo de equagdes diferenciais, contudo, resultaram em
extensdes interessantes aos requisitos classicos de estabilidade. Rodrigues et al. (2002), por
exemplo, propuseram uma generalizagdo do Principio de Invariancia de La Salle que
contempla o caso em que a derivada da fun¢do de Lyapunov ao longo das solu¢des do
sistema sendo tratado pode ser positiva num conjunto limitado do espago de estados
(Teoremas 2.7 e 2.8). Com base nas novas premissas permitidas por essa Extensdo ao
Principio de Invaridncia, pode-se modificar o procedimento de backstepping adaptativo
tradicional de modo a fazer com que suas condigdes de estabilidade sejam menos severas —
0 que, como conseqiiéncia, proporcionard o aumento da regido factivel do espago de busca
paramétrico e permitird o pleno uso de um algoritmo genético para a obtengdo de um
conjunto de pardmetros que defina um controlador via backstepping adaptativo com melhor
desempenho em termos de esforco de controle e conformagdo de resposta transitoria. Tal

abordagem sera proposta no Capitulo 5 desta tese.
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Capitulo 5

Proposta de Backstepping Modificado Aplicado a Sistemas Nao Lineares

com e sem Incertezas Paramétricas

5.1. Introducao

O backstepping adaptativo modificado proposto nesta tese emprega a Extensao do
Principio de Invariancia de La Salle como base para a sintese de leis de controle que
provéem estabilidade e convergéncia a uma classe de sistemas ndo lineares sem que se
requeira que a derivada da funcdo de Lyapunov ao longo das solugdes do sistema seja
(semi)definida negativa em todo o espaco de estados. Como serd apresentado neste
capitulo, tal caracteristica permite que se obtenha um processo de controle mais eficiente —
por exemplo, em termos de esfor¢o de controle demandado —, no cotejo com a técnica
tradicional de backstepping de Krsti¢ et al. (1995), ao facilitar a incorporagdo de
ferramentas de otimizacdo baseadas em computagdo evolutiva no algoritmo de projeto do

controlador.

A Secdo 5.2 introduz a metodologia de backstepping adaptativo modificado
aplicada a um sistema de realimentacdo estrita paramétrico. As Secdes 5.2.1.2 e 5.2.1.3
trazem os passos do algoritmo recursivo € a Secdo 5.2.1.4 contempla o processo de
otimizac¢do do controlador. A aplicacdo de técnicas de computagdo evolutiva para esse fim
resulta em uma melhoria substancial no desempenho da solugdo relativamente a diminui¢ao

do esfor¢o de controle despendido e a adequada conformacdo da resposta transitoria em
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comparacdo aos melhores resultados conseguidos com a metodologia tradicional de
backstepping. A Secdao 5.3.1 apresenta a proposta de backstepping modificado aplicada a
um sistema de realimentagdo estrita. Os exemplos de aplicagdo das Se¢des 5.2.2 e 5.3.2

evidenciam o método e suas vantagens.

5.2. Controle Adaptativo de Sistemas de Realimentacio Estrita
Paramétricos com Melhor Desempenho Utilizando Backstepping

Modificado

Esta se¢do propde um procedimento genérico para a obten¢do de controladores —
cujos parametros podem ser otimizados segundo algum critério conveniente com base na
flexibilizacdo do backstepping — aplicdvel em sistemas ndo lineares de realimentacdo estrita
com incertezas da forma

. T

X =kx, +6 F1(x1’t)+ f1(x1’t)

. T

X, =k,x;+6 Fz(xpxz’t)"' fz(xpxz’t)
(5.1)
% =kx,, +O0"F(x,,....x,.t)+ f,(x,,....x,.1)
x, =g(x)u+0"F (x,0)+ f,(x,1)
O sistema (5.1) segue a conformacdo de um sistema de realimentagdo estrita paramétrico

(vide Equacao (3.79), onde, aqui, gi(xl,...,xi,t)zki, com i=1,...,n—1) onde
xz[xl,...xn]TeiK” ¢ o estado e ue R ¢ a entrada. As fungdes F,, f, e g #0, com

L

i =1,...,n, sdo ndo-linearidades suaves conhecidas. Os termos k;, com i=1,...,n—1, sdo

escalares constantes ndo nulos e @€ R? é o vetor de parametros constantes, porém

desconhecidos. Supde-se que y =x, € R seja a saida do sistema. Visa-se a que y siga a

referéncia y,, em que y, é a saida (i.e. y, = x,,(t)) do sistema de referéncia

5.2)

{xn = fri(x,,t), I<i<sm,n<m
yr = 'xrl (t)

106



T 2 2 , . ~ ~
onde x, =[xrl,... X ] e R" é o estado, y, é asaidae f,, com i=1,...,m, sdo ndo-

>V rm

linearidades suaves conhecidas.

5.2.1. Proposta de Algoritmo Genérico para Sintese de Controladores Eficientes

para Sistemas Nao Lineares de Realimentacao Estrita com Incertezas

O projeto de controladores consoante a metodologia de backstepping é composto de
n passos. Cada passo consiste na geragao de uma lei de controle virtual por meio de uma
funcdo de Lyapunov quadrética. A expressdo “fun¢do de Lyapunov” neste capitulo também

compreende o caso em que sua derivada € permitida ser positiva.

5.2.1.1. Passo 1

O processo se inicia pela defini¢do da varidvel de erro relativa a saida do sistema:
=X =Y, (5.3)
onde y, € o sinal de referéncia desejado. Derivando (5.3) ao longo de (5.1) e (5.2), chega-
se a
g =k(x,—x,)+kx,+0"F+f—f, (5.4)
A variavel de erro correspondente a segunda varidvel de estado € dada por
2 =Xy =X, — O (5.5)
onde «, € a lei de controle intermedidria quando x, —x,, € considerado como entrada de
controle virtual. Portanto:
¢ =kz,tka,+8" F +f, (5.6)
onde F,, =F, e f,,=f —f,+kx,. A funcdo de Lyapunov (i.e. “Lyapunov-like”) para o

subsistema (5.6) € a seguinte:

v, =%(z1 —a1)2+%(0—é1)T1“‘1(0—é1) (5.7)
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onde T'=T" >0 € a matriz de ganhos, a, € R € um escalar constante e él € o vetor com
as estimativas paramétricas deste passo. A derivada de (5.7) ao longo de (5.6) é dada por
Vl =4 (k1zz +ko, + eTFls + fis )_ a2, — (0 - él )I l—‘_101 (5.8)

A lei de controle intermedidria ¢, € definida:

1 N
a, :k_(_ 2, — 0/ F, _fls) (5.9

1
onde ¢, € R € um escalar constante. O subsistema z, (5.6) pode, agora, ser reescrito da
seguinte forma:
Z :_C1111+k1zz+(0_91)7F15 (5.10)

Com (5.9), (5.10) e a lei de atualizacdo paramétrica

6,=TF,(z,—a) (5.11)
chega-se a
Vi =—c 20 +k 22, +a,c,z —a k2, (5.12)

Deve-se ressaltar que, ao contrdrio do que é demandado na metodologia tradicional de

backstepping (Krsti¢ et al., 1995), ndo se requer aqui que c,, seja estritamente positivo.

Valores negativos para ¢, sdo permitidos.

5.2.1.2. Passoi (2<i<n-1)

O i-ésimo passo, com 2 <i<n-—1, se inicia com a defini¢do da varidvel de erro z,:

=X X, — O (5.13)
Sua derivada é dada por
z; =k (‘xi+1 X )+ 0TFis + fi (5.14)
onde
i—1
F=F-5%%p (5.15)
A oox;
e
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“oa "o, ! A da,
fz‘s:fi_fri-l_kixr,iﬂ_z ll(k]‘x]+l j)_z = L Z:: él 0, - 32—1 (5.16)

= ox; = ox,

A varidvel de erro correspondente a (i +1)-ésima varidvel de estado é expressa por
T T Xy =X G .17

onde ¢, € alei de controle intermedidria quando x,,, —x,,,, € considerado como entrada de

controle virtual. Portanto:
& =kzu thko, + 0 F + f, (5.18)

A funcdo de Lyapunov para o subsistema (5.18) é a seguinte:

v, =V,»_1+%(zi—ai)2+%(0—é)TF‘l(0—é,») (5.19)

A

onde I'=T" >0 é uma matriz de ganhos, a, € ® é um escalar constante ¢ 8, é o vetor
com as estimativas paramétricas deste passo. A derivada de V., ao longo dos subsistemas

z; anteriores, com j=1,...,i —1, é dada por

i—1( i-1 i>2)i=2
—Z(ch!,zjz,J—(ﬁ—H) 1"_19 —-a,z fZ(Za,c”+al+lk aj_lkj_ljzj+
=) (5.20)

j=1 j=1

(i>2)
T
+ [ai—lci—l,i—l - ai—zki—zjzi—l —a, k7, + (ki—lzi—l +kz, tko +0 F + fm)

A lei de controle intermedidria ¢, € definida por:

1
a'i _k_( i— 1Z1 1 ZCUZ] _eTF ﬂaj (521)

i
onde c;; € R, com j=1,...,i, sdo escalares constantes. Ao contrario do que ¢ demandado

no backstepping tradicional (Krsti¢ et al., 1995), ndo se requer aqui que c;, seja

estritamente positivo. O subsistema z; (5.18) pode, agora, ser reescrito da seguinte forma:
;= — C;i%; _(Ci—l,i +ki )Zi—l —C iz tkizy, +(0_éi)lEs (5.22)

Com (5.21), (5.22) e a lei de atualiza¢do paramétrica

6 =TF (z—a) (5.23)

chega-se a
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(5.24)

Jj=1 =L\ 1=

A i1 i
% :—Z( Cj,ijer"‘k;Z;Zm+Z(zat0,t+a,+1k kj_ljzj+
=)

+(alc” —a, k,_ ) —ak.z

i+1

5.2.1.3. Passon (n>2)

O n-ésimo passo, com n =2, se inicia com a definicdo da varidvel de erro

correspondente a ultima varidvel de estado, z, :
2, =X,—X, —Q,_, (5.25)

Sua derivada é dada por

;, =gu+@F _+f, (5.26)
onde
n—1 a
F =F — 9% F, (5.27)
= ox,
e
U " 0o “da,_, i Jda
— _ _ n-1 + n-1 :l 6 — n—1 5.28
fnx fn fm ~ axj ( J j+1 f ) Jz axr‘ fr/ z 0 j al’ ( )

A funcdo de Lyapunov para o sistema completo (5.1) € a seguinte:
1 1 A A
vV, =V, +E(zn ~a,) +§(0—0,1)T1“‘1(0—0n) (5.29)

onde I'=T" >0 é uma matriz de ganhos, a, € R é um escalar constante e 8, é o vetor

com as estimativas paramétricas deste ultimo passo. A derivada de (5.29) ao longo dos

subsistemas z j anteriores, com j=1,...,n—1, e de (5.26) é dada por

. n—1{ n-1 A \T 1;\ (n>2)n=2( n-1
V o=- ZCj’,zjz, —(0—6n) e, —a,z, + ac; ta; k;,—a;, k; |z;+

(n>2)
T
+ (an—lcn—l,n—l - an—an—Z jzn—l - an—lkn—l Zn + Zn (kn—lzn—l + gu + kiai + 6 Fns + fm)

(5.30)

A lei de controle para o sistema completo (5.1) pode ser, finalmente, definida:
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1 : A
u:_(_kn—lzn—l_ch,nzj_enTFm_fmj (531)
8 j=1

onde ¢ in€ R, com j=1,...,n, sdo escalares constantes. O subsistema z, (5.26) pode,

agora, ser reescrito em sua forma definitiva:

(n>2) p=2 .

Z,= -~ ZC' g _(Cn—l,n +kn—l)zn—l ~Crnn +(9_9 )[F (5.32)

n jn*j n ns
Jj=1

Com a lei de atualiza¢do paramétrica
6,=TF,(z,-a,) (5.33)

e substituindo-se (5.31) em (5.30), chega-se a
. n n (n>2)n=2 n
Vo==2| 2enain | + 2| Dac, +agk —ag k(g +

(n>2)
+ (an—lcn—l,n—l + ancn—l,n + ank -1 an—an—ZjZn—l + (Cl c - an—lkn—l )Zn

n-n,n

(5.34)

5.2.1.4. Otimizacao Paramétrica do Controlador via Computacio Evolutiva

Conforme a notacdo adotada no Teorema 2.7 da Sec¢do 2.3.5.1, o conjunto C, em

que a derivada da fun¢do de Lyapunov € definida positiva, € definido tal como segue:
C=feR":vV >0} (5.35)
De acordo com a Extensdo do Principio de Invaridncia de La Salle, consegue-se o controle

adaptativo do sistema de realimentacdo estrita paramétrico (5.1) quando o conjunto C for

limitado, uma vez que a fun¢do de Lyapunov (5.29) é radialmente ilimitada (€ aplicdvel,
aqui, o Teorema 2.8). A equacgao Vn =0 representa varios tipos de lugares geométricos.
Dependendo dos valores assumidos pelo conjunto de parametros
{c‘i’, eR:j=1...,mt= j,...,n}, o conjunto C serd limitado ou ilimitado. Testes
geométricos baseados nos coeficientes da forma quadratica Vn podem ser conduzidos de

maneira a se avaliar a limitacdo ou nio de C (Zwillinger, 1996).
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Tanto o formato de C quanto o desempenho da lei de controle (5.31) no que tange
ao esforco de controle demandado fundamentam-se nos valores adotados pelo conjunto de

parametros {cj!, eR:j=1...,nt= j,...,n}. Isso faz com que seja possivel a utilizacao de

técnicas de otimizacdo nesses parametros de forma a se conseguir um processo de controle
mais eficiente. Uma maior eficiéncia no processo de controle equivale, aqui, a uma
minimizagdo da magnitude do sinal de esfor¢co de controle aliado ao requisito de se manter
uma qualidade satisfatoria dos sinais de saida de interesse (no caso, em termos de uma
duracdo de transiente ndo excessiva). Como a restri¢do representada pela limitacdo de C é&,
conforme a Extensdo do Principio de Invariancia, um requisito para estabilidade, tem-se,
portanto, a seguinte tarefa de otimizacao associada a metodologia proposta de backstepping

adaptativo modificado:

duracdo do transitério das Variéveisﬂ

{Cz',j } = ar%c rp}in{(magnitude deu)+ (

deestado de x (5.36)

sujeito a {limitagﬁo do conjunto C determinada pelos coeficientes de Vn}

onde i, j=1,...,n.

De acordo com o Teorema de No Free Lunch (Wolpert & Macready, 1997), ndo
existe uma tunica ferramenta que resolva todos os problemas de maneira 6tima. Na
resolucdo de problemas de otimizacdo, por exemplo, métodos classicos e dedicados
mostram-se mais eficientes do que, por exemplo, algoritmos evolutivos quando sdo validas
hipdteses restritivas quanto ao espaco de busca, tais como: continuidade, existéncia de
derivadas, convexidade, unimodalidade, etc. Por outro lado, como destaca Von Zuben
(2000), algoritmos evolutivos sdo capazes de lidar com problemas para os quais nao é
possivel ou € muito custoso obter uma descricdo detalhada, ou ainda junto aos quais nao €
possivel supor restricdes muito fortes (ambas condi¢des necessdrias para a aplicacdo de
ferramentas de solu¢do dedicadas). Por exemplo, algoritmos de programacdo linear
requerem que a funcdo-objetivo seja linear; caso ela ndo seja linear, algoritmos de busca
baseados no gradiente requerem que a funcdo-objetivo seja diferencidvel e que se possa
calcular essa derivada a um baixo custo computacional. Na auséncia de linearidade e na

impossibilidade de se obter a derivada (seja porque ela ndo existe ou por representar uma
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etapa muito custosa) da funcdo-objetivo, os algoritmos evolutivos passam a representar

uma das poucas alternativas de se chegar a solucgao.

Para o problema (5.36), nao € possivel obter formaliza¢dao e descricdo apropriadas
para o uso de métodos convencionais (baseados em gradientes, por exemplo). De fato, a
funcdo-objetivo em (5.36) ndo permite o coOmputo de derivadas e caracteristicas do espago
de busca cujo conhecimento € necessario para a aplicagdo desses métodos — continuidade,
convexidade, etc. — ndo sdo passiveis de verificacdo. Opta-se, portanto, pela utilizacdo de
técnicas de otimizacdo baseadas em computacdo evolutiva na busca de valores adequados

para {cj,, eR:j=1....mt= j,...,n}.

O emprego de algoritmos genéticos (Michalewicz, 1996), em particular, em
problemas cuja formalizagao matemadtica para o uso de técnicas convencionais é tida como
invidvel, tais como o controle adaptativo otimizado de sistemas nao lineares com espago de
busca descontinuo, nao diferencidvel, ndo convexo e/ou multimodal, tem conduzido a
resultados bastante satisfatorios (Fleming & Purshouse, 2001). Por exemplo, problemas que
requerem busca dentre um nimero muito grande de candidatos a solucdo podem se
beneficiar do paralelismo inerente aos algoritmos genéticos, em que muitas possibilidades
de solucdo sdo exploradas simultaneamente. Por conta disso, a probabilidade de
convergéncia a solucdes subdtimas € reduzida e a identificacdo de regides de melhor
performance no espaco de busca € acelerada sem que sejam verificados problemas

decorrentes de sua potencialmente elevada dimensionalidade.

Como apresentado na Secdo 4.3.2, as vantagens exclusivas oferecidas pelos
algoritmos genéticos tornaram-nos, ao longo dos anos, uma ferramenta valiosa a ser
incorporada no projeto de sistemas de controle seja como uma forma de se projetar
estruturas para controladores, seja como uma estratégia para a obten¢do de pardmetros para
uma lei de controle conhecida (Fleming & Purshouse, 2001). Novamente, com respeito a
esta dltima abordagem, Dracopoulos (1997) ressalta que seu éxito reside, especialmente, na

possibilidade de se utilizar resultados de estabilidade do controlador previamente
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estabelecidos, a0 mesmo tempo em que se atinge um melhor desempenho na tarefa de

controle.

Destaca-se, contudo, que, como enfatiza De Jong (1985), os algoritmos genéticos
ndo sdo diretamente compardveis a algoritmos tradicionais de otimizacdo, visto que nao
garantem convergéncia para o mesmo Otimo local quando executados varias vezes. Por
outro lado, a otimizacdo é um dos campos mais significativos do espectro de aplicacdes dos
algoritmos genéticos, pois excelentes resultados sdo obtidos quando do emprego desses
algoritmos em problemas de otimizacao de elevada complexidade, nos quais ndo € possivel
o uso de métodos tradicionais (Michalewicz, 1996). Dessa forma, embora ndo assegurem
eficiéncia total na obtengao da solucdo, podendo ndo convergir para o 6timo global, os
algoritmos genéticos geralmente garantem a obtenc¢do de uma “boa aproximacgdo” para a

solucdo.

E importante ressaltar que ndo seria, em principio, possivel a introdugio de um
algoritmo genético para otimizar os parametros de um controlador obtido por meio da
técnica tradicional de backstepping adaptativo (Krsti¢ et al., 1995) que resultasse num
desempenho satisfatério do sistema controlado (em termos de esforco de controle
demandado, por exemplo) comparado a metodologia aqui proposta, pois as condicdes
exigidas pelo Método Direto de Lyapunov (Teorema 2.5) e pelo Principio de Invariancia de
La Salle (Teorema 2.6) estabelecem fortes restricoes no espaco de busca paramétrico,
expressas tanto na quantidade reduzida de parametros otimizaveis (vide Tabela 5.1) quanto

na obrigatoriedade de que estes sejam estritamente positivos (Secdo 3.8).

Metodologia Ordem do sistema | Parametros otimizaveis
Backstepping adaptativo tradicional n n
Backstepping adaptativo modificado n 2 =S

k=1

Tabela 5.1. Comparagdo entre o niimero de parametros potencialmente otimizaveis no backstepping

adaptativo proposto nesta tese e na metodologia tradicional.
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O backstepping adaptativo modificado aqui proposto permite, por ser estruturado na
generaliza¢do do Principio de Invariincia de La Salle apresentada por Rodrigues (2002)
(que, reforga-se, inclui o caso em que a derivada da fun¢do de Lyapunov ao longo das
solucdes do sistema pode ser positiva num conjunto limitado do espaco de estados), que as
condi¢des de estabilidade tornem-se menos severas, aumentando a dimensdo e a regidao
factivel do espaco de busca paramétrico; possibilitando, assim, o emprego satisfatorio de
algoritmos genéticos na busca de parametros que conduzam a um melhor desempenho do

controlador em termos de esfor¢o de controle e outros critérios de performance.

5.2.2. Exemplo de Aplicacao — Controle Adaptativo Otimizado de Sistemas

Cadoticos com Incertezas

Comportamentos de estado estaciondrio cadticos podem ser observados em muitos
sistemas fisicos (Ott, 1997). Por exemplo, fendmenos de turbuléncia em mecénica de
fluidos, vibragdes aparentemente aleatdrias em sistemas elétricos ou mecénicos e oscilagdes
atmosféricas imprevisiveis. Tais acontecimentos irregulares e complexos sao usualmente
indesejaveis. Muitas aplicagdes praticas demandam o controle de fendmenos cadticos —
para se evitar, por exemplo, falhas advindas de fadiga num sistema mecanico —, de modo
que se consiga que a trajetdria estaciondria do sistema seja periddica ou, preferencialmente,
que seja atraida para um ponto fixo. O problema de controle do caos €, portanto, um campo
de pesquisas importante na drea de sistemas nao lineares (Fradkov & Pogromsky, 1998),

(Chen & Dong, 1998).

Em aplicagdes reais, nem sempre é possivel conhecer por completo o modelo do
sistema cadtico com o qual se estd trabalhando. Nestes casos, € requerida a aplicacdo de
técnicas que reflitam esse conhecimento apenas parcial do sistema de modo a se conseguir
o controle do sistema cadtico. Grosso modo, ha duas abordagens para o controle por
realimentacdo de um sistema cadtico com incertezas: controle baseado em dados e controle

baseado em modelo.
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A abordagem baseada em dados segue, geralmente, a técnica tradicional proposta
por Ott, Grebogi e Yorke (OGY), (Ott et al., 1990), que consiste, em linhas gerais, na
selecdo de uma resposta desejada dentre a grande variedade de padrdes naturalmente
presentes em um atrator estranho (Ott, 1997) e na estabilizacdo desse padrdo por meio da
aplicacdo controlada de pequenas modificacdes em algum parametro acessivel do sistema.
A metodologia OGY converte, dessa forma, uma resposta cadtica em uma das Orbitas
periddicas contida no atrator estranho. Com a incorporacdo de atraso de coordenadas, o
método OGY ¢ aplicdvel em situacdes nas quais um conhecimento analitico a priori da
dindmica do sistema ndo estd disponivel. A aplicacdo da metodologia OGY, entretanto, é
limitada por conta de, por exemplo, erros de medi¢do (Fuh & Tung, 1995). Um sistema
dindmico ndo linear com comportamento de regime cadtico tem esse tipo de erro
amplificado de forma exponencial no decorrer do tempo, de tal modo que a trajetéria pode
nao ser controlada com a precisdo necessdria para o método OGY. Além disso, € essencial
o desenvolvimento de metodologias de controle que sejam capazes nao somente de fazer
com que o sistema siga uma Orbita periddica, mas também de fazer com que se encaminhe
a um estado de equilibrio, pois solu¢des na forma de pontos fixos representam o modo de
operacdo mais vantajoso em muitos sistemas ndo lineares, tais como circuitos eletronicos
(Madan, 1993). Ainda, com o propdsito de se obter abordagens de aplicabilidade mais geral
¢ desejavel que se desenvolvam técnicas que ndo sejam relacionadas a um sistema cadtico

em particular.

A abordagem baseada em modelo elimina essas desvantagens, mas exige algum
conhecimento analitico do modelo do sistema sobre o qual serd estruturado o projeto de
controle por realimentacdo. Nesse caso, normalmente as incertezas consistem em
parametros desconhecidos que aparecem linearmente nas equagdes do sistema. Técnicas de
linearizagdo por realimentacdo adaptativa sdo exemplos de abordagens baseadas em
modelo. A introducdo de linearizacdo por realimentagdo adaptativa no controle de caos
(vide, por exemplo, Fradkov (2000) e as referéncias ali citadas) permite que se converta
uma resposta de regime cadtica para qualquer padriao de estado estaciondrio desejado
(6rbita periddica ou ponto fixo). Uma vantagem importante consiste no fato de que a

referéncia de estado estaciondrio pode ser qualquer ponto de equilibrio ou oOrbita periddica
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arbitrdria, mesmo fora do atrator estranho. A idéia principal do esquema € transformar
algebricamente um sistema ndo linear em um sistema cuja dindmica seja linear, de tal modo
que técnicas de controle linear possam ser aplicadas. Abordagens fundamentadas em
linearizacdo por realimentacdo, no entanto, apresentam a desvantagem de requerer um
esforco de controle excessivo, pois objetivam antes a linearizacdo do sistema ao invés de

estabilizacdo ou seguimento de alguma referéncia.

Como ferramentas de uso genérico, metodologias fundamentadas em funcdes de
Lyapunov t€ém sido largamente utilizadas no projeto de leis de controle para sistemas
cadticos com incertezas paramétricas (vide, por exemplo, Dong et al. (1997) e Fradkov
(2000)). Em especial, o backstepping adaptativo (Krsti¢ et al., 1995) tornou-se um dos
métodos de projeto mais populares no campo do controle adaptativo ndo linear, tendo,
inclusive, se revelado uma técnica eficaz de controle de caos (Ge, Wang & Lee, 2000). Por
conta de sua sistematizagdo, o backstepping é aplicivel a vdrios tipos de sistemas cadticos
(Ge, Wang & Lee, 2000). Todavia, em algumas aplicagdes, como, por exemplo, na
estabilizacdo de circuitos de Chua com incertezas, o esforco de controle resultante do
emprego do projeto de backstepping tradicional pode ser considerado elevado. De fato,
magnitudes elevadas de esforco de controle na estabilizagdo de um sistema cadtico
acarretam um dispéndio excessivo e desnecessdrio de energia. E desejdvel, assim, a
concepcdo de sistemas de controle adaptativo de caos que mantenham a sistematizagao dos
processos de backstepping a0 mesmo tempo em que incorporem mecanismos de otimizag¢ao
de maneira a reduzir o esforco de controle. A metodologia de backstepping adaptativo
modificado apresentada nesta secdo atende a esta necessidade, como serd evidenciado pelo

exemplo numérico a seguir.

5.2.2.1. Controle Eficiente de Caos em Modelo de Circuito de Chua com Incertezas

Paramétricas

Circuitos eletronicos analégicos sdo exemplos conhecidos de sistemas que exibem
respostas ndo lineares cadticas. Dentre esses sistemas, o circuito de Chua tornou-se um

paradigma, por conta de sua relativa simplicidade e riqueza de padrdes de comportamento.
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Esta secdo traz o projeto de controle adaptativo otimizado com backstepping modificado

aplicado ao circuito de Chua adimensional (Madan, 1993):

X| = P1Xy — DyX; — D5 Qxl +1| —|xl —1|)

X)) = PyX| = PsXy + peX; (5.37)
x; = —p7x;

As equagdes (5.37) podem ser escritas na forma de um sistema de realimentacdo estrita
paramétrico com o auxilio da seguinte transformagdo de varidveis de estado: x, = x;,
X, =X, € x;=x . Assim, com b =p,, b,=p,, 6,=p., 6,=p,, 6;=p,, 0,=p, ¢
0, = p, chega-se a

X, ==byx,
X, =b,x; +6,x, —0,x, (5.38)
X, =u+6,x,—6,x; -0, Qx3 + 1| —|x3 —1|)

onde € suposta a introducdo de um controlador u na terceira equacdo. Comparando (5.38)
com (5.1) e levando-se em conta que os elementos do vetor @ = [6’1,6’2,...,6’5 ]T sao

desconhecidos, tem-se que

k, =-b,
k, = b,
glx)=1
h=hL=/=0 (5.39)

F,()=[0,0,0,0,0]

F, () = [xl’_xz’O’O’O]T

F, () = [0,0, xz,—x3,—Qx3 + 1| - |)c3 - 1| )]T

Objetiva-se a determinacdo de uma lei de controle via realimentacdo de estado que garanta
a regulacdo do estado x = [xl,xz,x3 ]T na origem e a limitacao de todos os sinais (varidveis
de estado, controle, estimativas paramétricas) no sistema em malha fechada com o menor

esfor¢o de controle possivel.

N

Passo 1. E definida, inicialmente, a varidvel auxiliar correspondente a primeira

variavel de estado:

2 =x, (5.40)
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A derivada de (5.40) é dada por:

Z, ==bx, (5.41)
Considerando-se x, como entrada virtual de controle, projeta-se a lei de controle
intermedidria ¢,. A diferenca entre o valor real da varidvel x, e @, € definida como sendo
a segunda varidvel de erro:

, =X, — 0 (5.42)

Assim, (5.41) pode ser reescrita da seguinte maneira:

4 =-bz,-ba, (5.43)
Introduz-se a fungdo de Lyapunov relativa ao subsistema (5.43):

1 1 AV N
vlzg(z1—1)2+5(0—01) r'(e-4) (5.44)

onde él € o vetor de estimativas paramétricas deste passo e I' = diag{Fl,Fz,...,F5}> 0¢a
matriz de ganhos. A derivada de (5.44) ao longo de (5.43) é dada por

. . . A \T Y A

Vi=zz2-2-0-6)T76 (5.45)
Aplicando-se a lei de controle intermedidria

1
@ = e (5.46)
1

onde c;, € R € um escalar constante, e a lei de atualizagdo paramétrica deste passo 6,,

A

6 =0 (5.47)
tem-se que
V1 = _011Z12 —b,z,2, + ¢z, + bz, (5.48)

O termo de acoplamento —b,z,z, serd cancelado no proximo passo. Pode-se, agora,
exprimir o subsistema z, em sua forma definitiva:

7, =-¢,z,— bz, (5.49)

Passo 2. A derivada de z, pode ser expressa como

2y =byx; +60,x, —O0,x, + ¢ x, (5.50)
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De maneira andloga ao passo anterior, x, € considerado como entrada virtual de (5.50). A

lei de controle intermedidria correspondente € «,. A terceira varidvel de erro € definida
como

=X —Q, (5.51)
A funcdo de Lyapunov deste passo € dada por

v, =V, +%(z2 1) +%(¢9—4§2 fr(e-6,) (5.52)

onde éz € o vetor de estimativas paramétricas deste passo. A derivada de (5.52) ao longo
de (5.49) e (5.50) € expressa por

V, = —CHZIZ +c,,2, +bz, + Zz(_blzl +b,z; +

v x (5.53)
+h,a, +0x, —6,x, + X, )~ 2, — (0 - 62) r'eg,
Como @ ¢€ desconhecido, ¢/, emprega a estimativa 92:
1 A R
@, = b. (blzl Xy T 02(1)x1 + 92(2)x2 Tl Ty Zz) (3.54)

2
onde @, = [632(1),92(2),..., 6" )]] e ¢, Cp€R sdo escalares constantes. Pode-se, agora,
escrever o subsistema z, em sua forma definitiva:
3 = _(012 —b )Z1 —CpZ +hyzy + (01 - éél))xl - (02 - 92(2))762 (5.55)
Com (5.54), (5.55) e as leis de atualizagdao paramétricas
éz(l) =Ix (Zz _1)
92(2) =-1,x, (Zz - 1)

A

6% =0 (5.56)
0 =0

69 =0

chega-se a

V2 ==, 2 —Cps —C1y2%y + (cll +c, —b, )zl + (c22 +b, )z2 —b,z,+b,2,2,4 (5.57)

O termo de acoplamento b, z,z, serd cancelado no préximo passo.

Passo 3. A derivada de z, pode ser expressa da seguinte forma:
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LB=X—Q,

=u +i(cll +C,y — HAZ(Z)XXIHI —X,0,)+x,0, — x,6, + Qx3 + 1| —|x3 - 1|)6’5 + (5.58)
+ Z—: (b1 —Cpp— 92(1) )xz - (c11 +C,y — HAZ(Z) )x3 - xléz(l) + xzéz(z)

A funcdo de Lyapunov do sistema (5.38) € a seguinte:
V=V3=V2+%(z3—1)2+%(0—é3)T1"_1(0—é3) (5.59)

onde é3 € o vetor de estimativas paramétricas deste passo. A derivada de (5.59) ao longo de
(5.49), (5.55) e (5.58) é dada por

_ 2 2
Vi==cn2 —C»nZ; —€n712, +(C11 tcp, _bl)zl +(C22 +b1)Z2 —byz; +

. . AV A (5.60)
+ Z3(sz2 + Z3)—Z3 _(9_03) e,
A lei de controle u do sistema pode ser, finalmente, definida
A A b A
U==byz, =32, = €2, —C3323 + xlgz(l) _ngz(Z) _b_l(bl —Cp _92(1))"2 +
2
R 1 R R R
+ (c11 +c,y — 02(2) )x3 — b_ (c11 +c,y — Héz) Xx 493(1) — x2493(2))— (5.61)

2
— x2é3(3) + x36’A3(4) — Qx3 + 1| — |x3 — 1|)é3(5)

A A A A T
onde 6, = [6’3(1),6’3(2),...,6’3(5 )] € Cp35 Cp3s C33 € R sd0 escalares constantes. Substituindo (5.61)

para u em (5.58), tem-se que

A

2y =—C13%, _(C23 +b, )Zz —Cpi; T X, (03 _03(3))+

+ bi(cu TCp— ézm lxl (01 - 93(1) )_ X (02 - é3(2) )]_ (5.62)
2

x50, - 89)+ (x, +1—|x, -1, -6

Com (5.49), (5.55), (5.62) e as leis de atualizagdo paramétricas
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i T .
03(1) = b_l(cu +Cy — 02(2)))‘1 (Zs _1)

S

; I )
03(2) — _b_z(cll +c22 —62(2))x2(Z3 _1)

)
0 =Tx,(z, -1) (5.63)
6’2(4) =-TI'x, (z3 —1)

6’2(5) =I Q)c3 + 1| - |)c3 - 1|)(z3 ~1)

chega-se a expressdo da derivada da funcdo de Lyapunov de todo o sistema:

s 2 2 2
Vi=—c,2) =€) —C€33235 —€132,2; = €132125 —Cp32, 25 +(C11 +c, o3 —b )Zl +

(5.64)
+ (sz +Cy+b +b, )Zz + (C33 -b, )Z3
O conjunto C (onde V > 0), para este exemplo, é o seguinte:
3. 2 2 2
C= {ze R =07 =02y =3T3 —CpZZy —C3Z123 — CpZy2s F (5.65)

+ (Cu +c, te—b )Zl + (sz +Cyth +0b, )Zz + (C33 - b, )Zs > 0}
Conforme a Extensdo do Principio de Invaridncia (aqui, Teorema 2.8), o objetivo de
regulacdo — e, portanto, a estabilizacdo do sistema de Chua com incertezas — serd atingido

se o conjunto C for limitado, uma vez que a fun¢do de Lyapunov V (5.59) € radialmente
ilimitada. A equacdo V =0 representa vérios tipos de superficies quddricas; o conjunto C
serd limitado se a superficie V =0 — que corresponde 2 fronteira de C — for um elipséide
real, além de se o sentido do vetor gradiente 8V/az, avaliado nos pontos desse elipsdide,

for “para dentro” do mesmo. Para que a superficie onde V =0 seja um elipséide real, no

que tange as matrizes

i —Cp  —Cp3 ]
C —_— —_—
1 > >
—C —C
M, = 212 —c,) 223
~—C3 TCyh
Cs3
L 2 ] (5.66)
|
M
M, = M, M,
2= | 34
M
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onde M,' =0.5(c,, +c, +c,—b,), M3 =05(c,, —b,) e M} =0.5(cy, +c,y +b, +b,),
as seguintes condi¢Oes devem ser satisfeitas: rank(M,) = 3, rank(M;) = 4, det(M,) < 0 e as

partes reais dos autovalores de M; devem ter o mesmo sinal (Zwillinger, 1996).

Tanto a forma de C quanto o desempenho do controlador (5.61) em termos de
esforco de controle sustentam-se nos valores assumidos pelo conjunto de parametros

{€11 €2as €335 €1ps €30 €23 ). A determinagio dos elementos desse conjunto serd feita por meio

de um processo de otimizagdo via algoritmo genético. O algoritmo genético selecionado
buscard, de maneira off-line, em meio a uma populacdo de controladores (i.e. em meio a
uma populagio de conjuntos de parimetros {c,;, Cy» Cy3» Cps Ci3» Co3}), © individuo mais

adequado para ser implementado.

Como descrito no Capitulo 4, algoritmos genéticos sao algoritmos estocasticos cujos
métodos de busca emulam alguns fendmenos naturais, a saber: heranca genética e
mecanismos de selecdo de individuos ao longo de geracdes sucessivas propostos por
Darwin (Michalewicz, 1996). Um dos requisitos que devem ser atendidos para que o
algoritmo genético encontre a melhor solucdo para um determinado problema é que os
individuos da populacdo (i.e. os candidatos a solucdo) devem ser codificados num formato
que permita a operacdo eficaz do algoritmo. Na presente tarefa de otimizagdo, a populagcdao
possui 100 individuos (cromossomos) e cada cromossomo, seis genes — que correspondem
ao conjunto de seis parametros —, cujos alelos podem assumir qualquer valor no intervalo [-
10, 10] com uma precisdo de quatro digitos apds a virgula. Esta abordagem de
representacdo proporciona uma simplificacdo do processo de codificagdo/decodificagdo,
permitindo um fécil monitoramento da dindmica de operacdo do algoritmo genético. A
defini¢do da quantidade de individuos da populacdo foi estabelecida de maneira a garantir
uma variabilidade minima de candidatos a solu¢@o — variabilidade esta cuja medida é dada,
indiretamente, por uma velocidade de convergéncia apropriada (convencionada em 50
geracdes) a uma solucdo tida como adequada segundo as caracteristicas de desempenho
desejadas. Populacdes maiores ndo apresentaram, nas simulacdes, desempenho
significativamente superior ao conseguido com 100 cromossomos. Os limites de variacao

dos alelos génicos em [-10, 10] e sua precisdo foram estabelecidos empiricamente apds uma
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bateria de simulacdes com a populacdo congelada em 100 individuos, sendo que a
configuracdo aqui apresentada € a que trouxe, na média, melhores resultados em termos de
se encontrar uma solu¢do adequada com velocidade de convergéncia em, no méaximo, 50

geracoes.

Como ja referido anteriormente, dado que os algoritmos genéticos emulam
processos de evolucdo natural, eles incluem operacdes biomiméticas tais como selecdo,
recombinacdo e mutacdo. Selecdo € o processo através do qual uma nova geracdo é
formada por meio da escolha de individuos de uma dada populagdo conforme seus valores
de fitness. Disso resulta a possibilidade de que os cromossomos com maiores valores de
fitness tenham uma ou mais cépias de si na geragdo seguinte, enquanto que 0S com menores
valores podem ter nenhuma. Fundamentando-se na idéia de que, em média, os membros da
populacdo da geracdo atual devam ser tdo bons quanto (ou melhores que) os da geracdo
anterior na maximiza¢do da funcdo de fitness, utiliza-se uma variante da estratégia elitista
na qual os 20 membros mais aptos seguem sem sofrer alteracdes rumo a geracao seguinte.
Com efeito, se o individuo mais apto apontar para um 6timo local do espaco de busca, mas
um individuo ligeiramente menos apto apontar para o Otimo global, € interessante que
ambos sobrevivam inalterados na geracdo subseqiiente. O operador de recombinacao reune
as caracteristicas de dois cromossomos-pais para compor dois cromossomos-filhos, que
podem substituir individuos menos aptos da populacao. Emprega-se, aqui, o crossover
aritmético. Os 80 membros mais aptos sdo selecionados para reproducgdo; destes, a escolha
dos pais € feita de maneira aleatéria, com igual probabilidade. O operador de mutagdao
reduz a probabilidade de que o algoritmo genético convirja para solugdes locais. Utiliza-se,

aqui, mutacdo nao uniforme, com a funcao A(t, y) retornando um valor no intervalo [0, y]
tal que a probabilidade de A(f,y) ser préximo de 0 aumenta 2 medida que ¢ aumenta (vide

Secdo 4.3.1.3.2). Essa propriedade permite que esse operador faca a busca de maneira

uniforme inicialmente (quando ¢t é pequeno) e localmente em estigios posteriores. E

utilizada a seguinte fun¢do:

1-—

Alt,y) =y l—r( ;J (5.67)
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onde r é um ndmero aleatério no intervalo [0, 1] e T é o nimero médximo de geracdes. No

caso presente, como ja mencionado em pardgrafos anteriores, T = 50.

A funcdo de fitness leva em conta o objetivo desejado: magnitudes de esforco de
controle tdo pequenas quanto possivel sem um aumento excessivo na duracio da resposta
transitoria. Considera-se que uma duracdo adequada para o transiente seja ndo mais que
t, =3 unidades de tempo. Para cada cromossomo da geracdo ¢ € feita uma simulacdo de
forma a avaliar sua performance (i.e. a performance do controlador associado) em termos
da func¢do de fitness

1
p+ | W)+ B0, de

fitness = (5.68)

onde a norma Euclidiana ||x(2')|| , representa o efeito da resposta transitoria e S é um peso;
para o problema sendo tratado, =100 (valor determinado empiricamente de maneira a
conferir magnitudes compativeis entre u>(7) e ||x(2')|| ) ). Antes de se proceder a simulacao

propriamente dita, cada individuo € considerado factivel ou infactivel em termos das
condic¢des associadas as matrizes (5.66). Os individuos factiveis s@o os que fazem com que
o lugar geométrico onde V =0 seja um elipséide real. Os cromossomos infactiveis sao

. 10 . ~ - . . e, L, .
penalizados com p = 10". Simula¢des sdo conduzidas apenas para os individuos factiveis

(neste caso, p =0).

Os parametros do sistema de Chua adotam, originalmente, os seguintes valores
(Madan, 1993):

b, =16

b, =1

6, =1

6, =1 (5.69)
6, =9.8008

6, =2.8028

6, =—2.1021
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Para esses valores, o sistema de Chua (5.38) exibe resposta cadtica quando u = 0. As
condi¢des iniciais escolhidas sao x,(0)=0.2, x,(0)=0.5 e x;(0)=0.3. A Figura 5.1

mostra a evolucao do fitness do melhor individuo ao longo de 50 geracdes.

5 Desempenho do melhor individuo
1.7 \

1.3 7

Fitness

1.1p A

0.9 i

7 L L L L
0 0 10 20 30 40 50

Geragoes

Figura 5.1. Evolucdo do fitness do melhor individuo.

Depois de 50 geracdes, o melhor cromossomo tem um fitness de 1.6327x107° e é

composto pelos seguintes genes:

¢, =—1.4056
c,, =—6.7052
¢y, =—0.3747
(5.70)
¢, =4.9612
¢;; =0.5991
c,, =—0.1743
O conjunto C correspondente a esses parametros € o seguinte:
C={ze R*:1.40562> +6.705272 +0.37477> —4.9612z,2, —0.5991z,z, + 571)

+0.1743z,2, —11.8453z, +10.1205z, —1.3747z, > 0}
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O lugar geométrico onde V =0 é um elipséide real. No entanto, o gradiente aV/oz,

avaliado nos pontos desse elipsdide, estd voltado “para fora™ da superficie quadrica. Assim,
o conjunto C descrito em (5.70), definido apds o processo de otimizacgdo, € ilimitado — o
que faz com que, neste caso em particular, ndo seja aplicdvel a Extensdo do Principio de
Invariancia de La Salle. Entretanto, a introducdo da lei de controle (5.61) e das leis de
atualizacdo paramétricas (5.47), (5.56), e (5.63) com parametros (5.71) e I'=1 (matriz
identidade) no sistema de Chua com incertezas faz com que a trajetoria z convirja para a
origem z =0. Levando-se isso em conta e considerando-se as expressoes (5.40), (5.42) e
(5.51), a trajetéria do estado x também converge para a origem x =0, atingindo-se, com

1Ss0, 0 objetivo de controle de caos no modelo de circuito de Chua com incertezas.

A Figura 5.2 traz as respostas temporais das varidveis de estado x,, x, € x; quando
o controlador (5.61) e as leis de atualizagdo paramétricas (5.47), (5.56), e (5.63) sao
aplicados ao sistema (5.38) (linhas cheias). Verifica-se a eficdcia da metodologia de projeto

proposta com relacdo ao objetivo de estabilizacdo com duracdo de transitério ¢, =2. A

7z

figura também traz as respostas obtidas quando € aplicado o backstepping adaptativo
tradicional (Krsti¢ et al., 1995) (linhas tracejadas). Neste caso, os parametros da lei de

controle sdo ¢,, =c,, =cy;, =3 € ¢, =¢; =¢,; =0. Com vistas a um estudo comparativo
mais apurado, escolhe-se, também, I' =1 . Esses sdo os melhores valores paramétricos que
resultam em ¢, = 2. E importante ressaltar que, no backstepping tradicional, deve-se ter,
obrigatoriamente, c,;, ¢y, ¢33 >0 € ¢, =c¢; =c,; =0, conforme procedimento exposto na

Secdo 3.8, o que evidencia a desvantagem em termos dimensionais e, também, no que tange
ao cendrio de possibilidades combinatérias de alelos componentes de individuos
potencialmente factiveis do espaco de busca paramétrico associado ao backstepping

classico em relagdo a metodologia proposta nesta tese (vide Tabela 5.2).
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Metodologia

Caracteristicas do Espago de Busca

Dimensio Restricdes a Alelos

Backstepping adaptativo

tradicional

3 Obrigatoriamente positivos

Backstepping adaptativo

modificado

Devem estar contidos em [-10, 10] (intervalos cujos limites foram

convencionados; a rigor, ndo se trata de uma restri¢ao)

Tabela 5.2. Comparagdo entre as caracteristicas dos espacos de busca do backstepping adaptativo modificado

0.7

proposto e do backstepping classico.

Estabilizag@o do circuito de Chua com incertezas

Tempo

Figura 5.2. Resposta temporal das varidveis de estado.

A Figura 5.3 mostra a limitacao das estimativas paramétricas, tal como desejado. A

Figura 5.4 traz o esfor¢o de controle requerido para o objetivo de regulacdo adaptativa

quando sao aplicados o controlador (5.61) e as leis (5.47), (5.56), e (5.63) no sistema de

Chua com incertezas (linha cheia). A figura também apresenta o esfor¢o de controle quando

¢ aplicado o controlador construido a partir da metodologia tradicional de backstepping

adaptativo com pardmetros ¢, C,,c; >0 e ¢, =c¢;=c,; =0 (linha tracejada). A

magnitude do esfor¢o de controle € reduzida substancialmente quando o controlador obtido

segundo a metodologia de backstepping adaptativo modificado com parametros otimizados
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via algoritmo genético proposta nesta tese € utilizado. E importante ressaltar que, conforme
apontado por simulagdes efetuadas com uma amostra de individuos {c,,, c,,, ¢, } do espago
de busca, pode-se concluir que ndo hd valores para os pardmetros c,,, C,,, C;; >0 do

procedimento tradicional de backstepping que conduzam a um menor esfor¢co de controle

comt, =2.

Limitacdo das estimativas paramétricas
4 T

Norma L,

Tempo

Figura 5.3. Norma L, de todas as estimativas paramétricas.
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Esfor¢o de controle
100 \ ‘

50

-100

| - - - Backst. adaptativo tradicional

— Backst. adaptativo modificado com alg. genét.

'1500 1 2 3 4 5

Tempo

Figura 5.4. Redug¢do da magnitude do esforco de controle.

5.3. Controle de Sistemas de Realimentacio Estrita com Melhor

Desempenho Utilizando Backstepping Modificado

Esta secdo pode ser considerada como um caso particular do algoritmo genérico
exposto na Se¢do 5.2 em que o sistema dindmico ndo linear cujo controle se deseja ser
obtido tem sua estrutura completamente conhecida. As linhas a seguir trazem, de maneira
andloga ao caso adaptativo, um procedimento genérico para a obtengdo de controladores
cujos parametros podem ser otimizados segundo algum critério conveniente com base na
flexibilizacdo do backstepping estruturada na Extensdo do Principio de Invariancia de La
Salle aplicdvel em sistemas ndo lineares de realimentacio estrita da forma
& =k, + fi(x)

X, = kyx; +f2(x1’x2)
5.72
)'cizkixi+1+f,.(x1,...,xi) 672

& = gt £, (x)
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O sistema (5.72) segue a conformagdo de um sistema de realimentagdo estrita paramétrico
(vide Equagdo (3.52)) onde x = [xl,...xn ]T e R" éoestado e ue R é a entrada. As funcdes
f; e g#0,com i=1,...,n, sdo ndo-linearidades suaves conhecidas e os termos k;, com
i=1,...,n—1, s@o escalares constantes nao nulos. Supde-se que y = x, € R seja a saida do

sistema. Visa-se a que y convirja assintoticamente ao ponto fixo y .

5.3.1. Proposta de Algoritmo Genérico para Sintese de Controladores Eficientes

para Sistemas Nao Lineares de Realimentacao Estrita sem Incertezas

O projeto de controladores conforme a metodologia de backstepping € composto de
n passos. Cada passo consiste na geragao de uma lei de controle virtual por meio de uma
funcdo de Lyapunov quadritica. Como apontado no inicio deste capitulo, a expressao
“funcao de Lyapunov”, aqui, também compreende o caso em que sua derivada € permitida

ser positiva.

5.3.1.1. Passo 1

O processo se inicia pela defini¢do da varidvel de erro relativa a saida do sistema:
=X T (5.73)

onde y, € o ponto de equilibrio desejado. Derivando (5.73) ao longo de (5.72), chega-se a

4 = fi+kx, (5.74)
A funcdo de Lyapunov (i.e. “Lyapunov-like”) para o subsistema (5.74) é a seguinte:

1
Vi=(a-a) (5.75)

onde a, € R € um escalar constante. A derivada de (5.75) ao longo de (5.74) € dada por
Vl = Zl(klxz + fl)_alzl (5.76)

A lei de controle intermedidria ¢, para a entrada virtual x, € definida como segue:
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1
X, = =k—(—cnz1 - 1) (5.77)

1
onde ¢,, € R € um escalar constante. Com (5.77), a equagido (5.76) pode ser reescrita como
V, =,z —a,z, (5.78)
Ressalta-se novamente que, tal como no caso adaptativo, ao contrario do que é demandado

na metodologia tradicional de backstepping (Krsti¢ et al., 1995), sdo permitidos valores

negativos para ¢, .

5.3.1.2. Passoi (2<i<n-1)

O i-ésimo passo, com 2 <i<n-—1, se inicia com a defini¢do da varidvel de erro z;:

L =X 0
1 i (>2) (5.79)
:xi+k fia =G, + ki ,z 2+ZC
i-1 J=1
Tendo em vista (5.79), pode-se expressar o subsistema z,; em sua forma definitiva:
(i>3) i-3 (i>2)
o=~ Cii-ni; — ( Cli=2).(i-1) +k, )Z, 2 = Clicty (- Ri-1 +k._z; (5.80)

j=1
Derivando-se (5.79), tem-se:
2, =X, — =f +kx, —a_ (5.81)

A funcdo de Lyapunov para o subsistema (5.81) € a seguinte:
i—1
=Zvj+ z-a,) (5.82)
j=1

onde a, € R € um escalar constante. A derivada de (5.82) ao longo dos subsistemas z ;

anteriores, com j=1,...,i—1, e (5.81) é dada por

i—1 (1>2)l -2
ZCNZ AEDY Zac tagak;—ag ikt
=

Jj=1 Jj=1

(5.83)
(i>2)
| a,,Coy oy — a,_ k5 |z —a,_ k7, + 2 (ki—lzi—l + fi+kix, _ai—l)_aizi
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A lei de controle intermedidria ¢, para a entrada de controle virtual x,,, é definida como

i+1

segue:
X, =0, =—ki(fi—0'4_1+ki_1zi_1+zi:c,,izjj (5.84)
i j=1
onde ¢ i € R, com j=1,...,i, sdo escalares constantes. Aplicando (5.84) em (5.83), tem-
se que
. i (i>2) iz2 (il
V.= _,Z—:'(;CNZJZJ + 2. (t_j ac;, +a;k; —aj_lkj_ljzj + (5.85)

+ (ai—lc(i—l),(i—l) —a, k., )Zi—l —a, k7, — a;z;

5.3.1.3. Passon (n>2)

O n-ésimo passo, com n =2, se inicia com a definicdo da varidvel de erro

correspondente a ultima varidvel de estado, z, :

Zn = 'xn an—l
1 . (»2) S (5.86)
= 'xn +k_[fn—l _an—Z + kn—ZZn—Z +ch,(n—l)ZjJ
n—1 J=1

Tendo em vista (5.86), pode-se expressar o subsistema z, , em sua forma definitiva:

(n>3) n=3 (n>2)(

Zyg= — Cin-nl; — \Coaym-n T k, )Zn—Z ~Clnety (=) Zn1 T k, .z, (5.87)

=1
Derivando-se (5.86), tem-se:
Z.n :xn_dn—l :fn+gu_an—1 (588)

A funcdo de Lyapunov (i.e. “Lyapunov-like”) para o sistema (5.72) € a seguinte:
1% =ZV.+%(Z ~a,) (5.89)

onde a, € R é um escalar constante. A derivada de (5.89) ao longo dos subsistemas Z;

anteriores, com j=1,...,n—1, e (5.88) é dada por
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. n—-1{ n-1 (n>2)n -2
V,==> 1 >cza | + 2 Za,%ﬁamk —a; k|7 +

j=l\ t=j Jj=1
5.90
(n>2) . ( )
+ (an lc(n —1),(n—1) - an—an—ZjZn—l - an—lkn—lzn + Zn (kn—lzn—l + fn + gl/l - an—l )_ an Zn
A lei de controle para o sistema completo pode ser, finalmente, definida:
1 .
Uu=-—— fn_an—l+kn lznl+zc/n j (591)
8

onde Cin € R, com j=1,...,n, sdo escalares constantes. Aplicando (5.91) em (5.88) e

(5.90), tem-se, respectivamente,
Zn - n ~1%p-1 chn j (592)

e a expressdo da derivada da funcdo de Lyapunov do sistema completo (5.72):

n n n>2) n—2 n
v, :_Z(Zcf"zfz,j( Z)Z(Zatc’tJraH —a; k;_ ljz +
=\ (5.93)

(n>2)

+ (an—lc(n—l),(n—l) - anc(n—l),n + ankn—l - an—an—Z ]Zn—l + (ancn,n - an—lkn—l )Zn

O projeto para regulacdo em ponto de equilibrio apresentado nesta se¢do pode ser
facilmente estendido para a tarefa de seguimento. O objetivo de controle serd, entdo, fazer
com que a saida y = x, do sistema (5.72) siga, no limite, o sinal de referéncia y,(t), cujas
primeiras n derivadas sdo, por hipétese, conhecidas, limitadas e continuas. De maneira

andloga a metodologia para regulacdo, a primeira varidvel de erro serd z, = x, —y,

Da mesma forma como no caso adaptativo, o processo de otimizac¢do aplicado na

determinacdo de um controlador eficiente para (5.72) estrutura-se em caracteristicas do

conjunto C = {z eR” :Vn > 0}, cuja conformagao € definida pelo conjunto de parametros
{c” eR:j=1...,n;t= j,...,n}. A tarefa de otimizacdo é dada por (5.36) e faz uso, pelas

mesmas razdes expostas na Secdo 5.2.1.4, de técnicas de computacdo evolutiva — em

particular, de algoritmos genéticos.
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5.3.2. Exemplo de Aplicacao — Controle de Sistema de Chua

A avaliacdo da eficdcia da metodologia proposta serd feita por meio do controle do
circuito de Chua (5.37) com todos os seus parametros conhecidos, situagao em que segue a
conformagdo de um sistema de realimentacdo estrita do tipo (5.72) apds uma pequena
transformagdo de varidveis de estado:

X, =-bx,
X, =b,x; +6,x, —0,x, (5.94)
X, =u+6,x,—6,x;, -0, Qx3 + 1| —|x3 —1|)

Objetiva-se a determinacdo de uma lei de controle via realimentacio de estado que garanta
~ T . .. - . e, .
a regulacdo de x = [xl,xz,x3] na origem e a limitacdo de todos os sinais (varidveis de

estado, controle) no sistema em malha fechada com o menor esfor¢o de controle possivel.

Passo 1. E definida, inicialmente, a varidvel auxiliar correspondente a primeira

variavel de estado:

7, =X, (5.95)
A derivada de (5.95) é dada por:
i =—bx, (5.96)

Introduz-se a fungao de Lyapunov associada ao subsistema (5.96):

V, = %(zl -1)° (5.97)

A derivada de (5.97) ao longo de (5.96) é dada por
Vl = Zl(_bl'XZ)_Z.l (5.98)
Aplicando-se a lei de controle intermedidria relativa a entrada de controle virtual x,

1

x, =0, =——(~¢,z,) (5.99)
bl

tem-se que

Vi=—c 7 -4 (5.100)

Passo 2. O segundo passo se inicia com a defini¢do da varidvel de erro z,:
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1
2, =X, =0 =X, —b—cnz1 (5.101)
1

O subsistema z, pode ser expresso, agora, em sua forma definitiva:

, 1
4= _b{zz +b_c1lz1j =—cnz bz, (5.102)

1
Derivando-se (5.101), tem-se:
2, =byx; +0,x, —0,x, -, (5.103)

A funcdo de Lyapunov para o subsistema (5.103) € a seguinte:
v, =V, +%(z2 1) (5.104)

A derivada de (5.104) ao longo de (5.102) e (5.103) é dada por
V2 =z (- 23— blzz)— (- 2, — bz, )+ 2, (b2x3 +6,x, —6,x, -, )— 2, (5.105)
A lei de controle intermedidria «, para a entrada de controle virtual x, € definida como

segue:
1 .

X, =a, = b—(blzl —0,x, +0,x, + &, — 12, —CpyZ,) (5.106)
2

onde c,,, ¢,, € R sdo escalares constantes. Aplicando (5.106) em (5.105), tem-se que

) 5 ) )
V,==¢ 2] =€ — 2512, + ¢z, bz, — 2, (5.107)

Passo 3. Este passo se inicia com a defini¢do da varidvel de erro correspondente a
ultima varidvel de estado, z5:
L=X%-0,

1 . 5.108
=X +b_(b1Z1 —0x,+0,x, + &, — ¢, _czzzz) ( )

2

Tendo em vista (5.108), pode-se expressar o subsistema z, em sua forma definitiva:

2, =—(cp, =b)z, =2y + b2, (5.109)
Derivando (5.108), tem-se:

2y =u+0,x, —0,x,—6,(x, +1~|x, -1) -, (5.110)

A funcdo de Lyapunov para o sistema inteiro € a seguinte:
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vzv3:\/2+%(z3—1)2 (5.111)

A derivada de (5.90) ao longo de (5.102), (5.109) e (5.110) é dada por

o ) )
V=Vy=—c,2] =2, —€p52, + (Cu +c,—b )Zl + (sz +b, )Zz —b,z; +

) _ (5.112)
+2z, [szz +u+6,x,—6,x, -0, (]x3 + 1| —|x3 —1|)— 0{2]— 2
A lei de controle para o sistema completo pode ser, finalmente, definida:
u=—b,z, —Oyx, + 0,3, +6,(x, +1| =[x, ~ 1)+ &, — 132, — €32, — €132, (5.113)

onde c,3,C,;, Cy3 € R sdo escalares constantes. Aplicando (5.113) em (5.110) e (5.112),
tem-se, respectivamente,

2y ==z — (e +b,)z, — 3324 (5.114)

e a expressdo da derivada da fun¢@o de Lyapunov do sistema completo (5.94):

. 2 2 2
V== 2] =€02) =C3323 = €322y = €33123 = €322 +

(5.115)
+ (Cu +ep e —h )Zl + (sz +Cyt+b +b, )Zz + (C33 —b, )Zs

A estrutura do conjunto C, onde V >0, é a mesma obtida para o caso de projeto de
controle para o circuito de Chua com incertezas estudado na Secdo 5.2.2.1 (vide Equagao
(5.65)). A tarefa de otimizacdo no caso presente €, portanto, andloga a do adaptativo,
inclusive no ndmero de pardmetros que compdem cada cromossomo da populagcdo
localizada no espaco de busca. Devido a isso, a configuracdo de algoritmo genético aqui
utilizada (popula¢do com 100 individuos; alelos génicos compreendidos no intervalo [-10,
10] com precisdo de quatro digitos apds a virgula; selecao elitista com os vinte individuos
de maior fitness sobrevivendo inalterados em cada passagem de geracdo; crossover
aritmético; mutacdo ndo uniforme), bem similar a do caso adaptativo, a excecdo do limite
maximo de geracdes comportado pelo algoritmo (7 =200), trouxe bons resultados. A

funcdo de fitness também se repete (vide Equacgao (5.68)).

Os parametros do sistema de Chua que conduzem a um comportamento cadtico

quando u = 0 sdo os seguintes: b, =16 , b, =1, 6, =1, 6, =1, 6, =9.8008, 6, =2.8028,

e 6,=-2.1021 e as condi¢Oes iniciais do sistema sdao x,(0)=0.2, x,(0)=05 e

137



x;(0)=0.3. A Figura 5.5 mostra a evolucdo do fitness do melhor individuo ao longo das

200 geracoes.

X 10’5 Performance do melhor individuo
2.2 T T T T T

0.6 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Geragdes

Figura 5.5. Evolugao do fitness do melhor individuo.

Depois de 200 geracdes, o melhor cromossomo tem um fitness de 2.0035x107° e é

composto pelos seguintes genes:

¢, =4.8120
¢, =4.9593
cy; =0.8451
(5.116)
¢, =8.8282
¢,; =—1.9353
Cyy =—1.9058
O conjunto C correspondente a esses parametros € o seguinte:
C={ze R*:-4.812077 —4.959372 —0.84517> —8.8282z,2, +1.93537,2, + 5.1

+1.90582,z, —4.2951z, +20.0535z, —0.1549z, > 0}

Sua fronteira € um elipsdide real. Como C é um conjunto convexo e a funcdo de Lyapunov

(5.111) é uma fungdo convexa, o sup,_. V(z) ocorre na fronteira do conjunto C. Consegue-
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se, por meio do uso da técnica de multiplicadores de Lagrange, determinar seu valor. A
funcdo de Lagrange

L(z)= %(z1 -1) +%(z2 ~1) +%(Z3 —1P + A(-4.81202> —4.959372 —0.84512 —

—8.82827,2, +1.9353z,2, +1.90582,2, —4.29517, +20.0535z, —0.1549z,)

(5.118)

e as condi¢des de contorno

oL o 9L _o 9L _o 9L_, (5.119)
9z, 9z, 0z, oA

produzem z, =-25.7236, z, =25.9572 e z, =—0.7724 para A =2.11. Substituindo esses

valores na expressao da funcdo de Lyapunov, chega-se a

I =supV(z, =—25.7236, z, = 25.9572, z, =—0.7724) = 670.0769 (5.120)

zeC
Portanto, o conjunto Q, é a esfera
_ 3
Q = {z eR’: D (z,-1) < 670.0769} (5.121)

i=1

A Figura 5.6 ilustra os conjuntos C e 51 no espaco de estado de z.

O conjunto no qual V =0 estd contido em 5,. Logo, toda solug@o converge para o maior

conjunto invariante contido em 5, . A introducao da lei de controle (5.113) com parametros

(5.116) no sistema de Chua (5.94) faz com que a trajetdria z convirja para a origem z =0.
Levando-se isso em conta e considerando-se as expressoes (5.95), (5.101) e (5.108), a
trajetéria do estado x também converge para a origem x =0, atingindo-se, com isso, O

objetivo de controle de caos no modelo de circuito de Chua.
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Figura 5.6. Conjuntos C e 5, . V >0 dentro de C.

A Figura 5.7 traz as respostas temporais das varidveis de estado x,, x, € x; quando

o controlador (5.113) € aplicado ao sistema (5.94) (linhas cheias). Verifica-se a eficicia da
metodologia de projeto proposta com relacdo ao objetivo de estabilizacdo com duracdo de

transitério ¢, =3. A figura também traz as respostas obtidas quando € aplicado o

backstepping tradicional (Krsti¢ et al., 1995) (linhas tracejadas). Neste caso, os parametros

da lei de controle sdo c,, =c,, =c¢;; =1 e ¢, =¢;; =c,; =0. Esses sdo os melhores valores
paramétricos que resultam em ¢, =3. E importante ressaltar que, tal como no caso
adaptativo, o backstepping tradicional exige que se verifique ¢, ¢,,c; >0 e

Cp=¢5=c;3=0.
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Estabiliza¢do do circuito de Chua sem incertezas

T T T T T
! ! ! ! ! !
4 5 6 7 8 9 10
T T T T T T
0.6 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
8 T T T T T T T T T
/,\\ A
l‘/y \
_8V | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tempo

Figura 5.7. Resposta temporal das varidveis de estado.

A Figura 5.8 traz o esfor¢o de controle requerido para o objetivo de regulacio
quando € aplicado o controlador (5.113) no sistema de Chua (linha cheia). A figura também
apresenta o esforco de controle quando se € aplicado o controlador construido a partir da
metodologia tradicional de backstepping adaptativo com pardmetros c,;, Cy,C3;3 >0 €

¢, =¢C5=0C;=0 (linha tracejada). A magnitude do esforco de controle € reduzida

substancialmente quando o controlador obtido segundo a metodologia de backstepping
modificado com pardmetros otimizados via algoritmo genético proposta nesta tese €
utilizado. E importante ressaltar que, conforme apontado por simulacdes efetuadas com

uma amostra de individuos {c,, ¢,,,c,;} do espaco de busca, pode-se concluir que nio ha
valores para os parametros c,;, ¢, ¢;; >0 do procedimento tradicional de backstepping

que conduzam a um menor esfor¢o de controle do que o ilustrado com ¢, = 3.
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Esfor¢o de controle

150F n

100

50

0 T T e _
-50 i
|
I
-1001 1
100: - - - Backst. adaptativo tradicional
Backst. adaptativo modificado com alg. genét.
- 1 50 | | | T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tempo

Figura 5.8. Redug¢do da magnitude do esforco de controle.
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Capitulo 6

Proposta de Backstepping Neural para Sistemas Nao Lineares com

Incertezas com Multiplas Entradas e Miiltiplas Saidas

6.1. Introducao

Verifica-se, na literatura, que, em comparagdo a grande quantidade de trabalhos que
abordam a aplicac@o de técnicas de backstepping em problemas de controle para sistemas
nao lineares com incertezas SISO (cf. Krsti¢ et al. (1995), Kokotovi¢ & Arcak (2001)), é
ainda pequeno o numero de resultados que tratam da aplicacdo de backstepping em
sistemas nao lineares com incertezas MIMO (cf. Liu et al. (1999), Yao & Tomizuka (2001),
Lin & Qian (2001)).

Isso se deve, principalmente, a maior complexidade estrutural dos sistemas MIMO —
refletida, por exemplo, na existéncia de diferentes tipos de acoplamentos entre entradas e
saidas, dentre outras caracteristicas. A presenga de incertezas paramétricas e/ou fungdes
ndo lineares na matriz de acoplamento de entrada faz, ainda, com que dificuldades
adicionais sejam introduzidas no projeto de leis de controle para sistemas nao lineares
MIMO. Com efeito, Krsti¢ et al. (1995) trazem uma metodologia de controle adaptativo via
backstepping para um sistema ndo linear com incertezas MIMO na forma de realimentacdo
estrita paramétrica, porém sem incertezas na matriz de entrada. Recentemente, técnicas de
controle adaptativo foram propostas para sistemas ndo lineares MIMO na forma de
realimentacdo semi-estrita, também com matriz de entrada conhecida (Yao & Tomizuka,

2001).
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Quanto as interconexdes entre os subsistemas, observa-se, em todos esses trabalhos,
que essas interconexdes sdo ou funcdes conhecidas (cf. Liu et al. (1999), Lin & Qian
(2001)) ou limitadas por fungdes ndo lineares conhecidas (Yao & Tomizuka, 2001). Além
disso, ndo sao verificadas nao-linearidades desconhecidas nas matrizes de acoplamento de
entrada. De fato, poucas sdo as referéncias que trazem projeto de leis de controle para
sistemas MIMO que contém func¢des ndo lineares desconhecidas tanto nas matrizes de
acoplamento de entrada quanto nas interconexdes entre os subsistemas (sem restricdoes de
limitag¢do) (Ge & Wang, 2004).

Nos tltimos anos, metodologias de controle adaptativo com redes neurais tém se
mostrado bastante eficazes em problemas de controle de sistemas ndo lineares com
incertezas que apresentam razodavel complexidade (cf., por exemplo, Sundararajan et al.
(2001)). Entretanto, assim como no caso da literatura de controle adaptativo sem o emprego
de redes neurais ou outros aproximadores universais, existem poucas referéncias no campo
de controle adaptativo neural para sistemas ndo lineares com incertezas MIMO (cf. Lewis
et al. (1999), Ge et al. (1998), Ge, Hang & Zhang (2000)). Ge & Wang (2004), por
exemplo, apresentam uma técnica para projeto de leis de controle aplicdvel em sistemas nao
lineares com incertezas MIMO na forma triangular-em-bloco cujas diretrizes seguem
principios de backstepping adaptativo neural.

Nao obstante o fato de se ter observado progresso significativo no desenvolvimento
de metodologias de controle adaptativo que combinem backstepping com redes neurais,
ainda ha alguns problemas que precisam ser encarados no que tange a viabilidade de
implementacdo dessas metodologias, seja no ambiente de sistemas SISO, seja no de
sistemas MIMO. Por exemplo, na grande maioria das abordagens propostas em trabalhos
recentes, € suposto que as fungdes g, (),com i=1,..., p, para sistemas SISO (vide equacio
(6.3) a seguir), e 8, (), com i; = ..., p;ej= 1,...,m, para sistemas MIMO (vide equagdo
(6.1) a seguir), sdo ou constantes ou fungdes conhecidas, de modo a se evitar problemas de
singularidade (cf., por exemplo, Kwan & Lewis (2000), Knohl & Unbehauen (2000),
Zhang, Ge & Hang (2000)). No entanto, na pritica, em muitos casos essa hipdtese nao €

verificada (Li et al., 2004). Em Zhang, Ge & Hang (2000), as funcdes gi(.) sdo supostas

desconhecidas e um procedimento estruturado em backstepping com a incorporacdo de

redes neurais € proposto. Todavia, o uso de funcdes de Lyapunov com integrais faz com
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que a abordagem se revele por demais complicada, com dificuldades de implementagdo
pratica. Em (Ge & Wang, 2002) e em (Ge & Wang, 2004), um esquema similar, porém
mais simples (i.e. sem o uso de funcdes de Lyapunov com integrais), é apresentado.
Entretanto, o fato de as derivadas das leis de controle virtuais serem incluidas nas redes
neurais faz com que estas sejam de dificil cdlculo e implementacao.

Neste capitulo, é proposta uma metodologia de controle adaptativo neural, baseada
em backstepping, aplicavel a sistemas nao lineares com incertezas MIMO compostos de
subsistemas interconectados cujas matrizes de entrada apresentam funcdes ndo lineares e
cujas interconexdes entre subsistemas também apresentam ndo-linearidades, sem restri¢oes
de limitagdo. O método apresentado resolve de maneira simples a questdo de singularidade
sem o uso de algoritmos de proje¢do (como usado por Sastry & Isidori, 1989) nem funcdes
de Lyapunov com integrais e também elimina a necessidade de introdu¢ao de derivadas dos

controladores virtuais nas redes neurais.

6.2. Proposta de Algoritmo para Sintese de Controladores para Sistemas
Nao Lineares com Incertezas com Multiplas Entradas e Miiltiplas Saidas

Genéricos

Esta secdo propde um procedimento genérico para a obtencdo de controladores
aplicavel em sistemas ndo lineares com incertezas com multiplas entradas e multiplas
saidas da forma

A ¥ ¥ i X <i <p. —
Xii, = i, (xl,(i,—gj_l)""’xm,(ij—g,_,,l))"’ 8., (xl,(i,—g,;l)""’xm,(i,»—g,Tm))xf,i,ﬂ’ I<i;<p; -1

Loqx;, = fip \ Kottty J4 85, \X s Xy (6.1)

y; =X, 1sj<m
or hipétese controlaveis, onde x.. , com i, =1,..., 0., sdo as variaveis de estado do j-
>t

i .
xj,ijjre R, com i, =1,..,p,

ésimo subsistema e fjl._ = lx e j= 1,...,m, denota o vetor
>

aee
de varidveis de estado parciais do j-€simo subsistema. O vetor X = [EIT 5 yeees X » ]T contém

as varidveis de estado do sistema completo. u, € R e y, e R sdo, respectivamente, a
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entrada e a saida do j-ésimo subsistema. As fungdes fj,i/_ e g, »com i =1..,p; e
j=1,...,m, sdo nado-linearidades suaves desconhecidas. Os indices j, i j» P, € m sdo
inteiros positivos e ¢, € definido como a diferenca de ordem entre os j-€simo e [-€simo

subsistemas:
Sit=P; =P (6.2)
Quando j =1, essa diferenca de ordem € nula, ou seja, ¢;; =0. Isso significa que, para

esta situagdo, X, _. y=X;,, l.e. o proprio vetor de varidveis de estado do j-€simo

Lj=S). Jotj

subsistema. Quando j # [, duas situagdes devem ser consideradas, a luz do vetor genérico

ij—¢;; >0 e i, -¢,,<0.8¢e i,-¢;,>0, X representa o vetor com o

xl’(ij_gj,l): ij_gj»l)

maior nimero de varidveis de estado do [-ésimo subsistema embutidas no j-€simo

subsistema. Se i; —¢,, <0, 0 vetor X, ndo existe.

ij_gj,l)

A presencga dos vetores J?,,( .,)» com J,l=1,...,m, nos argumentos das fungdes

=S
0y

com que o sistema MIMO (6.1) seja caracterizado por uma série de interconexdes entre as

i, © 8 »com i =1,...,,0j —1e j=1,..,m, assim como 0s termos fj,p/_ € & fazem
variaveis de estado dos varios subsistemas que o compdem. Além disso, o argumento de

f;, 1inclui ndo apenas X, como também as entradas de controle dos j—1 subsistemas
)

anteriores ao j-ésimo subsistema. Essas caracteristicas ampliam o dominio de
representatividade do sistema MIMO (6.1) em comparacio ao dos sistemas ndo lineares de
realimentacdo estrita com multiplas entradas e multiplas saidas derivados dos apresentados

em Krsti¢ et al. (1995) (vide, por exemplo, (Ge, Hang & Zhang, 2000)).

Problemas de singularidade no projeto do(s) controlador(es) sdo evitados fazendo

com que os termos g, , independam das varidveis de estado x,,,...,x; com
P ,

1P ’

j=1...m (Ge & Wang, 2004).

De fato, uma das principais causas da ocorréncia indesejavel de singularidades em projetos

de leis de controle para sistemas ndo lineares com incertezas € o termo que multiplica a
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entrada de controle. A titulo de ilustracdo, considere o sistema ndo linear de realimentagcdao

estrita SISO a seguir:

% = £ x)+ g (xphenx )x,,, 1Si<p—1

Py, = f,(x)+g,(x)u 6.3)
y=x
onde o vetor x = [xl,...,x » ]T € R” contém as varidveis de estado do sistema completo.

ue R e ye R sio, respectivamente, a entrada e a saida do sistema. As funcdes f, e g;,

l

com i =1,..., p, sdo ndo-linearidades suaves desconhecidas.

Uma das principais dificuldades no projeto de leis de controle para o sistema (6.3), de
acordo com Zhang, Ge & Hang (2000), reside na estrutura dos termos g,,com i=1,...,p.
Se, por um lado, a metodologia de projeto de backstepping neural introduzida por
Polycarpou (1996), por exemplo, € diretamente aplicdvel ao sistema (6.3) na situagdo em

que g, sdo fungdes conhecidas, por outro lado, problemas de singularidade (Isidori, 1996)
sdo passiveis de ocorrer no decorrer do projeto quando g, sdo fun¢des ndo conhecidas.

Algumas alternativas foram propostas para lidar com esta situa¢do, como a utilizacdo de
funcdes de Lyapunov com integrais (cf. Zhang, Ge & Hang (2000), Ge, Hang & Zhang
(2000)). Entretanto, a introdug@o de integrais em funcdes de Lyapunov faz com que tais
abordagens se tornem excessivamente complicadas e de dificil aplicacdo pratica (Li et al.,

2004).

Através da suposi¢do que dg,/ dx,=0 Vxe Q’, onde Q" é um conjunto compacto que

contém a origem, Zhang et al. (1999) elimina por completo problemas de singularidade no

controlador.

No caso do sistema (6.1), o fato de os termos g jp. s com j= 1,...,m, ndo dependerem de
)

Xy p»e-sX;, ©Vita 0 aparecimento de problemas de singularidade e a estabilidade do
’ K

sistema resultante é garantida sem que se requeira o uso de funcdes de Lyapunov com

integrais.
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Objetiva-se, neste capitulo, projetar controladores adaptativos neurais para o sistema
(6.1) de tal forma que todos os sinais em malha fechada permanecam semiglobalmente

uniformemente ultimamente limitados e as saidas y; sigam trajetorias de referéncia y,
J

geradas pelo seguinte modelo de referéncia suave e limitado:

Zref :{).Cdi :fd[(xd)’ 1<i<n

6.4
Vg =Xg 1S jSm=n ©4

T P . ~ ,
onde x, =[xd1,...,xdm] e R" é o estado, Y4 € R, com j=1,...,m, sdo as saidas e f,,

com i =1,...,n, sdo ndo-linearidades suaves conhecidas.
As seguintes hipéteses sdo feitas em relagao ao sistema MIMO com incertezas (6.1):

Hipdtese 1: Os sinais de g, s3o conhecidos, e existem constantes
v

gj,,.j >g >0,com ij =1,...,pj e j=1,...,m,tal que gi’i!‘ > ‘g‘i!i!‘

— Jsi;

=

2

A hipétese acima implica que as fungbes suaves g, sd0 ou estritamente positivas ou
v

estritamente negativas. Sem que se perca generalidade, supde-se, nesta tese, que

o. . > >
gj,ij = gj,ij —§

Joi

Hipotese 2: Existem constantes g;.l’,.' >0, com i :1,...,pj e j=1..,m, tal que

. d .
‘gj’l.f‘ < gj,;, Do conjunto compacto Q;; V1 20.

Dado que as derivadas de g;; s@o
>

. _ _ m =G ag -
gj.i/- (xl,(i/_g/_']),...,xm!(ij_g/_»m)): Z z Joij %,

m =S ag .
= 2 - [gz,kxz,k+1 + flk]

=1 k=1 axl,k

N
I
LR
~
i
LR
Q)
=
-

(6.5)
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e 6.6))
[gl,kxl,k+1 + ka]

com i;=1L..,p0,—1 e j=1..,m, ie. dependem apenas de X, e porque fj’l./_ e g, sdo

funcdes suaves, as derivadas g (), com i, =L...,p, e j=1,..,m, sdo, conforme a

J

Hipétese 2, limitadas no conjunto compacto €2, .
>

Nos projetos dos controladores adaptativos neurais deste capitulo, as aproximagdes

das redes neurais sdo garantidas somente dentro de um conjunto compacto (€, definido a

seguir). O fato de os resultados de estabilidade obtidos nesta se¢do serem classificados
como semiglobais significa que, contanto que as varidveis de entrada das redes neurais
permanecam dentro de conjuntos compactos (onde esses conjuntos compactos podem ser
feitos tdo grandes quanto se deseje), existirdo controladores com numero suficiente de nds
nas redes neurais que os compdem que garantam que todos os sinais em malha fechada

permanegam limitados.

A habilidade de redes neurais com funcdes de base radiais aproximar func¢des

7z

suaves em conjuntos compactos é vastamente registrada na literatura (Narendra, 1991).

Nesta tese, € utilizada a seguinte rede neural com funcdes de base radiais para aproximar

uma fungio continua A(Z): Q , = R (onde Q€ um conjunto compacto de R*):
h,(Z)=W'S(Z) (6.7)
onde Z e Qq c R? € o vetor de entrada, W = [wl,wz,...,wl ]T e R' é o vetor de pesos, o

nimero de nés da rede neural é [ >1 e S(Z)= [s1 (Z),...,s, (Z)]T , com

si(Z)zexp{_(Z_ﬂ")T(Z_ﬂ")} (6.8)

i

onde ¢ = [19,.1,122,...,124]T ¢ o centro e A, ¢é a largura da fungdo Gaussiana. Mostra-se, em

geral, que, dada uma funcio suave h(Z): Q , = R e £>0, existe um vetor de fungdes de
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base radiais S:R? >R’ e um vetor de pesos W eR' de tal maneira que

‘h(Z)—W*TS(Z)‘ <& VZeQ,.Aexpressio h(Z)-W"S(Z)=d,(Z) ¢ definida como o

erro de reconstrugio da rede. O vetor de pesos 6timo W~ é definido somente para fins de

e . . * . .. .
analise. Caracteristicamente, W " é escolhido como o valor de W que minimiza d,(Z) em

Qq, ou seja,
WI*=zugnnn{supVAz)—vas(zj} (6.9)
wedt! ZeQ,

A metodologia de projeto de leis de controle nesta secdo segue a técnica de

backstepping (Krsti¢ et al., 1995) para cada subsistema em (6.1). Para cada i, -ésimo passo

L . . . * . . ;. « p .
¢ obtida uma lei de controle virtual ¢, . O subsubsistema de i; -¢sima ordem do j-€simo
>

z

subsistema ¢ estabilizado por meio de uma fun¢do de Lyapunov V,, que leva em

consideragdo uma funcao estabilizadora « .. , na qual redes neurais de base radiais sao

A
usadas para aproximar as partes desconhecidas de a; ; - Alei de controle u; para o j-€simo
>

subsistema € projetada no p; -€simo passo.

6.2.1. Passo 1

A variavel de erro correspondente a primeira varidvel de estado é

25 =X~ Xy (6.10)

Js

Sua derivada é expressa por

2=t 8uX0— Xy (6.11)
A equacdo (6.11) pode ser reescrita da seguinte forma:

4= 8 [g;,llfi,l tXia— g;,llxdi] (6.12)
Considerando x;, como a entrada de controle virtual em (6.12), pode-se escolher o

seguinte controlador ideal a'; .
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S -1 -1 -
A, = =8t 8ty ¢z (6.13)
onde c;, >0. Utilizando-se redes neurais com fungdes de base radiais para aproximar os

termos desconhecidos, a lei de controle para x,, pode ser expressa da seguinte forma:

a;,=-0 JTJ&“(Z <,~,1)+5<,T,1'1<;,1 (Z ji )xdl —CjiZi (6.14)
com
ijl = flT,(l—g,_l)v--’f;,(l—gm)]T € Qj,l (6.15)

onde X, (1=c,,)> [ =1,...,m, representa as varidveis de estado do /-ésimo subsistema que estao
? J s

embutidas no j-ésimo subsistema. Definindo

Lo = Xjo =y, (6.16)

pode-se reescrever (6.12) da seguinte forma:

- -1 -1 .
i1 = 8. [gj,lfj,l — 81Xy Tt aj,l]
_ *T *T .
=81 [oj,l j,l(Zj,l)_ 5',177j,1(Zj,1)xdj tz,,ta,, + dj,l

J

(6.17)

onde @, e &, sdo os vetores de pesos com valores 6timos para aproximar g7\f,, € &,
O erro de reconstru¢ao neural

d;, = [gj_:ll 1T 91€§;1]+ - g+ 5;,T1’7j,1]5‘dj (6.18)

¢ limitado, i.e. existe uma constante £, >0 tal que ‘d j,l‘ < &;,. Substituindo (6.14) por
a;, em (6.17), chega-se a

21 =8 [éfl‘fj,l - gzlﬂj.lxdi —CZ T2, td; (6.19)

= 5;,1 —0,,. A fungdo de Lyapunov deste passo € a seguinte:

1 i 2 laro =
Vie=3 . Z +591T1F/11a91 ot 25;?11“‘;:11175111 (6.20)
IB!
onde I'; , F?,la >0el,, =1"§,1,] >0 s3o matrizes constantes. A derivada de (6.20) é
dada por
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7.2, g. -~ ) -~ .
_ Sgdtga J,l 2 T -1 T -1
- Zjl_ejlr 6 —51»’11_‘/’1,75“

V. = .
J.1 2 j.lavj1
81 28/,1
_ T -1 A ST . -1 &
= 01',1][2/,1 - Fj,laoj,l]_ 5/,1 [Zj,lnj,l'xdj + Fj,lbaj,l]_ (6.21)
gj,l 2
et Tt gzt zd;,
2g;,
As leis de atualizagdo para os vetores de pesos 8, e d,, sio as seguintes:
ej,l = Fj,la [Zj,l A0 Gj,lej,l] (6.22)
(6.23)

51,1 =T [_ 2l Xy~ 71,151',1]

onde 0;,,>0 e y;, >0 sdo constantes. Fazendo ¢,

=C;1,+tC;y, com ¢;, >0 e

¢; 1 >0, pode-se reescrever (6.21) da seguinte maneira:

. g, ~ -
V=22, Cua +—2g’2 i—Cipin+zd, +0,,0,6, +y,.6/8, (6.24)
J.1
Completando-se os quadrados, tem-se:
le. o.l6.]
o. @ o. 6.
~ ~ " ~ Y J1|7il
Gj,leflej,l = O-j,lefl (ej,l -6, 1)S 2 - 2 (6.25)
A A
S 3 % 3 7/',1 i1 7/',1 J.l
7/,15515/,1 = 7,',15;1 (5j,1 _5/,1)S : 21 - 2] (6.26)
2 82
2 J.l il
—C T 2,d;, S < (6.27)
J J J J 4Cj'1b 4Cj’1b
. 2
Como - [Cj,la +(gj,1/2812~,1)]1,2-,1 < —lcj’la —(g;’,l/Zgj,l )sz.’l, a escolha de c¢;,, tal que
Cita = Cia— (g;l,l/Zgj 1)> 0 gera a seguinte desigualdade:
5 * 1 x |2 1 =~ 2 1 % |12 1 ~ 2 821
VSz,2,,-C20+=0,60., —=0,10.| +=7.16.[ —=7.|6,.|] +—— (6.28)
J J J J J 2 J J 2 J J 2 J ‘ J 2 J J 4Cj’1b
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6.2.2. Passo i, (2< i, <p, 1)

A i;-ésima variavel de erro € definida como segue:

i =X O (6.29)
Sua derivada é dada por

z'j,i/_ = fii, ¥ 81, X0 —0'!/,[/__1 (6.30)
Pode-se reescrever (6.30) da seguinte forma:

=g lert f v g, (6.31)

Considerando x como entrada de controle virtual de (6.31), pode-se definir um

Joij+l

. *
controlador ideal «;; como segue:
>

ajif = _gj_',lijfj,z g]z b= €% T (6.32)

Jol; Vst

com c;, >0. Redes neurais com fung¢des de base radiais podem ser empregadas para
>

aproximar os termos desconhecidos de (6.32). Dessa forma, a lei de controle para x;

Joij+l
pode ser expressa da seguinte maneira:
_ T T .
o = _ej,ifgj,if (Zj,ij )+ aj,i,ﬂj,i, (Zj,ij )aj,i,—l TCi % TR (6.33)
onde
=T

[ X (i, ) xm,(i/__g/_m)]r € Qj,i/_ (6.34)
Define-se, a seguir, a (i T 1)—ésima variavel de erro:
Ljin =Xjin 0, (6.35)
Pode-se, assim, reescrever (6.31):
. R N J
Zj,ij _gj,ij gj,ij ot gjl /:—1 le“ (636)

el ]
=8 aj,ij i) 5,‘,1']77,‘,1'] j,i_,71+ij+1+a +d

* ~ o . ~ —
onde 8., e 5 50 0s vetores de pesos com valores 6timos para aproximagdo de g7, f;;
lj Joliv It

Jotj

e g;ll . O erro de reconstrug@o neural
>

d;, = Lg,_lz/ fj,ij - 0;,7;/ gj,ij J+ l_ gj_',lij + 6;2 N, de,ij—l (6.37)
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¢ limitado, ou seja, existe uma constante £, >0 tal que ‘dj,i» ‘ < &;,; . Substituindo (6.33)

por &;, em (6.36), tem-se:

. _ nT T
i, = 8, lej,i,‘fi,i, =0, a2 =€ Ty F 2~ S +d‘i.i,»J (6.38)
onde §,, =6, —6,, ¢d,, =96,, -9, .Afuncdo de Lyapunov deste passo ¢ a seguinte:
1 2 ol - o 1 ST -1 g
Vj,ij = Vj,if—l + > i, TS 5 0 F; i ae]l +55j,ifr‘j,ijb5j,if (6.39)
8,
com I, =, >0eT, l"” , >0 matrizes constantes. A derivada de (6.39) é dada
ot o
por:
: : 2% 8 :
V]l :V]l_l + J!l/ J’l/ - ];/ _eT F 9 _5T r‘_l b5
i i 2 J jrijalji; o
8; i gj i
Y aT 1! : _
= Vj,ij—l + ej,if [Zj,i,;j,z F]z aeu ] 6 [Zj,ifnj,ifa/j,ij—l +T Jii; b ] (6.40)
gj,i/- 2
=%t L T G T e Zji, T Zj,ijdj,i/
8,
As leis de atualizagdo dos vetores de pesos 8,; e J;, . 830 as seguintes:
’/
ej,i/- = Fj,ija le,i/-fj,i/ _O-j,ijej,ijl (6.41)
b‘j,if = Fj,i,b I__ M %~ yj,if6j,ij ] (6.42)
onde o,, >0 e 7, sdo constantes. Fazendo ¢, =c;,  +c;;,» com ¢;, >0 e
> N
¢, >0, (6.40) torna-se
Vo =V =2 2 FZ. 20 —CiipZes —|C +&z2+zd+
g Vi -1 Juii -1 Jii K+l jiib%ii, jia 2 i ji %
J Jj J Jj Jj J J J Jj 2g1 ; Jj Jj J (643)
nT T
+0',,;,0,,;,9,, +70 5 5
Completando-se os quadrados, tem-se que
5o -c @ ( . )< ;0 |05 (6.44)
0,00, =0,,0,,16,;, —6,, )< - :
2 2
e 5 I
~ ~ ~ 4 Vil
T _ T " JET g B 7o ||M 0
;//,i/. iy - 7/],ij6j,ij (51 i 11/) 2 - 2 (6'45)
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2 e

2 Jolj Joli
-C,.,23; tz,,d.. < < : (6.46)
JLib™ st Jotj It 4c 4c
Jaib Jiib

Como —[cj,,.ja +(gj,,]/2gj,,])]zj,il 5—[Cj,i,a _(gj.i,-/zﬁj,,»j ﬂzi"/’ a escolha de c;,, tal que

Cria=Ciin— (g;{i /Zg% j > (0 gera a seguinte desigualdade:

=i

. i , e, 1Y ~ 12 ~ |2
— * ]! ——
UPESIIRIIED WIS D 4 > Z(O-j,k 0/‘,/6‘ Tk 5/‘,/6‘ )Jr
k=1 k=1 FCj 1 k=1 (6.47)
1 . |2 « |2
+§Z(aj,k‘ej,k‘ +74)|0 )k )
k=1

6.2.3. Passo p,

A varidvel de erro do passo p; (dltimo passo do backstepping do subsistema j) €
definida como segue:
Zjp, T Xjp, T, (6.48)
e sua derivada é dada por:
ip, = Sin, T 8ip Ui~ p (6.49)

A equacdo (6.49) pode ser assim reescrita:

. _ -1 P B
Zjvpj - gjvpj gjvpjfivpj +uJ’ gj,pfa'/j,pj—lJ
— *T _ ST .
- gjvpj ejvpjfjspj (stpj) Jivpjnjvpj (stpj )ijvpj_l-i_uj +djsﬂj

onde

(6.50)

z,, =lxu,...u leq, (6.51)

* * ~ s, . ~ —
e 8, e d;, sioos vetores de pesos com valores 6timos para aproximagdo de g I.lp‘ f., e
vy J.p; ind.

JP;

gl‘.lp' . O erro de reconstrugdo neural
JoFj

d,, =lgit 1, 60 &, v bet, 60 m, b, (6.52)
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d

¢ limitado, i.e. existe uma constante &;, >0 tal que O controle de

7

jp; ‘ <Eip, -
. ~ . ., . . * .
realimentago ideal para o j-ésimo subsistema, u, € escolhido como segue:

| 1 . _ _
Uy ==8p,Jio, ¥ 810, %ot ~Ciip, %50, ~ Lip,i (6.53)

com ¢; , >0. O emprego de redes neurais com fungdes de base radiais para aproximagao

J
dos termos desconhecidos faz com que a lei de controle para o j-ésimo subsistema possa ser

expressa da seguinte maneira:

= _ej]:pfgj’pf + 5f»pfﬂj’pj a.j’pf*I _Cj>pjzj>pj - Zj’p;‘*l (6'54)
Substituindo (6.54) em (6.50), chega-se a
= 8j.p, lez p; zp, é‘,zfp,ﬂj.p,»di.p,»—l TCip,%ip, T Zhp,-l + dj,p,»J (6.55)

onde 6, ’=6’;pj -6, ¢ 5i,pj :é';pj _Ji.pf' A fungdo de Lyapunov deste p;-ésimo

JiP;

passo € a seguinte:

2
Zj,p/ 1 AT -1 p 1 ST -1 g
V/’,Pj - Vj,Pf—l + 2 +_0j,pjr‘j,pja0j,p,» +_5j,pfl_‘j,pfh Nz (6.56)
8, 2 2
com I Ff 0>0el; = =T Jop > 0 matrizes constantes. A derivada de (6.56) é
p p Zj,ﬂ,- Z.j,p,v gj P, 2 a7 - T —1 \
Vj,p,- :Vj,p,—1+ _2 Zjp, _01 F/pa j.p; 5/ p,F/ pb 5/',/1,-
gjv[ﬂ/ g] P,
Y ar
Vj,p/—1+9 Zjp; 5/',/1,- /pa /p ] 5 Jp [Z/ oMo, & p-—1+F/ /p,] (6.57)
8in, |2
_Zj,pr]p] 17 Cj,pj +2 2 jiP; 1P 0P
8ip
As leis de atualizagdo dos vetores de pesos 8, , e §,, sdo dadas por:
ejvp _Flp“l JPj§i~P; _O-‘ivﬂ,'ejlﬂ,'] (6‘58)
05, =T, l_ 200, %01~ Y.0,9,0, J (6.59)

onde Cip, >0 e Yo, > (0 sdo constantes. Fazendo Cip, =CjpaTC;

>0, (6.57) torna-se:

Jph
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i . )
V. =V. —Z., 4%, —Ci 02

;i i1~ Zjp;1%ip, T Cippin, T| Cipa 202 i

+z..d. +o.. 07 @ +7]p5T J,,

J:Pj TP JsPj TP TP

Completando-se os quadrados, chega-se a

N ~ 2
=T O-jvpj ejvpj O-jspj ejspj
O-jspjejvpfejvpf S 2 - 2

2 2

: 5

J:Pj

T J:P; 7j.p,»‘

- Yip, |0
Yip, 019,00 < : ‘
J J J 2 2

2

JP;j

tz,,d,, S———
5P 0P 4C

J.pjb

&

- hZJ p;

(6.60)

(6.61)

(6.62)

(6.63)

- 2 2 d 2 2
Como _[Cf%p,a +(g,~,,,j /2855, )]ZJFPJ S_[C"*PI“ _(gj‘pl/zgj»pj HZ“’N a escolha de ¢;,, fal

que cj, pa =Cipa~ ( g;{ 5, / 2g j’pj) > () gera a seguinte desigualdade:
2
(o [)s
2
)

5,

—ZC,ka,k
+— Z( ‘

Definindo
1&

@, = _Z(Gj,k‘
253

e selecionando ¢’

j k

‘ +7jk

*

J.k

- Vik

*

0,

2 )
+7,»,kH5,»,kH )

tal que ¢, Z,Uj/Zgj’k , ou seja,

Jka

/’lj gjk
25;,1( 2g

= j.k

Cj,ka

onde 4; € uma constante positivae o, ¥;,, I';,, e I';,, seguem
Gj,k 2/'1/ Hldx{rj ka}

Vik —/u, nux{r/kb}

onde A_ {} é o maior autovalor da respectiva matrize k =1,...,p ;» tem-se:

max

(6.64)

(6.65)

(6.66)

(6.67)

(6.68)
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chkllzjk A (jk”e]ku +7,kH51kHj+¢

p
U B ~
;2gl ﬂZ(zejkrjlka0]k+251Tk kaa}kj+¢j (669)
=128
<u|SZ 2 S(Lerrg, L afr'lcf +¢
_luklzgk klzjk e " j
i =
J JP, ¢

Seja V = Z Vin, . Sua derivada é

m

=2V, <Z( MV, +9,)<-uv + (6.70)

onde u = min{,ul,. .. ,um} e P= len:l ¢, sdo constantes positivas.

Nas leis de atualizacdo (6.22), (6.23), (6.41), (6.42), (6.58) e (6.59), a introducao

dos termos —Gj’[/ﬂj’[/_ e —7/,-,5.5;,[/’ com i, =1,...,pj e j=1,.,m, remete a proposta de

“modificacdo-o”, de loannou & Kokotovi¢ (1984), para se evitar o aparecimento de
instabilidades na resposta do sistema em malha fechada, aumentando, portanto, sua

robustez.

6.2.4. Limitacao e Convergéncia

0. ¢

De acordo com o Lema 6.1 a seguir, todos os sinais 20 04 i com
> >

i; = L..,p ;e Jj= 1,...,m, sdo uniformemente ultimamente limitados para condic¢des iniciais

limitadas.

Lema 6.1. Considere a funcdo positiva dada por
1 -1(\2 l =7 -1(,\§
V(t)= 52 (000l + 56" ()T ()8 (1) + 26" (T, ()5 1) (6.71)

onde z(t)zx(t)—xd(t), 0(t)=6"-6(:) e &8(t)=6-6(), com x(r)eR",

[\)

x,(t)eQ, cR", Ot)eR™ e 6(t)eR™. 0 eR™ e §eR™ sio constantes.
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0(t)=0"(t)>0, T (t)=T"(1)>0 e T,(r)=T’(t)>0 sio matrizes dimensionalmente
compativeis. Se a desigualdade a seguir for vélida:

V() <—uv(t)+¢ (6.72)
entdo, dado um conjunto inicial compacto definido por

Q, =1x(0),x,(0),8(0),8(0)1 x(0), x, (0)e Q,,68(0)finito, &(0) finito }

pode-se concluir que:

(i) Os estados e os pesos das redes neurais, no sistema em malha fechada, permanecerao

dentro do conjunto compacto definido por

Q={(1).60).80)1|x(0)| < c,,. +maxfx, ()}

7e(0,1]

0*

() <c, + 8(t) < c; +H5 Hi

max

9

(ii) Os estados e os pesos das redes neurais, no sistema em malha fechada, irdo convergir

para o conjunto compacto definido por

o -ororsair- [ sl [ il [ |

+(2% j 2V(O)+(2% ) 2v(0)+(2%)
A | €, = /11",“ )

onde c, = » Cg =

Prova. A partir das deducdes deste capitulo, pode-se verificar facilmente que a funcio de

Lyapunov de todo o sistema (6.1),

v:ivmi:_zz i 1 ZZeT T8, +~ zz T8, (6.73)

Jj=1 j Li; gj, / Li; / =1i;
pode ser reescrita na forma (6.71), onde Q(t):diagil/ &, }, F;l(t):diag{r‘;}iju} e

I, ( dlag{l" JL com ij =1,...,pj e j=1,..,m. Multiplicando (6.70) por ¢", tem-se:

Jiib
Ly (e ] ge (6.74)
dt

Integrando (6.74) ao longo de [O,t], chega-se a

0<V(r)< {v(o)—ﬂ}e-f” 2 (6.75)
U U
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onde V(0 )=—Z (0)2(0)z(0)+

(i) Limitacdo Uniforme. De (6.75), tem-se que:

l\.)Ir—‘

0<V(r)< {v(o)—ﬂ}e-ﬂ' 2 v(0)+2 (6.76)
U U u
De (6.71), tem-se que:
1 2 1 I
S .. |2 ()] szﬂm[Q(t)]”z(t)” <z Q))<= V() (6.77)
1 ~ 2 1 . ~ 2 _ 1z -1(,\9
Eznmua(t)ﬂ <AL (1)]e @) <670, (08)=v () (6.78)
1 ~ y2 _ 1 = P21 zr -1(,\§
>, 5() <AL ()] 5) <87 (05 (0)<v() (6.79)
Combinando as expressdes (6.77), (6.78) e (6.79) com (6.76):
l2()] < \/2‘/(”3 \/ZV(OHZW A 2 o) <. (6.80)
2o, .
2v(e) _ 2v(0)+(2¢/u) _ |
a(t) < < =0()<c, (6.81)
)< 500 [T e < s,
= 2v(e) _ [2v(0)+Qe/u) 5
o(r)[< < = 8()| < e (6.82)
e 50 [P s Bt s
onde 4, =min 4, [Q@)]. A =min 2., [0'@)] e 4 =minA, [0 @) 4,.(4) e

A (A) denotam o maior e o menor autovalores da matriz quadrada A, respectivamente.

min

Como z(t)=x(r)-x,(t), 8(t)=6"-6(r) e 6(r)=6"-6(r):

O, O < Jx0)-x, ) <, = [x0)|<c, . +maxfle, )} ©8)
[6@)|-|6] <|6@)-6"|<c;, =6t <c; +|6'] (6.84)
[6()—[67|<|6()-8"|<c; =|6()<c; +|6] (6.85)

(ii) Limitacdo Ultima Uniforme. De (6.75), (6.77), (6.78) e (6.79):
||z(t)|| < \/2[‘/(0)—((/5/21)]6 '+2(¢/ 1) N Prf}”z | / (6.86)
Onin
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6 (t)” = % (6.87)

Tmin

1 t—>o0

Amin

l60) < \/Z[V(O)—(¢/ﬂ)]e‘”’+2(¢//l) ot

15()|< \/Z[V(O)—(¢/Z)]e“”+2(¢/ﬂ) 3}2{,}”5@”: % 6.88)

bmin bmin

Trés conjuntos compactos sdao descritos no Lema 6.1: Q, (conjunto compacto
inicial), € (conjunto compacto limitador) e € (conjunto compacto do estado
estaciondrio). A partir da andlise efetuada nesta secdo, tem-se que o tamanho de Q, afeta o
de Q, porém ndo o de Q. O tamanho de ¢ pode ser alterado (e ser feito tanto menor
quanto se deseje) através da mudanca dos valores dos pardmetros 1, ¢, Q(t), r (t) e
1";1 (t), ou seja, o tamanho dos conjuntos residuais (6.86), (6.87) e (6.88) depende dos

A -1
parametros c;; , 0;, ¢ ¥, ,de I,

Jiija

e I";Ii‘b e dos erros de reconstrugdo neural d;, ,
T >

com ij =1,...,pj e j=1,...m.

Observa-se que um aumento de Ciia © de c; e j=1...m,
7

a Jaib?

com ij = 1,...,,0j

resulta, respectivamente em aumento de 4; e diminuigdo de ¢;, o que, a luz de (6.86),
(6.87) e (6.88), implica numa diminui¢do do tamanho de €. Entretanto, aumentar c i

equivale a um esquema de controle com altos ganhos. E sabido que o emprego de
metodologias de controle com altos ganhos é desvantajoso na prédtica, uma vez que
comporta o risco de que as dinamicas ndo modeladas do sistema sejam excitadas,
destruindo assim a estabilidade do sistema em malha fechada (Zhang, Peng & Jiang, 2000).

No tocante a 0, e ¥, , apesar de se requerer que assumam valores pequenos conforme
> >

as diretrizes da aplicacdo da estratégia de modificacio-o (Kwan & Lewis, 2000),

magnitudes excessivamente pequenas para o, e },, podem ndo ser suficientes para

evitar que as estimativas dos pesos das redes neurais se encaminhem indesejadamente para
valores muito grandes (Zhang, Peng & Jiang, 2000), o que se constituiria, analogamente,

numa variacdo de controle com altos ganhos. Portanto, em aplicagdes praticas, os
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parametros de projeto devem ser ajustados de forma cautelosa para que a performance do

transiente e a acao de controle no sistema em malha fechada sejam adequadas.

Quanto a , e Q, Q serd tanto maior quanto maior for ;. Pode-se projetar

facilmente um controlador adaptativo neural estdvel se a rede neural for escolhida de tal

modo que cubra a extensdo de €2 para condig¢Oes iniciais limitadas em €. Dessa forma, a

resposta final segue a definicdo de limitagdo ultima uniforme semiglobal, pois condi¢des
iniciais limitadas garantem a limita¢do de todos os sinais do sistema em malha fechada
contanto que a rede neural seja definida de tal forma que cubra um conjunto compacto €2

suficientemente extenso (Ge & Wang, 2004).

Por conta das vdrias interconexdes presentes nos subsistemas que compdem (6.1), a
estabilidade do sistema em malha fechada ndo pode ser provada subsistema a subsistema,
como ocorre na metodologia de backstepping tradicional (Krsti¢ et al., 1995). De maneira
andloga a Ge & Wang (2004), ird se recorrer aqui a um procedimento iterativo para a prova

de estabilidade do sistema completo realimentado.

Teorema 6.1. Considere o sistema em malha fechada composto pelo sistema (6.1),
pelo modelo de referéncia (6.4), pelos controladores (6.54) e pelas leis de atualizacdo dos

vetores de pesos das redes neurais (6.22), (6.23), (6.41), (6.42), (6.58) e (6.59) para todos

os subsistemas (i.e. para j=1,...,m). Entdo, para condi¢des iniciais limitadas, existem

conjuntos compactos jS_ tal que Zji_ € jS_, com I, =1,...,pj e j=1,..,m, para todo
> 7 7

t 20 e todos os sinais do sistema em malha fechada permanecem limitados.

Prova. De acordo com o Lema 6.1, sabe-se que, por conta de V, p, SH Vi o+ ¢, , todos

os sinais z;, , 8,, e J,,
LS}

i, ji,» com ij =1,..., p;e j =1,...,m, sdo uniformemente ultimamente

limitados. Como z;, =x;, —x, e x, sdo limitados, tem-se que a primeira variavel de
estado x;, de todos os m subsistemas € limitada. Para provar que o sinal x,, =z,, +¢a;, €
limitado, € necessario mostrar que &, € limitado. Como &, € funcdode z;,, Z,,, 6,, ¢

VR R
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;. i.e. fungdo de X, ), . X, (1 )5

; x,, 0

T o ;1> D@0 € possivel, em principio,

definir prontamente a limitagdo de «,,, uma vez que nem todas as varidveis de estado de

X, (1=, )> COM Jj,l=1,....m e l# j,sdo, ainda, comprovadamente limitadas.
’ J o

Duas situacdes sao possiveis:

(i) Todos os subsistemas t€ém a mesma ordem, ou seja, p, = p, =...= p, . Logo, como a
diferenca de ordem entre o j-€simo e o [-ésimo subsistemas € nula, i.e. ¢, =p, —p, =0

Vj,l =1,...,m e, portanto, fl’( )=J?Z!ij, com ij :1,...,pj e j=1,...m, a;, serd funcdo

Lj=$j1

de x;, .., X x,, 8;, e 6,,. Como as primeiras varidveis de estado de todos os

m,l?

subsistemas sdo comprovadamente limitadas, conclui-se que o sinal ¢, € limitado. Isso
leva, por sua vez, a comprovagdo da limitagdo de x,,, com j=1L...,m. Seguindo-se o

mesmo raciocinio, é possivel provar, um por um, que todos os «,

ji1 € X;; . com

Jotj
i = 3., 0 ;e j= L,...,m, sdo limitados. Prova-se, dessa forma, que as varidveis de estado

que compdem X sdo todas limitadas.

(ii) Nem todos os subsistemas de (6.1) ttm a mesma ordem, i.e. hd, pelo menos, dois

subsistemas (por exemplo, o0 j-€simo e o [-€simo subsistemas) tal que p; # p, e, portanto,

¢, =pP;—p,#0. Supondo que i;—¢;, >0, as varidveis de estado X, do [-ésimo

i/‘é‘/,l)
subsistema estardo embutidas no j-ésimo subsistema. Nesse caso, ndo € possivel provar a

limita¢do de «;, seguindo os passos descritos em (i), uma vez que outras varidveis além de
X;,,com j= 1,...,m, estdo contidas em Z i1 do qual & i depende. Pode-se apenas, neste

momento, comprovar a limitacdo de &, ,, onde g(g’s) é(sio) dado(s) por:
(9.7, )= arg max {p; - } (6.89)

com U, = {( Jsi; Xx ji, ainda ndo comprovadamente limitado(s)}.
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Neste momento, i ;= 2 e, portanto, i, = 2. A defini¢do dos elementos do conjunto U,
levard em conta a existéncia de combinagdes possiveis para i; =2 no rol de subsistemas
existentes em (6.1), i.e. j=1,...,m. Fazendo-se a escolha do(s) g-ésimo(s) subsistema(s)
conforme (6.89), pode-se selecionar, neste passo, apenas aquele(s) «,, que seja(m)

fungdo(fungdes) das varidveis ja comprovadamente limitadas x,, x,,, 6,, ¢ J,,. @,

q,1°
serd(serdo), dessa forma, limitado(s). Da limita¢do de z_, e de «,, decorre a limitagdo de
X,,- Os passos subseqiientes (i.e. analise para i; 23) contemplam as provas dos varios
a,, ., ¢ x,, pormeio da aplicacdo sucessiva de (6.89). Com efeito, a aplicacdo de (6.89)
faz com que, em cada iteracdo, ¢, , seja(m) aquele(s) que depende(m) do menor nimero

de varidveis embutidas de outros subsistemas naquele momento, ou seja, aquele(s) que
€(sdo) funcao(fungdes) de varidveis de estado cujas provas de limitagdo ja foram efetuadas.

Desse modo, todos os a; e portanto, todos os X;,; > com ij = 2,...,pj e j=1,..,m, sdo

limitados, o que, por sua vez, torna todos os elementos de X limitados.

Da expressao de u i (6.54), com j=1,..,m, conclui-se que todos os sinais das leis de

)

controle sdo limitados, pois dependem das varidveis limitadas X, x,, 8,,, ..., € il

ip;

s O

ip, > com j= L,...,m. Conseqiientemente, todos os sinais do sistema em malha fechada
)

sdo limitados.

Em Ge & Wang (2004), apenas uma rede neural € utilizada na aproximacgao da

fun¢do ndo linear ll/ 8., Jlfj,if _d;,i,—lj em cada passo do projeto. O fato de, nessa

abordagem, as derivadas das expressoes das leis de controle virtuais estarem presentes na

composi¢do de Z ;, faz com que as dimensdes dos vetores de entrada das redes neurais se
>

tornem indesejavelmente grandes, o que, como apontado pelos proprios Ge & Wang

(2004), restringe demasiadamente a aplicabilidade do método.
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A metodologia proposta nesta tese, por outro lado, emprega duas redes neurais em cada

passo do projeto para a aproximacdo das fungdes ndo lineares [1/ g; i-lfj . € 1/ g, - A
> > >

aplicabilidade pratica, neste caso, € bem mais simples, uma vez que Z;, ndo depende das
>

derivadas de «;, ,. As vantagens da metodologia proposta neste trabalho serdo

concretamente evidenciadas no exemplo estudado na préxima se¢ao.

6.2.5. Exemplo de Aplicacao I — Sistema Nao Linear MIMO de Ge & Wang
(2004)

Para verificar a eficiéncia do método proposto, a metodologia de backstepping
adaptativo neural introduzida neste trabalho serd empregada no projeto de controle do

mesmo sistema MIMO néo linear empregado por Ge & Wang (2004):

&, =050, +x,, )+ (14016222 ),
X, = (xl,lxl,z T X%, )+ [2 + COS(xlezyl )]”1
Ly 4 Xy = X0, + [2 + Sen(xl,lxz,l )]Xz,z (6.90)
Xy = (xl,lxl,z T X%, T Y, )2 +eM +e ™ )"’2
N=X1 Y2 =Xy

Serdo comparados os resultados de controle obtidos através do método de backstepping
adaptativo neural proposto nesta tese com os conseguidos por meio da metodologia de

projeto introduzida por Ge & Wang (2004).

Objetiva-se o projeto de controladores u, € u, para o sistema (6.90) de tal forma que todos
os sinais do sistema em malha fechada permanecam limitados e as saidas y, e y, sigam as

trajetdrias de referéncia y,, e y,, definidas pelo sistema a seguir:

Xy = Xy5
ZE, Xy =Xy +ﬂ(l_x§1 )xdz (6.91)

Yar = Xa15 Yar = Xa2
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O sistema (6.91) é um oscilador de van der Pol (Vidyasagar, 1978). Como descrito em
Vidyasagar (1978), as trajetdrias desse sistema encaminham-se para um ciclo limite quando

B >0, a partir de um estado inicial que ndo a origem.
® Método Proposto:

O sistema (6.90) segue a conformacgdo de (6.1), com m=2, p,=2¢e p,=2. As

leis de controle para as entradas u, e u, sdo definidas de acordo com a expressao (6.54):

251 2( ) 2771 2( )al,l TG00 Ty (6.92)

T T .
u, ==6,,%,, (Zz,z )+ 6,510, (Zz,z )az,l T 608, 74y (6.93)
Os controladores virtuais &, | e &, sdo, respectivamente (conforme (6.14)):

151 1( ) 1771 1( Z, 1)&11 EESRESHI (6.94)
a, =-0"¢ (2, )+6 m,, (2, ), —c (6.95)
2,1 2,192,1 2,1 2,1772,1 2,1/7%d2 2,1Z2,l ‘

onde zj, =X, =Xy, 2y T X " Xgps LpTXpmys Ly T Xn— 0y, £y = [xl,l’xz,l]r )

Z, = [xl,l’xz,l]T’ Z,= [xl,l’xl,Z’xz,l’xz,Z]T e Z,,= [xl,vxl,z’xz,l’xz,z’%r . Os pesos das

redes neurais sdo atualizados segundo as expressdes abaixo (obtidas a partir de (6.22),
(6.23), (6.58) e (6.59)):

6,=T,0z.£,2,)-0.6,] (6.96)
8, =T, ,[-2m.2 )i, -7.6,] (6.97)
6, =T,,[0.&,2,,)-0,6,] (6.98)
8, =T, - 20..,(2,, )50, - 7,6, ] (6.99)
6.,=T,[:.£.(2,)-0,.6,] (6.100)
8.,=T5 21,2, )0, - 7.8, (6.101)
6,,=T,,.[2..6,,(2,,)-0,.6,.] (6.102)
8y, =Tyl 200m,(Z,, )0 = 7,6, (6.103)

Os parametros de projeto sdo os seguintes:
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0,,=0,,=0,=0,,=Y,=V1 = Vs =V, =0.05;

=2, ¢,=5 ¢,=3 c,,=10;

£=0.001;

I T T T B B B diag{0.3}

(6.104)

As redes neurais 6/¢,(,,), 6'm,.(2,,), 61.&,.(Z,,) e 67.77,,(,,) contém 16 nGs; seus
centros ¢ sdo igualmente distribuidos em [— 2,2.5]><[— 2, 2] e as larguras das funcdes
Gaussianas sio todas 4, =5, com i=1,...,16 . As redes neurais 6/,&,(Z,,) e 87,7,,(Z,,),
por sua vez, contém ambas 81 nds com centros ¢ igualmente distribuidos em
[-2,2.5]x[-2,3]x[-2,2]x[-2,3] e larguras A, =10, com i=1,.,81. As redes neurais
0, 2«;‘Z,Z(Zm) e 8,,1,, (Zz,z)’ por fim, contém ambas 243 nés com centros #%. igualmente
distribuidos em [— 2,2.5]><[— 2, 3]><[— 2, 2]><[— 2,3]><[— 2, 3] e larguras A =10, com
i=1,..,243.

As condicdes iniciais e 0s pesos iniciais sao:

[x1,1 (O)’ X2 (O)’ X21 (O)’ X2, (O)]T = [0-5’ 2,0.7, 1]T;

[x,,(0),x,, () =[1.5, 0.8]'; (6.105)
91,1 (O) = 51,1 (O) = 92,1 (O) = 52,1 (O) = 01,2 (O) = 51,2 (O) = 02,2 (O) = 52,2 (O) =0

e Abordagem apresentada por Ge & Wang (2004):

Simula¢des em Matlab foram conduzidas de maneira a se proceder a comparagao
entre os resultados fornecidos pela metodologia proposta neste capitulo e os gerados por Ge
& Wang (2004) para o problema de controle do sistema (6.90). Conforme o
equacionamento apresentado em Ge & Wang (2004), tem-se que as leis de controle para as

entradas u, e u, sdo dadas por:
’r_ T ’ ’ ’ ’
u = _ZI,Z;I,Z(ZI,Z)_CIJZIJ 4, (6.106)
R U VA B (6.107)
Uy == R22622\ L2107 Co0%0 5 = 2py .
Os controladores virtuais @}, e @, sdo, respectivamente:

a;,1 = _I1T,1;1,1 (Z1,,1)_c1,,121’,1 (6.108)
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7 —_ T 7 _ 7 7
a,, = 12,1;2,1 (Zz,l) €122 (6.109)
d /. ’ _ ’ ’ ’ _ ’
onde z,;, =X, = Xy1» 2y T Xy Xy Zp T X Ty Lyp T Xy T,
7 . ’ .
Z, = [xl,l’xz,l’xdl]T v Ly, = [xl,l’xz,l’xdz]T )
7 / / 4
Z,= [xl,l’xl,Z’xz,l’xz,Z’aal,l /axl,l’aal,l /axz,1’¢1,1]T €

’ ’ /7 ’ ’
Z,,= [x1,1’x1,2’x2,1’xz,z’uvaam /ax1,1’aa2,1 /ax2,1’¢2,1]r €

&, =0a], 10x, )i, +0a, 10x,, )i, + (00!, 197, )i, (6.110)
@, =0a, 19x, )i, +0d, 10x,, )%, + 0, 197, )1, (6.111)
Os pesos das redes neurais sdo atualizados segundo as expressdes abaixo:

=Tl (20)-0 2] (6.112)
X, =T0%0.62,(25,)- ol 2, (6.113)
Ko =Tl.60.(20) -0l 2] (6.114)
Koo =T00l200800(20,)- 0010 (6.115)

Os parametros de projeto utilizados por Ge & Wang (2004 ) sdo os seguintes:
61,,1 = 61,,2 = O-;,l = G;,z =0.1;
¢, =25 ¢,=10; ¢, =6; c;,=20;
£ =0.001;
FI,I = FI,z = 1_"2,1 = r"z,z = diag{Z}

(6.116)

A rede neural g, ¢ 1,1(Z l'l) contém 27 nods; seus centros ¢ sdo igualmente distribuidos em
[—2.5,2.5]><[—2.5,2.5]><[— 2, 2] e as larguras das fun¢des Gaussianas sdo todas 4, =3, com
i=1,..,27. A rede neural g,¢ l’Q(Zl"z) contém 2187 nds; seus centros ¢} sdo igualmente
distribuidos em [-2.5,2.5|x[-1.5,1.5]x[-2.5,2.5]x[-1.5,1.5]x[-1.9,-1.6]x[-0.2,0.1]

><[— 4, 4] e as larguras das fun¢des Gaussianas sdo todas A =5, com i=1,...,2187. A rede
neural %, ¢ 2,I(Z;J) conttm 27 nds com centros ¢ igualmente distribuidos em
[-2.5,2.5]x[-2.5,2.5]x[-2.5,2.5] e larguras A =3, com i=1..27. A rede neural

X285 (Z ;,2), por sua vez, contém 6567 nds com centros ¢ igualmente distribuidos em
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[-2.5,2.5]x[-1.5,1.5]x[-2.5,2.5]x[-1.5,1.5]x[-2,2]x[- 0.3,0]x[- 1.7, 1.4]x[- 4, 4]

larguras 4 =8, com i=1,...,6567 .

As condi¢des iniciais sdo as mesmas de (6.105) e os pesos iniciais sao:

Zl,l(o) = Zl,z(o) = Zz,l(o) = 12,2(0) =0

(6.117)

As Figuras 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4 trazem os resultados das simulagdes quando sdo

aplicados, respectivamente, os controladores

(6.92) e (6.93) (obtidos através da

metodologia aqui introduzida) e (6.106) e (6.107) (abordagem de Ge & Wang (2004)) com

vistas ao seguimento dos sinais y, € y,,. Verifica-se que um bom desempenho €

conseguido quando as leis de controle geradas pelo método proposto neste capitulo sdao

utilizadas, bastante similar ao obtido por Ge & Wang (2004). E essencial ressaltar que o

nimero total de nés necessario para a obten¢do de uma estrutura neural que forne¢a uma

resposta adequada com a técnica proposta € significativamente reduzido em comparagdo

aos milhares de nds presentes nas redes neurais demandados pela abordagem de Ge &

Wang (2004) para este exemplo.
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Resposta do segundo subsistema
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Figura 6.2. A saida do segundo subsistema de X, segue a referéncia y,, — método proposto.
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Figura 6.3. A saida do primeiro subsistema de X, segue a referéncia y,, (figura extraida de Ge & Wang

(2004)).
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Figura 6.4. A saida do segundo subsistema de X, segue a referéncia y,, (figura extraida de Ge & Wang

(2004)).

As Figuras 6.5 e 6.6 apresentam, respectivamente, a evolu¢do dos sinais de esforco de
controle u, e u,. Nota-se que todos os sinais sdo limitados, tal como requerido. As Figuras
6.7 ¢ 6.8 mostram o comportamento dos sinais u; e u,. Ressalta-se a elevada magnitude de
esfor¢o de controle presente nos instantes de transitério do processo de controle utilizando
u, e u, em comparagdo ao que emprega u, € u,. As Figuras 6.9, 6.10, 6.11 ¢ 6.12
mostram a limitagc@o de todos os sinais do sistema em malha fechada resultante do processo

de controle através do método introduzido nesta tese, a saber: variaveis de erro z ji
)
controladores virtuais &, e @,,, variaveis de estado de £, x,, e pesos das redes neurais
’ ’ >
HJ.J/_ e 5,',5.’ onde i, =L..,p,, j=L2 e p =p,=2. Apesar de se verificar um
crescimento na norma L; dos pesos das redes neurais, sua evolucdo oscilatdria € assintética

em dire¢do a um intervalo de valores finito.
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Sinal de controle do primeiro subsistema
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Figura 6.5. Limita¢do do sinal de controle u, gerado pelo método proposto.

Sinal de controle do segundo subsistema
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Figura 6.6. Limitacdo do sinal de controle u, gerado pelo método proposto.
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Figura 6.7. Evolugdo do sinal de controle u; gerado pelo método de Ge & Wang (2004) (figura extraida de
Ge & Wang (2004)).
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Figura 6.8. Evolugdo do sinal de controle u) gerado pelo método de Ge & Wang (2004) (figura extraida de
Ge & Wang (2004)).
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Varidveis de erro
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Figura 6.9. Limitagdo dos sinais das varidveis de erro — método proposto.

Controladores virtuais

Tempo [s]

método proposto.

Figura 6.10. Limita¢&o dos sinais dos controladores virtuais —

174



Varidveis de estado

Tempo [s]

Figura 6.11. Limitac¢do dos sinais das varidveis de estado — método proposto.
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6.2.6. Exemplo de Aplicacao II - Sistema Nao Linear MIMO

Prosseguindo com a verificacdo da eficiéncia do método proposto, a metodologia de
backstepping adaptativo neural introduzida neste trabalho serd, agora, empregada no

projeto de controle do seguinte sistema MIMO nao linear:

. 2

X = x2,1sen(x1,1x2,2 )+ (1 x5, )“1
. — %
.xz’l =e + COS('XZ,I ).xz’z

2, (6.118)

P (x1,1x2,1 Tu )2 TX0t e*'u,
V=X Yo =Xy,

Serdo comparados os resultados de controle obtidos através do método de backstepping

adaptativo neural proposto nesta tese com os conseguidos por meio da metodologia de

projeto introduzida por Ge & Wang (2004).

Objetiva-se o projeto de controladores u, € u, para o sistema (6.118) de tal forma que
todos os sinais do sistema em malha fechada permanecam limitados e as saidas y, e y,
sigam as trajetérias de referéncia y, e y,, definidas pelo mesmo sistema (6.91) do

exemplo anterior.
® Meétodo Proposto:

O sistema (6.118) segue a conformacdo de (6.1),com m=2, p,=1le p, =2.Alei
de controle para a entrada u, € definida de acordo com a expressao (6.54):
u = _elj,-lfl,l(zl,l )+ 51?1’71,1 (Zl,l )xdl SRESE| (6.119)

O controlador virtual a,; € a lei de controle para u, sdo, respectivamente (conforme (6.14)

e (6.54)):
a2,1 = _02T,1§2,1 (22,1 )+ 52T,1772,1 (22,1 )xdz €512, (6- 1 20)
u, = _ezT,zgz,z(Zz,z)"' 52T,2772,2 (Zz,z )dz,l T G230 T2 (6.121)
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T
onde z,, =X, —X;, Zp =Xy = Xgps Ly =Xpn =0y, £y = [xl,l’xz,vxz,z] s Ly =x,, €

T . ~ . -
Z,,= [xl,l’xz,l’xz,Z’ul] . Os pesos das redes neurais sdo atualizados segundo as expressoes

abaixo (obtidas a partir de (6.22), (6.23), (6.58) e (6.59)):

6, =T.[2.8.(2,)-0.6,] (6.122)
8, =T, ,l-2m.(2 )i, -7.6,] (6.123)
6,,=T,,[.&.(2,,)-0,6,] (6.124)
8, =T, 2.2, )5, - 7,6,,] (6.125)
6,,=T,,.|2.6,(2,,)-0,,6,,] (6.126)
8y, =Tyl 20 0, (2, ), = 7,6, (6.127)

Os parametros de projeto sdo os seguintes:
0,,=0,,=0,, =Y, =7V =V, =0.05;
Cl,l = 29 C2,1 = 59 C2’2 = 35,
£ =0.001,
rl,la = rl,lb =I,,

.la

(6.128)
=T,,, =T,,, =T,,, =diag{0.3}
As redes neurais /& (Z,,) e &'7,(Z,,) contém ambas 27 nés; seus centros @ sdo
igualmente distribuidos em [— 2.5,2.5]><[— 2, 2]><[— 8, 2] e as larguras das fungdes
Gaussianas sdo todas 4, =5, com i=1,...,27. A rede neural 6, ¢, (Z 2,1) contém 16 nos
com centros ¢} igualmente distribuidos em [— 2, 2] e larguras 4, =12, com i=1,...,16. A
rede neural &,,7,, (Z 2’1), por sua vez, contém 10 ndés com centros ¢ igualmente
distribuidos em [-2,2] e larguras 4, =12, com i =1,...,10. As redes neurais 6.,&,, (z 2,2)
e 6,,7,, (Zz,z) conttm ambas 81 nés com centros @ igualmente distribuidos em
[-2,2]x[-2,2]x[-8,2]x[-2,2] e larguras A =10, com i=1,...81.
As condicdes iniciais € 0s pesos iniciais sdo:

[, (0).x,,(0). x,, O =[0.5,1.2, ~0.7T";
[x,,(0).x,, ()] =[1.5, 0.8] ; (6.129)
91,1 (0) = 51,1 (0) = 92,1 (0) = é‘2,1 (0) = 02,2 (0) = 52,2 (0) =0

177



e Abordagem apresentada por Ge & Wang (2004):

Simula¢des em Matlab foram conduzidas de maneira a se proceder a comparagao
entre os resultados fornecidos pela metodologia proposta neste capitulo e os gerados pela
abordagem introduzida por Ge & Wang (2004) no que tange ao problema de controle do
sistema (6.118). Conforme o equacionamento de Ge & Wang (2004), tem-se que a lei de

controle para a entrada u, € dada por:
Uy = _Zly,-l;l,l (Zl,,l )_ Cl,,lzl,,l (6.130)

O controlador virtual ¢, , e a lei de controle para u, s3o, respectivamente:

/ T ’ ’ 7
a,, = _12,1;2,1 (ZZ,I)_CZ,IZZ,I (6.131)

’ T ’ ’ ’ ’
U, ==X, {2,2 (Zz,z )_ Cr0%22 T 29 (6.132)

d ’r r ’ _ , Z, _ [ . ]T
onde  z,, =X, =Xy, 2oy TXy T Xgps  Zpp T Xy T, 11 = KXo X0 X401 s

’ . T ’ ’ ’ s T
Z, = [xz,l’xd,z] e Z,,= [xl,l’xz,l’xz,z’“1’aaz,1 /axz,1’¢2,1] €

&, =005, 10x,, )5, + (005,192, )10, (6.133)
Os pesos das redes neurais sdo atualizados segundo as expressoes abaixo:

#o =Tl 6u(2)-ol ] (6.134)
Hor=Tole060(22,)-00 2] (6.135)
Ho2=T0al02600(200) - 000 (6.136)

Os parametros de projeto, obtidos de modo a se conseguir resposta em malha fechada
similar aos obtidos com o método proposto, sdo os seguintes:

o/, =0,,=0,,=005;

¢, =T, ¢,=25 «c,,=40;

£=0.001;

I, =T}, =T, =diag{0.1}

(6.137)

A rede neural ¢ 1,1(Zf,1) contém 256 nds; seus centros ¢, sdo igualmente distribuidos em
[— 2.5,2.5]><[— 2, 2]><[— 8, 2]><[— 2, 2] e as larguras das fun¢des Gaussianas sdo todas A, =18,

com i=1,..,256. A rede neural g, 14'2,1(2;,1) contém 25 nds com centros ¢ igualmente
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distribuidos em [— 2, 2]><[— 2, 2] e larguras A =3, com i=1..25. A rede neural
X280, (Z ;,2), por sua vez, contém 729 nds com centros ¢} igualmente distribuidos em
[ 2,2]x[-2,2]x[- 8,2]x[- 2,2]x[4,6]x[-10,10] e larguras A. =5, com i=1,...,729.

As condi¢des iniciais sdo as mesmas de (6.129) e os pesos iniciais sao:
2.00)=2,,0)=2,,(0)=1 (6.138)
Essas sdo as configuracdes das redes neurais (em termos de nimero de nds, centros e

larguras) e valores paramétricos que conduzem a um desempenho de saida similar ao

conseguido pelas leis de controle obtidas por meio do método proposto nesta tese.

As Figuras 6.13 e 6.14 trazem os resultados das simulagdes quando sdo aplicados os
controladores (6.119) e (6.121) (obtidos através da metodologia aqui introduzida) e (6.130)

e (6.132) (abordagem de Ge & Wang (2004)) com vistas ao seguimento dos sinais y, €
y,, . Verifica-se que um bom desempenho € conseguido quando as leis de controle geradas

pelo método proposto neste capitulo sdo utilizadas. Um transiente indesejavel é observado
quando sdao empregados os controladores projetados segundo a metodologia de Ge & Wang
(2004). E essencial ressaltar, ainda, que o nimero total de nds necessdrio para a obtencio
de uma estrutura neural que forneca uma resposta adequada com a técnica proposta €
significativamente reduzido em comparacdo aos milhares de nés presentes nas redes

neurais demandados pela abordagem de Ge & Wang (2004) para este exemplo.
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Resposta do primeiro subsistema
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Figura 6.13. A saida do primeiro subsistema de X, segue a referéncia y,, .

* Yy, (referencia)
-, (abordagem de Ge & Wang (2004))

—— ¥, (metodo proposto)
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Figura 6.14. A saida do segundo subsistema de X, segue a referéncia y,, .
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A Figura 6.15 apresenta a evolug@o dos sinais de esforco de controle u, e u,, além do

controle virtual «,,. Nota-se que todos os sinais sdo limitados, tal como requerido. A
Figura 6.16 mostra o comportamento dos sinais u;, u, e «,,. Ressalta-se a elevada

magnitude de esforco de controle presente nos instantes de transitério do processo de

controle utilizando u;, u, e o, em compara¢do ao que emprega u,, u, ¢ &,,. As Figuras

6.17, 6.18 e 6.19 mostram a limitagao de todos os sinais do sistema em malha fechada

resultante do processo de controle através do método introduzido nesta tese, a saber:

varidveis de erro z,, , varidveis de estado de X, x, e pesos das redes neurais 8, e
> >

ok

o

jiy 2

onde i = 1,...,,0j, j=12e p,=1e p, =2. Apesar de se verificar um crescimento

na norma L, dos pesos das redes neurais, sua evolucao oscilatoria € assintética em dire¢cdo a

um intervalo de valores finito.

Sinais de controle - Metodo proposto

Figura 6.15. Limitacdo dos sinais de controle gerados pelo método proposto.
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Sinais de controle - Abordagem de Ge & Wang (2004)
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Figura 6.16. Limitacdo dos sinais de controle gerados pelo método de Ge & Wang (2004).
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Figura 6.17. Limitacdo dos sinais das varidveis de erro — método proposto.



Variaveis de estado

Tempo [s]

Figura 6.18. Limitacdo dos sinais das varidveis de estado — método proposto.
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Figura 6.19. Limitacdo dos sinais dos pesos das redes neurais — método proposto.
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Capitulo 7

Conclusoes

A teoria associada as nog¢des de estabilidade e convergéncia em sistemas dinamicos,
apresentada no Capitulo 2, tem servido de base, nos ultimos anos, ao desenvolvimento de
técnicas recursivas de sintese de controladores adaptativos para diversas classes de sistemas
ndo lineares. Uma delas, o método de backstepping, exposto no Capitulo 3, €, hoje, a
metodologia mais popular para o tratamento de sistemas ndo lineares com incertezas, pois
permite uma abordagem sistemética mais eficaz que as observadas em outras técnicas mais
tradicionais, como processos oriundos da geometria diferencial. A grande quantidade de

publicacdes envolvendo o método de backstepping adaptativo evidencia tal éxito.

Ao mesmo tempo, como apresentado no Capitulo 4, verifica-se crescente interesse
nos resultados positivos advindos da combinagdo de estratégias de controle adaptativo
recentemente desenvolvidas para sistemas ndo lineares (como o backstepping) e técnicas de
inteligéncia artificial, tais como redes neurais e logica nebulosa (Spooner et al., 2002) e
algoritmos genéticos (Alander, 2004), ou seja, abordagens de controle inteligente para

sistemas ndo lineares com incertezas.

Esta tese apresentou propostas originais para controle inteligente de sistemas nao
lineares com incertezas em duas vertentes: backstepping aliado a algoritmos genéticos

(Capitulo 5) e backstepping aliado a redes neurais (Capitulo 6).

No Capitulo 5, foram introduzidos dois algoritmos genéricos para o controle de

sistemas de realimentacdo estrita — paramétricos e ndo paramétricos — com melhor
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desempenho utilizando backstepping modificado. O backstepping modificado sustenta-se
na Extensdo do Principio de Invaridncia de La Salle, que garante a estabilidade dos
resultados a0 mesmo tempo em que permite, por meio do emprego de otimizagdo via
algoritmo genético, melhor performance da resposta do sistema em malha fechada, tanto
em termos de reducao significativa de esfor¢o de controle e de conformacao do transitério —
no que tange a reducdo do tempo de estabilizacdo, da magnitude de overshoot e da
ocorréncia de oscilagdes indesejaveis. Os exemplos apresentados confirmam os melhores

resultados da metodologia aqui proposta em comparacdo aos conseguidos com o

backstepping tradicional.

No Capitulo 6, foi introduzida uma estratégia de controle adaptativo neural
genérica, baseada em backstepping, focada no projeto de controle de sistemas ndo lineares
com incertezas com miultiplas entradas e mdltiplas saidas compostos de subsistemas
interconectados cujas matrizes de entrada possuem funcdes ndo lineares e cujas
interconexdes entre subsistemas também apresentam nao-linearidades. O método proposto
resolve vérias das dificuldades encontradas em metodologias andlogas, eliminando a
questdo de singularidade nas leis de controle; evitando o uso de func¢des de Lyapunov com
integrais; e suprimindo a necessidade de introdug@o de derivadas dos controladores virtuais
nas redes neurais. Os resultados conseguidos com a técnica apresentada nesta tese
mostram-se superiores aos existentes na literatura, tanto em termos de desempenho das
solucdes obtidas quanto relativamente a complexidade e ao custo computacional do

processo de controle, aqui substancialmente reduzidos.

Propde-se, para trabalhos futuros, a extensdo da metodologia de backstepping
modificado adaptativo para sistemas SISO para casos em que o sistema a ser controlado
possui incertezas funcionais — situacdo que demandaria a introducdo de redes neurais no
projeto de controle. Vislumbra-se, além disso, a incorporagdo de técnicas de otimizagdo
baseadas em computacdo evolutiva para o ajuste dos pardmetros no processo de
backstepping neural apresentado no Capitulo 6, assim como sua reformula¢do de modo a
converter-se em ‘“‘backstepping neural modificado para sistemas MIMO”, através de uma

possivel estruturacio na Extensdo do Principio de Invariancia de La Salle.
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