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Resumo

ANDRADE, Antonio Fernando Abreu de, Controle de Suspensdes Ativas Utilizando Redes
Neurais, Faculdade de Engenharia Mecinica, Universidade Estadual de Campinas, 2001.
155 p. Dissertagido (Mestrado)

Neste trabalho, é feito um estudo sobre a aplicagdo de redes neurais artificiais na
identificacdo e no controle de suspensdes ativas ndo lineares. Considerando um modelo de um
quarto de veiculo, a modelagem matematica de sistemas passivos e ativos € detalhada. Nogoes
basicas da aplicaglio das redes neurais, arquitetura, tipos de aprendizado, algoritmos de
treinamento, etc., € apresentado, assim como, sua aplicagio atual na identificacdo e controle de
sisternas dinimicos ndo lineares. O neuro-controlador proposto ¢ do tipo “baseado em um modelo
de referéncia”, e seus pesos sdo ajustados utilizando um novo conceito de mapeamento inverso
através do emprego de um neuro-modelo (neuro-veiculo) para a retropropagacio do sinal de erro
(diferenga entre a saida de referéncia desejada ¢ a saida da rede neural). SimulagBes
computacionais sdo realizadas com a finalidade de testar o modelo proposto, através da analise do
espaco de trabalho da suspensdo, da aceleragdo da massa suspensa e da forga de contato do pneu
com o solo, principais parametros utilizados no projeto de suspensdes automotivas. Os resultados
demonstram o poder das redes neurais na identificacio e no controle de sistemas dindmicos com

caracteristicas ndo lineares.

Palavras Chave

Redes neurais artificiais, Suspensdes ativas, Sistemas n#o lineares, Controle e Identificagdo.

xi




Abstract

ANDRADE, Antonio Fernando Abreu de, Controle de Suspensdes Ativas Utilizando Redes
Neurais, Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 2001.
155 p. Dissertagio (Mestrado)

This work presents a study about applications of artificial neural networks in the
identification and control of nonlinear active suspensions. Considering an one-quarter vehicle
model, the mathematical modeling of passive and active systems is detailed. Basic concepts of
neural networks application, architecture, type of learning, training algorithms, etc., are presented
as well as the application in identification and control of nonlinear dynamic systems which is
used in this work. The proposed neuro-contoller is of type “model reference neuro-controller”,
and their weights are set using a new concept of inverse mapping trough the use of a neuro-model
(neuro-vehicle) to a backpropagation of the error signal (difference between the output of the
desired reference and the output of the neural network). Computational simulations are performed
in order to test the proposed model, trough the analysis of the suspensions work space,
acceleration of the sprung mass and contact force of the tire with the ground, which are the main
parameters used in the design of automotive suspensions. The results show the suitability of
neural network in the identification and control of dynamic systems with nonlinear

characteristics.

Key Words

Neural networks, Active suspensions, Nonlinear systems, Control and Identification.
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Capitulo 1

Introducio

Desde a criagdo do automével por volta do final do século XIX concentrou-se esforgos para
tornar o0 mesmo mais confortivel e seguro. Apos mais de um século do surgimento dos veiculos
automotivos, ocorreram grandes avangos mnas tecnologias empregadas na indistria
automobilistica. Sistemas de suspensdo automotivas tém sido alvo de estudos analiticos e
experimentais, sempre no sentido de melhorar os critérios de projeto de uma suspensdo, ou seja, a
medida que os carros estdo se tornando cada vez mais velozes, o conforto e a seguranga dos
passageiros devem ser garantidos sob todas as condigbes de operagdo. Estes estudos
demonstraram que a utilizagio de suspensGes contendo somente molas e amortecedores passivos
nfio permite um aumento do desempenho do sistema devido ao fato destes elementos possuirem

caracteristicas fixas.

Assim sendo, surge como uma alternativa para ¢ aumento desse desempenho, a introdugdo
de atuadores ativos € semi-ativos nos sistemas de suspensio dos automoveis, através do emprego
da teoria de controle moderno. Além disso, com o grande desenvolvimento nos titimos anos da
micro-eletrénica e da informatica, a realizacdo fisica de tais sistemas tem-se tornado possivel,

permitindo assim o emprego destas novas tecnologias nos veiculos convencionais.

QOutra area cujas pesquisas recentes tem provocado relativo entusiasmo € a dos sistemas
neurais artificiais ou simplesmente redes neurais artificiais (RNA’s). Inspirada no ser humano,

esta nova area de pesquisa objetiva o desenvolvimento de sistemas artificiais equivalentes aos




sistemas cerebrais que controlam e gerenciam o corpo e suas atividades. Tais sistemas neurais
possuem a capacidade de “aprender”, onde através de leis de aprendizado s#io capazes de realizar
tarefas complexas. As RNA’s tem recentemente atraido uma grande atencio da comunidade
cientifica devido a sua versatilidade e capacidade de mapeamento entrada-saida, junto com a
habilidade de processamento paralelo e coletivo, aumentando as expectativas da aplicagdo das
RNA’s para resolver muitos tipos de problemas relacionados a sistemas dindmicos. Estas
aplicagdes incluem a identificaciio e o controle de sistemas dindmico ndo lineares, onde estio

incluidas as suspensdes ativas veiculares.

Dentro deste contexto, surge a possibilidade de aplicagéo das RNA’s na identificagio e no
controle do sistema ativo de suspensdo veicular. Neste trabalho, um novo conceito de
mapeamento inverso foi desenvolvido para o projeto de um controlador neural, utilizando para
isto, um modelo do sistema de suspensfo, identificado através de uma rede neural, sem a
necessidade de técnicas de linearizaglo, e que sera empregado para retropropagar o erro durante a
atualizacdo dos pesos sinapticos da rede de controle. O neuro-controlador proposto baseia-se um
em um modelo de referéncia para conduzir a saida do sistema a um comportamento satisfatorio
que atenda aos critérios de seguranca e conforto do projeto de suspensdes veiculares. Foram
realizadas simulagdes num modelo de suspensio passiva e ativa de Y de veiculo sob
determinadas condi¢des de operagdo, a fim de testar a capacidade das redes neurais em realizar as

tarefas propostas.

Na elaboracio deste trabalho, foi feita inicialmente, no capitulo 2, uma revisio dos
trabalhos na 4area de controle ativo usando redes neurais artificiais (RNA’s), aplicadas em
suspensdes de veiculos automotivos, ou seja, suspensdes ativas veiculares. Os trés principais
tipos de sistemas de suspensdo sdo apresentados e alguns trabalhos realizam uma analise
comparativa destes, indicando as principais vantagens e desvantagens envolvendo cada um deles,

assim como o uso das RNA’s na identificacdo e no controle de tais sistemas.

No capitulo 3, ¢ feito um estudo comparativo sobre os principais tipos de suspensdes
automotivas, destacando os sistemas passivos e ativos. Foi feita uma introdugio do
funcionamento, aplicagdo, vantagens e desvantagens de cada sistema. Foram deduzidas também,

as equagdes de movimento, de ambos os modelos de suspensio, de um sistema de dois graus de
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liberdade, representado por um modelo ¥4 de veiculo, através de uma analise dindmica no espago
de estados, para se obter as respostas dos mesmos a diferentes tipos de excitagbes que

caracterizam as condi¢des de operagio.

No capitulo 4, € apresentado um estudo da aplicagdo das redes neurais artificiais (RNA’s) e
de suas caracteristicas principais. E desenvolvido um modelo matematico com tratamento
vetorial para as RNA’s, destacando as redes neurais do tipo percepfron multicamadas (MLP’s),
juntamente com ©Os respectivos algoritmos de aprendizado baseado em um método de
minimizacdo de uma dada fungdo de custo, com a inclusdo da retropropagacio (backpropagation)
de sinais através da rede. Destacam-se dentre as técnicas de aprendizado utilizadas, aquelas
baseados em métodos de otimizacio de primeira ordem, gradiente com backpropagation (BPA),
ou de segunda ordem, gradiente conjugado escalonado modificado (SCGM), que sdo empregados

para ajustar os pesos sinapticos das RNA’s durante a fase de treinamento das mesmas.

No capitulo 5, sera mostrado como o paradigma das redes neurais pode ser aplicado na
identificagio e controle de sistemas dindmicos lineares e ndo lineares, especificamente no caso de
sistemas ativos ndo lineares de suspensGes veiculares. Inicialmente ¢ dada uma visdo geral do
processo de identificagdo de sistemas, utilizando.as RNA’s para predizer as caracteristicas
dinimicas do veiculo. No caso das suspensdes € utilizado um modelo chamado “neuro-veiculo”
para esta representacdo, sendo posteriormente utilizado no treinamento do neuro-controlador
proposto. Para o controle do sistema de suspensio ativa de um veiculo € proposto um neuro-
controlador, cujo objetivo final é conduzir a saida do sistema a uma resposta satisfatoria segundo
um dado modelo de referéncia, utilizando as RNA’s para que seja feito um processo de
aproximacdo da dindmica inversa do mesmo, obtendo assim a lei de controle que atuara sobre a

dindmica do sistema.

No capitulo 6, sdo feitas as simulag®es computacionais dos modelos propostas
anteriormente no capitulo 3, empregando a metodologia apresentada e desenvolvida nos capitulos
4 ¢ 5. Foi analisado também um novo modelo proposto, com a substituicio da mola linear do
modelo original, por outra, com caracteristicas ndo lineares, visando demostrar a capacidade das
redes neurais quando empregadas na identificacio e no controle de sistemas nfo lineares.

Primeiramente foi feita a identificac@io off-/ine da dinamica de uma suspensio ativa, utilizando
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uma rede MLP, para em seguida ser discutida a performance do neuro-controlador proposto, seu
treinamento e Os testes necessarios a verificagiio de seu desempenho segundo os critérios de
projeto de um sistema de suspensio automotiva. Destacou-se a capacidade do neuro-controlador
em realizar um processo de aproximagio da dindmica inversa do sistema, sua adaptatividade em
relagdo & variagdes dos pardmetros e a identificagio de sistemas ndo lineares, sem a necessidade

do emprego de técnicas de linearizag3o.

Por fim, nos Anexos, encontram-se os programas e os algoritmos utilizados neste trabalho,
como também a metodologia empregada na determinagio das matrizes de ponderagio que serdo

utilizadas no calculo da matriz de ganho do controlador LQR.




Capitulo 2

Revisdo de Literatura

2.1 - Introducgdo

Este capitulo apresenta uma revisio dos trabathos na area de controle ativo utilizando redes
neurais artificiais (RNA’s), aplicadas em suspensdes de veiculos automotivos, ou seja,

suspensdes ativas veiculares.

Os modelos matematicos envolvidos vio desde um quarto de veiculo, composto de duas
massas, at¢ o modelo tridimensional, compreendendo a massa total do corpo do veiculo e as
quatro rodas. Os trés principais tipos de sistemas de suspensio sio apresentados e alguns
trabalhos realizam uma andlise comparativa destes, indicando as principais vantagens e

desvantagens envolvendo cada um dos modelos.

NogBes basicas da aplicagdo das redes neurais sdo descritas, assim como o grande
desenvolvimento das pesquisas nos ultimos anos na area de identificaciio e controle de sistemas
dindmicos ndo lineares. Os principais tipos de neuro-controladores sdo discutidos através de uma
ampla revisio bibliografica, com destaque para o controle “baseado num modelo de referéncia”,
uma técnica de controle ativo na qual a lei de controle € obtida, segundo um dado modelo
escothido através de critérios de projeto, a partir da retropropagagio do erro na saida da rede

neural, até a atualizacio de sus pardmetros internos.




2.2 — Desenvolvimento

Os primeiros trabalhos em suspensdo ativa surgiram no inicio dos anos 70, mostrando um
novo modelo de suspensdo que pudesse aumentar o desempenho do sistema com relagdo ao
conforto e a seguranga dos passageiros. Estes dois conceitos empregados para uma mesma
suspensdo sdo conflitantes, uma vez que a otimizagdo de um conceito gera a diminui¢io do
desempenho do outro. Para projetar uma suspensio automotiva, um estudo de caso deve ser feito
a “priori”, com a finalidade de estabelecer uma relagdo entre os conceitos de seguranca e

conforto.

Nos ultimos anos, a melhoria dos sistemas de suspensdo de veiculos foi um assunto de
intensa pesquisa e desenvolvimento. Este fato tem basicamente duas motivacdes: comercial e
cientifica. A principal causa do aumento da atividade comercial foi o crescente interesse dos
fabricantes de veiculo e fornecedores de componentes, que desejam melhorar o desempenho e a
qualidade dos seus produtos. Da comunidade cientifica, os pesquisadores de tais sistemas
perceberam que o controle automatico de suspensdes veiculares seria uma meta Obvia e desejavel
que poderia ser perfeitamente realizdvel devido sobretudo ao desenvolvimento de novos
atuadores, sensores e uma eletronica de baixo custo. O desenvolvimento do controle de uma
suspensdo € uma tarefa interessante e desafiadora, sobretudo pela gama de caracteristicas de

desempenho que um bom sistema de suspensfo tem que alcancar. As caracteristicas desejaveis

s30:

* Regular o movimento do corpo do veiculo: a suspenséo ideal deve isolar o corpo do

veiculo das perturbacdes das estradas;

e Controle do espago de trabalho da suspensdo: O deslocamento excessivo da roda na
diregio vertical resultara em um comportamento nio desejado do pneu em relagdo a

estrada, ou seja, podera haver perda de aderéncia e consequentemente problemas de
dirigibilidade e estabilidade;




 Distribuigdo da forga de contato do pneu com o solo: o contato 4timo do pneu-para-

estrada deve ser mantido em todas as quatro rodas.

Como foi dito anteriormente estas caracteristicas sio as vezes contraditdrias e ndo sio
conhecidas em um sistema de suspensdo convencional sob todas as condi¢es de operagiio. Isto
pode ser estudado atraves de modelos matematicos e simulagdes, principalmente em relagio a
identificagdo das caracteristicas dindmicas e o controle de tais sistemas, utilizando para isto
modelos lineares ou ndo lineares de complexidade variavel de um sistema de suspensdo veicular.
A natureza de qualquer solugio para o controle de suspensdes dependera de alguns fatores como
custo, desempenho, componentes, implementagio, mercado, etc. Estas podem ser classificadas de
acordo com a presenga ou ndo de fontes adicionais de energia em passivas., semi-ativas e ativas.
Especificamente, uma suspensdo passiva € um sistema convencional de fontes nio controladas de
energia, tais como molas e amortecedores. Num sistema semi-ativo ¢ observado um controle
sobre o fator de amortecimento que pode ser variavel de acordo com as necessidades e cargas que
atuam sobre o sistema. Os amortecedores apresentam coeficientes de amortecimento
eletronicamente selecionaveis que podem ser modificados, amolecendo ou endurecendo a
suspensdo, visando um desempenho 6timo. Uma suspensdo ativa é caracterizada pela substituicio
dos componentes passivos por atuadores que empregam forgas adicionais ao sistema. Os sensores
disponiveis para um sistema de suspensdo ativo variam muito, mas podemos citar os
acelerdmetros de centro de roda, sensores de desvio da suspensdo, células de carga etc. Tais
sistemas s@o capazes de trabalhar numa ampla faixa de fregiiéncias, sendo porém de dificil
implementacio e custo elevado quando comparadas com os demais tipos. Como em todos os
aspectos de projeto de automéveis, o custo dos componentes é um assunto Primario, como
também ¢€ o aspecto da satisfagdo do cliente, onde inclui custo baixo de manutencdo, baixo nivel
de barulho, conforto e seguranga, o que tem dificultado a utilizacio das suspensdes ativas em
grande escala. Pode-se encontrar na literatura inimeros trabalhos que realizam um estudo

detalhado dos diferentes sistemas de suspensido, suas aplicag3es, desempenho e viabilidade

econdmica de implementacio.

Karnopp, et al, 1974 desenvolveu um trabalho sobre o controle de vibragdes em
suspensGes automotivas, onde foi feita a modelagem matematica e a comparagio do desempenho

de suspenses passivas, semi-ativas e ativas, em relago aos critérios de projeto (conforto e
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seguranca). Simula¢bes computacionais permitem um estudo de conceitos fisicos que sdo
utilizados na analise das suspensdes citadas anteriormente. Levando-se em conta as vantagens e
desvantagens dos trés tipos de suspensdes, as do tipo semi-ativa sobressairam em relagdo aos

demais, devido principalmente ao baixo custo de instalagio e de manutencéo.

Nagai, 1993, revisa os problemas basicos das suspensdes automotivas, os principais tipos
de controle e toda a abordagem tedrica para a implementagio das suspensdes ativas em sistemas
praticos. Modelos de % ¢ % veiculo sdo usados para as simulagBes computacionais, permitindo
uma analise comparativa entre as suspensdes passivas, semi-ativas e ativas. Uma analise dos
principais componentes das suspensdes ativas ¢ feita, assim como, uma classificagio das mesmas
segundo tais componentes. O controle empregado ¢ baseado na teoria de controle 6timo e os
resultados encontrados sdo analisados levando-se em conta a relacio custo/beneficio da

implementagao pratica de modelos ativos nos automéveis convencionais.

Tan, 1997, analisou as vantagens do crescente interesse na utilizagio dos sistemas de
suspensZo ativa em automoveis convencionais nos dltimos anos. Uma suspensdo ativa completa
baseada em atuadores hidraulicos € vista como uma excelente alternativa para atender todas estas
expectativas. Contudo, as caracteristicas de tais sistemas quando submetidas a elevadas
freqiiéncias, sdo consideradas como um problemas para a implementagio pratica de tais sistemas.
Uma modelagem matematica de alta fidelidade, capturando as caracteristicas dindmicas de uma
suspens#o ativa hidraulica, ¢ requerida para o desenvolvimento e analise de tal abordagem. Neste
trabalho, o modelo de Y4 de veiculo de um sistema ativo hidraulico de suspensdo é analisado. Este
quantifica a contribui¢do dos componentes mecénicos necessarios para atender as exigéncias de
projeto de uma suspens3c ativa e seu comportamento quando em altas freqiéncias. Os
pardmetros da identificagio do modelo em resposta a uma excitagdo padrio sio apresentados. A
eficiéncia do modelo proposto como ferramenta para a identificagio e controle de uma suspensio

ativa é comprovada.

Williams, 1997 publicou outro trabalho comparativo entre os trés tipos de suspensdes
automotivas, subdividido em duas partes. A primeira revisa os compromissos requeridos no
projeto de uma suspensdo passiva convencional, com todo o equacionamento e simulagbes

envolvendo modelos de 4 de veiculo. Foi analisado também como aqueles compromissos podem
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ser mudados pela inclusdo de componentes ativos. No caso das suspensdes semi-ativas o estudo
foi baseado no amortecedor tipo “skyhook”, comparando seu desempenho com o dos
amortecedores convencionais. Para as suspensdes ativas, todos os componentes passivos foram
substituidos por um atuador, capaz de impor ao sistema uma forga de mesmo intensidade, porém
de sentidos opostos, na massa suspensa e na massa do sistema eixo/roda. O controlador ¢ do tipo
“regulador linear quadratico” (LQR), que segue um esquema de controle em malha fechada com
realimentagdo de estados. Para modelos altamente ndio lineares o LQR torna-se de dificil ou
impossivel implementa¢do. A segunda parte do trabalho discute o “hardware” empregado
(principais componenies € equipamentos), incluindo todo o equacionamento necessario as
simulagdes e testes dos diferentes tipos de suspensdes. Os beneficios de cada uma das tecnologias

empregadas ¢ discutido juntamente com uma analise de suas principais vantagens e desvantagens.

Hrovat, 1997, pesquisou as aplicagSes das técnicas de controle 6timo para o projeto de
suspensdes ativas, partindo de modelos simples de 1% de veiculo, até modelos mais complexos
como o de 2 veiculo e 0 modelo completo. Enquanto o enfoque principal é o controle 6timo
linear quadratico (1.Q) e suas aplicagBes em sistemas de suspensdo ativos, este trabalho também
analisa o comportamento dos sistemas passivos e semi-ativos, ¢ as técnicas de controle nfio linear
adaptativo e robusto, realizando algumas consideragdes praticas importantes na implementago e

desenvolvimento destes modelos nos Gitimos anos.

Hwang et al., 1998, destaca que os sistemas semi-ativos, devido a capacidade de alcangar
uma qualidade elevada no conforto dos passageiros dos automédveis, com baixo custo de
implementagdo e manutencdo deve ser adotada num futuro proximo nos automéveis
convencionais. A chave para o sucesso € desenvolver controladores que alcancem um conforto
elevado em relag@o aos sistemas passivos sem afetar com isso os critérios de seguranca. Com esta
finalidade um controlador pritico para sistemas se suspensio semi-ativas com amortecimento
variavel esta sendo desenvolvido. O controlador foi projetado para rapidamente alcancar um
desempenho satisfatorio a partir de uma algoritmo modificado do controle tipo “skyhook”. Este
algoritmo foi testado em um simulador “hardware-in-the-loop”, onde o veiculo em tempo real é
submetido a condigdes de operagdo e sus resposta dindmica € analisada. Foi adotado o modelo

matematico de ¥ de veiculo para a realizag3o de tais simulagoes.




Através destes trabalhos pode-se observar o avango nas pesquisas e no desenvolvimento do
controle eletrébnico do desempenho de suspensdes, sobretudo nos tltimos anos. Isto ocorreu
basicamente devido a redugio do custo dos sensores e microcomputadores disponiveis
atualmente. Alguns exemplos de suspensdes eletronicamente controladas, ditas “adaptaveis”

tiveram grande desenvolvimento e passaram a ser produzidas sobretudo na vitima década.

As redes neurais artificiais (RNA’s) também conhecidas como processadores de
aprendizado conexionista e distribuidores em paralelo, encontram atuaimente aplicagdes em
varias areas: muitos ramos da engenharia, medicina, arqueologia, finangas, etc. Nestas areas ,
existem duas categorias de problemas que tém sido resolvidos com sucesso através da

metodologia das RNA’s. Sio a identificagdo de sistemas e o controle da dindmica dos mesmos.
24

O tipo de rede neural mais comumente utilizado ¢ a rede neural muticamada do tipo MLP.
Métodos de aprendizado supervisionado, onde a rede neural é treinada para aprender com os
padrdes entrada/saida apresentados a ela, so tipicamente usados. Mais freqiientemente, versdes
do algoritmo backpropagation sio usadas para ajustar os pesos da rede neural durante o
treinamento; isto € feito usualmente com um grande gasto de tempo de convergéncia. As funcdes
de ativagdo mais freqiientemente usadas s@o as sigmoidais, mas elas podem ser também fungdes

sinal ou Guassianas.

Uma propriedade das redes multicamadas é fundamental para muitas aplicacdes de
controle. Tais redes podem gerar mapeamentos entrada/saida os quais podem aproximar qualquer
fun¢io com uma precisdo desejada. Para modelar as caracteristicas de um sistema dindmico, a
rede neural € treinada usando dados de entradas/saida e os pesos da rede neural sio ajustados
usando um algoritmo de treinamento. Devido a aplicacBes tipicas envolvendo sistemas nio
lineares, a rede neural € treinada para classes de entradas e condigdes iniciais. O mapeamento
estatico gerado por uma rede neural pode adequadamente representar as caracteristicas do sistema
em um intervalo de interesse para uma aplicagdo particular. Fica evidente entdo, a questdo de
como uma rede neural, a qual realiza um mapeamento estatico, pode representar as caracteristicas
entrada/saida de um sistema dinidmico. Para que isto seja possivel, deve ser fornecida a rede
neural informagdes sobre a historia do sistema -- tipicamente atrasos das entradas e saidas. O

namero de atrasos empregados, implica em uma maior precisio e esta associado com a ordem do
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sistema. Existe uma relagdo entre precisio e complexidade computacional do treinamento,
consequentemente o nimero de entradas usadas afeta o nimero de pesos na rede neural e
subsequientemente o tempo de treinamento. A arquitetura empregada, assim como o nimero de
neurdnios nas camadas intermediarias, baseia-se em critérios empiricos e acompanham o grau de

aproximacdo desejado.

A tarefa de um projetista de sistemas de controle é encontrar leis de controle, as quais
direcionem um dado sistema a um estado final desejado de uma maneira especifica. Esta tarefa
requer o conhecimento do sistema que o controlador esta tentando influenciar e a forma deste
controlador. Encontramos na literatura varias abordagens para o projetc de controladores
baseados em redes neurais. Alguns destes, assumem um explicito conhecimento do sistema a ser
controlado. Dentre estes citaremos alguns aplicados a sistemas dindmicos, sobretudo suspensdes
automotivas (Balakrishnan, 1996):

* Controle Supervisionado ~ Neste tipo, o controlador neural aprende a reproduzir uma
tarefa conhecida. Esta abordagem requer um vetor de entrada e um correspondente
vetor de saida desejado. Em um exemplo pratico, este pode ser entendido como um
sistema controlado capaz de aprender a produzir um controle proprio em resposta a
sinais de entrada lidos por sensores. O controle supervisionado pode ser implementado

através de muitos métodos de aprendizado supervisionado.

¢ Controle Direto Inverso — Neste modo o neuro-controlador ¢ treinado para aprender o
mapeamento do espago de estados através dos sinais de controle. As trajetorias dos
sistemas sdo entradas do controlador e as saidas sio o controle desejado. O controlador
pode ser treinado off-/ine com trajetérias nominais, seja através de simulagcdes, ou
atraves da performance do sistema real. Se ndo existem um mapeamento pontual entre
as coordenadas espaciais e os sinais dos atuadores, como alternativa de projeto, o
neuro-controlador ¢ combinado com uma rede neural para representar a dinidmica do

sistema.

e Controle Otimo — No projeto deste tipo de neuro-controlador, a RNA utiliza uma

funcd@o custo que deve ser minimizada ao longo do tempo. Esta abordagem combina um
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modelo das caracteristicas do sistema com o controlador. Técnicas de retropropagagio
sdo usadas para calcular as derivadas da fungdo custo no tempo final com respeito a
atual acdo de controle. Estas derivadas sdo usadas no treinamento dos pesos sinapticos

da rede.

s Controle Neural Adaptativo — No controle neural adaptativo, a saida do controlador
neural origina-se de uma trajetoria criada por um modelo de referéncia desejado pelo
projetista. Com um controlador adaptativo baseado em um dado modelo de referéncia, o
neuro-controlador deve aprender a conduzir o sistema, para que o mesmo siga um

padrdo de comportamento especificado pelo modelo de referéncia adotado.

Como os problemas de engenharia tornam-se mais complexos com o passar do tempo,
observa-se o surgimento de novas abordagens e técnicas para resolvé-los. Devido a sua natureza
massivamente paralela, as redes neurais podem ser usadas para encontrar solugdes para
problemas de elevado custo computacional. Elas podem ser treinadas para se adaptar as
mudangas no ambiente € podem ter representacdes nio lineares. Quando uma rede neural
multicamada € treinada como um controlador, este pode ser a malha aberta ou fechada, uma
entrada apropriada de controle para o sistema é gerada, sendo deduzida de uma conhecida saida
desejada do sistema. Para isto, pode-se utilizar uma aproximacgdo baseada em um modelo
matematico do sistema, caso disponivel, ou um modelo neural da dinimica do sistema ou entio
da dindmica inversa do mesmo. No dltimo caso assume-se que a dindmica inversa pode ser

representada por uma rede neural.

Redes neurais podem ser combinadas para identificar e controlar o sistema, implementando
assim um controlador adaptativo. Também é possivel adaptativamente mudar o controlador
baseado em um sinal adicional de treinamento, o qual é uma indicagio de como comporta-se o
sistema. Redes neurais podem também ser usadas para detectar e identificar falhas no sistema, e
ajuda a armazenar informagSes para tomadas de decisdes em diferentes tipos de sistemas. Em
geral, observa-se o grande potencial de aplicagio das redes neurais em todos os niveis

hierarquicos de controladores inteligentes o que garante um alto grau de autonomia ao sistema.
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Tem-se uma grande quantidade de trabalhos que podem ser citados envolvendo a
identificagiio e o controle de sistemas din@micos, sobretudo as suspensdes ativas automotivas,

interesse maior deste estudo. Dentre os principais destacam-se:

Narendra e Parthasarathy, 1990, desenvolveu um dos poucos trabalhos tedricos que
utilizam redes neurais para a controlabilidade e estabilidade de sistemas dinimicos. Este trabaltho
¢ restrito a redes multicamadas que utilizam o backpropagation dindmico e sistemas nio lineares
com acesso completo as informagdes oriundas do vetor de estado. Os resultados sdo estendidos a
sistemas ndo linearizdveis. A avaliagdo do desempenho de ambas abordagens é feita através de
fun¢des custo, tais como o erro quadratico médio (EQM). Em ambos os métodos, convencional e
conexionista, pode-se ter uma abordagem on-/ine ou off-line. Nos métodos off-line, todos os
dados de treinamento estdo disponiveis em um tempo determinado. Nos métodos on-line (por
exemplo, usado no sistema guia de misseis) contudo, a caracteristica necessaria é o aprendizado
em tempo real, sendo assim, o método demonstra sua eficiéncia na memorizagio das alteracdes
dos eventos ao longe do tempo. De acordo com Narendra, controladores baseados em redes
neurais vdo ser efetivos em quatro casos. O primeiro € o projeto de um controlador para plantas
ndo lineares onde formula¢Ges matematicas (analiticas) sdo bastante complexas. O segundo uso é
na identificacdo de plantas, tais como estruturas espaciais flexiveis, que podem ser melhor
acompanhadas atraves de uma rede neural. O terceiro caso é na 4rea de controle de processos,
onde a planta opera com varios set-points. O quarto caso é na situagdo onde o espaco de estados é
particionado dentro de regides disjuntas e a rede neural pode ser utilizada para gerar um controle
otimo correspondente a cada regido. Foram apresentados quatro modelos de redes de diferentes
complexidade para a identificagdo e controle de sistemas dindmicos ndo lineares ¢ demostraram

através de exemplos simples, as caracteristicas de cada modelo.

Nguyen e Widrow, 1991, demonstram o poder do backpropagation através do tempo para o
controle nio linear com o celebrado “Truck Backer-Uper”. Sua abordagem inicia com o
treinamento de uma rede neural para modelar o #railer de um caminhio. O modelo foi treinado
através de um backpropagation dindmico para o desenvolvimento de um controlador capaz de
conduzir o caminh&o até o local de carga e descarga em marcha ré. Simulacdes computacionais

demonstram o poder das redes neurais na identificaco e controle de veiculos auténomos.
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Rivals et al., 1994, aplica duas redes neurais separadamente para controlar as variaveis de
estado de um wveiculo autébnomo. Foram utilizadas duas arquiteturas de redes diferentes para a
implementacdo desses controladores chamados, controlador simples de retropropagagio de
estados (SFC) e controlador de modelo interno (IMC) respectivamente. Este tipo de neuro-
controlador requer um neuro-modelo do sistema (uma rede ja treinada para representar a
dindmica do sistema) para retropropagar um sinal de erro enquanto os pesos sinapticos do
controlador sdo atualizados. Este modelo de controlador segue um dado modelo de referéncia
gerando uma lei de controle que leva o sistema a desempenhar um comportamento dindmico

proximo a este modelo.

Moran e Nagai, 1994 analisaram o desempenho e o comportamento dindmico das redes
neurais utilizadas para a identifica¢do direta e inversa, e o controle da suspensdo ativa de um
veiculo com caracteristicas ndo lineares. Eles compararam o desempenho de um veiculo que tem
um controlador ndo linear para suspensdo ativa (neuro-controlador) com outro que possui um
controlador 6timo linear (L.Q) projetado depois da linearizagio dos componentes da suspensdo ao
redor do ponto de equilibrio. O controlador neural proposto consiste em neuro-modelo do veiculo
(neuro-veiculo), um neuro-observador, e dois neuro-controladores para as suspensdes dianteiras e
traseiras. O neuro-veiculo proposto possui uma camada de entrada, duas camadas intermediarias
e uma de saida. A entrada possui dois vetores, um vetor de perturbagio de estrada e outro vetor
representando a forga de controle do atuador. A saida do neuro-veiculo sdo as variaveis de estado
do mesmo, sendo os vetores de estado das suspensBes dianteiras e traseiras. Cada vetor contém
quatro variaveis; a deflexdo da suspensdo e o desvio do pneu e as velocidades das massas
suspensa e do sistema eixo/roda. A saida também € atrasada e torna-se uma entrada do neuro-
controlador. Os dados usados no treinamento foram obtidos de um modelo de % veiculo com
quatro graus de liberdade com movimento vertical e rotacional. As molas e os amortecedores
foram considerados como elementos de caracteristicas ndo lineares. O neuro-observador retorna a
velocidade de perturbacio da estrada entre as suspensdes dianteira e traseira depois de processar
o vetor de variaveis de estado dianteiro e o sinal de controle dianteiro. O sinal de perturbagio da
estrada e vetor das variaveis de estado das suspensdes dianteira e traseira sdo processados entdo
pelo neuro-controlador traseiro. Este controlador calcula a lei de controle exigida para a
suspensdo traseira. O neuro-controlador dianteiro usa apenas o vetor de estado dianteiro e traseiro
e calcula o sinal de controle dianteiro.
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O objetivo do controlador da suspensdo é impor ao veiculo um desempenho dindmico
otimo expresso em termos de conforto do passageiro, estabilidade e dirigibilidade na execuc¢do de
manobras a fim de garantir a seguran¢a de operag¢do dos mesmos, através da minimizagio de uma
determinada fung8o custo. O erro € retopropagado através do tempo, cuja execugdo seguiu duas
estratégias de treinamento, umna direta e uma recorrente. Os autores informaram que os resultados
sdo melhores quando foi empregado o método de treinamento recorrente, sobretudo na presenga
de ruidos. Para o neuro-observador, a dindmica inversa do sistema (suspensdo dianteira) foi
modelada usando um neuro-veiculo treinado pelo método direto. Para o neuro-controlador, a
técnica de minimizagao da fungio custo foi executada usando a retropropagagiio do erro através
do neuro-veiculo para ao treinamento dos pesos do neuro-controlador. Uma comparagdo entre o
desempenho do neuro-controlador proposto, com um sistema de controle 6timo linear, onde os
sistemas sdo excitados com uma entrada randdmica, foi realizada. Nesta comparagio, o neuro-

controlador apresentou um desempenho superior ao do modelo com controle 6timo linear.

Nagai et al., 1995, em outro trabalho, propdem um novo método de projeto do sistema de
suspensdo veicular considerando as caracteristicas ndo lineares dos pneus ¢ dos componentes da
suspensdo. A integraco de redes neurais artificiais com a teoria de controle linear é introduzida
para a identifica¢@o e controle de um modelo néo linear estruturado de um veiculo usando um
software para analises dindmicas (ADAMS). Os resultados das simulagdes computacionais
mostraram que a proposta da abordagem nfo linear consegue atingir uma boa eficicia em relacio

ao conforto e a seguranga dos passageiros.

Choromanski, 1996, desenvolveu um estudo da utilizacdo de redes neurais artificiais
aplicadas no controle da dinimica de veiculos ferroviarios. As redes foram usadas para o controle
adaptativo baseado em um modelo de referéncia, visando garantir a estabilidade, seguranga e uma
melhoria de performance dos conjuntos de rodas dos vagdes, quando sob altas velocidades em
curvas. O controle baseado em um modelo de referéncia impde no sistema um comportamento
proximo aquele usado no treinamento das redes. Exemplos dos resultados das simulacdes

computacionais sio dadas para um modelo nfo linear de um veiculo ferroviario.
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Park et al., 1996, apresenta um estudo do emprego de redes neurais multicamadas no
projeto de um controlador neural chamado “Optimal Tracking Neuro-Controller” (OTNC), para
sistemas n#o lineares com funcdo de custo quadraticas. O OTNC € composto por dois
controladores: um neuro-controlador feedfoward (FFNC) e outro neuro-controlador feedback
(FBNC). O FFNC ¢ projetado usando um novo conceito de mapeamento inverso através da
utilizagdo de um neuro-modelo (neuro-veiculo) para a retropropagagéo do sinal de erro. Este tipo
de controle ¢ dito “baseado em um modelo de referéncia” pois um modelo cujo comportamento €
otimo, ser utilizado no treinamento do neuro-controlador através da retropropagagéo do erro na
saida do neuro-veiculo, ou seja, a diferenca entre a saida de referéncia desejada e a saida da rede
neural sera minimizada segundo uma fungdo de custo, implicando na atualizagdo dos pesos
sinapticos do controlador. Os padrdes sdo obtidos a partir de um histdrico do sistema ¢ o
treinamento ocorre segundo a abordagem off-line, usando o backpropagation estitico como
algoritmo de treinamento das redes. Para o treinamento do FBNC foi criado um algoritmo de
treinamento baseado na generalizagio backpropagation através do tempo, onde através da
minimiza¢do de uma dada fungdo custo, os pesos do controlador sdo treinados. A metodologia
proposta destaca-se como um meétodo de controle off-line, onde o sistema € primeiro identificado,
para em seguida o controlador ser projetado. Um exemplo de um sistema dindmico tipico com
caracteristicas ndo lineares foi analisado para comprovar a boa performance do controlador

proposto.

El-Gindy et al., 1996, afirmam que os recentes desenvolvimentos na area de redes neurais
artificiais fornecem wuma abordagem alternativa na modelagem da dindmica veicular,
particularmente proxima aos seus limites operacionais onde o sistema € altamente ndo linear. O
objetivo deste trabalho ¢ investigar a habilidade de uma rede neural chamada de “neuro-veiculo”,
em simular as caracteristicas dindmicas de um modelo completo de uma sistema de suspensio
veicular. A entrada do sistema € a velocidade e o angulo de diregdo do veiculo e as saidas sdo a
aceleracdo lateral, a taxa de inclinagio e as cargas laterais do mesmo. Para aumentar a
performance da rede neural, os estados atuais e passados (atrasados) do neuro-veiculo sdo
retropropagados na rede, para o treinamento de seus pesos sinapticos. Utiliza-se o
backpropagation, com aprendizado adaptativo e coeficiente de momento, para o treinamento da

rede. Os padrdes usados no treinamento supervisionado foram obtidos utilizando um modelo ndo
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linear de um veiculo. Toda a precisdo dos resultados na identificacio das caracteristicas

dindmicas ndo lineares de um veiculo foi demonstrada e analisada.

No trabalho de Moran e Nagai, 1997, o desempenho de redes neurais para a identificagio e
controle étimo de suspensdes pneumaticas ativas de veiculos automotivos, foi analisado. Para isto
¢ demostrado que redes neurais podem ser que eficientemente treinadas para identificar a
dinfmica de suspensOes pneumaticas ndo lineares, e também apos o devido treinamento, podem
trabalthar como controladores otimos. O desempenho da suspensio ndo linear com o neuro-
controlador € comparado com o desempenho do controlador tipo LQ, projetado depois da
linearizagdo dos componentes da suspensdo ao redor do ponto de equilibrio. Este trabalho propde
para sistemas ndo lineares, um método de controle 6timo para melhorar o conforto dos
passageiros, aplicado a suspensdes ativas pneumaticas. Um modelo de um-grau-de-liberdade do
sistema de suspensdo experimental foi construido para examinar a efetividade dos métodos
propostos. Os dados experimentais foram analisados e a resposta do sistema quando submetido a
determinados tipos de excitagdo, permitiu verificar a precisio das redes neurais quando

empregadas na identificacfo e controle de sistemas dindmicos ndo lineares.

Kasparian e Batur, 1998, destaca que nas ultimas trés décadas a teoria de sistemas lineares
teve contribuigbes significantes nos desenvolvimentos na area de controles classicos. A
motivacdo deste trabalho surge da necessidade de se desenvolver estratégias de controle mais
modernas, que podem ser aplicadas a sistemas dindmicos nfo lineares. Além disso, a necessidade
de um metodo adaptativo de controle, surge para tratar problemas que envolvam sistemas em
tempo varidvel. Neste trabalho uma rede neural treinada para representar a dindmica de um
modelo de referéncia pode ser usada para controle adaptativo de processos lineares e nio lineares.

O controlador neural proposto € testado em varias simulagdes de sistemas nio lineares.

Stroeve, 1998, tem como objetivo principal do seu trabalho indicar como o processo de
aprendizagem de um sistema de controle neural com o backpropagation através do tempo
(BPTT) ¢ influenciado pela estrutura do sistema de controle, pela dinimica da planta e pelos
pardmetros do processo de aprendizagem. Como a analise de um sistema linear é mais tratavel
que a analise de um sistema ndo linear, utilizou-se os primeiros para aprender técnicas de

controle, procurando em seguida aplica-los no controle de sistemas nfo lineares. Um modelo de
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aprendizado direto foi usado e demostrou uma boa precisio na identificagiio e controle de tais
sistemas. Uma rede neural feedforward é usada como controlador e seus pesos sio atualizados

pela minimizacio de uma dada fungo de custo.

Poznyak, et al., 1998, resume uma pesquisa relacionada com o controle neural de sistemas
dindmicos. Em particular, ¢ realizada a identificagio de sistemas nio lineares, como também um
estudo da estabilidade de redes neurais dindmicas ¢ apresentado. A principal ferramenta de
anélise utilizada € a aproximagdo de Lyapunov. Foi ilustrada a aplicabilidade dos resultados por
meio de exemplos. Ficou constatado que nem o sistema precisa ser estivel, nem o tempo deve ser
limitado a um intervalo fechado. Isto € um grande avanco em relacio aos resultados existentes,

que exigem a satisfacio destas condigbes.

Em Mitsui et al., 1998, pode-se verificar a aplicagdo de redes neurais na identificacio de
aeronaves. Uma aproximagdo para a identificacio das cargas que agem em aeronaves é feita
através do uso de uma rede neural artificial para modelar a relagio de carga-tensio em uma
analise estrutural. Como o primeiro passo do estudo, este trabalho descreve a aplicagéo de uma
rede neural artificial para identificar as cargas distribuidas por uma viga engastada. As cargas
distribuidas sdo aproximadas por um conjunto de cargas concentradas. Neste trabalho foi
demonstrado que usando uma rede neural artificial para identificar cargas ¢ possivel alcancar um

grau de precisdo elevado no processo de identificaggo de tais cargas.

Em Zhang et al., 1999, o controle adaptativo de sistemas nfo lineares baseado na utilizacio
de redes neurais multicamadas (MNN’s) foi apresentado para uma ampla classe de sistemas
dindmicos. O método proposto evita a possibilidade de problemas de singularidade do
controlador usualmente projetados através da metodologia de controle adaptativo. O erro de
ajuste do sistema € induzido a convergir para uma pequena vizinhanga de zero, enquanto a
estabilidade do sistema a malha fechada é garantida . A performance em regime transiente do
sistema adaptativo resultante ¢ analiticamente quantificada, e um exemplo é testado para

demonstrar a eficiéncia do método.

Watanabe e Sharp, 1999, apresentam um trabalho que contém os tratamentos tedricos da
aplicagdo de controladores neurais em varias suspensdes ativas simplificadas. Em cada caso
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considerado, o sistema controlado tem um objetivo definido a ser alcangado, a minimizagio de
uma fungio de custo, sendo que as redes neurais sfo aplicadas em uma estrutura de aprendizado,
tal que sistematicamente a performance do sistera ¢ otimizada, via repetidas tentativas e
modificagdes de par@metros (os pesos sinapticos), até que o comportamento dindmico da
suspensdo alcance os resultados esperados. O processo de aprendizado mostra-se eficiente e em
alguns casos, conduzindo o sistema a resultados satisfatorios, tanto para sistemas lineares e ndo
lineares. O objetivo final deste trabalho € o controle efetivo de uma variavel geométrica do
sistema de uma suspensdo ativa veicular, acdo esta que € essencialmente nio linear. O modelo
matematico de s de veiculo foi usado para uma analise comparativa do desempenho das

suspensdes passivas e ativas, através de simulagbes computacionais.

Pham et al, 1999, investiga uma aproximagio da dinimica inversa de plantas
desconhecidas que usam um novo tipo de rede neural de retropropagacdo periddica. A rede tem
dois elementos de contribuigio durante a modelagem de uma planta de saida inica, um representa
a saida da planta e o outro, contribui¢8io do erro para compensar as incertezas da modelagem. O
ponto principal da aproximagdo proposta € fazer uso do método de aprendizagem direto inverso,
para realizar a identifica¢do do sisterna, mesmo na presenca de ruidos. Esta aproximagio pode ser
estendida facilmente & area de controle adaptativo on-line, cujos conceitos sio discutidos
brevemente. S0 utilizados resultados de simulagdes para ilustrar a precisdo do método quando
aplicado no controle de sistemas invariantes no tempo com elevados graus de nio linearidades,
demonstrando uma boa preciso nas respostas obtidas. Devido & natureza simples da rede neural
¢ a arquitetura de treinamento on-line adotada, o método propostc possui as vantagens da

aprendizagem direta inversa, sem sofrer as desvantagens de outras técnicas de aprendizagem

inversa existentes.

Martins e Coelho, 2000, apresentam uma nova metodologia de controle baseada no controle
proporcional, integral, e derivado (PID), conjugado com redes neurais artificiais feedforward
(FANN’s). As FANN’s sfo usadas como modelos que predizem as variaveis controladas num
tempo futuro. Estas informagdes séo transferidas aos controladores PID, através do reajuste do
“set-point” pré-estabelecido. A metodologia proposta foi testada em sistemas de primeira e

segunda ordem usando um controlador PI, ¢ as FANN’s, cujos resultados foram considerados
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excelentes para sistemas ndo lineares. Os resultados obtidos sugerem esta metodologia como

sendo uma ferramenta complementar para os algoritmos de controle PID.

Krishnapura e Jutan, 2000, neste trabalho uma nova abordagem através da utilizagiio de
redes neurais artificiais para o controle de sistemas dinimicos nio lineares é empregada
utilizando um modelo explicito do sistema. Redes neurais tradicionais normalmente nio sio
consideradas para aplicagGes praticas emn ambientes adaptativos, por causa do grande nimero de
pesos associado a elas. Na estrutura proposta, influenciada pelo controlador PID cléssico, o
controlador neural possui muito poucos pesos de conexdo e consequentemente & adequado para

implementagdo em tempo real. Seu bom desempenho foi demonstrado através de simulagdes e

testes praticos.

No trabalho de Safak e Turkay, 2000, uma rede neural multicamadas € treinada através do
algoritmo Levenberg Marquardt (LM) é implementada para identificar a dinimica de um sistema
nfo linear. Um sinal de multi-freqiiéncia “flat-espectro” é usado como sinal de excitagiio. Sio
avaliados quantitativamente os efeitos da presenga de ruido branco no desempenho da
identificagdo de tais sistemas. A simulagdo e resultados experimentais confirmam que aquela
identificagdo atraveés da rede neural ¢ afetada pela presenga do ruido, mas ¢ capaz de aprender,
razoavelmente bem, o comportamento dindmico do sistema. O método de treinamento para a

identificagdo do sistema segue a abordagem de treinamento off-line.
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Capitulo 3

Suspensdes Automotivas: Passivas e Ativas

3.1 - Introducio

Neste capitulo € feito um estudo comparativo sobre os principais tipos de suspensdes
automotivas, destacando os sistemas passivos e ativos. Foi feita uma introdugdo ao
funcionamento, aplicagdo, vantagens e desvantagens de cada sistema, através da analise de seus
principais componentes, montagem € caracteristicas, que sfo apresentadas em relacio aos

critérios de projeto dos sistemas de suspensdo, o conforto e a seguranca dos passageiros.

Foram deduzidas as equagBes de movimento, tanto para o modelo passivo de suspensio
como para 0 modelo ativo, de um sistema de dois graus de liberdade, representado por um
modelo ¥ de veiculo, através de uma analise dindmica, representando tais sistemas através da
abordagem do espago de estados, para se obter as respostas a diferentes tipos de excitagbes que

caracterizam as suas condigOes de operacg#o.
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3.2 — Sistema de Suspensio

O sistema de suspensio de um automovel tem como principais objetivos isolar as vibragbes
oriundas da via e garantir a estabilidade e a dirigibilidade do mesmo. Os seus ocupantes devem
ficar isolados das aceleragbes geradas pelas irregularidades das vias por onde trafegam. Estas
irregularidades surgem como resultado do contato pneu-via e adquirem valores de pico
significativos no caso de estradas mal projetadas, construidas com materiais inadequados, de
qualidade duvidosa e faita de manutengdo. Em relagdo a seguranga do veiculo, o sistema de
suspensdo deve impedir que 0s pneus percam o contato com o solo, evitando assim derrapagens e
perda de diregdo. Estes dois conceitos, seguranga ¢ conforto, devem sempre acompanhar o

projeto de suspensdes automotivas.
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Figura 3.1 — Sistema de suspensdo (Modelo de Y4 de veiculo).

Os primeiros fabricantes de automéveis comegaram a procurar solu¢des para problemas de
diregdo e conforto dos passageiros. Os pneus dianteiros foram ligados ao eixo utilizando a ponta
de eixo dianteira e pino mestre, 0 que permitiu que as rodas girassem, sendo que o eixo
permanecia imével. As oscilagBes para cima e para baixo das molas foram diminuidas com uma

estrutura chamada amortecedor. Estes primeiros amortecedores eram simplesmente dois bragos
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conectados por um parafiso, com um disco de fricgdo entre eles. A resisténcia era ajustada
apertando ou soltando-se o parafuso. Com o passar dos anos, as suspensdes passaram a ter um
“design” mais sofisticado. Mudou o conceito dos componentes, novos materiais passaram a ser
empregados, componentes eletronicos foram incorporados, porém os objetivos basicos

permaneceram 0s mesmos (Monroe, 2000).

O problema € que essas duas fungbes requerem caracteristicas diferentes: rodar sobre pisos
irregulares exige uma suspensdo mais mole para absorver vibracdes e impactos quando em baixas
velocidades e mais rigidas em altas velocidades afim de garantir a estabilidade. Seus
componentes sdo projetados, construidos e montados para atender estas exigéncias, levando em
considerac@o também fatores como, custo e manutencdo. A suspensdo pode ser vista como um
fitro, onde ao mesmo tempo que deve eliminar os efeitos negativos das vibragdes causadas pela
rugosidade do terreno, deve também deixar passar os componentes de freqiiéncia baixa que sdo
necessarios para seguir as ondulagbes das vias. Existem muitas maneiras analiticas de se
descrever as entradas impostas a suspensdo pelas estradas, as quais podem ser classificadas como
“shocks” e vibragOes. “Shocks” sdo eventos discretos de duragiio relativamente curta e alta
intensidade, como causada por um buraco de grandes propor¢des, por exemplo. Ja as vibragdes,

sdo caracterizadas por prolongadas e consistentes excitagdes (Hrovat, 1997).

Diferentes sistemas de suspenses satisfazem os critérios de seguranga e conforto em
diferentes graus. Podemos classificar as suspensbes numa ordem ascendente de performance
desejada em: suspensdes passivas, semi-ativas e totalmente ativas. Suspensdes passivas sio
aquelas encontradas nos veiculos comvencionais. Caracterizam-se pela auséncia de fontes
externas de energia, ac contrario das suspensQes ativas que requerem fontes adicionais de
energia, tais como compressores, bombas e atuadores. Descreveremos com maior detalhe os
principais componentes e as caracteristicas destes dois tipos de suspensio nos proximos itens

deste capitulo.

As suspensOes semi-ativas (ou semi-passivas), possuem caracteristicas dos dois outros tipos
de suspensdes, 0 que oferece uma melhoria significante na performance enquanto requer um
consumo de energia relativamente pequeno. Apresentam também baixo custo de instalagio e de

manutengdo quando comparadas com a suspensdes ativas. Nas suspensdes semi-ativas, a agdo de
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controle € ajustar o fator de amortecimento. Esta agio é realizada sobre um componente
(amortecedor), que por sua vez, age sobre o sistema que esta sendo controlado (Picado, 1998). Na
suspensdo passiva o fator de amortecimento ¢ constante, enquanto nas suspensdes semi-ativas

podemos varia-1o para ter-se um conforto maior em toda faixa de freqiiéncia.

Os sistemas ativos tem demonstrado vantagens no controle de vibragdes em relagio aos
sistemas passivos, mas o aumento nos custos e sua complexidade s6 justificariam o seu uso em
casos nos quais a performance ¢ critica. Sistemas semi-ativos usando elementos de dissipagfio de
energia modulados como geradores de forga podem fornecer uma grande parte dos ganhos de
performance dos sistemas ativos. Os sistemas semi-ativos sio sempre ndo lineares mas
simulagdes tem mostrado que freqiientemente € possivel o projeto de tais sistemas usando leis de
controle lineares. Por exemplo, para o algoritmo de controle da forga de amortecimento, a lei de

controle skyhook e suas variagdes sio muito utilizadas (Karnopp,1974) (Hwang, 1998).

3.3 — Suspensdes Passivas

Nas suspensGes passivas nenhuma forca de controle externa ¢ requerida, a vibragio é
controlada apenas, armazenando ou dissipando a energia associada a0 movimento através de seus
principais componentes como molas, amortecedores e massas. As propriedades destes
componentes mecnicos ndo podem ser modificadas em tempo real. Sio as suspensBes mais
utilizadas pela indUstria automobilistica atualmente. Apesar do grande avango tecnoldgico
alcangado no projeto e desenvolvimento de suspensdes ativas e semi-ativas, as suspensdes
passivas demostram ser ainda bastante competitivas, devido ao baixo custo e simplicidade de

montagem e de manutengio.

Existern dois tipos de suspensGes passivas disponiveis no mercado atualmente, as
otimizadas e as regulaveis. Nestas ultimas, é possivel ao motorista ajustar a rigidez das molas ou
o fator de amortecimento dos amortecedores através de um dispositivo de regulagem estatica.

Nas suspensdes passivas otimizadas ndc € possivel ajustar as caracteristicas dos componentes,
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pois elas s80 projetadas ¢ montadas para atender uma condigdo pré determinada de operagio
(Picado, 1998).

Os principais componentes da suspensdo passiva sdo as molas e os amortecedores. As
molas suportam o peso do veiculo ¢ mantém a disténcia do solo durante o percurso absorvendo os
impactos da rua. As molas s8o o elo flexivel que permitem ao corpo do veiculo, rodar
relativamente tranquilo, enquanto os pneus e a suspens3o acompanham os buracos e impactos do
solo. Sdo utilizadas atualmente quatro concepgbes principais: molas helicoidais, molas laminadas,
barra de tor¢@o e molas a ar (Figura 3.2). A mola mais utilizada é a mola helicoidal. Nesta mola
nio ocorre atrito interno ¢, devido a isso, proporcionam um percurso mais suave. Ja nas molas
laminadas, ha presenga de atrito interno devido ao fato que este tipo de mola sio feixes de
laminas de ago de diferentes comprimentos que deslizam umas sobre as outras, mantidas unidas
por grampos. A barra de torgdo pode ser reta ou em forma de L. Sdo montadas firmemente no
chassis, com a outra extremidade fixa na suspensio. Durante o movimento, a barra de torcdo ira
se torcer, exercendo assim a agdo da mola. A mola a ar é outro tipo que esté ficando mais popular
em carros de passeio, caminhdes leves e pesados. E um cilindro de borracha que contém ar
comprimido. Um pistéo, conectado ao brago de controle inferior, se move para cima e para baixo
juntamente com o brago. Isto faz o ar comprimido agir como uma mola. Variagdes da carga
podem ser suportadas mediante a regulagens na quantidade de ar através de valvulas localizadas

no topo do cilindro de borracha (Monroe, 2000).

{a) Melas Helicodais {b) Molas Laminadas (c; Barra de Torcdo
Figura 3.2 — Tipos de molas.
Os amortecedores sio componentes importantes que controlam ou amortecem o0s

movimentos excessivos da mola e da suspensdo. Quando as rodas do veiculo passam sobre um
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obstéaculo, elas podem oscilar para cima ou para baixo gracas 4 ligacio eldstica que mantém com
o chassi ou com a carroceria. Essa oscilaglo situa-se entre dois valores maximos fixados pelo
projeto e delimitados pelos chamados “limitadores de curso™. O processo ¢ este: molas excitadas,
comecam a oscilar 2 passagem sobre o obstaculo e repetem a oscilacio por um certo tempo,
mesmo apds a superacio do obstaculo pelo veiculo. Sem a presenca de amortecedores adequados,
a absor¢do dessas oscilages ficaria confiada unicamente aos atritos da suspensdo e 4 geragdo de
calor na mola; como resultado, a roda perderia o contato com o terreno, contra o qual se chocaria
com certa violéncia, ver figura 3.3. O amortecedor ideal deve transmitir 0 menos possivel os
desniveis do terreno & carroceria e manter a roda sempre em contato com o chio. Quando as
irregularidades do solo apresentam-se com pouca fregiiéncia, isto é, sfio distantes entre si, ¢ bom
que o amortecimento seja elevado, de modo a evitar que a carroceria continue a oscilar depois de
superar o obstaculo; se, ao contrario, as irregularidades sfio freqiientes (devido a pouca distancia
entre si ou as altas velocidades), o amortecedor deve ser bastante flexivel, para impedir que
continuas oscilagdes sejam transmitidas a carroceria. Com o aumento da velocidade do veiculo, e
portanto da freqiiéncia com que as irregularidades do piso se apresentam as rodas, crescem as
forcas de inércia aplicadas as massas ndo suspensas do veiculo. Disso resulta o maior retardo com
que as rodas conseguem adaptar-se as irregularidades da estrada; assim, para garantir eficiéncia,

exige-se do amortecedor wm progressivo enrijecimento com o aumento da velocidade.

Figura 3.3 — Sistema de suspenséo: (a) apenas com mola e

(b) com a mola e 0 amortecedor.

26




Os amortecedores sdo basicamente bombas de 6leo (Figura 3.4). Possuem um pistdo que é
ligado no final de uma haste e pressiona um fluido hidraulico dentro da cdmara. A medida que a
suspensdo passa por buracos e lombadas, o liquido hidraulico ¢ forgado a passar por pequenos
orificios dentro do pistdo. Esta passagem € controlada, onde apenas uma pequena quantidade de
fluido consegue fluir pelo pistdo, desacelerando o mesmo, que por sua vez, ira desacelerar a mola
e a suspensdo. A forga de resisténcia desenvolvida por um amortecedor ¢ fungio de pardmetros
como velocidade da suspensdo, nimero dos orificios do pistio € o tamanho dos mesmos.
Amortecedores s3o mecanismos hidraulicos sensiveis & variagbes de velocidade, isto €, quanto
mais rapido a suspensdo se mover, maior sera a resisténcia oferecida pelo amortecedor. Podemos
citar alguns tipos, tais como: amortecedores de fricgdo, amortecedores hidraulicos de émbolo
rotativo, amortecedores hidraulicos de alavanca, amortecedores hidraulicos incorporados,

amortecedores hidraulicos telescopicos, etc.

©

)

iL Haste do Pistio B
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Reservatonie =
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Figura 3.4 — Amortecedor.

A geometria dos componentes, a escolha adequada dos materiais utilizados, a regulagem

dos amortecedores € as dimensSes das molas sdo fatores importantes para o perfeito
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funcionamento do sistema de suspensdo passiva. Estes fatores que, junto com outros (rigidez,
relagdo altura/largura ou didmetro do pneu, ou espago de trabalho da suspensio) determinam a
resposta da suspensdo as excitagdes. O que caracteriza a qualidade de uma suspensio passiva é o
processo de otimizagdo dos seus componentes e das dimensdes da suspensio. Esta otimizago
atende a condigdes pré-determinadas pelo funcionamento do sistema de suspensio, o que pode
explicar as diferencas entre caracteristicas dinimicas e estaticas para suspensGes passivas de
diferentes tipos de carro {carros esportivos, veiculos off-road, carros de passeio e carros de alto

luxo).

Os componentes das suspensdes passivas apresentam caracteristicas altamente nfo lineares
que sdo aproveitadas pelas fabricas para atender as exigéncias de operagio através de um
processo empirico de otimizagfo. Muitas vezes, as caracteristicas nio lineares sdo desconhecidas
(analiticamente), pois estes estdo interessados nas respostas do sistema de suspensdo e nio na lei
matematica que representa os fendmenos de resposta dos componentes as excitagdes externas.
Em um amortecedor comum, a resposta dindmica ¢ caracterizada por diversos fatores como o
didmetro de um furo no cabegote, 0 comprimento do duto de 0leo, a constante de rigidez da mola
do cabegote do amortecedor, o tipo de oleo, o didmetro do pistdo, dentre muitos outros. J4 em
uma mola helicoidal se o material de que é feita a mola, ou o diimetro do helicoide, ou o mimero
de voltas do helicdide ou ainda se o passo do helicdide forem modificados, as caracteristicas da
mola também se modificam. E bastante dificil de se obter um modelo teérico que quantifique a
influéncia dos fatores citados acima, ainda que para as industrias fabricantes de componentes

automotivos estas informacdes sejam de pouco valor (Picado, 1998).

Se comparadas com os outros tipos de suspensGes automotivas, as suspensdes passivas
otimizadas s3o os sistemas de suspensdo mais simples. Porém, o processo de otimizagio de uma
suspensdo passiva € extremamente complexo e passa por diversas etapas de simplificacdes e
linearizagGes para que se tormme um problema razoavelmente trativel As linearizacgdes sdo
justificavels, uma vez que o procedimento de projeto envolve erros de ordem superior aos das
linearizagBes adotadas, pois os critérios de otimizagdo sdo bastante subjetivos. Entretanto, é
necessaria cautela para assumir as hipoteses simplificadoras, pois estas podem levar a resultados
invalidos se o projetista ndo souber exatamente as implicagcdes de cada hipdtese assumida na
resposta do modelo simulado.
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Para otimizar os componentes da suspensdo os fabricantes cruzam as respostas dos sistemas
de suspensio que s3c ajustados empiricamente, com a experiéncia de uma equipe de pilotos de
teste e de técnicos, que modificam as especificacdes do amortecedor, da mola ou de outros
componentes da suspensio, até que a resposta dindmica do sistema de suspensdo seja satisfatéria.
Esta otimizagdo atende a uma condigdo inicial arbitraria, que deve ser definida pelo projetista "a
priori”. Dessa forma, cada fabricante apresenta seus componentes com propriedades distintas, ou
seja, preparados para condigdes diferentes de uso. Os amortecedorss e as molas existentes no
mercado atual s8o otimizadas e as suas caracteristicas de ndo linearidade sio exaustivamente
utilizadas para atender a uma gama cada vez maior de condigbes ideais de funcionamento. Este
fato faz com que as suspensdes passivas mantenham a preferéncia dos fabricantes de automodveis
em série, pois apresentam bom desempenho a baixos custos de instalagdo e de manutencido

(Picado, 1998).




3.3.1 - Modelagem Matematica:

Usaremos para a analise matematica da suspensfo passiva de ¥ de veiculo com dois graus

de liberdade o modelo proposto na figura 3.5 (Karnopp, 1974) (Nagai, 1993).

Modelo do Sistema de Suspensdo de um Camo
{Suspensdo Passiva - 14 de VYeliculo)

Figura 3.5 — Diagrama do sisterna passivo

Neste modelo apenas o movimento vertical da suspensio é permitido e suas varidveis estio
listadas na tabela 1. A varidvel r representa as irregularidades do terreno ou seja, as excitagdes
que serdio impostas 4 suspensdo a fim de obtermos as respostas para posterior andlise. A “massa
suspensa” pode ser definida como o peso da carroceria, motor, chassis e ocupantes. A “massa do
sistema eixo-roda”, inclui o peso do sistema de freios, rodas, bandejas, direcio e eixo. O pneu foi
representado por uma mola de rigidez kp. Salienta-se que estes pesos se refererm a ¥4 de um

veiculo de passeio & que seus componentes sfo lineares.




Variavel Unidades Descricao
Ms kg Massa suspensa (Vi de veicalo)
km N/em Constante de rigidez da mola da suspensio
ca Ns/em Fator de amortecimento do amertecedor da suspensio
mu kg Massa do sistema eixo-roda (V4 de veiculo)
kp N/em Constante de rigidez do paeu
X, cm Deslocamento vertical da massa suspensa
X, cm Desiocamento vertical da massa do sistema eixo-roda

Tabela 3.1 — Variaveis utilizadas no modelo passivo.
O modelo da figura 3.5 pode ser descrito a partir das equagdes diferenciais 3.1 e 3.2
MsX; +ca(X; ~Xo)+km (X; -X)=0 (3.1)
mu X, —ca(X;-Xp)-km (X; -X,)+kpX, =kpr (3.2)

Para andlise e simulacio deste sistema passivo, as suas equacdes de movimento sdo
representadas na forma de estado, ou seja o sistema de segunda ordem é reduzido a um sistema
de primeira. Para isso, sdo definidas como novas variaveis, chamadas de variaveis de estado, as
coordenadas do modelo e suas derivadas de primeira ordem, ou seja, as variaveis de posigdo e

velocidade do sistema. A equagio de estado em tempo continuo € entdio dada por:
zZ(t) = A*z()+ L*w(t) (3.3)

onde as matrizes A ( matriz do sistema ou matriz de estado) e L (matriz que multiplica o vetor de

excitacdo), o vetor de excitagdo w(t) e o vetor de estado z(t) sdo dados por:

0 0 1 0
0 0 0 1 3.4)
A=l _ _ 4
kmﬁds k:’%,fs C%Js CC%MS (
) kn%zu ~ (m kp%zu C%u - C%m_




0
L= 0 (3.5)
%
X,
03] X 3.6
Z =1 .
X, (3.6)
X,
w(t)=1(t) (3.7
A equagdo de saida é dada por:
y(t)=C*z(t) (3.8)
onde a matriz de saida C é:
1 00 O
01 0 0
C= (3.9
0 010
0 0 0 1

Devido ao grande avango na tecnologia dos computadores digitais, atualmente, estdio
disponiveis computadores de alta capacidade de processamento em pequenas pastithas de silicio.
Este fato faz com que os sistemas de controle atuais sejam desenvolvidos para trabalhar em
acordo com os principios de tais processadores. A caracteristica basica dos controladores digitais
¢ a de que os valores numéricos sejam tratados como pontos flutuantes, ou seja, sio valores
discretos. A varidvel tempo nestes sistemas deve ser discreta e este fato causa algumas mudancas

no equacionamento do sistema de controle.
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A descrigdo do sistema digital baseia-se na representagio na forma de equagbes de
diferencas, que quando agrupadas na forma de uma equagdo de matrizes e vetores de primeira
ordem s3o chamadas de método de espago de estados para sistemas digitais. Este método é
semelhante ao método de espago de estados para sistemas de dominio continuo do tempo descrito
anteriormente, porém algumas modificagSes devem ser feitas nas equagBes, para que o sistemna
represente a resposta discreta cotreta. A escolha da taxa de amostragem define a estabilidade do
sistema para determinada condigdo de trabalho. As definigSes dos termos para o sistema no

dominio continuo do tempo também valem para a abordagem discreta (Picado, 1998).

Para sistemas lineares discretos e invariantes no tempo as equacgdes de estado e de saida

podem ser escritas como na equagio 3.10.

z(k+1)=A ; *2(K)+L 4 *w(k) G.10)
y(k+1)=C*z(k)

A equacgio 3.10 tem forma semelhante a da equacio 3.3, sendo que as matrizes Aq ¢ Lg sio

as formas discretizadas das matrizes A e L. A forma discreta pode ser obtida através da resolu¢o
da equagdo de estado continua, ou seja, a equagio de estado em tempo discreto &, essencialmente
um integrador discreto explicito (Picado, 1998). Para discretizar um sistema continuo, devemos

resolver a equagdo de estados em tempo continuo (equagio 3.3) que pode ser reescrita na forma,
Z(t) - A*z(t) =L *w(t) (3.11)

Multiplicando ambos os lados por €** | temos
e” A fat) - Az(t)] = g}-[e“A‘ z(t)lm e A Lw(t) (.12)

Integrando de 0 a t, temos

e“‘A’z(t)zz(O)—kJ‘ e ATLw(z’)dr (3.13)

t
G
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ou,

t  A{f-T1)
2(t) = eAZ(0) + L e Lw(r)dr (3.14)

Esta equag@o descreve a variagio com o tempo da variavel de estado z com respeito a
condig@o inicial z(0) ¢ a entrada w(t). O calculo de z(t) em intervalos igualmente espacados de
tempo t pode ser obtido por uma representagdo de tempo discreto dado pela equagdo 3.10. Temos
intervalos de tempo igualmente espagados dados por 0, At, 2At, ..., (k+1)At, ... onde At ¢ um

intervalo constante chamado “intervalo de amostragem™ (Juang, 1994).

Assumindo que a entrada w(t) € amostrada e submetida a um integrador de ordem zero, de
forma que o seu valor permanece constante entre dois momentos de amostragem, ou seja, a0

longo de um intervalo de amostragem, temos:

W(f) = W(kA?), para kAt <1 < (k + DAt (3.15)

Substituindo t por kAt na equacgdo 3.14,

kA —A
z(kAt) = e (0) + e AN j‘ € TLw(z')dr (3.16)
0

Substituindo t por (k+1)At,
(k+DAt  ~A7
2((k +1)Ar) = eAEDAH(0) | pAG+DA j e Lw(t)dr (.17)
0
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Multiplicando a equagdo 3.16 por e e subtraindo-a da equagdo 3.17,

k+har A
2((k+1D)A?) = eA¥z(kAt)+ eAK+DA I “ e Lw(r)dr (3.18)
kAt

Da equagéo 3.15, o valor de w(t) na integral do segundo membro pode ser substituido por

w(kAt) para que a equagdo 3.18 resulte em,

A A(At—1)
2k +1)A?) = A Z(kAL) + L e Lw(kAtds (3.19)

Podemos definir agora as seguintes expressdes para ser usadas na equacio 3.10,

Ad = 3
At A(At f) (3.20)
Le=( [ at )L

As matrizes em tempo discreto Ag e L4 na equagdo 3.20 podem ser calculadas através de

expansdes em series:

Ag =M = Abre 2 (48" + (07 +

At A(Ar-1) 1 . (3.21)
L4 :(j e dt)*LzB[[Ar +—2—!A(At)2 +5A2(At)3 +..]

0 ! !

Estas series convergem se a matriz de estado A ¢ assintoticamente estavel no sentido que a
parte real de todos os autovalores sdo negativos. Se nenhum dos autovalores de A sdo nulos, a

matriz Ly da equagio 3.20 pode ser calculada por:

Ly =A1A4-I*L (3.22)
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3.4 — Suspensdes Ativas

As pesquisas recentes revelam que métodos passivos sdo incapazes de reduzir a vibragio da
suspensdo através de todo intervalo de frequéncias, € que métodos de controle ativos sdo, em
contrapartida, muito eficientes para impor um isolamento adequado. Como foi descrito
anteriormente as suspensdes dos automoveis convencionais, em suas configuracdes mais basicas,
consistem de um elemento que armazena energia - normatmente uma mola - € um elemento que
dissipa energia - normalmente um amortecedor ou um absorvedor de “shocks”. Estes dois
elementos sdo passivos por natureza, em outras palavras, eles ndo podem introduzir energia no
sistema - as forcas que eles geram sdo uma fun¢io do deslocamento relativo entre o chassis do
veiculo e cada um dos eixos das rodas. As taxas segundo &s quais ¢ armazenada energia
temporariamente pela mola, ou dissipada pelo amortecedor, sio geralmente fixas. Eles sdo
escolhidos tal que a suspensiio garanta uma boa performance em relagio ao conforto e a

seguranca dos passageiros.

Resolver o conflito inerente entre apoiar o chassis do veiculo efetivamente, enquanto isola-
o das indesejadas vibragdes produzidas pelas vias, garantido assim o conforto dos passageiros,
enquanto mantém ao mesmo tempo, o contato suficiente entre 0s pneus e a estrada, para fornecer
a tragdo necessaria para as manobras e a forca para acelerar e frear, e manter as dimensdes fisicas
do sistema de suspensdo dentro de limites razoaveis, representa o principal desafio no projeto da

suspensdo de um automével.

As suspensdes ativas oferecem uma solugio tecnologicamente avancada a este desafio.
Estes sistemas s&0 apresentados como uma resposta a necessidade de se desenvolver veiculos de
passeio mais seguros, que sdo capaz de combinar niveis altos de conforto, dirigibilidade e
estabilidade. Ao contrario da suspensdo passiva que s pode armazenar ou dissipar energia
segundo taxas fixas, as suspensSes ativas podem modular o fluxo e prover de energia o sistema.
Além disso, as caracteristicas dinimicas de uma suspensdo ativa podem ser ajustadas em tempo
real, continuarente, em resposta para condigdes motrizes medidas por sensores montados no

veiculo.
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Este tipo de suspensdo ¢ caracterizado por um atuador embutido que pode gerar forgas de
controle (calculadas por um computador), suprimindo assim os movimentos desagradaveis
impostos pelas estradas. Tais atuadores podem ser hidraulicos ou hidropneumaticos, controlados
por servo vélvulas eletro-hidraulicas de a¢#io rapida. A energia para o atuador normalmente deve

ser fornecida por uma bomba hidraulica.

Atuadores Atnadores

Controle

Figura 3.6 — Modelo de uma suspensio ativa.

Para “sistemas completamente ativos”, também conhecidos como sistemas de largura de
banda alta ou simplesmente banda-larga, o atuador hidraulico substitui o amortecedor padriio da
suspensdo passiva. O atuador € posicionado entre o corpo do veiculo e o eixo, tendo em geral
uma mola em paralelo para equilibrar a carga estatica. O objetivo destes sistemas € controlar a
suspenso sobre todos os niveis de freqiiéncias, aos quais os passageiros sdo muito sensiveis,
entre 1 Hz e 15 Hz. Em particular, um sistema deste tipo serve para melhorar a resposta da
suspens3o ao redor seus dois modos principais ressonantes: a “vibragdo da carroceria”,
geralmente entre 1 Hz e 2 Hz e o “salto do pneu”, geralmente entre 10 Hz ¢ 12 Hz. O critério de
seguranca foi melhorado porque o comportamento dindmico da forga de contato entre os pneus e
estrada foi melhor controlado, devido 4 auséncia da freqiiéncia de ressondncia baixa do corpo de
veiculo (ver figura 3.7). Estes sistemas podem melhorar consideravelmente o conforto dos
passageiros, pela habilidade de controlar as vibragdes da massa suspensa (corpo de veiculo) de
um modo ativo. Estes sistemas ativos precisam de uma largura de banda alta porque as vibragdes
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da massa suspensa (originadas pelas irregularidades das estradas) tem que ser absorvidas
ativamente. Alcancar uma largura de banda razoavel nfo ¢ ficil devido as limitagées dos custos e

quanto mais alta a largura de banda, havera proporcionalmente um aumento do consumo de

energia do sistema.
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Figura 3.7 — Resposta em freqiiéncia do sistema de suspensio

de %2 veiculo (Karnopp, 1974),

Para “sistemas ativos lentos”, também conhecido como sistemas de banda limitada ou de
banda-estreita, o atuador normalmente € instalado em série com a mola ou com o amortecedor da
suspensio passiva. O objetivo destes sistemas € controlar a suspenso até um valor de freqiiéncia
limitado, aproximadamente 5 Hz, e em particular, melhorar o desempenho da suspensdio ao redor
da freqiiéncia de vibragdo da carroceria. O atuador efetivamente bloqueia as freqiiéncias mais

altas, e consequentemente, o sistema atua da mesma maneira que uma suspensdo passiva ao redor

da fregiiéncia de “salto do pneu”.
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Podemos também classifica-las de acordo com seus componentes em: suspensdes

hidraulicas, suspensdes de ar e suspensdes magnéticas.

As suspensdo hidraulica, sio aquelas onde o sistema ativo envolve a substituicdo dos
elementos convencionais da suspensio por um atuador hidraulico, que ¢ controlado através de
servo valvulas de resposta de alta freqiiéncia via compensagio por realimentacdo. Para realizar
um bom isolamento de vibragdo, semelhante ao do amortecedor skyhook, a aceleragdo vertical do
corpo do veiculo € medida e passada a0 microprocessador que calcula a forca necessaria do
atuador. As suspensdes ativas com atuadores hidraulicos também podem controlar a atitude do
corpo do veiculo, medindo-se a aceleragdo lateral. Com este controle total da atitude do corpo do
veiculo, podem ser suprimidos movimentos indesejados durante as manobras, garantindo assim
uma boa dirigibilidade ¢ estabilidade sobretudo em altas velocidades. Na aplicagéio pratica, com o
objetivo de diminuir o consumo de energia, uma cimara de ar auxiliar é presa 2o atuador
hidraulico, através da qual as vibragdo de alta-freqiiéncia sdo absorvidas pelo efeito da “almofada
de ar”.

SuspensGes ativas a ar com atuadores pneumaticos tem sido aplicadas em automoéveis e
trens, para controlar a atitude de corpo de veiculo e diminuir os movimentos laterais e de tor¢ao
em curvas, conduzindo a uma boa estabilidade em altas velocidades. E esperado que as vibragdes
de alta freqiiéncia sejam absorvidas pela almofada de ar devido as propriedades de compressdo
do ar, garantindo assim uma boa qualidade de passeio. Porém, os atuadores pneumdticos atuam
em uma faixa de freqiiéncia baixa se comparados aos atuadores hidraulicos. E necessario entdo,
compensar a for¢a pneumatica considerando-se a demora do tempo de resposta do atuador e
utilizando uma compensaggo direta, como também um Joop de realimentacdo, medindo-se a

aceleragdo vertical, a velocidade, o deslocamento e outras variaveis se necessario.

Sistemas de suspensdo magnéticos sdo divididos em dois tipos: suspensdo eletromagnética
(EMS) que ¢ o tipo de forga atraente controlada, e suspensdo electrodindmica (EDS) que é o tipo
de forca repulsiva. Este tipo de suspens3io € utilizado em trens-bala de alta velocidade e trens
urbanos com baixo ruido, sendo encontrados atualmente no Japdo e na Alemanha, por exemplo.
Como ¢ bem conhecido, a suspensdo eletromagnética que usa eletroimis ¢ bastante instavel,
assim uma compensa¢do por realimentagio € indispensavel. Além disso, como a suspensdo tipo
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EMS so permite aproximadamente 10 mm de espaco entre os imds e os trilhos, ¢ muito
importante controlar o intervalo livre entre as superficies, para evitar o contato entre os imds ¢ os
trithos. Este tipo de suspensdo pode ser classificada como uma suspensdo ativa. Por outro lado,
suspensdo eletrodindmica sem controle € classificada como uma suspensdo passiva. Embora este
tipo gere uma forg¢a repulsiva forte para obter um intervalo de ar grande, tem alguns problemas do
ponto de vista de isolamento de vibragdo, como, uma for¢a de amortecimento baixa e uma
relagdo pequena de massa entre o corpo de veiculo e a massa da suspensdo. Assim, sdo
necessarias suspensdes primarias ou secunddarias ativamente controladas para se garantir uma alta
estabilidade em regime transitorio, “handling” e “ride” satisfatdério, como mencionado

anteriormente (Nagai, 1993).

Embora suspensdes ativas provassem ser capazes de produzir notaveis melhorias de
desempenho no conforto, especialmente nas freqiiéncias de movimento vertical do veiculo, e
reducdes significantes no deslocamento do corpo do mesmo durante arrancadas, freadas e
derrapagens; o peso total, custo alto dos componentes e a quantidade de energia consumido pelo
sistema, este ultimo fator ¢ especialmente critico para sistemas completamente ativos, tem

limitado sua utilizagdo nos carros fabricados em série,

O consumo elevado de energia deste sistemas ativos hidraulicamente controlados se origina
no modo com que as forgas de controle sdo geradas na suspensdo. A maioria destas suspensdes
ativas tem um atuador construido em série com uma fonte de compressio (normalmente uma
mola hidropneumdtica & gas). Para produzir a forca de controle desejada o atuador tem que
comprimir a mola causando assim o consumo de energia. Para obter um bom desempenho ¢
necessario que o controle da largura de banda do atuador se estenda substancialmente além da
freqiiéncia natural da vibragdo da roda (tipicamente 10 - 15 Hz). O problema de transmissdo de
ruido é resolvido quando se adiciona algum componente de maior flexibilidade em série com o
atuador. Diferentes niveis de forga requeridos pelo atuador, podem ser reduzidos aliviando o
brago da carga estitica da massa suspensa. Isto pode ser conseguido incorporando uma mola em

paralelo com o atuador.

Suspensdes ativas ndo sO sio capazes de fornecer uma melhor dirigibilidade, melhor

estabilidade durante as manobras, como também garantem um maior conforto dos passageiros e
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um uso mais efetivo do espago de trabalho da suspensfio. Em contrapartida ocorre um aumento
significativo do consumo de energia no veiculo, um aumento do peso e um problema complexc

de alocacdo de componentes.

O uso das suspensdes ativas foi restringide principalmente a aplicagdes de alta tecnologia,
como nos carros de Formula 1 e certos protétipos de veiculos onde o custo no € a preocupacio
principal. Nestas aplicag8es, varios sistemas de banda-larga foram implementados com sucesso e
posteriormente testados. A maioria dos fabricantes de automoveis tem pesquisado seus proprios
sistemas ativos, mas muito poucos dos esforcos deles tem sido posto em pratica na producio de

veiculos, devido principalmente a falta de um mercado que absorva esta tecnologia.

Nos 0ltimos anos, o surgimento de mmateriais compostos de baixo peso, tecnologias
alternativas de atuag@o, e avancos nos dispositivos eletrénicos e sensores de medidas; como
também uma redugio do custo computacional na implementagdo em tempo real do
processamento de sinais ¢ do controle, tem ampliado o interesse dos pesquisadores na area de
suspensdes ativas. O projeto de chassis integrados que consideram a suspensdo, dire¢iio € ©
sistema de freios, como parte de um tnico componente interativo multifuncional, em vez de olhar
cada um destes sistemas como partes independentes que estdo conectadas juntas, esta se
mostrando como grande promessa, e resultard no surgimento de sistemas completamente ativos

viaveis comercialmente em um futuro proximo.
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3.4.7 — Modelagem Matemaitica:

Usaremos para a andlise matematica da suspensdo ativa de ¥ de veiculo com dois graus de

liberdade 0 modelo proposto na figura 3.8 (Moran, 19%4) (Watanabe, 1999)

Modelo do Sistemna de Suspensio de um Carrp

(Suspensdo Ativa - 14 de Veicule}

Figura 3.8 — Diagrama do sistema ativo
Neste modelo apenas o movimento vertical da suspensio ¢ permitide e suas varidveis estio

listadas na tabela 1, com a inclusdo da variavel f, representando a forga em Newtons que o

atuador exerce sobre a suspensiio. Todos 0s seus compenentes sdo lineares.

O modelo da figura 3.8 pode ser descrito a partir das equagdes diferenciais 3.23 e 3.24:
MS}“{i%—ca{X]~X2)~§~km(XE_X2)+f:(} (3.23)

mu X, ~ca(X; ~Xp)—km (X; ~X,)~f +kpXy =kpr (3.24)
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Para analise e simulagio deste sistema ativo, as suas equagdes de movimento sdo
representadas na forma de estado. A anilise ¢ similar a0 modelo da suspensio passiva. A equagio

de estado em tempo continuo é entdo dada por:
z(t)=A*z(t)+ B*u(t)+ L * w(t) (3.25)

onde as matrizes A (equagdo 3.4) e L (equacdo 3.5), os vetores w(t) (equacio 3.7) e z(t) (equagio
3.6) sdo os mesmos do modelo passivo. Teremos nesta anélise a incluso da matriz B (matriz de

controle) e do vetor u(t) (vetor de controle ou sinal de controle) que sdo dados por:

0

O
B=|_, (3.26)
Wit
1
mis

e

u(t)=1(t) (3.27)
A equagdo de saida € dada pelo equagdo 3.8 e a matriz C pela equagio 3.9.

Para sistemas lineares discretos e invariantes no tempo as equagdes de estado e de saida

podem ser escritas como na equago 3.28, seguindo a metodologia descrita anteriormente para as

suspensdes passivas.

2(k+1)= A *z(k)+ B *u(t)+L 4 *w(k)

y(k+1) = C*z(k) (328)

Na equagdo 3.28 as matrizes Aq, Ba € L4 s80 as formas discretizadas das matrizes A, B e L.
Para discretizar um sistema ativo continuo, vamos usar o mesmo procedimento desenvolvido
anteriormente para as suspensdes passivas. Conseguimos entio a forma de estado em tempo

discreto dada pela equagio 3.28. Onde teremos (Truscott, 1993),
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Ad — eAAt

By =A'A;-D*B (3.29)
Lg=A1(A4-D*L

3.4.2 — Controle 6timo para suspensdes ativas:

Antes de propormos a aplicagdo de um controlador neural para a suspensio ativa, vamos
analisar o modelo da suspensdo ativa com um controlador 6timo linear quadratico ou LQR, que

sera usado posteriormente como modelo de referéncia para o controlador neural.

O sistema a ser controlado sera definido pela equagio 3.23. Ao se projetarem sistemas de
controle, ha freqiientemente o interesse de se escolher o vetor de controle u(t) tal que um dado
indice de desempenho seja minimizado. Os controladores ativos com o LQR atuarfo no sistema

mediante uma lei de controle baseada na realimentacio de estado, através de uma matriz de
ganho.

Considerando a lei de controle para um atuador ativo e sendo K sua matriz de ganho, tem-

se:

u=-Kz (3.33)
onde,

K=[k ky k5 k] (3.34)

O processo de otimizagdo consiste na obtengdo dessa lei de controle de modo que uma

fungdo custo do tipo integral quadratica seja minimizada:
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f
J(u)zr @' *Q*z+2*2T *N*u+uT *R*u)dr (3.35)
to

onde a matriz Q representa a ponderagio dos estados, a matriz R a ponderacio da forga do
controlador ¢ a matriz N a ponderaciio dos elementos cruzados, ou seja, das variaveis de estado e
da forca de controle (Alves, 1997).

Considerando a teoria de controle 6timo, obtém-se através da seguinte expressio a matriz

de ganho K que minimizara a funcio de custo:
K=R1*(NT+BTxp) (3.36)
onde P ¢ uma matriz simétrica positiva definida, dada pela solugéo da equagdo de Ricatti:
P(A-BRNT)-PBRIBTP+ Q- NRINT + (AT -NR"1BT)= 0 (3.37)

Substituindo a expressdo da matriz K na equagio 3.33, tem-se a lei de controle para o

atuador ativo:
u=-RI+NT+BT+p)xx (3.36)

A equagdo de movimento do sistema escrita na forma de estado é obtida substituindo a

equacdo 3.33 em 3.23, logo teremos:

z={A~-B*K)*z+L*w (3.37)
Fazendo
A =A-B*K (3.38)
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tem-se
z=Ag *z+L*w (3.39)

Para a obtenc¢do das matriz de ganho do controlador LQR ¢ necessério a determinacgdo das

matrizes de ponderagio citadas anteriormente.

As matrizes de ponderagio adotadas sdo obtidas a partir das restrigbes impostas ao sistema
que devem ser minimizadas de modo a se ter o comportamento desejado. Os pardmetros que
servem de medida dessas restrigSes sdo entdo representados através de um vetor que multiplica as
variaveis de estado e/ou a forca do controlador ativo. As matrizes de ponderaciio sdo entdo
obtidas multiplicando-se a transposta deste vetor por ele préprio, pois a ponderagio na fungéo
custo ¢ na forma quadratica (Alves, 1997). Os pardmetros que devem ser ponderados na obtengdo
destas matrizes s30: a acelerago vertical da massa suspensa {(como uma medida indireta do
desconforto), o espago de trabalho da suspensdo, a forca de contato do pneu com ¢ solo

(relacionado com a seguranca) e a energia do controlador. Todo o detalhamento de como se

obtém estas maitrizes encontra-se no anexo 1.
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Capitulo 4

Redes Neurais

4.1 - Introducio

Este capitulo apresenta um estudo da aplicacio das redes neurais artificiais (RNA’s),
sistemas compostos por diversos elementos simples, inspirados por elementos biologicos
humanos, que se conectam entre si e operam em paralelo. E desenvolvido um modelo matematico
com tratamento vetorial para as RNA’s com base nas estruturas perceptrons, juntamente com 0s
respectivos algoritmos de aprendizado baseado em um método de minimizagio de uma fungio

custo, com a inclusgo da retropropagacio (backpropagation) de sinais através da rede.

Inicialmente foi feita uma revisdo histérica desde o surgimento até o desenvolvimento das
RNA’s, sobretudo nos ltimos 20 anos. Em seguida apresenta-se os seus principais componentes,
caracteristicas e a formulagio matemética para a aplicagiio das RNA’s, destacando as redes do
tipo percepiron multicamadas (MLP’s), que constituiem um dos modelos mais conhecidos e
utilizados. Destaca-se também as técnicas de aprendizado utilizadas, juntamente com os
algoritmos empregados, baseados em métodos de minimizagio de primeira ordem,
backpropagation (BPA), ou de segunda ordem, gradiente conjugado escalonado modificado

(SCGM), que sio usados para ajustar os pesos sinapticos das RNA’s durante a fase de

treinamento das mesmas.
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4.2 — Redes Neurais Artificiais (RINA’s)

O cérebro humano realiza varias tarefas como por exemplo reconhecimento de padrdes,
percepgio e controle motor, muitissimo mais rapido e melhor do que qualquer computador ja
produzido. Foi através do esforgo para entender detalhadamente o fincionamento do cérebro
humano que surgiu o estimulo inicial que conduziu ao desenvolvimento de modelos matematicos
de redes neurais. O objetivo era construir mecanismos que pudessem operar de modo similar ao
cérebro humano, ou seja, que tomassem decisdes, processassem informacdes, aprendessem,

lembrassem ¢ otimizassem da mesma forma que o nosso cérebro.

Hoje tem-se conseguido evidéncias concretas e convincentes acerca do enorme potencial
destas estruturas quando aplicadas na analise e sintese de sistemas nio lineares e na generalizagio
de resultados expressivos ja obtidos em outras areas de atuagdo cientifica. Podemos citar dentre
estas areas, estatistica, teoria de informacg#o, teoria de aproximacio de funcBes, teoria de
processamento de sinas, teoria de controle de processos e otimizaciio de sistemas. A recente
maturidade atingida pelas RNA’s como 4rea de atuagdo cientifica tem contribuido para o
desenvolvimento de ferramentas de engenharia mais eficazes e a utilizacdo mais eficiente dos
recursos computacionais hoje disponiveis, implicando assim numa ampliagio sem precedentes na

capacidade de manipular informagdes em suas mais diversas formas (De Castro, 1998a).

Em 1943 quando McCulloch e Pitts propuseram um modelo matematico simples para um
neurdnio deu-se inicio ao processo de evolugdo do estudo das RNA’s. Por volta dos anos 60, as
atividades de pesquisas na area foram dirigidas a se encontrar métodos para a obtenciio dos pesos
corretos na execugdo de uma dada tarefa. Em 1957, Rosenblat introduziu uma nova abordagem
para o problema de reconhecimento de padres com o desenvolvimento do perceptron (figura
4.1), e propds por volta de 1961 um algoritmo de aprendizado convergente para o ajuste dos
pesos do perceptron, causando um grande entusiasmo na comunidade cientifica. Por volta do
mesmo periodo em 1962, Widrow e seus colaboradores desenvolveram o adaline, um outro

modelo de neurdnio.

48




Todavia, com a publicagio do livro “Perceptrons™ de Minsk e Papert em 1969, as pesquisas
na area de redes neurais sofferam uma retragdo significativa. Neste livro, conceitos de
matematica moderna como topologia e teoria de grupo sio aplicados com o objetivo de analisar
as capacidades adaptativas e computacionais dos perceptrons. Tais autores demonstraram que o
perceptron ndo era capaz de aprender algumas fungdes elementares, como por exemplo a fungio
logica XOR (OU-exclusivo). Além disso, esses autores ndo acreditavam que uma arquitetura
adequada, juntamente com um algoritmo de ajustes de pesos, pudesse ser desenvolvido com o
objetivo de superar esta limitagdo. Apds a publicagio destes resultados, houve um éxodo
generalizado de pesquisadores da 4rea de redes neurais, que passaram a buscar alternativas dentro
do campo da engenharia e, principalmente, da logica matematica, em franca expansio na época,

devido as grandes conquistas realizadas na area de computagéo.

Alguns grupos continuaram as pesquisas durante os anos 70. A maioria dos trabalhos foram
na area de memoria associativa, em que diferentes padrdes de entrada sdo associados com outros
de suficiente similaridade. Os nomes de Kohonen, Grossberg, Widrow, Anderson, Caianiello,

Fukushima e Aleksander estdo associados a este periodo.

Em 1982 o ganhador do Prémio Nobel J. Hopfield, juntamente com o pesquisador D. Tank,
desenvolveram grande quantidade de modelos de redes neurais baseadas em pesos fixos e
ativagbes adaptativas. Estas redes podem servir como memorias autoassociativas e serem usadas

para resolver problemas de otimiza¢do restrita.

O fato que efetivamente colocou a area de rede neurais novamente em destaque na
comunidade cientifica foi o desenvolvimento de um método para ajuste de pardmetros de redes
ndo-recorrentes de multiplas camadas. Este método, baseado em um algoritmo denominado
retropropagacdo (backpropagation), tomou-se largamente conhecido em 1986, apos a publicagio
dos trabathos de McClelland e Rumelhart, fazendo com que pesquisadores das mais diferentes

areas passassem a visualizar interessantes aplicagdes para as RNA’s,

O interesse pelas RNA’s pode ser atribuido a varios fatores, tais como: técnicas de
treinamento foram desenvolvidas para as arquiteturas mais sofisticadas, capazes de resolver os

problemas que causaram o descrédito dos primeiros modelos; contribuicSes provenientes de
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outras areas t€m guiado o processo de formaliza¢3o dos resultados, substituindo procedimentos
empiricos de validagdo; a tecnologia atualmente disponivel pode ser utilizada para construir
hardware especificos para RNA’s; ao mesmo tempo que o progresso da computagio classica
tornou o estudo das RNA’s mais promissor, limitagBes encontradas no processamento
inerentemente seqiencial destas maquinas, motivaram novos rumos na pesquisa em redes
neurais; € por fim, as mais recentes abordagens sobre computagio paralela podem se beneficiar

do estudo dos sistemas neurais biologicos, que s&o inerentemente paralelos (De Castro, 1998a).

4.3 — Caracteristicas Principais

As RNA’s tém sido desenvolvidas como generalizactes de modelos matematicos da
biologia neural humana, considerando que o processo da informacio ocorre em varios elementos
chamados neurdnios; que os sinais sdo propagados de um elemento a outro através de conexdes:
que cada conex@o possui um peso associado, que em uma rede neural tipica, pondera o sinal
transmitido; e cada neurbnio aplica uma funcdo de ativagdo (geralmente nio linear) & sua entrada

de rede (soma ponderada dos sinais de entrada) para determinar sua saida.

Uma rede neural pode ser caracterizada por trés aspectos principais: o padrio de conexdes
entre as unidades — arquifetura, o método de determinagdo dos pesos destas comexdes —

algoritmo de treinamento ou aprendizado e sua fungdo de ativacdo.

“Aprender” para uma rede neural, trata-se da habilidade de adaptar-se, de acordo com
regras pre-existentes, ao seu ambiente, alterando seu desempenho ao longo do tempo. Sendo
assim, considera-se gprendizado o processo que adapta o comportamento e conduz a melhoria de
desempenho, ou seja, as redes neurais tem a capacidade de “aprender’ a resolver problemas

através de exemplos (Von Zuben, 1999).

O aprendizado ou treinamento das RNA’s pode ser dividido em: aprendizado

supervisionado - € baseado em um conjunto de exemplos de estimulo-resposta (entrada-saida), ou
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em algum tipo de informagio que represente o comportamento que deve ser apresentado pela
rede neural, dizemos entdo que este tipo de treinamento necessita de um “professor” durante a
fase de aprendizagem, que antecede a utilizagio da rede; aprendizado por reforco — o
comportamento da rede € avaliado apenas com base em algum critério numérico, fornecido em
instantes espacados de tempo; e aprendizado nfo-supervisionado — ¢ baseado apenas nos
estimulos recebidos pela rede neural. Basicamente, a rede deve aprender a “categorizar” os

estimulos e portanto ndo necessita de um “professor” (Von Zuben, 1999).

4.4 — Modelo de um Neurdnio

Um neurdnio ¢ a unidade fundamental de processamento de informacdes de uma rede

neural (Haykin, 1999). O modelo de um neurdnio artificial tipo perceptron ¢ apresentado na

figura 4.1.

Fatrada fixa x,= +1 @

([ x Fungio de
Ativacio
x. Y Ativagsio
Entradas 2 > ;:9
i
Jungio de
L Xr @ soma

Pesos
sindpticos

Figura 4.1 — Modelo de um neurdnio tipo perceptron.

Identificamos trés elementos bisicos em um modelo neuronal:

1 — Um conjunto de sinapses ou links de conexdo, cada um dos quais caracterizado por um
peso. O peso sindptico de um neurdnio artificial pode variar em um intervalo que inclui valores

positivos e negativos. Sendo assim, um sinal x; na entrada da sinapse j conectada ao neurdnio k &
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multiplicado pelo peso sinaptico wy;, onde o primeiro indice se refere ao neurénio em questio e o
segundo indice ao terminal de entrada da sinapse ao qual o peso se refere. Quando uma entrada
fixa ou “bias” esta presente (entrada xp na figura 4.1), entio o peso sindptico correspondente &
denominado peso de polarizagdo. O “bias” tem o efeito de aumentar ou diminuir (transladar) a
rede de entrada da funciio de ativagdo, dependendo se esta ¢ positiva ou negativa,

respectivamente.

2 - Uma jungdo de soma, responsavel pela combinagio aditiva dos sinais de entrada

ponderados pelos respectivos pesos das sinapses do neurdnio.

3 — Uma funcdo de ativacdio geralmente ndo linear e de formato sigmoidal, representando
um efeito de saturagio na ativagdo de saida yy do neurdnio, ou seja, limita a amplitude da saida
de um neurdnio dentro de uma faixa permitida. Tipicamente o intervalo de amplitude

normalizado da saida de um neurdnio é: {0, 1] ou [-1, 1].

O modelo matematico do neurénio da figura 4.1 pode ser descrito pelas seguintes equagdes:

P
Vi = 2 WgiX; 4.1
i=0
Yk =F(vi) (42)

onde Xo, X1, ... Xp, 830 0§ sinais de entrada, wyp, Wi, ..., Wip 540 08 pesos sinapticos do neurdnio
k. vk € o potencial de ativagio do neurdnio k, f(.) é a fungdo de ativagiio e yy ¢ a ativagdo de saida

do neurdnio k.

Observe na figura 4.1 a presenca de uma entrada de polarizacdo fixa ou “bias” xg = +1. Esta
entrada, juntamente com o peso a ela associada, tem o efeito de transladar a fungio de ativagdo
em torno da origem (transformacio afim), fazendo com que a ativacdo interna vy do neurdnio ndo

seja nula quando todas as demais entradas {xy, x3, ..., xp} forem nulas (fyoda, 2000). O valor do
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“bias” pode ser também —1 ou 0, dependendo do problema em questio. Podemos entdo rescrever
a equagio 4.2 sob o efeito da polarizagio como:

p
¥ = f[-zlwij‘i —WkﬂJ (4.3)
jﬁ

Escrevendo em notagdo vetorial a ativacdo do neurbnio, temos:

T

x=[xp X3 .. xp] vetor de entradas do neurdnio k. {4.4)
w=[Wgo Wg1 . wkp}T vetor de pesos do neurdnio k. (4.5)
entdo a ativacio yi € dada por
YW =f(wT *x) (4.6)

4.4.1 — Tipos de Funcdes de Ativacio

A funcdo de ativago representa o efeito que a entrada interna e o estado atual de ativacio
exercem na defini¢io do proximo estado de ativacio da unidade. As caracteristicas fundamentais
da fung¢do de ativacdo so: comportamento monotdnico sobre uma faixa do argumento v,
conhecida como “faixa dinimica” e a saturacdo fora desta faixa, ou seja, ela é monotonicamente

ndo-decrescente e apresenta um tipo de ndo linearidade associada ao efeito da saturacéo.
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Podemos identificar trés classes principais de fungio de ativagio (Iyoda, 2000);

1 — Fungao Sinal (Heaviside). Para este tipo de fungio, ilustrada na figura 4.2(a), temos

1 sev>0

4.7
0 sevs 0 4.7)

={

Assim, a ativagdo de um neurdnio k que usa este tipo de fungio de ativagio é dada por:

1 sew >0 43
7%= sevy < 0 ®)

onde v € o nivel de ativagio interno do neurdnio, definido na equacdo 4.1.

2 — Fungdo Linear por Partes ou Semi-linear. Para este tipo de funcdo, ilustrada na figura
4.2(b), temos

0 sev<-g
fv=<sv+a se-a<v<a (4.8)
2a sevza

No limite quando a tende a zero, esta fungfo se aproxima assintoticamente da fungo sinal..

3 — Fungdo Sigmoidal. E a fun¢do mais utilizada em RNA’s. Ela é definida como uma
fungio monotdnica crescente que apresenta propriedades assintéticas e de suavidade. Um

exemplo de fungdo sigmoidal ¢ a chamada fungéo logistica ilustrada na figura 4.2(c), onde temos

1

J+e

)=

— (4.9)
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onde a ¢ o pardmetro de inclinaglo da funglo sigmoidal. Variando o parimetro a podemos obter
funcdes sigmoidais com diferentes inclinacSes, como mostrado na figura 4.2(c).Para esta funcfio,

no limite quando a tende a zero, esta fungfo se aproxima assintoticamente da fungfo sinal.

Em muitas situacdes € desejavel termos uma fungfo sigmoidal que varie entre —1 e +1,

Nestas situacbes, uma fungio bastante empregada € a fangente hiperbélica, ilustrada na figura

4.2(d), e definida por:

oy

i—%’; (4.10)
4
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Figura 4.2 — Fung8es de Ativag8o: (a) fungfo sinal, (b) fungdo semi-linear,

(c) fungdo sigmoidal e (d) fungfo tangente hiperbolica.

4.5 — Redes Neurais Tipo Perceptron Multicamadas (MLP’s)

A rede neural do tipo perceptron multicamadas (MLP’s) constituem um dos modelos de
redes mais utilizados e conhecidos. S#o arquiteturas onde os neurdnios sio organizados em
camadas de processamento. As razdes de sua grande popularidade estio na capacidade de
aproximacio universal e flexibilidade para formar solugdes de qualidade para uma vasta classe de

problemas, a partir de um mesmo algoritmo de aprendizado.

Esta arquitetura consiste de um conjunto de unidades sensoriais que formam uma camada

de entrada, uma ou mais camadas intermediarias (ou escondidas) e uma camada de saida (figura
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4.3). Os neurbnios da camada de entrada sf3o neurnios especiais, cujo papel € exclusivamente
distribuir cada uma das entradas da rede (sem modificéa-las) a todos os neurdnios da camada
posterior. Os sinais de entrada sdo entdo propagados camada a camada pela rede em uma diregéo
positiva, ou seja, da entrada para saida. Esta arquitetura representa uma generalizacfio do

perceptron apresentado na figura 4.1

As redes MLP’s tem sido utilizadas com sucesso para a solucdic de varies problemas
envolvendo altos graus de nfio linearidade. Na figura 4.3 apresentamos uma rede MLP com duas
camadas intermediarias. A rede apresentada aqui possui todas as conexdes, o que significa que
um neurdnio de qualquer camada da rede esta conectade a todas as outras unidades (neurénios)
na camada anterior. O fluxo de sinais através da rede ¢ feito positivamente, da esquerda para a
direita, camada a camada. Podemos identificar dois tipos de sinais em uma rede: sinal funcional —
¢ um sinal de entrada (estimulo) que chega na entrada ¢ ¢ propagado neurdnio a neurbnio através
da rede, e aparece na saida como um sinal de saida, e o sinal de erro - que origina-se nas saidas e
¢ retropropagado através da rede. Em uma MLP cada unidade intermediaria ou de saida é
responsavel por duas tarefas: calcular o sinal na saida da unidade, que geralmente é expresso
como uma fungfo ndo linear do sinal de entrada e dos pesos sindpticos associados e calcular uma

estimativa instantdnea do vetor gradiente, que € necessario para a retropropagaco do erro através
da rede (De Castro, 1998a).

Camada I* Camada 2* Camada Lamada
da
sntrada

: Frrary . o
mter 13 intex didria de

saida

Figura 4.3 — Arquitetura de uma rede MLP com duas camadas intermedidrias.
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4.6 — Aprendizado Supervisionado

A capacidade de aprendizado de uma RNA ¢ sem duvida uma de suas mais importantes
propriedades. Uma rede neural aprende através de um processo interativo de ajuste dos seus
pesos sindpticos e limiares, o qual pode ser expresso na forma de um algoritmo computacional.
Este processo de aprendizagem segue uma seqiiéncia logica de eventos: a rede neural é
estimulada pelo ambiente de informagfio; a estrutura interna da rede é alterada como resultado do

estimulo; e devido as alteragSes que ocorreram em sua estrutura interna, a rede tem modificada

sua resposta aos estimulos do ambiente (Iyoda, 2000).

O aprendizado supervisionado como foi dito anteriormente, é caracterizado pela presenca
de um “professor” externo. A fungio do “professor” é fornecer a rede neural durante o processo
de aprendizado uma resposta desejada a um determinado estimulo apresentado pelo ambiente.
Um sinal de erro pode ser definido como a diferenca entre a resposta desejada e a resposta
observada na saida da rede, sendo posteriormente usado para ajustar os parimetros da mesma.

Temos na figura 4.4 o diagrama de blocos de um sistema com aprendizado supervisionado.

Vetor descrevendo
o estado do

“Professor™
Resposta
desejada

/ Resposts +
Dispositivo de | observada_
aprendizado
Sinal de erro

Figura 4.4 — Diagrama de blocos de um sistema com aprendizado supervisionado

Uma forma de se implementar em redes neurais um aprendizado supervisionado é através
de procedimentos iterativos de corregdio de erro. Seja ydi(n) a resposta desejada para um
neurdnio k no instante n e seja yu(n) a resposta gerada por este neurdnio. A resposta yi(n) &
produzida por um estimulo (vetor x(n})) aplicado 4 entrada da rede da qual o neurénio k faz parte.
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O sinal de erro para o neurbnio k € definido como a diferenca entre a resposta desejada e a

resposta observada:
ey (n) = ydy (0}~ yy (n) (4.11)

O objetivo do aprendizado por corre¢io de erro ¢ minimizar alguma fungdo de custo
baseada no sinal de erro ey(n), de modo que a resposta observada de cada neurdnio da rede se
aproxime da resposta desejada para aquele neurdnio, em algum sentido estatistico. De fato, uma
vez definida um fungdo de custo, o problema de aprendizado torna-se um problema de otimizagdo

(Iyoda, 2000). Uma fung8o de custo bastante empregada ¢ a soma dos erros quadraticos:
1 2 1 )
T=3D ol =) (i@ yi ) (412)
k k

onde o somatorio € realizado sobre todos os neurdnios da camada de saida da rede neural. O
aprendizado ocorre entdo através da minimizagdo da fungdo custo J em relagdo aos pesos
sinapticos da rede. Observe que esta fungio custo define uma superficie de erro sobre o espago
dos pesos. Se P ¢ o nimero de pesos ajustaveis da rede neural, entdo J : R* >R, A superficie de
erro € caracterizada pela presenca de minimos locais e um ou mais minimos globais. Os métodos
de otimizagdo utilizados na minimizagio de J usualmente recorrem a informacdo de gradiente do
erro para ajustar os parametros da rede. Teoricamente, estes métodos sempre atingem um ponto
de minimo da superficie de erro, mas observe que nada se pode afirmar sobre a natureza (local ou

global) do ponto de minimo obtido a partir de uma condigio inicial arbitraria (Iyoda, 2000).

4.7 — Algoritmos de Treinamento

Sabemos que o tipo de aprendizado ou de treinamento da rede é determinado pela técnica

empregada no processo de ajustes dos pesos sinapticos (pardmetros da rede neural). Um conjunto
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bem definido de regras para obté-los ¢ denominado algoritmo de aprendizado. Vamos citar a

seguir dois algoritmos que serfo usados neste trabalho.

4.7.1 - O Backpropagation - Algoritmo de Retropropagacio

O algoritmo mais utilizado no treinamento de redes neurais multicamadas com uma ou
mais camadas intermediarias ¢ chamado retropropagagéio do erro (error backpropagation) ou
simplesmente retropropagagio. Este algoritmo ¢ baseado numa regra de aprendizagem que
“corrige” o erro durante o treinamento. Basicamente, o algoritmo de retropropagacdo consiste em
dois passos de computagfio: o processamento direto (feedforward) e o processamento reverso
(backpropagation). No processamento direto, uma entrada ¢ aplicada 4 rede neural e seu efeito ¢
propagado pela rede, camada a camada. Durante o processamento direto, os pesos da rede
permanecem fixos. No processamento reverso, um sinal de erro calculado na saida da rede ¢
propagado no sentido reverso, camada a camada, e ao final deste processo os pesos sio ajustados
de acordo com uma regra de correciio de erro. Uma determinada entrada ¢ apresentada e também
¢ disponibilizada a resposta desejada para aqueia entrada, caracterizando o aprendizado

supervisionado.

Considere a figura 4.5, que mostra o neurdnio de saida j de uma rede MLP, alimentado

pelas ativagbes de todos os neurdnios da camada imediatamente anterior.

Yo=+1

¥(n) @

P yin)

Wip(n)

yp(m)
Neurdnio j

Figura 4.5 — Neur6nio de saida j de uma rede MLP.
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O sinal de erro na saida do neurbnio j na iteragio n (isto €, apresentagdo do n-ésimo padrio
de treinamento) € definido pela equagdo 4.11, substituindo-se o indice k por j, onde ydin) € a
resposta desejada para o neurénio j da camada de saida. A soma dos erros quadraticos

instantdneos da rede ¢ entdo definida por

£ ()= %Zejz(n) (4.13)

jeC

onde C ¢ o conjunto que contém todos os neurdnios da camada de saida da rede. Seja N o nimero
total de padrSes de treinamento contido no conjunto de treinamento. O erro quadrdtico médio ¢

entdo definido por

N
1
€ av "N Elejz(ﬂ) (4.14)
n=

Observe que a soma dos erros quadraticos instantaneos, e portanto o erro quadratico médio,
¢ uma fungio de todos os pesos sinapticos da rede, j4 que sdo eles que definem a fungdo de

transferéncia ou mapeamento de entrada-saida da rede neural Para um dado conjunto de

treinamento, €y representa uma fungdo de custo, isto €, uma medida de desempenho da rede

neural. O objetivo do processo de treinamento da rede ¢ justamente minimizar esta fungio de
custo (Iyoda, 2000).

Em aplicagbes praticas do algoritmo de retropropagagio, o aprendizado é resultado de
apresentacdes repetidas de todos os padrdes do comjunto de treinamento & rede. Cada
apresentagdo de todo o conjunto de treinamento durante o processo de aprendizagem é chamada
de época. O processo de aprendizagem € repetido época apos época, até que o conjunto de pesos
e limiares estabilize ¢ o erro quadritico médio do conjunto de treinamento convirja para um valor
minimo. E uma boa pratica fazer com que a ordem de apresentacdo dos padrdes seja feita

aleatoriamente de uma época para a outra. Esta aleatoriedade tende a fazer com que a busca no
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espago de pesos tenha um carater estocastico ao longo dos ciclos de treinamento {(De Castro,
1998a).

Para um dado conjunto de treinamento, o aprendizado por retropropagagio pode ser feito
por dois métodos de treinamento: o padrdo-a-padrdo (pattern mode) ou o por lote ou batelada
(batch mode).

No método padrdo-a-padrdo a atualizagdo dos pesos € feita imediatamente apds a
apresentacdo de cada padrio ou amostra (par entrada — resposta desejada) de treinamento a rede
neural. Mais especificamente, considere uma época consistindo da apresentagdo de N padrdes de
treinamento organizados na ordem [x(1) yd(1)), ... ,[x(N} yd(N)]. O primeiro exemplo da época
[x(1) yd(1)] ¢ apresentado a rede, e a seqiiéncia de processamentos direto e reverso é realizada,
resultando no ajuste de pesos da rede, incluindo os pesos de polariza¢io. Entdo o segundo
exemplo da época [x(2) yd(2)] € apresentado, e a seqiiéncia de processamentos se repete. Este
processo continua até que o tltimo padrdo [x(N) yd(N)] seja apresentado & rede, finalizando a
época. Neste modo de treinamento, € importante apresentar os padrdes em ordem aleatéria a cada
época, ja que a ordem de apresentacdo dos padrdes de treinamento n3o representa nenhuma

informag&o que deva condicionar o processo de ajuste de pesos.

No método por lote ou batelada os pesos sdo ajustados somente apds a apresentacio de
todos os exemplos que constituem uma época. Para uma determinada época, definimos a fiungdo
de custo como o erro quadritico médio, de forma similar a equagio 4.14 s6 que em forma

expandida

€ av =£§i Zejz(n) (4.15)

n=} jeC

A correciio a ser aplicada a cada peso wy sera proporcional & derivada parcial de €4y em

relagdo a wy. Posteriormente mostraremos como ocorre este calculo.
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O desempenho de um modo ou outro de treinamento depende do da sua aplicagio pratica,
ou seja, do problema em questdo (Haykin, 1994). O método padrio-a-padrio parece apresentar
melhor desempenho em problemas caracterizados por um conjunto de treinamento grande
contendo um grande numero de informac3o redundante e, por superficies de erro nio muito
complexas. Ja o metodo por lote, entretanto, € superior em problemas que nio apresentem estas

caracteristicas (Iyoda, 2000).

Inicialmente, vamos considerar o método de treinamento padrio-a-padrio. O nivel de

ativagdo interno do neurdnio j € dado por

p
Vi =) w )y, @ (416
i=0

onde p € o numero total de entradas (excluindo a polarizagio) aplicadas ao neurbnio j (figura
4.5}, ou seja, o numero de neurdnios da camada imediatamente anterior. Portanto a ativagio y;(n)

do neurdnio j € dada por
yj(m) =1f(v;(n)) (4.17)
Para minimizar o erro quadratico médio, necessitamos primeiramente determinar o

gradiente instantineo Oe(m)/Owju(n). Aplicando a regra da cadeia, podemos expressar este

gradiente como

de(n) _ de(n) Oej(m) Oy j(n) Ov(m)
wii(m) dej(n) Oy j(n) &v j(n) Ow jj (n)

(4.18)

Vamos obter as derivadas parciais, derivando a equaco 4.13 em relagio a e;(n), obtemos

Oe(n) _

———aej (n) = Ej (11) (4- 19)
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Derivando a equagio 4.11, com a mudanga de indice para o neurdnio j, em relagdo a y;(n),

aobtemos

5Ej (n) _

oy j(n)

-1 (4.20)

Agora, derivando a equagdo 4.17 em relagio a vy(n), obtemos

oy j(n)

i f;(vj(m)) (4.21)

onde o simbolo * significa derivagio em relagio ao argumento. Por fim, derivando a equagéio 4.16

em relagdo a wj(n) obtemos

=¥i(n) (4.22)

Substituindo as equagdes 4.19 a 4.22 na equagio 4.18, obtemos

Og(n)
oW j;(n)

= —e§(@)fj(vj(n))y;(n) (4.23)

que € a equagdo da derivada do erro instantineo e(n) em relacfio ao peso sinaptico wj(n) do
neurdnio j da camada de saida. Observe que a equagio 4.23 corresponde a um componente do
vetor gradiente do erro, cujos elementos representam a derivada parcial de &(n) em relacdo a
todos os pesos da rede neural, arranjados em uma ordem fixa, mas arbitraria (Iyoda, 2000).

Definindo o gradiente local 8;(n) como

oy Oe(m) dej(n) Oy j(n) PR
9 j(n) = Ge4(m) B () Bv 4 (m) = e;(m)f;(v(n)) (4.24)
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podemos entdo rescrever a equagdo 4.23 na seguinte forma

Ogm) )
B S IEY® (429)

Para minimizar o erro, vamos aplicar aos pesos uma corregdo proporcional ao oposto do
gradiente do erro, pois vamos caminhar no espago de pesos na direcio oposta ao do gradiente

(vamos retropropagar o erro). Matematicamente, podemos expressar esta regra de ajuste na forma

(1) = —n(m) -2F0)_
Aw i (n) = -1(n) 5 )
Oe(n)
ii(n+1)=wi(n)— —_— 4.26
wi(n+1) = wy;(n) —n(n) v i (3) (4.26)

wii(n+1)=w;m)+n(@)s j(n)y;(n)

onde 1(n) € o passo ou taxa de aprendizagem, constante em todas as interagdes do algoritmo para
cada iteragdo m. Da teoria de otimizagdo ndo linear de fungBes sabe-se que ha alternativas
melhores a esta abordagem, como o uso de procedimentos de busca unidimensional para
determinar n(n) a cada iteragdo do algoritmo, chamados “backpropagation com taxa de

aprendizagem variavel” (Von Zuben, 1999).

A equagio 4.26 € uma equago a diferengas de 1° ordem que permite a solugio do problema
proposto (minimo local). Alguns autores, no entanto incluem um termo adicional a esta equagéo,

que entdo adquire a forma

cz(n})

wii(n+1) = wi;(n)+p(n)Aw j;(n)-n(n) o 5 ()

(4.27)

o termo Awj(n)= wi(n)- wji(n-1) representa a “inércia” do processo de ajuste de pesos, com f(n)
sendo denominado coeficiente de momento. A conseqliéncia imediata da inclusdo deste termo é a

transformag@o da equagio 4.27 em uma equagio a diferenga de 2° ordem. Com isso, dependendo
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dos valores de 7(n) e B(n), o ajuste de pesos pode adquirir um comportamento dindmico cujos
efeitos no processo de solugdo do problema de minimizaggo da fungdo custo podem ser positivos
(Von Zuben, 1999). No trabalho de Vogl, 1988, podemos encontrar estas modificacdes do

backpropagation e uma comparagio do resultado do treinamento para cada modelo proposto.

Observe, nas equagbes 4.24 e 4.25, que um fator fundamental para o calculo do gradiente
do erro € o sinal do erro ej(n). Devemos entdo considerar dois casos distintos: no caso I, o
neurdnio j € um neurdnio da camada de saida da rede e no caso II, o neurénio j é um neurdnio
pertencente a uma camada intermedidria. O caso I ¢ bastante simples, pois as saidas desejadas
para a rede neural sdio conhecidas. J&4 no caso II, nfo sabemos qual a saida desejada para um
neurdnio escondido, e portanto, nfo é possivel calcular diretamente o sinal de erro. Este problema

¢ resolvido de forma bastante elegante através da retropropagacio do erro de saida através da
rede (Iyoda, 2000).

Vamos considerar cada caso individualmente.
. Caso I: Neuronio j é um Neurdnio da Camada de Saida
Quando o neurdnio j € um neurdnio de saida, sabemos qual é a saida desejada yd;(n) para o

neurdnio. Assim, podemos usar a equagdo 4.11 para calcular o sinal de erro ej(n) para em seguida

determinarmos diretamente d;(n) usando a equagio 4.24.

. Caso II: Neurdnio j € um Neurédnio da Camada Intermediiria

Quando o neurdnio j € um neurdénio da camada intermediaria, nfo ha nenhuma saida
desejada pré-especificada para o neurénio. Assim, o sinal de erro de um neurdnio da camada
intermediaria deve ser calculado em termos dos sinais de erro de todos os neurdnios aos quais o
neurdnio da camada intermedidria esta diretamente conectado. Considere a figura 4.6, que mostra

o neurdnio j como um neurdnio intermediario da rede.

635




yin)

P viln)

)’p(‘n)

Figura 4.6 — Neurdnio j da camada intermediaria conectado

a um neurdnio da camada de saida k.

Da equagio 4.24, podemos redefinir o gradiente local &;(n) para o neurénio da camada

mtermediaria j como

_ &8(n) Oy (m) __&z(m)
dyj(m) ovi(m)  Oy;(m)

8 j(n)= £i(vj@) (4.28)

na qual usamos a equacgéo 4.21. Para calcular a derivada parcial de(n)/ dy;(n), podemos proceder

da seguinte forma:

Da figura 4.6, observamos que, para o neurdnio k pertencente a camada de saida, temos

1
£ (m) m;l;ekz(w “429)

Derivando a equagdo 4.29 em relacfo a yj(n), obtemos

de(m) _ e (n) 430
By (m) ;e*‘(")ay,-(n) (#30
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Usando a regra da cadeia para calcular Sex(n)/3yj(n), podemos rescrever a equagio 4.30 na

forma

os(n) _ Z e (1) Oey (n) Svy, (n) (4.30)
oy j(m) vy (n) dy j(n)
O erro na saida do neurdnio k € dado por
ex(n) = ydy (n) -y (n) = ydy (n) ~ fi (vi, (m)) (4.31)
onde vi(n) € o nivel de ativaggio interna do neurdnio k. Portanto,
e = i) (432)

Da figura 4.6, podemos observar que o nivel de ativa¢do interna do neurénio k é dado por

q
Vi (ﬂ):z W (Y ;@) (4.33)
=0

onde q € o numero total de entradas (excluindo a polarizagdo) aplicadas ao neurdnio k.

Derivando a equagio 4.33 em relagdo a y;(n) teremos

vy (m)
oy j(n)

= wij(m) (4.34)

Substituindo as equagdes 4.32 e 4.34 na equaggo 4.30 obtemos a derivada parcial desejada:

L @@ = Y sp@wgm (@39
k k
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onde, na segunda igualdade, fizemos uso da definigiio de gradiente local di(n) dada na equagdo

4.24, com a substituigdo dos indices.

Por fim, substituindo a equagdo 4.35 na equacfio 4.28, obtemos a expressdo para o gradiente

local 3j(n) para o neurdnio da camada intermediaria j:

8 §(m) =j(v;@) D 31 mwigta) (436)
k

0O termo f}’(vj(n)) na equagdo 4.36 depende apenas da fungfo de ativacio associada ao
neurdnio j. Ja o termo restante, isto €, o somatério sobre k, depende de dois conjuntos de termos.
O primeiro conjunto de termos, os 8i(n), exigem o conhecimento dos sinais de erro ex(n), para
todos os neurdnios localizados na camada imediatamente posterior 4 camada onde se encontra o
neur0nio j, e que estdo diretamente conectados ao neurdnio j; veja a figura 4.6. O segundo

conjunto de termos, 0s wij(n), consiste nos pesos sinapticos associados a estas conexdes.

Para o método de treinamento por lote ou batelada a corregio aplicada a cada peso wy sera

proporcional a derivada parcial de €, em relagio a wy. Temos entdo

N
02 gy “lz Og(n) @37)
owi;i N ot oW i

O procedimento de calculo € o mesmo descrito anteriormente.

Vimos anteriormente que o algoritmo de retropropagagio envolve a execucio de dois
passos distintos de computagdo: o processamento direto e o processamento reverso. O
procedimento direto € executado no sentido entrada — saida da rede. Neste caso, um exemplo de
treinamento € apresentado a rede e as saidas de todos os neurdnios sio computadas, usando as

equagdes 4.16 e 4.17. Comparamos entdo as saidas da rede com as saidas desejadas e calculamos

o erro, usando as equacoes 4.11 e 4.13.
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O processamento reverso ¢ executado no sentido contrario e neste caso, os sinais de erro
sio propagados da saida para a entrada, camada a camada, através dos calculos dos &'s
(gradientes locais) para cada neurdnio da rede. Para os neurdnios de saida, & é calculado usando a
equaglo 4.24 e os respectivos pesos s3o ajustados usando a equacio 4.26. Com os 8°s da camada
de saida calculados, usamos a equagdo 4.36 para calcular os &’s dos neurdnios localizados na
camada imediatamente anterior & camada de saida; os pesos destes neurdnios sio entdo

atualizados segundo a equagio 4.26. Continuamos este procedimento camada a camada, até que a

camada de entrada seja atingida (Iyoda, 2000).

Observando as equagdes 4.24 e 4.36, vemos que precisamos conhecer a derivada da fiungdo
de ativagéo f() para calcular os gradientes locais 5. Uma das funges mais utilizadas ¢ a fungéo

sigmoidal, definida na equacio 4.9, onde para o neurdnio j, teremos

1
J1e v

yim=rfitv;m)= (4.38)

Uma caracteristica interessante da fung3o sigmoidal € que sua derivada pode ser expressa

em termos da ativag@o yy(n), a saber:
£ ;m)=y -y, 00 (4.39)

A fungdo sigmoidal € limitada, assumindo valores no intervalo [0, 1]. Na grande maioria
dos problemas, ¢ desejavel termos ativagBes dos neurdnios no intervalo [-1, 1]. Uma funcio

muito utilizada nestes casos € a tangente hiperboélica, cuja derivada é:
' b
1305 0)="la=y,m) la+ y; 0] (4.40)
onde a e b s3o constantes de escalamento (Haykin, 1999).
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O algoritmo de implementacdo do backpropagation é dado no anexo 2. Lembramos que o
primeiro passo do algoritmo de retropropagagio €, obviamente, a inicializagiio dos pesos da rede,
o que corresponde 4 defini¢io de um ponto inicial da superficie de erro. Uma boa escolha inicial
dos pesos ¢ fundamental para um bom desempenho do algoritmo de retropropagagio. Uma
inicializagdo inadequada (ponto inicial mal localizado) pode fazer com que o algoritmo de
treinamento fique preso em um minimo local ou apresente problemas numéricos que de outra
forma poderiam ser evitados. Como usualmente nio temos nenhuma informagdo que possa ser
diretamente empregada na inicializagdo dos pesos da rede, um dos métodos mais utilizado ¢é
inicializar os pesos aleatoriamente, com distribuiio uniforme sobre um pequeno intervalo em
torno do zero. Outros métodos foram propostos na literatura, usando informacdes dos dados de
treinamento, que s3o utilizadas para inicializar os pesos da rede, de forma que, os neurdnios
estejam operando inicialmente nas proximidades de sua regifo mais linear. Tal procedimento tem

demostrado resultados superiores aos propostos anteriormente (De Castro, 1998b}De Castro,
1998c¢).

4.7.2 — Critérios de Parada

Seja o vetor de pesos w* € R, onde P é o nimero de pesos ajustaveis da rede neural, um
minimo local ou global da superficie de erro definida no espago de pesos, € : R* - R. Uma

condi¢do necessaria para w* ser um minimo € que o vetor gradiente Ve da superficie de erro em

relacdo a w se anule em w = w* (Iyoda, 2000).

Haykin, 1999, sugere trés possiveis critérios de parada para o algoritmo de

retropropagagao:

1. O algontmo de retropropagagdo converge quando a norma euclidiana do gradiente do

erro e ||Ve || for inferior a um limiar pre-especificado e arbitrariamente pequeno.
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2. O algoritmo de retropropaga¢io converge quando a taxa de variagio absoluta no erro

quadratico médio por época for suficientemente pequena.

3. O algoritmo de retropropagagdo converge quando |[Vel| < £ . onde € € um limiar

suficientemente pequeno, ou quando €,y (W) < 1, onde T é um limiar suficientemente

pequeno.

4.7.3 — Métodos de Segunda Ordem

O treinamento de redes neurais multicamadas ¢ um problema de otimizagdo nfo linear de
uma funcdo de custo, que mede o erro quadratico médio produzido pela saida da rede neural
comparada a uma saida desejada. Podemos encontrar na literatura varios métodos para a
resolugdo de problemas de otimizagdo ndo linear que podem ser aplicados ao problema de

treinamento das RNA’s, caso se disponha das informacdes necessarias.
¢

O backpropagation provou sua utilidade no treinamento supervisionado de redes
multicamadas para aplicagio a muitos problemas de classificagio e mapeamento estatico de
funcdes ndo lineares. Este algoritmo de treinamento € uma implementagio de um método de
otimizagio conhecido como metodo do gradiente. No método do gradiente, o vetor de pesos é
ajustado na direcdo oposta ao do vetor gradiente. Tal método pode ser classificado como um
método de primeira ordem, ja que utiliza apenas a informagéo do gradiente da fungdo de erro para
ajustar os pesos da rede. Os métodos de primeira ordem sdo conhecidos por serem ineficientes no
tratamento de problemas de larga escala, pois apresentam taxas de convergéncia muito pobres,
especialmente em regides proximas a minimos locais (Iyoda, 2000). Observamos que para vérios
exemplos de treinamento se gastava bastante tempo na convergéncia do erro para um valor
minimo desejado, implicando num grande ntimero de épocas. Era comum também, a saturacdo da
rede, cuja convergéncia estabilizava-se em um patamar ou caia muito lentamente, inviabilizando

assim o treinamento para aquele conjunto de padrdes dado. Encontramos varios trabalhos na
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literatura no sentindo de tornar mais réapida a convergéncia do treinamento, onde podemos citar
entre outros: Chen, 1996, propSe um algoritmo de auto-ajuste, através de fungdes de ativacdo
modificadas; Verma, 1997, propde um novo modo de treinamento baseado numa combinacio de
métodos de solucao interativos e diretos, com o uso de transformag3o inversa para linearizacio da
saida das fungOes de ativagdo ndo lineares, uma solugio direta para o método de treinamento da
matriz de pesos da camada de saida; e “gradient descent”, regra do delta e outras técnicas para o
treinamento dos pesos das camadas intermediarias; Gupta, 1999, propde a utilizacio de
algoritmos genéticos como uma nova alternativa de treinamento e compara-o com o

backpropagation; e Elsken, 1999, propSe uma estrutura com redes pequenas e com conjuntos

pequenos de padrdes de treinamento.

Ha casos em que a velocidade de aprendizagem é um fator limitante para possibilitar a
implementagio préatica deste tipo de ferramenta computacional no processo de solugdo de
problemas que requerem otimalidade, robustez e rapidez na convergéncia do processo de ajuste
de parametros. Mesmo em aplicacSes onde uma resposta em tempo real ndo é necessaria, a
complexidade temporal do algoritmo pode resultar na intratabilidade computacional do problema.
Como exemplo, o aumento da complexidade intrinseca dos problemas atuais da area de
engenharia tem produzido uma explosdo combinatéria de varios métodos para a solucdo de tais
problemas. Além disso, dentre estes métodos, é consenso a idéia de que ndo existe um método
que seja 0 melhor para todos os casos. Sendo assim, muitas solugdes encontradas por métodos
especificos podem ndo atender aos requisitos minimos do problema. Uma forma eficiente de lidar
com esta situagdo € recorrer ao potencial de processamento computacional disponivel hoje em dia
e passar a operar com meétodos que fornegam simuitaneamente multiplos candidatos a solugio,
dentre os quais se possa escolher o melhor segundo algum critério pré-estabelecido. No caso da
solugdo ser produzida utilizando-se redes neurais artificiais, este procedimento ¢ tio mais viavel
quanto maior for a velocidade de aprendizagem da rede neural. Por exemplo, um aumento de dez
vezes na velocidade de busca de uma solug¢o permite que se encontre dez vezes mais candidatos
a solugdio com 0 mesmo custo computacional. Nesta classe encontram-se aplicagdes relacionadas
com a modelagem e identificagio de sistemas ndo lineares, previsio de séries temporais e

controle de processos adaptativos (De Castro, 1998a).
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Diante de tudo que foi analisado, e do fato de que os dados para o treinamento geralmente
apresentam grande dimensionalidade, ¢ justificavel a utilizagdo de um método de otimizago nio
linear de segunda ordem. Atualmente estes métodos sio considerados a maneira mais eficiente de
se fazer o treinamento de redes neurais do tipo MLP. Estes algoritmos recorrem a um rigor
matematico baseado em modelos de otimizagio nfo linear irrestrita bem definidos, ndo
apresentando assim um vinculo natural com a inspiragdo bioldgica inicialmente proposta para as
RNA's.

Nos métodos de segunda ordem, além do vetor gradiente da fungiio objetivo, fazemos uso
também da matriz hessiana (matriz de derivadas de segunda ordem) da funcio erro. Alguns
destes meétodos, ao passo que requerem poucas modificagdes no algoritmo de retropropagagio
padréo, resultam em elevados graus de aceleraco, além de nfio mais requererem a escolha de

pardmetros criticos da rede neural como a taxa de aprendizagem e o coeficiente de momento.

Encontramos atualmente na literatura referente 4 otimizacio ndo linear, uma classe de
algoritmos de segunda ordem denominados algoritmos de gradiente conjugado. Ela é apontada
como apropriada para resolucio de problemas de larga escala. Apesar de notadamente superiores
aos meétodos de primeira ordem, os métodos de segunda ordem também apresentam

desvantagens, sendo a principal delas o alto custo computacional associado ao caleulo e

armazenamento da matriz hessiana.

Dentre estes métodos podemos destacar o Gradiente Conjugado Escalonado Modificado
(SCGM), pois este algoritmo apresenta as seguintes vantagens em relacio a outros algoritmos de
segunda ordem: ndo possui nenhum pardmetro critico dependente de definigio por parte do
usuario (taxa de aprendizagem ou coeficiente de momento) e nenhum procedimento de busca
unidimensional € necessario. Além disso, no calculo exato da informacio de segunda ordem, o
custo computacional associado € da mesma ordem que o exigido para o céleulo da informagio de

primeira ordem.

No trabatho realizado por De Castro, 1998a, foram feitas varias comparacdes efetivas entre
diversos métodos de primeira e segunda ordem aplicados no treinamento de redes neurais

artificiais, onde concluiu-se que 0 SCGM apresenta uma velocidade de convergéncia bastante
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alta, mesmo quando aplicado a conjuntos de treinamento de dimensdes elevadas. Toda a
formulagdo matemaética para a implementacio do SCGM encontra-se de forma clara e detalhada
na referida tese. Em outro trabalho realizado por De Castro, 1998d, podemos encontrar o

algoritmo em linguagem MATLAB, com todas informages necessarias a sua implementagio.
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Capitulo 5

Identificacio ¢ Controle de Sistemas Usando Redes Neurais

5.1 - Introducao

Neste capitulo serd mostrado como o paradigma das redes neurais pode ser aplicado na
identificagdo e controle de sistemas dindmicos lineares ¢ nfo lineares. Sera apresentada
inicialmente uma visdo geral do processo de identificagdo de sistemas, utilizando as redes neurais
artificiais (RNA’s) para predizer as caracteristicas do sistema real, ou seja, para representar a
dindmica do mesmo. No caso das suspensdes automotivas é utilizado um modelo chamado
“neuro-veiculo” para esta representagio, sendo posteriormente aplicado no treinamento do neuro-

controlador proposto.

Para o controle do sistema de suspens&o ativa de um veiculo, onde foram consideradas suas
caracteristicas ndo lineares, € proposto um neuro-controlador “baseado em um modelo de
referéncia”, cujo objetivo final € conduzir a saida de um sistema a uma dada condigiio imposta
por tal modelo de referéncia, utilizando as redes neurais para que seja feito um processo de
aproximagdo da dindmica inversa do sistema, obtendo assim a lei de controle que atuaré sobre o

mesmo.
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5.2 — Redes Neurais na Identificacio de Sistemas Dindmicos

Durante os ultimos anos, numerosos estudos tém sido feitos na area de identificagéo e
controle de sistemas fisicos dindmicos, devido principalmente, aos grandes avancos alcancados
na micro eletrénica ¢ da popularizagdo da informatica atualmente. Basicamente, o procedimento
envolve quatro passos chave incluindo a modelagem do sistema, a identificagio, o projeto dos

controladores e os testes de verificagéo.

Identificacio € o processo de desenvolver ou aperfeigoar uma representacio matematica de
um sistema fisico usando dados experimentais. O objetivo € a construgio de um modelo

matematico que caracterize a dindmica do sistema (Juang, 1994).

Podemos citar seis passos que devem ser seguidos na tarefa de identificaciio de um sistema
dindmico: desenvolver um modelo analitico do sistema; estabelecer os niveis de resposta
dindmica que provavelmente ocorrerdo, usando o modelo analitico e as caracteristicas das fontes
de excitagio; colocar a instrumenta¢io requerida para o levantamento das medidas necessérias;
realizar os experimentos e gravar os dados;, aplicar as técmicas de identificagio para o
levantamento das caracteristicas do sistema; e refinar o modelo analitico se necessario (Juang,

1994).

Nas trés ultimas décadas foram feitos grandes avangos nas areas de identificagéo e controle
de sistemas lineares invariantes no tempo, com pardmetros desconhecidos. A escolha do
identificador e do controlador ¢ baseada na bem fundamentada teoria de sistemas lineares. Nos
altimos anos houve um grande desenvolvimento das pesquisas visando a identificagiio e o
controle de sistemas ndo lineares, principalmente devido ao grande desenvolvimento dos sistemas
computacionais, sobretudo com o surgimento de novos processadores e softwares capazes de
resolver calculos matematicos complexos, num tempo relativamente pequeno, permitindo assim o
desenvolvimento de tais teorias. As redes neurais artificiais (RNA’s) tem recentemente atraido
uma grande atengdo da comunidade cientifica devido a suas habilidades de “reconhecer” muitas
classes de fungdes continuas ndo lineares através de pares entrada-saida dentro de uma precisio

desejada. Esta versatilidade e capacidade de mapeamento entrada-saida, junto com a habilidade
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de processamento paralelo e coletivo, aumentaram as expectativas da aplicagio das RNA’s para
esolver muitos tipos de problemas relacionados a sistemas dindmicos. Estas aplicagdes incluem
identificagfio e controle de sistemas n#o lineares, detec¢io, armazenamento de informagdes para
tomada de decisGes em controle de sistemas, e o projeto de sistemas de controle inteligentes
capazes de “sentir” o ambiente ao seu redor, processando informagdes para reduzir as incertezas,
planejando, ccordenando, tomando decisdes, e gerando os sinais de controle com alto grau de

autonomia.

A cada instante as saidas do sistema sdo funcdes de suas entradas e da sua natureza
dindmica. Podemos representar a dindmica do sistema por equacSes diferenciais ou vetores.

Sejam as seguintes equagdes diferenciais

2(t) =@ [z(t), u(t)] teR™ 5.0)
y(t) =¥ [z{t)]
onde z(t) = [21(), 22(t), wr (D], 1(E) = [Wr(B)y (L), veey w(OFF € Y(O) = [ya(D), Y2y ey Yomsl O]
representa um sistema com p entradas e m, saidas, que possui ordem n, com u;(t) representando
as entradas, z(t) representando as variaveis de estado e yi(t) representando as saidas do sistema.
P e ¥ sdo fungbes ndo lineares definidas como @:R" x R* — K" e ¥: " > R™. O vetor z(t)
define o estado do sistema no tempo t . A equag¢do 5.1 refere-se a representacgio do sistema no
espago de estado, que ja foi visto anteriormente no capitulo 3. Para o tempo discreto temos as

seguintes equagdes

a(k +1) = Dfz(), u(k)]
¥(6) = Pz(i0)] ©-

onde u{.), z(.}, e y(.) s@o seqiiéncia discretizadas. Para a resolu¢io dos problemas propostos pode-

se seguir qualquer uma das abordagens descritas acima (Narendra, 1990).

Se o sistema for linear e invariante no tempo as equagdes que descrevem seu movimento
podem ser expressas pelas equagdes 3.3 e 3.8, onde A, B, e C sdc matrizes facilmente obtidas,

permitindo assim a aplicagfio de certos conceitos como controlabilidade, estabilidade e
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observabilidade. Caso contrério, se os problemas envolverem equac@es nfo lineares da forma da
equagdo 5.1 ou 5.2, onde @ e ¥ s3o fungdes cophecidas, resultam na soluglio de equagles
algébricas, para as quais nfo existem muito métodos de resoluglc. Quando tais funcdes, ou as
matrizes A, B e C, sfo desconhecidas deve-se usar a teoria de identificacfo de sistemas para

resolvé-las.

O objetivo da neuro-identificacfo de sistemas € a representacio da dindmica dos mesmos
usando redes neurais. Um modelo chamado “neuro-sistema” pode ser treinado para predizer as
caracteristicas do sistema real. Quando o neuro-sistema estiver sujeito a uma dada entrada u(k)
idéntica a do sistema original, este produz uma saida ¥(k} a qual aproxima y(k) (saida do sisterna
original) em um sentido desejado (Figura 5.1). A neuro- identificagfio ¢ portanto um problema de
otimizagdo para o qual os pesos sinapticos da rede neural (pardmetros da rede) sdo determinados

assim que a seguinte fungfio custo (erro quadratico médio, equacio 4.14) for minimizada
; N
= D G-y T G-y 53)
k=1

onde N é o ntiimero total de padrdes entrada-saida, utilizados no ireinamento da rede.

(&)

3 Sistema

= b o)

3l [Neuro-Sistema

ZUY

Figura 5.1 — Diagrama de blocos da identificacdo de um sistema
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O método de treinamento mais comum usado na neuro-identificacdo é o de retropropagacéo
do erro (error backpropagation method) que pode ser realizado de acordo com dois tipos de
estratégias de aprendizagem: o aprendizado direto ¢ o aprendizado recorrente (Moran, 1994). A
diferenca basica entre ambos os métodos esta na relagiio dinimica entre as entradas e as saidas da
rede. Enquanto no meétodo de aprendizagem direto as entradas e as saidas da rede nfio tem um
relacionamento temporal, no método recorrente, a saida da rede torna-se sua entrada no proximo
intervalo de tempo (no proximo passo). Enquanto o primeiro método considera basicamente uma
rede neural multicamadas (MLP) padrio (rede feedforward), com as entradas (vetor de estado)
vindo da saida do sistema real, o segundo método considera uma rede recorrente com conexdes
de retropropagacdo entre os neurdnios da camada de entrada e de saida. Considerando que as
redes feedforward citadas anteriormente, apenas realizam um mapeamento estatico entre as
entradas e as saidas, as redes recorrentes possuem memoria, tendo dindmica e podem representar
seqiiencialmente as caracteristicas dindmicas do sistema real (Narendra, 1990). As redes
Jeedforward podem ser diretamente treinadas pelo algoritmo convencional do backpropagation
estatico, descrito no capitulo 4, segundo estratégias de implementagio (aquisigio de dados e
treinamento) on-line ou off-line. Ja as redes recorrentes podem ser treinadas pelo
backpropagation dindmico (DBP) (Narendra, 1990) ou através do backpropagation através do
tempo (BPTT) (Werbos, 1990).

Usadas como sinais de referéncia para o treinamento da rede, as saidas do sistema
trabalham bem em ambas estratégias de aprendizagem (direta ou recorrente). Embora possam ser
medidas sem ruido, o método de aprendizagem recorrente identifica melhor o sistema, quando os
sinais de referéncia estdo contaminados com ruido. Enquanto as redes recorrentes (se bem
treinadas) podem substituir totalmente o sistema real, as redes feedforward devem sempre atuar
em paralelo com o sistema real (e sensores de ruido) os quais fornecem o vetor de estado de

entrada da rede (Moran, 1994).
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5.3 — Neuro-Veiculo

Um veiculo € um sistema muito complexo, possul varias entradas, incertezas e distirbios,
que devem ser levados em conta no projeto do controle das caracteristicas dinimicas do mesmo.
Quando desejamos identificar um sistema de um veiculo, varios problemas sio encontrados,
como por exemplo: ndo € facil selecionar uma classe de modelo apropriada devido ao complexo
relacionamento entre as entradas, incluindo as excitagGes, e saidas; o grau elevado de ndo
linearidades dos sistemas de um veiculo; e a existéncia de incertezas paramétricas internas e
externas (Figura 5.2). Técnicas alternativas baseadas no uso das RNA’s podem ser empregadas.
Estas podem ser usadas na identificagio e controle dos sistemas de um veiculos de varias
maneiras. para representar as caracteristicas ndo lineares de um pneu, “neuro-pneu”; para
representar as caracteristicas de um sistema de suspensdo ndo linear, “neuro-suspensdo” ou
“neuro-veiculo”; para representar o sistema de controle de uma suspenso, “neuro-controlador da
suspensdo”; e assim segue podendo ser aplicadas ainda para o sistema de diregdo, controle de
tragdo, sistemas de injecdo de combustivel, transmissdo e sistemas de freios (El-Gindy, 1993),
(Zadeh, 1997).

Podemos citar brevemente algumas caracteristicas das RNA’s que s8o de grande utilidade

para o estudo de suspensdes automotivas:

e Nio linearidade: A rede neural € essencialmente um sistema ndo linear. Esta propriedade
¢ extremamente importante, pois o0 modelamento realistico de uma suspensdo automotiva € uma
tarefa que envolve equagdes ndo lineares, por vezes de dificil ou impossivel determinagdo. Os
sub-sistemas de uma suspensfio, como amortecedores ou uma mola, sdo comportamento ndo

linear;

e Adaptatividade: As redes neurais t€m a capacidade intrinseca de se adaptar para
representar mudangas no ambiente que as envolve. Essencialmente, uma rede treinada em um
ambiente especifico, pode ser retreinada para ser mais sensivel a mudancas neste ambiente, ou
seja, a rede sera capaz de se adaptar as variagdes dos parimetros do sistema, o que € muito

importante no caso de suspensdes automotivas, pois seus componentes, como foi citado no item
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anterior, apresentam caracteristicas altamente nfio lineares e 0s seus pardmetros podem ndo
apresentar valores fixos. Ou ainda, uma rede pode ser montada de forma a mudar os seus proprios
pesos sindpticos de forma a se adaptar automaticamente a mudancas no sistema em que esta

acoplada (redes recorrentes);

e Mapeamento entrada-saida: Consiste no processo de aprendizado da rede a partir de um
conjunto de sinais (estimulos entrada-saida), visando a minimizagio de uma dada funcfio custo.
Especialmente Gtil para casos em que o processamento exato {demorado) pode ser feito a priori e

a rede pode ser treinada para reproduzir estes sinais (de forma mais rdpida);

e Uniformidade para analisar e projetar: Neurdnios sfo comuns a todas as redes neurais
redes neurais sdo facilmente montadas a partir da integracdo de mddulos. As duas Gltimas
caracteristicas sdo importantes quando se quer montar uma rede para resolver um problema
especifico, pois as diversas arquiteturas de redes neurais possiveis sé diferem na maneira com

que seus neurdnios estdo agrupados (Picado,1998).

DISTURBIGS

Vento lateral
Resisténcia do ar
Resisténcia de rolagem
Excitagiio da estrads
Desbalanceamentos
Incertezas paramétricas

ENTRADAS

Angulo de direcio YEICULDO Deslocamentos
Acgeleragio Velocidades
Desaceleracio Aceleracbes

Velocidades angularss

Figura 5.2 — Diagrama de blocos do sistema de um veiculo

Aplicaremos as defini¢es do item anterior no modelo de suspensfio passiva e ativa de um
automovel de passeio, cuja formulagio matemdtica foi descrita anteriormente no capitulo 3. A
rede neural representara (identificard) a dindmica da suspensio do veiculo, tendo a capacidade de

prever o vetor de estado futuro do sistema, e apds realizado seu treinamento, quando as
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caracteristicas da suspensdo estiverem armazenadas nos pesos sindpticos, serd usada para treinar
o neuro-controlador fazendo a retropropagacio do erro e, consequentemente, permitindo a
obtencdic da lei de controle segundo o modelo de controlador proposto. Na figura 3.3 temos o
diagrama de blocos do treinamento do neuro-veiculo. Podemos observar também, o sinal de
controle que estd representado por u(k), a excitagfo (rugosidade da estrada, buracos, lombadas,
ete.) representado por r(k), o vetor de estado z(k+1) definido pela equagdo 3.6 e o vetor de estado

7(k +1) estimado pela rede neural. Na figura 5.3 o “rapped delay operator” A € defimdo como

um atraso da saida do sistema z{k) (vetor de estado) que serd usada como entrada do neuro-
veiculo. Adotaremos o método de treinamento direto préposto por {Moran, 1994) e (Park, 1996),
pois sua implementacdic é mais simples que o método recorrente ¢ atende nossos objetivos em
relaglio a convergéncia, tempo de processamento e precisdo desejada. Também faremos as
simulactes desconsiderando a presenga de ruido, pois, caso estivéssemos considerando sua

presenga seria mais indicado o uso das redes recorrentes citadas anteriormente.

u(k)

5 z(k+1)

r(k) Veiculo Real

W
o

(k)

A

, e(k+1)

Neuro-¥ g\icu{e
AN

Figura 5.3 — Diagrama de blocos do treinamento do neurc-veiculo

Na presente andlise consideramos que antes de se projetar o neuro-controlador, uma rede
neural representando a dindmica do sistema a ser controlado (neuro-veiculo) deve ser treinada. A

precisdo com a qual este neuro-veiculo aproxima a dindmica do veiculo real, tem grande

82




influéncia no cdlculo das requeridas derivadas parciais para treinar o neuro-controlador, como
veremos a seguir, logo, justifica-se utilizarmos na identificaco um algoritmo cuja performance
seja comprovadamente superior ao backpropagation, além de permitir trabathar com um grande
nimero de padrbes de treinamento. Usaremos portanto o SCGM no treinamento do neuro-
veiculo, para a obtenc@o dos pesos sindpticos do mesmo, até que a seguinte fungfo custo seja

minimizada {erro quadratico médio):

N
_ 1 3 2
I=5% ; (z(k +1) - 2(k + 1)) (5.4)

5.4 - Redes Neurais em Sistemas de Controle

Ultimamente tem sido desenvolvidas alguma pesquisas na aplicacfio de redes neurais em
sistemas de controle e automagdio. Isso tem possibilitado novas técnicas que se inspiram na
obtencfio de melhores e mais eficientes agdes de controle através do paradigma das redes neurais.
Essas novas técnicas tentam aliar os beneficios das técnicas de controle 6timo e controle

adaptativo.

De uma forma geral, o problema de controle de um processo dindmico pode ser esbogado
como na figura 5.4, sendo este esquema chamado de sistema de controle com realimentagio das

variaveis de estado {Cerqueira, 1996).

Referéncia

Processo Saida

Contreiador ~——N  Dindmico

Figura 5.4 — Sistema de controle genérico
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Um processo dindmico ou sistema dindmico ¢ um conjunto de elementos coordenados entre
si, e que formam uma estrutura organizada como se fosse um sistema unico. Ele pode ser visto

com mais detalhes na figura 5.5. Ele ¢ basicamente composto por:

Sistema de transformacio — Responsavel por fazer operagSes de transformagdes quaisquer.
Possui como entradas os sinais de saida dos acionadores e varidveis externas de perturbacio, que
podem ser classificadas em mensuréveis e nio mensurdveis. Os efeitos das transformagdes sgo
refletidos nas chamadas varidveis de saida. Os sistemas de transformagdo apresentam
comportamente nio lineares e algumas vezes, apesar de terem os seus modelos mateméticos
conhecidos teoricamente, apresentam pardmetros com valores desconhecidos ou pouco confidveis
e/ou variantes. Porém, muitas vezes, é possivel fazer-se linearizacBes e utilizar o modelo em

questdo para o projeto das estratégias de controle do sistema.

Sensores — Responsaveis pela medigio das varidveis de saida bem como as externas e
informa-las ao controlador. Em sistemas fisicos reais os sensores apresentam um ligeiro atraso na
medicio, ndo linearidades e sujeigdo a ruidos, mesmo nos casos de sensores projetados com base
em tecnologias avancadas. No entanto, em geral € possivel desprezar-se esses efeitos € considerar
os sinais apresentados pelos sensores ao controlador em um dado instante de tempo, como sendo

os valores reais das varidvets de saida.

Acionadores — Responsavel pela tarefa de receber o sinal de saida do controlador e prover a
poténcia necessaria a operagio do sistema de transformacdo. Esta tarefa também pode ser feita
pela modificagdo ou atuagfo em varidveis de entrada do processo dindmico. Assim como 0s
sensores, 0s acionadores possuem problemas de atraso de tempo, ndo linearidades e sujeicdo a
ruidos e distor¢Bes de sinais de baixa poténcia, gerados pelo controlador (Cerqueira, 1996).

Sinais do C
nais do Conirolador Ruidos

. Sinais
. Sistema de
Ac jores é o »
" Transformasio Seasores de

Saida

Figura 5.5 — Processo dinamico
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Para efeito de projeto de um sistema de controle, sio considerados em conjunto os modelos
matematicos dos sistemas de transformagio, dos sensores e dos acionadores. Assim, teremos um
unico modelo o que facilita o estudo de todo o processo dindmico. O controlador é o elemento
responsavel em fazer com que as varidveis de saida do sistema tendam ou rastreem os valores
desejados para os mesmos, atendendo também a especificagdes de desempenho que estejam

preestabelecidas.

Usualmente o projeto de controladores tradicionais envolvem anilises matematicas
complexas e possuem muita dificuldades em controle de sistemas altamente n3o lineares. Para
superar estas dificuldades, um nimero cada vez maior de trabalhos usando redes neurais para
controle de sistemas tem sido desenvolvidos nos ultimos anos. O uso da capacidade de
aprendizado das redes neurais tem ajudado no projeto de controladores mais flexiveis,
especialmente quando a dindmica do sistema ¢ complexa e altamente ndo linear. Tomando
diretamente o problema de controle ndo linear, varios estudos experimentais e simulagdes tem
mostrado que 0 mapeamento entrada-saida e a capacidade de aproximacio de fungbes nio
lineares das redes neurais podem ser usadas para projetar controladores que podem ser baseados
na dinamica inversa do sistema & controlar (Pham, 1999) (Moran, 1994), ou que sejam capazes de
identificar o dindmica de um modelo de referéncia (Moran, 1993), (Choromanski, 1996), (Park,
1996), (Kasparian, 1998), ou ainda, controladores capazes de otimizar uma pré-especificada
performance medida do sistema (Moran, 1997), (Watanabe, 1999). Estas habilidades (capacidade
de aprendizado e de processamento paralelo (MacLoone, 1997)) sio iiteis para o projeto de
controladores auto-ajustaveis, permitindo adaptagdes as mudangas de hardware ou das funcgdes

de custo.
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5.5 — Neuro-Controlador

Como foi citado anteriormente, os métodos para o projeto de neuro-controladores podem
ser classificados dentro de trés grupos gerais: neuro-controladores treinados para identificar a
dindmica de um modelo de referéncia (model reference neuro-controllers); neuro controladores
representando a dindmica inversa do sistema a ser controlado; e neuro controladores treinados

para otimizar o desempenho do sistema (Moran, 1994).

O controlador proposto neste trabalho pertence ao primeiro grupo, que possuem a tarefa de
conduzir um sistema de acordo com uma resposta desejada. O projeto dos controladores baseados
em um modelo de referéncia pode ser visto como um problema de identificagfio dindmica onde o
objetivo € treinar o neuro-controlador para que o sistema em “loop-fechado” siga as
caracteristicas de um modelo de referéncia com uma performance ja conhecida e desejada. O
controlador € projetado para fazer o mapeamento entre o espago de estado e os sinais de controle.
As trajetorias do sistema de referéncia s3o as entradas do controlador e as saidas sio os controles
desejados. O controlador pode ser treinado off-/ine com trajetrias nominais, seja, através de
simulagdes ou atraves do desempenho do sistema real. Caso ndio exista um conjunto de padrdes
entrada-saida entre o vetor de estado e os sinais do atuador, podemos usar como alternativa para
este problema o usc combinado do controlador com uma rede feedforward que represente a
dindmica do sistema, ou seja, o neuro-veiculo € necessirio para se obter uma estimativa da
sensibilidade do sistema com relagio ds suas entradas, pois em muitos casos praticos a dindmica
do sistema pode nfo estar disponivel para o projeto do controlador. Algum tipo de aprendizado
supervisionado pode ser usado como algoritmo de treinamento (Balakrishnan, 1996) (Kasparian,
1998).

Os mesmos métodos de treinamento apresentados anteriormente para a neuro-identificagio
do sistema podem ser usados para treinar o neuro-controlador. Neste caso o modelo do neuro
veiculo proposto na figura 5.3 € substituido por uma rede aumentada composta pelo neuro-
controlador € um neuro—veiculo como mostrado na figura 5.6, onde z, representa a saida do
modelo de referéncia que deve ser igualada pela saida do sistema real, representado pelo neuro-

veiculo z (Park, 1996), (Moran, 1994). Neste modelo também observa-se que a saida do modelo
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de referéncia foi atrasada para servir de entrada para o neuro-controlador e para o neuro-veiculo,
Durante o tremamento do neuro-controlador, o neuro-veicule ji treinado permanece fixo (seus
pesos sindpticos ja treinados ndo se alteram) e é usado apenas para retropropagar o erro da saida

do neuro-veiculo para o neuro-controlador, treinando assim os pesos sindpticos do mesmo.

r(k} z.(k+1)

Modele de Referfncia

z{k}

I A

’\,‘\'
Netra-
Controlador
S u(k}

Y
=,

b el 1)

Neure-Veiculo ﬁ(k“i* n

Figura 5.6 — Diagrama de blocos do treinamento do neuro-controlador

Em (Park, 1996), este tipo de controlador é denominado como Feedforward Neuro-
Controller, ou simplesmente FFNC. Um novo conceito de mapeamento inverso foi desenvolvido
para o projeto do meuro-controlador proposto, usando como foi dito anteriormente um neuro-
veiculo para retropropagar o erro durante a atualizaciic dos pesos sindpticos da rede que
representa controlador. O treinamento do controlador FENC pode ser entendido entfo, como um

processe de aproximacfio da dindmica inversa do sistema.

Na figura 5.7 temos uma representacfio de duas redes neurais colocadas em série
representando o neuro-controiador e o neuro-veiculo. As redes sdo do tipo MLP, sendo que a
primeira rede (neuro-controlador) possui duas camadas intermedidrias e a segunda rede (neuro-
veiculo) possui apenas uma camada intermediaria (Moran, 1994). A rede que representa o neuro-
controlador, como um mapeamento inverso do sistema pode ser desenvolvido através do uso do

neuro-~veiculo como mostrado na figura 5.7, isto é

2=F(z,, u, r, w) (5.5)

u=G(z,, w) (5.6)
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onde u ¢ a entrada de conirole ¢ Z ¢ a saida do neuro-veiculo. O treinamento do neuro-
controlador € realizado para ajustar os seus pesos sindpticos, até que a saida do neuro-veiculo se
aproxime de uma dada saida de referéncia z, ¢ quando o treinamento estiver terminado, u se

aproximard de um u,, relativo ao modelo de referéncia adotado.

Para o entendimento de como o erro ¢ retropropagado da saida do neuro-veiculo para

atualizar os pesos do neuro-controlador faremos o uso do modelo da figura 5.7 abaixo:

REDE i: NEURO-CONTROLADOR REDE 2: NEURO-VEICULO
F St X o5
ity 1 TgEy
PR N RLIAN <
xbop P _ mﬁ{;
= AR o TR 2 / w“ i
1 I \.ﬂ\‘{%‘, "ﬁif ¥ ¥ ‘\W\EJ‘V?‘{_{?{}R_R / W__“_,}ur“ﬁf Y
A4 1 4 I "y '*& = 5y v
A e Yoooxds S i 'wm\f —g( u“‘\g} v“%fzyxé' *-5"\‘2 v”?f T
. e VoS Py 1/ 5 . 7
k = Y7 S __)_; r 4 5 e f
: L/ ; \_};\f\_‘sa{f Ly ~>~§ MLL.{;:\ rﬁg_},.s o
1 / 3 %
i JATE TN
@ e T =gy
LA A S T 1,2,
PG VR T+ Yol
\l . J .
5 N H
S K SRy
" oar BN

Figura 5.7 — Rede neural: Neuro-Controlador + Neuro-Veiculo

O objetive do treinamento desta rede ¢ a atualizagio dos pesos sindpticos do neuro-
controlador até que a fungfo custo definida pela equacio 5.4, substituindo o vetor de estado do
veiculo real z(k+1), pelo vetor de estado do modelo de referéncia z.(k+1). Primeiramente vamos
considerar que os pesos sindpticos do neuro-veiculo foram treinados pelo método de
aprendizagem direto descrito anteriormente.Sejam Wyy, € Wxya as matrizes de pesos do neuro-

veiculo das camadas mtermedidria ¢ de saida respectivamente, onde teremos

5
w 1 W20 W530 Wspﬂ

Wil WO21 W31 .. Wopt

Wnyy = Wi = (5.7)

{(m+1,p)
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ondei=1,2,..,pej=0,1,2, .., m; sendo p o nimero de neurdnios da camada de saida e m o
nimero de neurdnios da camada intermediaria do neuro-veiculo.

W410 W420 W430 aes W4m0

4 4 4 4
w w W e W
w 1 :w4jl — .11 -21 -3}. .1'111 (58)

_W4Io W42{3 W43o vas W4m9

(o-+1,m)

3

ondej=1,2,...mel=0,1,2,.., 0; sendo o nimero de entradas do neuro-veiculo.

Usando a equagdo 4.11 podemos determinar o sinal de erro, onde teremos

e; =e; =2, —Z (5.9

Antes do calculo do gradiente local do neurdnio da camada de saida do neuro-controlador,

vamos calcular o gradiente local dos neur6nios da camada de saida e da camada intermediaria do

neuro-veiculo.

Seja i = 1, 2, ..., p; como foi definido anteriormente, usaremos a equagio 4.24 para

determinarmos o gradiente local §; = 8°; dos neurénio da camada de saida do neuro-veiculo.
8; =8% =i /%1 (v;%) (5.10)

Para a camada intermediaria do neuro-veiculo fazendo j = 1, 2, ..., m; usaremos a equagdo

4.36 para o célculo de gradiente local 8; = 8*; dos neurdnio da mesma.

p
5j=8%=7* {v) ) 185wy
i=1 (5.11)

P
=74 Y S S w Sl
f=1
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Podemos agora calcular o gradiente local 8; = 8°; do neurdnio da camada de saida no

neuro-controlador Usaremos a equagdo 4.36, pois devemos considerar o neurdnio da camada de
saida do neuro-controlador como um neurdnio de uma camada intermediaria da rede formada

pelo neuro-veiculo e pelo neuro-controlador, onde teremos

8y =8% = f3 1'(v13)2[64jw431]

j: ) (5.12)
=3 1'(V;3)Z ARNUO )Z{esif S wiilwtil
i=1 i=1

onde w'j; corresponde a segunda linha da matriz wxvs do neuro-veiculo,

Para a atualizagdo da matriz de pesos da camada de saida do neuro-controlador wncs,
usaremos a equagio 4.25. Sejar =40, 1, 2, ..., q; onde q ¢ o niamero de neurdnios da 1* camada

intermediaria do neuro-controlador, teremos entdo

W310
3 w1
WNC3 =W ar =| (5.13)
LY 14 g,
oe %3 3 2
=-871y“r (5.14)
aWNC:; 6w31r
Observando a figura 4.6 e a figura 5.7, teremos
v =X (5.15)
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onde y%y corresponde 20 “bias” e Wxcs = W r é Uma matriz (g+1,1).
Substituindo a equacio 5.15 na 5.14, teremos

% Ge
awNC.?r 8W3}r

=-531x3, (5.16)

Usaremos 0 mesmo procedimento descrito anteriormente para o calculo do gradiente local
3 = &, dos neurdnios da 1* camada intermediaria do neuro-controlador. Sejar =1, 2, .. q,

teremos entio

8, =% = f 2 r'(v,2)2[§31w31r]
1

m p
ALY BTN ) Y T ) Y LA U R D
1 j=1 i=1

(5.17)

Para a atualizacdo da matriz de pesos da 1* camada intermediaria do neuro-controlador
wnez, onde a = 0, 1, 2, ..., b; sendo b o numero de neurfnios da 2* camada intermediaria do

neuro-controlador. Teremos entio

W210 wzzo w239 wzqg
4 2 2 2
Wil W w e W
wNez =Wora=| " aowa a (5.18)
2 2 2
(W 1b W 2b W23b e W qo_(b +1,9)
Os O¢
- =-8%X2 (5.19)
2
aWNCZ ow ra
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Para o calculo do gradiente local 8, = &', dos neurdnios da 2° camada intermediaria do

neuro-controlador. Sejaa =1, 2, ..., b, teremos entéio

q
0, = 8'ra = 11 a'(Vai)Z[f)erzra] =
r=1

q m p
=/ ED Y DD ALY 6 ) N 0wl a1 w el wheal
=1 1 j=1 i=1
(5.20)

Para a atualizagio da matriz de pesos da 2* camada intermediaria do neuro-controlador
wnci, onde s = 0, 1, 2, ..., ne; sendo ne o niimero de neurdnios da camada de entrada do neuro-

controlador. Teremos entao

Wlif} W120 W130 Wlbﬁ
1 Will W121 W131 Wlbl
WNC1L~Was = . . . . (5.21)
1 1
| W ine W 2ne W13ne Wlbne_(ne+1’b)
Os Ot
= =-51,x1, (5.22)
1
OWNC1  Ow as

Mais detalhes sobre o algoritmo de treinamento dos pesos do neuro-controlador, assim

como a figura 5.7 ampliada, encontram-se nos anexos 3 e 4.
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Capitulo 6
Simulacdes e Resultados

6.1 - Introducio

Este capitulo apresenta as simulagdes computacionais dos modelos propostos anteriormente
no capitulo 3, empregando a metodologia apresentada e desenvolvida nos capitulos 4 ¢ 5. Foi
analisado também um novo modelo proposto, com a substituicio da mola linear do modelo
original, por outra, com caracteristicas nfo lineares, visando demostrar a capacidade das redes

neurais quando empregada na identificacdo e no controle de sistemas n3o lineares.

Primeiramente foi feita a identificacio off-line da dindmica de uma suspensdo ativa,
utilizando uma rede MLP, cujo modo de treinamento, nimero de padrdes, arquitetura da rede,
algoritmo utilizado, convergéncia, foram devidamente analisados. Em seguida foi discutida a
performance do neuro-controlador proposto, seu treinamento e os testes necessarios a verificagio
de seu desempenho, usando como pardmetros para analise, 0 espaco de trabalho da suspensdo, a
aceleragdo vertical da massa suspensa e a forga de contato do pneu com a via, critérios de projeto
de um sistema de suspensdo automotiva. Destacou-se a capacidade do neuro-controlador em
realizar um processo de aproximacio da dindmica inversa do sistema, sua adaptatividade em
relagdo as variagbes dos pardmetros e a identificaco de sistemas n3o lineares, sem a necessidade

do emprego de técnicas de linearizagio.
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6.2 — Consideracdes Iniciais

Como os sistemas serfo simulados utilizando as suas equacdes de movimento escritas na
forma de estado, obteremos assim diretamente do vetor de estado (equagio 3.6) todas as variaveis
necessarias para o célculo dos pardmetros que serfio analisados posteriormente: espago de
trabalho da suspensdo, aceleragdo da massa suspensa e for¢a de contato do pneu com a via. Como

foi visto anteriormente, a escolha destes pardmetros esta relacionada com os critérios de projeto

das suspensdes automotivas.

Nas simulagdes serfo utilizados os valores da tabela 6.1 para simular a resposta do modelo
de ¥4 de veiculo proposto segundo uma dada condicio inicial. Tais valores se referem a um

modelo descrito em Miiller e Schiehlen, 1976.

Variavel Valor Unidade Descricio
Ms 600 kg Massa suspensa (¥ de veiculo)
mu 49 kg Massa do sistema eixo-roda (V4 de veiculo)
km 15000 kN/m Constante de rigidez da mola da suspensio
kp 160600 kN/m Constante de rigidez do pneu
ca 2460 Ns/m Fator de amortecimento do amortecedor da suspensio

Tabela 6.1 — Valores dos parimetros usados na simulagio.

Para as simulagdes dos sistemas dindmicos foram utilizados os recursos computacionais
disponiveis. Todos os programas foram elaborados e executados utilizando o programa
MATLAB® versdo 5.3 e um computador Pentium II de 550 MHz. Dentre estes programas, foi
desenvolvido um especificamente para as simula¢Bes das suspensdes automotivas descritas
anteriormente, empregando algumas fungdes do MATLAB®, como o ODE45 para a resolugio de
sistemas de equagdes diferenciais, com o objetivo de calcular e apresentar organizadamente os

graficos das respostas dindmicas de tais modelos as excitagGes que serfio descritas a seguir.
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Podemos ver abaixo na figura 6.1 a janela de entrada de dados para as simulacges.
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Figura 6.1 — Janela de entrada de dados para as simulagdes.

6.2.1 ~Excita¢io em degrau:

O degrau ¢ uma das formas mais comuns de excitagdo para simulacio de sistemas de
controle do tipo regulador. Constituem uma condi¢3o adversa para os algoritmos de integragiio
numeérica. Sua expressdo € simples e apresenta respostas de rapida identificacdo e andlise quanto
a estabilidade do sistema, além de conseguir varrer uma grande faixa de freqiiéncias. A sua

expressdo matematica ¢ simples e dada por,

R=

0, r<t
{ 0 te R (6.1)

Fo, >




Onde r pode assumir qualquer valor constante. For usada a excitagio em degrau para o
treinamento do neuro-veiculo e do neuro-controlador. Este sinal sera fornecido a rede como uma

das entradas para o treinamento. Adotou-se um degrau de amplitude de 10 cm, ou sgja, r = 8.1 m.

6.2.2 —Excitacio tipo pulso:

Este tipo de excitagdo foi empregada para o teste do treinamento das redes neurais, como
também nos resultados da analise das caracteristicas dos sistemas. No teste do treinamento das
RNA’s deve-se utilizar pardmetros diferentes daqueles empregados anteriormente (condi¢Ses
iniciais e excitagdes), a fim de se verificar a capacidade de generalizagdo e adaptatividade das
redes neurais, o que caracterizaria um treinamento realizado com sucesso. Sua expressdo

matematica é dada por

0 , ts¢y
R=3r , <i<iyf teR" (6.2)
o zzrf

Considerando-se o veiculo a uma velocidade igual a 7.2 km/h submetido a uma excitagio
em forma de um pulso de 10 cm de altura e 20 cm de comprimento, tem-se r =81 me At=t- 4
= 0,1 s {duracio do pulso). A rigor este tipo de excitagio pode ser entendida como uma

composigdo de duas fungdes degrau, onde a segunda € o inverso da primeira (Alves, 1997).
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Figure 6.2 — Excitag8o tipo pulso.

Foi criada uma lombada para o teste do treinamento das redes neurais e para a analise da
resposta da suspensdo quando submetida a este tipo de excitagdo. Esta é gerada a partir de um
pulso, com 10 cm de altura e 260 cm, servira de excitag@o para o modelo que atingird a mesma a
uma velocidade de 7,2 km/h. Tem-se entdo r = 0.1 m, e At = 1.3 5. O objetivo é aplicar outra

descontinuidade ao sistema logo apods este ter estabilizado.
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Figure 6.3 — Excita¢do em lombada.
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6.3 — Identificaciic Off-Line da Dinimica Direta de Uma Suspensio
Ativa Veicular (Treinamento do Neuro-Veiculo).

Este experimento foi desenvolvido conforme o exposto na segdo 53, Foi feita a
identificacdo de um modelo dindmico multivariavel para uma suspensio ativa veicular descrita

no capitulo 3.

A RNA utilizada ¢ do tipo MLP com uma camada de entrada, uma camada de saida e uma
camada intermedidria como mostrado na figura 5.7. O nOimerc de neurnios pas camadas de
entrada e saida sdo diretamente determinados do niimero das variaveis de estado, controle e
excitacio envolvidas no problema especifico. O nimero de neurdnios na camada intermedidria é
escothido para formar uma rede com uma arquitetura suave evitando assim problemas de
convergéncia lenta no processo de treinamento, afetando negativamente as propriedades de
generalizagdo das redes neurais (Moran, 1997). Embora, tenha sido provado matematicamente
que uma camada intermediaria € suficiente para realizar um mapeamento entrada-saida ndo linear
para aproximagio de alguma fun¢io continua, experiéncias sugerem que o uso de duas camadas
intermediarias fornecem maior flexibilidade e convergéncia para o processo de treinamento das
redes (Tamura, 1997). Deve-se lembrar que dependendo do tipo de sistema ou do algoritmo de
treinamento empregado, a utilizagio de uma unica camada intermediaria tem demonstrado

resultados excelentes.

Como foi descrito anteriormente no capitulo 4 e no capitulo 5, o treinamento do neuro-
veiculo foi realizado de acorde com o método de aprendizado direto, onde o algoritmo de
treinamento adotado foi o SCGM (Gradiente Conjugado Escalonado Modificado), devido a sua
alta velocidade de convergéncia, se compérado com o BPA (Backpropagation), principalmente
quando o conjunto de treinamento ¢ formado por uma grande quantidade de padrdes. Como foi
citado anteriormente, uma boa identificagdco do sistema, implicard numa maior precisdo no
treinamento do neuro-controlador, justificando assim o uso de um algoritmo de treinamento mais

poderoso, como € o caso do SCGML
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O modelo do neuro-veiculo foi dimensionade com 6 neurdnios de entrada (4 varidveis de
estado, | sinal de controle e 1 excitagdo), 4 neurdnios de saida e 20 neurénios na camada
intermediaria (Moran, 1994) O experimento foi desenvelvido come um procedimento off-lire,
onde o sistema fol excitado com sinais apropriados e colhidos os sinais de saida, obtendo-se
assim as matrizes de entrada e de saida desejada, com os padrdes usados no treinamento do
neuro-veiculo. Estes padrSes de treinamento sfo obtidos do histdrico de operagio do sistema
(Park, 1996). O intervalo de amostragem foi de 0.05 segundos e o tempo de duragio do
experimento foi de 5 segundos. O processo de treinamento foi realizado com um conjunto de 400
padrdes entrada-saida para diferentes condi¢des iniciais, que foram escolhidas aleatoriamente. A
escolha das condig@es iniciais deve ser feita dentro de um conjunto de valores especificos para
cada variavel de estado. O espago de trabalho da suspensdo pode ser limitado 2 um valor de no

méaximo 25 cm e a velocidade maxima atingida pelo amortecedor ¢ de 1.5 m/s. Usou-se o
intervalo [-0.125, 0.125] para X; ¢ X3 (m) e, [-0.75, 0.75] para X, e X, (m/s), a fim de se

determinar as condi¢des iniciais usadas no treinamento da rede. O sinal de controle também foi
limitado a uma faixa de operagdo do atuador escolhido, visto que ndo dispomos da lei de controle
empregada, que serd posteriormente obtida apds o treinamento do neuro-controlador, para a
obtengio dos valores necessarios a formacio do conjunto de padrdes de treinamento da rede.
Apbs o treinamento do neuro-veiculo este foi testado com excitagdes e condicBes iniciais
diferentes daquelas usadas no treinamento da rede, lembrando mais uma vez que foi utilizada

uma excitacdo em degrau durante o treinamento do neuro-veiculo.

O tempo médio de treinamento foi de lhora e 30 minutos (referente ao tempo de
processamento em um computador Pentium III, 550 MHz). Pode-se ver a variagio do EQM (erro

quadratico médio) ao longo do tempo na figura 6.4 abaixo,
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Figura 6.4 — Treinamento do neuro-veiculo (EQM =9.95 x 107%).

Ap6s o treinamento foram feitos os testes usando excitagbes e condigdes iniciais diferentes

daquelas usadas no processo de treinamento, onde foram obtidos os seguintes resultados:
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Figura 6.8 — Resposta a excitagio em lombada. CI =[0.05 -0.12 -0.74 0.52].

Observando os graficos das varidveis de estado do sistema ativo, pode-se concluir que o
neuro-veiculo foi bem treinado, sendo capaz de realizar a identificacfo da dindmica da suspenséo
ativa proposta no capitulo 3, prevendo suas caracteristicas futuras para diferentes valores de
excitacdo e de condi¢des iniciais. Uma vez treinado o neuro-veiculo, os seus pesos sindpticos

serdio usados no treinamento do neuro-controlador a seguir.

6.4 — Neuro-Controlador Para Uma Suspensio Ativa Veicular.

Para o treinamento do neuro-controlador proposto na figura 5.6 foi utilizado como modelo
de referéneia uma suspensfio ativa com LQR conforme descrito nos capitulos 3 e 5, usando as
constantes descritas na tabela 6.1. O objetivo € retropropagar o erro na saida da rede através do
neuro-veiculo para o treinamento dos pesos sinapticos do neuro-controlador (Park, 1996),

(Moran, 1994). A RNA utilizada também ¢ do tipo MLP com uma camada de entrada, uma
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camada de saida e duas camadas intermedidrias como mostrado na figura 5.7. O admerc de
neurdnios nas camadas de entrada ¢ saida s@o diretamente determinados do nimero das variaveis
de estado e de controle. A utiliza¢io de duas camadas neste caso, justifica-se pela necessidade de
uma convergencia mais precisa, devido a utilizacdio do backpropagation como algoritmo de
treinamento (Moran, 1994} Comeo foi descrito anteriormente no capitulo 4 e no capitule 3, o
treinamento do neuro-conirolador foi realizado de acordo com o método de aprendizado direto,
onde o algoritmo de treinamento adotado neste caso foi o BPA (Backpropagation), devide a
facilidade de alterar internamente seu algoritmo, permitindc assim a atualizagio dos pesos
sinapticos do neuro-controlador, mantendo-se fixos os pesos do neuro-veiculo conforme descrito

na segdo 3.5

O modelo do neuro-controlador foi dimensionade com 4 neurbnios de entrada (4 variaveis
de estado), 1 neurdnio de saida (sinal de controle), 5 neurdnios na primeira camada intermediaria
e 5 neurOnios na segunda camada intermediaria. O experimento foi desenvolvido também off-line
segundo o que foi proposto anteriormente. O intervalo de amostragem foi mantido (At = 0.05 s),
assim como o tempo de duragiio do experimento. O processo de treinamento foi realizado com o
mesmo numero de padrBes do neuro-veiculo, seguindo a mesma metodologia empregada, onde
apos o treinamento do mesmo, foram obtidas as respostas do sistema quando submetido 2

excitagdes e condigdes iniciais diferentes daquelas usadas no treinamento da rede.

O treinamento do neuro-controlador foi bem mais demorado que o do neuro-veiculo,
apresentando um tempo médio de 22 horas e 12 minutos (referente ao tempo de processamento
em um computador Pentium III, 550 MHz), alcancando um EQM = 9.984 x 10 Isto ja era
esperado devido a utilizagdo do backpropagation cujas limitacdes em relacdio a taxa de
convergéncia ficaram evidentes, sobretudo quando se aumentava o mimero de padrdes de

treinamento.
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Quira consideracdo importante que deve ser citada ¢ ¢ fato que neste tipo de controlador,
que realiza um mapeamento inverso, o erro ao passar pelo neurc-velculo fica bastante reduzido,
diminuindo segundo taxas pequenas, aumentando assim o tempo de treinamento do neuro-

controlador, como pode ser observado na figura abaixo.
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Figura 6.9 - Treinamento do neuro-controlador via Backpropagation.

ApoOs o treinamento foram feitos os testes usando excitagBes e uma condi¢do inicial
diferente daquela usada no processo de tremamento, onde obteve-se para a lei de controle os

seguintes resultados:
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Pode-se observar que o neuro-controlador responde bem aos testes, atendendo aos objetivos
propostos, onde através do processo de aproximacio da dindmica inversa do sistema, conforme
descrito no capitulo 5, o neuro-controlador consegue gerar uma lei de controle proxima 2 do
modelo de referéncia adotado no treinamento. Observa-se entfo que o neuro-controlador
reproduz a lei de controle do LQR utilizado como modelo de referéncia, comprovando sua
capacidade neste processo de identificagdo inversa. Foi observado que se as condigles inicias
variam muito, ou seja, se durante os testes forem escolhidas condigdes iniciais muito diferentes
daquelas utilizadas durante o treinamento, dependendo da excitagdo empregada, a resposta neural
nos pontos de descontinuidade ndo ¢ tdo boa. Isto pode ser melhorado aumentando o conjunto de
treinamento através da inclusdo de novas condigBes iniciais, o que implicara num aumento do

tempo de treinamento das redes.

6.4.1 — Analise dos resultados:

Antes porém, deve-se fazer alguns esclarecimentos em relacio ao desenvolvimento das
simulagdes computacionais, sobretudo com a utilizagdo do LQR, tanto para o treinamento das
redes neurais, como também para a analise dos resultados a seguir, O LQR por ser um
controlador do tipo PD (proporcional e derivativo) apresenta um erro estacionario , ou seja, uma
deflexdo estacionaria que ¢ ocasionada no sistema devido a uma excitagdo degrau ou rampa ou
devido a forgas aplicadas no corpo, que pode ser eliminado com a incorporagdo de integradores
no sistema (Alves, 1997} (Ogata, 1998), o que ndo foi feito neste trabatho. Além disse foram
utilizadas nas simulagbes, fungBes do Matlab, pacotes de programas prontos {por exemplo,
ODE45), que podem contribuir para um aumento da imprecisio dos resultados, sobretudo nos
pontos de descontinuidade. Outro fator que também ndo foi considerado, foi um estudo da
discretizagio empregada, sobretudo em relagfio a estas descontinuidades, pois isto também tem

influéncia nos resuitados obtidos em torno destes pontos.

Sera feito agora uma andlise comparativa entre os modelos de suspensdo veicular (passiva e

ativa) propostos no capitulo 3, usando para 1sso os critérios de projeto de uma suspensdo, ou seja,
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o espaco de trabalhe da suspensdo {equagdio A.1.12), a aceleragfio vertical da massa suspensa e a
for¢a resultante do contato do pneu com a via (deve-se obter a forga resultante como sendo a
soma entre o peso total do modelo de ¥ de veiculo e a forca de contato do pneu calculada nas
simulagBes), como os pardmetros que devem ser analisados. Obteve-se entiio as seguintes

respostas:
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Figura 6.12 — Resposta a excitacio tipo pulso (espaco de trabalho da suspensio).
CI =[0.05 0-0.20 0].

Considerando 0 espago de trabalho da suspenséo a partir da figura acima, observa-se que o
valor maximo para o sistema passivo sofre uma redugfo no sistema ativo, no primeiro ponto de
descontinuidade, 0 que caracterizaria uma suspensio mais compacta. Além disso para o sistema
ativo a oscilagBio ¢ também bem menor, possuindo entfo um maior amortecimento. A rede neural
consegue acompanhar a resposta do modelo de referéncia, cuja excitaciio e condicio inicial sdo
diferentes daquelas usadas no treinamento. Isto ja era esperado uma vez que o neuro-controlador
conseguiu reproduzir com éxito a lei de controle do modelo de referéncia, conforme foi visto

anteriormente.
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Figura 6.13 — Resposta a excitacio tipo pulso {aceleragdio da massa suspensa).

CI = [0.05 0 -0.20 0].

A aceleraciio vertical da massa suspensa, utilizada como medida do conforto do passageiro,
apresenta valores superiores ao do sistema passivo apés o pneu passar pelo obstaculo conforme
visto na figura 6.13. A presenga do erro estaciondric concorre para um aumento destes valores.
Observa-se também que a mesma ¢ amortecida mais rapidamente. A rede neural consegue
acompanhar 0 modelo de referéncia e atinge um valor de pico menor no inicio do pulso, isto se
deve provavelmente, a algum erro no processo de obtencio das variaveis de estado, devido aos
motivos citados no pardgrafo inicial deste item. Lembrando que para ¢ projeto de suspensdes
automotivas segundo o critéric de conforto dos passageiros, deve-se ter valores baixos de
aceleracio e rapido amortecimento, justifica-se a utilizacio dos integradores para a eliminagfo do

erro estaciondrio na implementacdo pratica do controlador proposto.
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Figura 6.14 — Resposta a excitaco tipo pulso (forga de contato do pneu com a via).

CI =[0.05 0-0.20 0].

Conforme o que foi dito anteriormente, na obtenco da forga de contato do pheu com a via,
utilizada como pardmetro de medida da seguranca do veiculo, o seu valor é somada & forca
estéatica (massa total do modelo), tendo-se assim a forca resultante. A analise do comportamento
dessas forgas possibilita a previsfio da perda de contato roda-via através da analise dos seus
sinais. Isto € feito sabendo-se que a perda de contato ocorre quando tais forcas possuem sinais
negativos, indicando que houve inversio no sentido de atuacdo. Observa-se que a forca de
contato assume valores menores se comparado & suspensdio passiva durante a aplicacio da
excitacio. A forca de contato apresenta um amortecimento mais rdpido no sistema ativo se
comparado com o passivo. Aqui também a rede neural acompanha a resposta do modelo de

referéncia.
Aplicando agora uma excitagdo em lombada, pode-se observar uma pequena diferenca em

relagio ao modelo neural, na aceleraciio da massa suspensa e na forga de contato do pneu, sendo

porém perfeitamente aceitavel.
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Figura 6.15 — Resposta a excitag@o em lombada (espaco de trabalho da suspenséio).

CI=1[0000]

) ’ AcslaragBo 42 Masss Swspanss W7nT)
-8 T T - T T

i H H T H
: : : : - P3agia
wwe Aive - LOR
+ Ativg - Neyrai
5 i i i : i ; i i
e 43 L 15 Ky 35 . 3 .35 i A5 .

e

erps 5]

Figura 6.16 — Resposta a excitagio em lombada {(aceleragdo da massa suspensa).

CI=[0000]
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Figura 6.17 — Resposta 4 excitag@o em lombada (forga de contato do pneu com a via).

CI=[0000]

Pode-se observar claramente na analise do espago de trabatho da suspensdo, quando o
sisterna esta submetido a uma excitacio em lombada, a presenca do erro estacionario, que afeta a
resposta do sistema levando-o a um comportamento indesejavel em relagdio ao sistema passivo. O
uso de integradores resolveré este problema conduzindo a suspensio ativa a um comportamento

6timo sob todas as condigdes de operacdo, quando comparada aos sistemas passivos.

6.4.2 - Construcio ¢ analise de um modelo de suspensfio ativa ndo linear:

Como foi destacade anteriormente as redes neurais apresentam a capacidade de aprender ou
reconhecer uma grande variedade de fungdes nfo lineares com entradas e saidas limitadas 4 uma
precisfio arbitraria. Assim sendo, pode-se aplicar as redes neurais para identificar a dindmica de

wma suspensfo ativa com componentes ndo lineares sem a necessidade de algum tipo de técnica
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de linearizagio. Apds a identificacdo do modelo nfo linear ¢ feito o freinamento do neuro-
controlador através da retropropagacic do erre da saida do neuro-veiculo até a entrada da rede.
Os pesos do neuro-veiculo sdo chamados de matrizes de “sensibilidade” pois armazenam, e sdo
capazes de reconhecer, as caracteristicas ndo lineares da suspensdo, sendo usados para impor tais
caracteristicas ao treinamento do neuro-controlador e consequentemente na obtencdo da lei de
controle , através de um processo de aproximagdo inversa, que levara o sistema a se comportar de
modo semelhante ao modelo de referéneia adotado. Segundo Moran, 1994, o modelo adotado
deve ser definido pelo projetista de acordo com os critérios de projeto da suspensio (conforto do
passageiro e segurang¢a). Pode ser utilizado entdo um modelo conhecido com caracteristicas

lineares ou ndo, cujo desempenho satisfaga tais critérios.

Utilizaremos ¢ modelo da suspens3o ativa de ¥4 de veiculo com dois graus de liberdade
conforme exposto na figura 3.1, com a substitui¢io da mola por outra nfic linear. Foi assumido

que a mola da suspensdo tem a seguinte caracteristica nio linear:

fs = ks sgn (M)Mx riz (6.5)

onde f; ¢ a for¢a dindmica da mola, kms ¢ o coeficiente de rigidez equivalente, Ax ¢ o movimento
relativo de ambos os extremos da mola (X; —~ X3), sgn () € o sinal da forca (compressdo ou
tragdo) e nf & um expoente representando a ndo linearidade da mola e usualmente varia entre I e
1.45 quando 4x é dado em em e kms em N/em (Moran, 1994). Como as unidades utilizadas no
trabalho estic em metros, deve-se muitiplicar f; por um fator de corregio o = 10 *™ para
garantirmos a proporcionalidade entre os modelos. Na figura abaixo pode-se observar a relaglo
nio linear entre Ax e f; conforme expresso pela equagio 6.5 e sua comparacdo com as
caracteristicas de uma mola linear. Usou-se neste modelo af = 1.1 para a simulagio do modelo

ndo linear.
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Figura 6.18 — Mola nfo linear.

As equagdes diferenciais que descrevem o movimento vertical do veiculo podem ser

descritas por:

Ms X+ ca (X, - X5) +[akms (X~ X)) |+ £ =0 (6.6)

mu X, —ca (X;-Xo)~[akms (X;-X,) " - 7 +kp X, =kpr 6.7)

Para a analise e simulagdo deste tipo de sistema ativo deve-se utilizar algum método de
integracdo para a resoluciio de sistemas de equac¢des diferenciais nio lineares a fim de se obter a
resposta do sistema a diferentes tipos de excitagdes. Utilizando o vetor de estado definido pela

equaciio 3.6 pode-se montar o seguinte sistema de equagdes diferenciais:




2 =%
2, =X
183 =X ==l ) G- 3 (km,%vis) (er-z)m}w/f 6:8)
s ’a /’ ; - . 1 ,/ ; rﬁ o k?‘ /,/
24 = Xz o (C?/mu) {XIMXZ}TI{X (mf/mu) \Xl*Xz) }*ﬁw{\ ij,fmu]f—fvf

Inicialmente fo1 feita a identificacdo da dindmica do modelo ndo linear. O modelo do
neuro-veiculo (arquitetura das redes) foi dimensionado de forma idéntica ao do modelo linear. ©
experimento também foi desenvolvido como um procedimento off-fine, obtendo 200 padrdes de
treinamento a partir de diferentes condicdes iniciais escolhidas aleatoriamente. Apds o
treinamento do neuro-veiculo este foi testado com excitacles e condigles iniciais diferentes
daquelas usadas no tretnamento da rede. O tempo medio de treinamento foi de 3 horas e 30
minutos (referente ao tempo de processamento em um computador Pentium I, 550 MHz). Pode-

se ver a variagdo do EQM (erro quadratico médio) ao longe do tempo na figura abaixo,

e
;

Figura 6.19 — Treinamento do neuro-veiculo (EQM = 8.154 x 10™).
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Figura 6.20 — Resposta 3 excitacdo em lombada. CI={0 00 0L

Neste caso, assim como para a excitagdo tipo pulso, observa-se que a rede neural ndo se
comporta de maneira id€ntica na identificacfio dos vetores de estado no sistema ativo ndo linear.
A precisiio diminui para a posi¢do do sistema eixo/roda e para as velocidades da massa suspensa
¢ do sistema eixo/roda. A explicacdo pode estar no critério de parada adotado (quando o EQM
atingir um valor desejado) que beneficia apenas um parimetro ou entfio na entrada de excitacdo

(degrau) usada no freinamento que para o caso ndo linear ndio consegue varrer uma faixa

Py .

suficiente de fregiiéncias.

Para tentar solucionar o problema foi feito um novo treinamento aumentando o ndmero de
padrdes para 1600, através da diminuigio do intervalo de amostragem. O tempo médio de

treinamento foi de 8 horas e 45 minutos. Pode-se ver a variacfo do EQM (erro quadratico médio)

ao longo do tempo na figura abaixo,
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Figura 6.21 —~ Treinamento do neuro-veiculo (EQM = 1.6 x 107).

Apés o treinamento foi repetida a metodologia anterior, onde obteve-se os seguintes
resultados:
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Figura 6.22 — Resposta 3 excitag8o tipo pulso. C1 = [0.05 6 -0.2 0].
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Figura 6.23 — Resposta a excitagdo em lombada. CI=[00 0 0].

Pode-se observar agora que a rede consegue identificar a dinimica nfo linear da suspensdo
ativa. Os pesos sindpticos do neuro-veiculo carregam as informagdes do sistema ndo linear que

serdo usadas no treinamento no neuro-controlador a seguir.

O modelo do neuro-controlador foi dimensionado de forma idéntica ao caso anterior. O
processo de treinamento foi realizado com o mesmo numero de padrdes do neuro-veiculo,
seguindo a mesma metodologia empregada, onde apds o treinamento do mesmo, foram obtidas as

respostas do sistema quando submetido A excitages e condiges iniciais diferentes daguelas

usadas no treinamento da rede.

O treinamento do neuro-controlador foi bem mais demorado gue o do neuro-veiculo,
apresentando um tempo médio de mais de 30 horas (referente ao tempo de processamento em um
computador Pentium 111, 550 MHz), alcancando um EQM = 1.83 x 107, sendo um valor superior

ao conseguido para o modelo linear. Isto ja era esperado devido a presenca da néio linearidade.
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Figura 6.24 - Treinamento do neuro-controlador via Backpropagation.

Apbs o treinamento foram feitos os testes usando excitagbes ¢ uma condiglio micial
diferente daquela usada no processo de treinamento, onde obteve-se para a lei de controle o

seguinte resultado:
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Figura 6.25 — Lei de controle a excitac8o tipo pulso. C1=[0.05 0-0.2 0].
118




. imids Cohtrole

BE T T T ¥ T T Y Al i ——
A : | | | H i i i LOR
Controlador-féeural

i

sz i —

P : !
[ :

- : :
&x H B
B . H H
=5 : :
CEaz : -

-3 i R
i : i

o4 E - -
1 :
Rk - e - " b T .
(7] R S — — S— SR S S S— —
4 3 ] : i i i £
] 45 i 15 2 2E& 3 E1 4 45 &g

Figura 6.26 - Lei de controle a excitagfo em lombada. CI = {0 0 0 0].

Estes resultados demonstram a capacidade da rede neural em gerar uma lei de controle para
o sistema ndo linear seguindo um dado modelo de referéncia, através de um processo de
aproximacdo inversa da dindmica do sistema. Voltou-se a observar uma diferenca no ponto que
representa a segunda descontinuidade, isto conforme foi dito anteriormente deve ser resultado de
imprecisées no processo de integracdo ou na intervalo de amostragem adotado. Foram testadas
outras condi¢des iniciais e verificou-se a necessidade de aumentar o conjunte de treinamento
(mimero de padrfes), pois a rede se perde na identificacfio dos pontos iniciais para alguns casos

da simulacfo.

Sera feito agora uma analise comparativa entre os modelos de suspensdo veicular (passiva e
ativa ndo linear) como foi proposto anteriormente, levando-se em conta todas as consideragdes
feitas anteriormente em relacfio a presenca do erro estaciondrio. Obteve-se entdo as seguintes

respostas:
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Figura 6.27 — Resposta 2 excitagio tipo pulso (espaco de trabalho da suspensdo).
CI={0.050-0.200].

Considerando o espago de trabalho da suspensfo a partir da figura acima, observa-se que o
resultado & similar ao caso da suspensfio linear. A rede neural consegue acompanhar a resposta do
modelo de referéncia, cuja excitagio ¢ condigdo inicial sfo diferentes daquelas usadas no
treinamento, apresentando uma pequena diferenga de amplitude, caracterizando assim um espago

de trabalho menor, o que torna a suspensdo mais compacta.

A aceleraciio vertical da massa suspensa, utilizada come medida do conforto do passageiro,
apresenta valores superiores ao do sistema passive apés o pneu passar pelo obstéculo conforme
visto na figura 6.28. Também observa-se um rdpido amortecimento. A rede neural consegue
acompanhar o modelo de referéncia, ¢ atingindo valores de pico inferiores ao do sistema passivo

e ativo linear.
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Figura 6.28 — Resposta 4 excitagio tipo pulso (aceleragiio da massa suspensa).

CI = [0.05 0 -0.20 0].
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Figura 6.29 — Resposta a excitacfio tipo pulso (forga de contato do pneu com a via).

CI = [0.05 0-0.20 0].
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Neste case também a rede neural acompanha a resposta do modeio de referéncia.

Aplicando agora uma excitacio em lombada, pode-se observar que o comportamento dos
parAmetros sob andlise ndo apresentam grandes diferengas em relagiio ao caso anterior, a resposta
neural, que consegue acomparnhar a resposta do modelo de referéncia. Aqui também podemos

observar a presenca do erro estacionério de forma mais clara.
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Figura 6.30 — Resposta 2 excitagfio em lombada (espago de trabalho da suspenséo).

CI=[0000]
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Figura 6.31 — Resposta 2 excitagdo em lombada (aceleragio da massa suspensa).
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Figura 6.32 - Resposta a excitagéio em lombada (forca de contato do pneu com a via).
Ci=[0000]
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De um modo geral observa-se que a rede neural consegue gerar uma lei de controle similar
a do modelo de referéncia, impondo assim 2 suspens@o ativa ndo linear um comportamento
proximo ao do modelo de referéncia adotado. A escolha do modelo de referéncia, como foi dito
anteriormente, depende dos critérios de projeto da suspensdo. Usou-se um modelo linearizado,
baseado no LQR como modelo de referéncia, para verificar a capacidade do controlador neural
em gerar a lei de controle atraves do processo de identificagdo inversa, porém outros modelos de
referéncia, lineares ou ndo, podem ser empregados, desde que o mesmo tenha um desempenho

satisfatorio.

6.4.3 — Alterando o modelo de referéncia e os parametros do sistema original:

Visando demonstrar a capacidade de adaptatividade das redes neurais, ou seja, a capacidade
da rede adaptar-se a novas condi¢des de comportamento ou a variagdes nos pardmetros do
sistema, nos processos de identificagdo e controle de sistemas dindmicos, foram realizados dois

novos testes.

Primeiramente verificou-se a capacidade do neuro-controlador em acompanhar um modelo
de referéncia qualquer, com caracteristicas diferentes do sistema original. Para o novo modelo de
referéncia o valor da constante de amortecimento foi reduzida para 1860 Ns/m (ver valores
originais na tabela 6.1). Usando os pesos sindpticos gerados na identificacio do sistema original,
ndo linear, ou seja, ndc foi realizado um novo treinamento do neuro-veiculo, for feito o
treinamento do neuro-controlador, empregando para tal uma arquitetura de rede e um niimero de

padrBes idénticos ao caso anterior, segundo este novo modelo de referéncia.

O tempo médio de treinamento do neuro-controlador foi préximo ao do caso anterior sendo
que o EQM estabilizou em torno do valor de 2.59 x 107, Foi observado que esta estabilizagdo
sempre ocorria ¢ o valor do EQM dependia de quio longe os pardmetros do novo modelo

estavam do modelo original.
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Figura 6.33 - Treinamento do neuro-controlador para o novo modelo de referéncia.

Apos o treinamento foram feitos os testes usando uma excitagio e uma condigfio inicial

diferente daquela usada no processo de treinamento, onde obteve-se os seguintes resultados:
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¥ { T

Figura 6.34 — Lei de controle 4 excitacdo tipo pulso. CI = [0.01 0-0.2 0].
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A lei de controle gerada pelo neuro-controlador a partir do novo modelo de referéncia
apresenta algumas diferencas de amplitude. Isto estd relacionado com & estabilizacdo do erro
durante o treinamento do neuro-controlador, assim como também as imprecisdes nas simulag@es
comentadas anteriormente. Deve-se lembrar que o objetivo do neuro-controlador ¢ gerar uma lei
de controle para produzir no sistema original um comportamento similar ao do novo modelo de

referéncia através de um processe de aproximac8o inversa da dindmica do sistema.

Aplicando-se esta lei de controle ao sistema original e comparando com a resposta do novo

modelo de referéncia, tem-se:
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Figura 6.35 — Resposta 4 excitagfo tipo pulso (espago de trabalho da suspensio).
Cl=[0.050-0.20]
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Figura 6.36 — Resposta a excitacfio tipo pulso (acelera¢io da massa suspensa).

CI=[0.050-0.2 0]
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Figura 6.37 — Resposta a excitagdo tipo pulso (forga de contato do pneu com a via).

CI=1[0.050-0.20]
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Ohbserva-se que o modelo neural consegue acompanhar a resposta do sistema ativo com
uma boa precisfio e desempenho superior ao do sistema passivo. No caso da aceleragdo (figura
6.36), a resposta neural apresentou valores de pico menores que o sisterna ativo, para 0 novo

modelo de referéncia.

Em seguida foi realizado outro teste. Partindo do sistema original, com o neuro-veiculo ¢ o
neuro-controlador ja treinados (para o sistema original ndo linear) foi analisado o comportamento
da rede neural quando ocorre uma modificacdo de um dos padrBes originais de treinamento. A
massa suspensa teve seu valor modificado para, Ms = 900 kg, simulando uma situa¢do que pode

ocorrer em casos praticos. Foram obtidos os seguintes resultados:
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Figura 6.38 — Lei de controle a excitag8io em lombada. Cl ={0 0 0 0.
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Figura 6.39 — Resposta a excitagio em lombada (espago de trabaltho da suspensio).
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Figura 6.40 - Resposta a excitacio em lombada (aceleragio da massa suspensa).

CI=[0000]
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Figura 6.41 — Resposta & excitacfio em lombada (forga de contato do pneu com a viaj.
CI=[0000]

Observando os graficos anteriores pode-se concluir que o neuro-controlador ¢ capaz de
tolerar alteracdes nos parfmetros do modelo original usado no treinamento, dentro de certos
limites. Isto justifica a utilizaco das redes neurais na identificacfio e no controle de sistemas ndo
lineares, cujos pardmetros internos sdo impossiveis de serem determinados com precisfo, onde
através de sua capacidade de adaptar-se e de sua capacidade de generalizagfo, as redes

conseguem um desempenho melhor que o LQR (neste caso), conforme pode ser observado.

O modelo neural consegue acompanhar a resposta do sistema ativo com uma boa precisdo,
tendo uma melhoria nas amplitudes e com um amortecimento mais rapido, como também com
um desempenho superior quando comparado com o sistema passivo. No trés casos, a resposta
neural apresentou valores de pico menores que o sistema ativo, onde nio deve-se deixar de

mencionar mais uma vez, que tais resultados contam com a presenca do erro estaciondrio, 0 que
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afeta a precisdo das respostas, principalmente em relacio ao desempenho dos modelos de

suspensdo ativo com 0 LQR e do modelo neural, quando comparados com o modelo passivo.

O objetivo principal destas simulagdes foi o de verificar se o neuro-controlador é capar de
através de um processo de aproximagdo inversa gerar uma lei de controle idéntica ou proxima 4
do modelo de referéncia adotado no treinamento, para com isso conduzir o sistema ndo linear a
um comportamento proximo ao do tal modelo, atendendo assim os critérios de projeto de uma

suspensdo automotiva.
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Capitulo 7

Conclusoes e Perspectivas Futuras

Neste trabatho foi feito um estudo da dindmica de um modelo de suspensio automotiva de
14 de veiculo. Considerou-se inicialmente um modelo cujos componentes possuiam
caracteristicas lineares, para em seguida ser introduzido um elemento nio linear no sistema de
suspensdo. Utilizando a teoria de redes neurais artificiais, foi realizada a identificagdo ¢ o
controle da dindmica do sistema ativo, demonstrando a capacidade das RNA’s no tratamento de

tais problemas, sobretudo quando estes apresentam caracteristicas altamente néo lineares.

Inicialmente foi feita a identificagdo do modelo de suspensdo ativa, usando uma rede neural
com trés camadas, sendo uma intermediaria e o SCGM, um algoritmo de aprendizado baseado
em um método de segunda ordem, para o treinamento dos pesos sinapticos do chamado “neuro-
veiculo”. Durante o treinamento o SCGM demonstrou a sua eficiéncia, sobretudo quando os
conjuntos de padrdes de treinamento apresentavam dimensdes elevadas, garantindo um custo
computacional menor, quando comparado com métodos de treinamento padrdes, como o
Backpropagation por exemplo. Apds o seu treinamento, o neuro-veiculo conseguiu identificar a
dindmica tanto do sistema de suspensdo linear, como também para o caso do sistema com
caracteristicas ndo lineares, sem que fossem necessarias técnicas de linearizagbes, permitindo
assim uma identificacdio de tais modelos, mais proxima das condigbes reais de operagdo. A
finalidade do neuro-veiculo € retropropagar o emro durante o freinamento dos pesos de

controlador neural proposto.
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Em seguida foi desenvolvido um controlador neural para o sistema ativo de suspensio
baseado em um dado modelo de referéncia, onde através de um processo de aproximagio inversa,
apés seu treinamento, consegue gerar uma lei de controle que conduzird o sistema a um
desempenho proximo ao do modelo de referéncia. Uma rede neural composta de quatro camadas,
com duas camadas intermediarias, foi utilizada para representar o controlador, O algoritmo de
treinamento usado foi o backpropagation, devido a sua facilidade de implementagio, uma vez
que o mesmo deveria ser modificado, para permitir a retropropagacio do erro desde a saida do
neuro-veiculo, utilizando os pesos do mesmo ja treinados, para atualizar os pesos de neuro-
controlador até que uma dada func¢io de custo fosse minimizada. Isto implicou em um aumento
do tempo de treinamento para valores de limiares maiores, que os alcancados durante o

treinamento do neuro-veiculo, o que ja era esperado devido as limitagdes do algoritmo utilizado.

A escolba do modelo de referéncia baseou-se na teoria de controle dtimo (L.QR), onde a lei
de controle para este modelo foi baseada na realimenta¢io dos estados através da equacdo de
Riccati. As matrizes de ponderagio foram obtidas a partir de pardmetros representativos do
comportamento desejado do sistema (aceleragio vertical da massa suspensa, a for¢a de contato do
pneu com a via e 0 espago de trabalho da suspensio). Foi observada a presenca de um erro

estaciondrio, que poderia ser eliminado pela inclusio de integradores durante a analise e

simulagbes de tais sistemas.

Os resultados das simulagSes apresentadas no capitulo 6 mostraram que a solugio proposta
para o problema de controle da dindmica de uma suspensfio ativa veicular é factivel. A estrutura
de controle sugerida, contendo um identificador e controlador a base de redes neurais artificiais,
foi capaz de realizar, primeiro uma identificagio inversa para obtengdio da lei de controle, para
em seguida, realizar um controle eficiente, atendendo a especificagBes de desempenho pré
estabelecidas. As redes demostraram suas capacidades de adaptatividade e generalizacio,
sobretudo quando os parmetros empregados na analise variavam. Os desenvolvimentos tedricos
feitos no decorrer do trabalho com certeza fornecem os subsidios basicos para a continuidade de
trabalhos de pesquisas em sistemas de identificagdo e controle através das RNA’s para sistemas

dindmicos ndo lineares.

133




Como propostas para trabathos futuros pode-se sugerir a substitui¢gdo do modelo estatico de
rede, adotado anteriormente, por redes recorrentes, uma vez que as mesmas apresentam um
desempenho superior, principalmente na presen¢a de ruido, que contaminam os sinais colhidos
pelos sensores € que serdo posteriormente utilizados no treinamento, como também nas
simulagBes ou experimentos propostos. Outra sugest3o é aplicar um método de treinamento de
segunda ordem no ajuste dos pesos sinapticos do neuro-controlador, a fim de diminuir o custo
computacional de treinamento da rede, como também atingir uma precisdo maior nos resultados.
Deve-se sugerir também a aplicacio de integradores a fim de se eliminar o erro estacionario,

permitindo assim um melhor desempenho do sistema ativo de suspensdo, quando comparado com

o sistema passivo.
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Anexos

A.1 - Obten¢do das Matrizes de Ponderacio

Definindo-se um sistema controlavel como aquele que pode alterar todos os estados do
sistema através da for¢a de controle, tem-se que para o sistema de ciclo fechado com
realimentacgo de estado através da matriz de ganho calculada acima ser estavel, é necessario
antes de utilizar a equagio de Ricatti verificar se o sistema € controlavel ou nio. Isto se deve ao
fato de que caso o sistema seja ndo controlavel, havera estados que ndio poderdo ser controlados
através dos elementos ativos, embora esta forga envolva todas as varidveis de estado (Alves,
1997). Utilizando o teorema que comprove a controlabilidade ou ndo do sistema através da

construgdo da matriz de controlabilidade M, definida como funcfio das matrizes A e B, tem-se:
M=[B AB AZB .. A Vg (A.1.1)

onde n representa a ordem do sisterna. O Sistema é entdo dito controlavel se a matriz M tiver

rank igual a ordem do vetor estado.

A segunda condigio para estabilidade deste sistema de ciclo fechado & que 0 mesmo seja
observavel, isto ¢, se cada variavel de estado puder ser determinada a partir da saida do sistema.
Utilizando o teorema que verifique a observabilidade do sistema através da construcio de uma

matriz de observabilidade Q,, tem-se:
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Q. =[C ATc @aTY’c .. @WHDq (A12)

O sistema ¢ entdo dito observavel se a matriz Q. tiver rank igual a ordem do vetor de

estado.

Sendo o sistema totalmente controlavel e observavel, logo, todos os estados do sistema sio
estabilizados através da matriz de ganho obtida pela equagio de Ricatti e o sistema pode ser

otimizado para as matrizes de ponderacio consideradas.
O primeiro fator a ser ponderado ¢ o conforto do motorista. Para isso, é necessario a sua
representacdo através de um pardmetro que lhe sirva de medida. Considerando a aceleragdo como

uma medida indireta do desconforto, tem-se entio a aceleragio vertical da massa suspensa como

pardmetro a ser ponderado. Como as varidveis de estado sdo as coordenadas generalizadas de
posigdo e velocidade, a representagdo deste pardmetro de ponderagio X; ¢ feita através de um
vetor que multiplica a derivada de primeira ordem do vetor de estado (Alves, 1997).
Py =Cx *z (A13)
Onde,

Cg, =I0 0 1 0] (A.1.4)

Conforme a equagdo 3.35, as ponderagdes na fungfo custo sdo na forma quadratica, assim

as matrizes sao obtidas fazendo-se:

Py *=2TxCg Trey *2 (A15)

1
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Como as ponderagdes sdo entre as varidveis de estado e o controlador ativo, torna-se
necessario eliminar a derivada do vetor de estado na equagdo acima substituindo-se a equagdo

3.23 sem o termo de excita¢io:

Z2=A%*z2+B*u (A.1.6)
Assim teremos,
Pilzx(A*z+B*u)T*CxxT*CX! *(A*z+B*u) (A.1.7)

Através da propriedade da transposta do produto de matrizes, temos:

Py 2="*AT+uT*BT)xcy Trcg *(A*z+B*u)  (A13)
Efetuando os produtos:

2 T,.Tr. Te. TaTer . Te Tl . T TpTen. T
PX1 =Z A CXI CXIAz+z A CX} CxlBu—i—u B CX, CXIAZ"H‘ B CXI CXIB“

(A19)
Fazendo,
. —Ale. T
QX_1 =A CX1 CxiA
Ny =ATcg Teg B (A.1.10)
1 1 1
. —rle. Tl
Rxl =B Cxl CXIB
Tem-se finalmente,
o 2_,Th.. Tw.. Ty, T Tp.
ij z Qxlz+z Nxzu+u le z+u Rxlu (A.1.11)
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As matrizes de ponderacdo da aceleracio vertical da massa suspensa sio obtidas

substituindo-se as matrizes A ¢ B dadas pelas equagdes 3.4 e 3.24 e o vetor Cx dado pela

equagio A.1.4 na equagio A.1.10 (Alves, 1997),

Com a ponderag¢io da aceleragdo vertical da massa suspensa, a2 mesma ¢ entdo minimizada,
implicando num aumento do conforto do veiculo. Isto ocorre em suspensbes com pequena
rigidez, pois tem-se grandes deflexdes da mola, como € o caso de suspensdes de carros de luxo.
Porém, considerando somente esta ponderacio, a otimiza¢io levard a um sistema que possua
pequena rigidez ¢ deflexdes muito grandes. Para que o processo de otimizacio ndo leve a uma
solugdo em que as deflexdes da suspensdo aumentem indefinidamente, ¢ necessario considerar

essas deflexOes nas ponderagSes da fungdo custo. Isto ¢ feito através da ponderacio do espago de

trabalho da suspensdo. A expressio para esta ponderagio ¢ dada por:
Pis = Xq - X, (A.1.12)

Como esta expressdo € fungdo dos estados X; e X, pode-se entio representar esta

ponderacdo através de um vetor que multiplica o vetor de estado, logo:
Pgs = Cgs *z (A.1.13)
Onde,
Cgs=[1 -1 0 0] (A.1.14)

Para obten¢do da matriz de ponderagio, ¢ necessario escrever a equagiio de ponderagio

acima na forma quadratica, assim:

Pps’ =2 *CggT *Cgs *2 (A.1.15)
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Fazendo

Qgs =Cgs’ *Cgs (A.1.16)

Substituindo-se a equagio A.1.16 em A.1.15 tem-se:

Prs’ =27 *Qpg *2 (A.1.17)
As matrizes de ponderagdo do espago de trabalho da suspensio, sio:

Qs = Cgs” *Cgs
Ngg =0 (A.1.18)
Rgs =0

Além dos fatores de conforto do motorista e espago de trabalho da suspensdo, € também
necessario levar em consideragdo a seguranga do veiculo. Conforme feito anteriormente, este
fator deve ser representado através de um pardmetro que lhe sirva de medida para que a sua
matriz de ponderagdo possa ser obtida a partir dele. Este pardmetro é representado pela variagio
dindmica das forcas de contato do pneu com o solo. A sua ponderagio fard com que essas
variagdes sejam minimizadas. Isto forgara o sistema a se tornar mais estavel e consequentemente
mais seguro (Alves, 1997). Considerando a forga de contato do pneu com o solo, obtém-se a

expressdo da ponderagdo a partir das equagdes abaixo:
Py, =-kp*X, (A.1.19)
Escrevendo esta expressdo como um produto entre um vetor e o vetor de estado, tem-se;

Pg, =Cf, *z (A.1.20)
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Onde,

Cr, =[0 -kp 0 0] (A.1.21)

De modo similar ao que foi desenvolvido para os casos anteriores, representa-se a equago

de ponderagio A.1.20 na forma quadratica:

Pg

o2 =21 *Cg, T *Cg, *2 (A.1.22)

A matriz de ponderagdo ¢ entdo dada pelo produto entre o transposto do vetor Cg, €0

proprio vetor:
Qr, =Cry T *Cryp (A.1.23)
Assim, substituindo a equac@o A.1.23 em A.1.22, tem-se:

Py

2. T
e =2 *Qp, *z (A.1.24)

As matrizes de ponderagio em relagéio a seguranga do veiculo, sio:

N, = (A.1.25)

Ap6s a ponderag@o dos fatores representativos do conforto e da seguranga do veiculo, falta

ainda ponderar a energia do controlador ativo introduzido no sistema, a qual permitira a
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realizagdo do controle (Alves, 1997). Considerando-se novamente a ponderagio quadratica tem-

se para u:

Puzuzmu*l*uzu*Ru*u (A.1.26)

Logo, as matrizes de ponderagio em relagdo a energia do controlador, séo:

Qu =0
Ny =0 (A.127)
Ry =1

Para consideragdo de todas as ponderagdes simultaneamente, sio utilizadas na fungio

custo, matrizes obtidas a partir da soma de todas as matrizes de ponderacio dadas acima {Alves,
1997). Tem-se entdo:

Q:Qx1 +Qgs +QFP +Qy
NENX1 +Ngg +Ng, + Ny (A.1.28)
R=RX1 +Rgs +Rp, + Ry
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A.2 — Algoritmo de Implementacéo do Backpropagation

A.2.1 - Processo Iterativo I — Método Padrio-a-Padrio (Von Zuben, 1999)

e atribua um valor fixo para 1 e defina um escalar € > 0 arbitrariamente pequeno;

o faca n = 0 e calcule J(w(n));

e enguanto W ze , faca:
+ ordene aleatoriamente os padres de entrada-saida;
¢ paral variando de 1 até N, faca:
apresente o padrio I de entrada 4 rede;
calcule JAw(Kk)) e V J{w(n));

w(atl) = w(n) - n V J(w(n));
¢ n=ntl;

¢ calcule J(w(n)).
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A.2.) - Processo Iterativo I — Método em Lote ou Batelada (Von Zuben, 1999)

» defina uma condigdo inicial w{G) para o vetor de parametros (w € R ),
e atribua um valor fixo para 1 e defina um escalar € > 0 arbitrariamente pequeno;

s faca n = @ e calcule J{w{n)),

senquanto 2 H{w(n)}/N >g , faca:

¢ ordene aleatoriamente os padrdes de entrada-saida;
¢ paralvariando de 1 até N, faga:
apresente 0 padrio f de entrada a rede;
calcule J{w(k)) e V J{w(n));
w(ntl) = w(n) - /N V Jy(w(n));
¢ n=ntl;

4 calcule J{(w(n)).
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A.3 — Programas

clc
format long

rompt={ "Entre com o valor do coeficiente de momento (Beta):'}s
P - ;

ritle="Dades de Entrada Para o Treinamenbo de Redes Neurais';
lineNo=1;

def={'0.27};

answer=inputdlg{prompt, title, lineNo, def);

if isempty{answer);

clear prompt def title lineRo

Reta=strZnumfanswer{l});

and

Xec=Xe(:,2:5); =+ Matris de arnzrade oo oomtrolador.

n=sizel(Xec¢,2); 7 Humero e oaniunas cds matola e entrada

Np=size(Xec, 1}

Nwil={n+1l)*a;

NwizZ={a+l) *q;

Nws=(g+l}*o;
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if CM==1;
Woella=zeros{ {(Nwil/a},a);

WoelZa=zeros { (NwiZ/qg),q):
Wosla=zeros{[Nws/o),0);

]
b

Woell=0.05% (randn{ (Nwil/a},a));
WoelZ=0.05* (randn{ (Nwi2/q),q)};
Wosl=0.05* {randn {{Nws/0),0)};

load pesosi
WoeZ=wl;
Wos2=w2;

e EQM >= Eps,

defindex=randperm(Np);

for l=1:Np;
index=defindex(1l,1);
Kli=Xe{index,:};
Xilc=¥11{(1,2:5}:
Yi=Yde {index, :);

[Ys2,Vgill,Vgil2,Vgsl]=backpropcontrolia,g,o,m, p,X1i,Xle,Y1l,Woell, WoelZ, Wosl,
Woe2, Wos2);

XEC{1l,:}=Xlc;
YST l, ) =Y 82}
YDT 1y=Y1;

if CM==1;

Well=Woell+Beta* (Woell-Woella)~alfa*Vgill;

Well2=WoelZ+Beta* {Woel2-Woella)-alfa*Vgil2;




Woella=Woell;
WoelZa=WoellZ;
Wosla=Wosl;
Woell=Well;
Woell2=Weall;
Wosl=Wsl;

e ictoollatfarvaitey
Holtostoattarvgsl;
ootiwelts

WoelZ2=Well;
Wosl=Wsl;

DIF={YSI-YDI}. 2;
SomaC=sum{DIF) ;
SemaT=sum (SomaC') ;
JWK=(1/2) *SomaT;

k=k+l;

ER(k, 1)=EQM;
Limite{k,1)=Eps;
figure (2]
semilogy(0:k-1,ER{(1:k, 1}, 'm",0:k-1,Limite(l:k, 1), g%};
grid

title({'Treinam=ntc da Rade MLP; EQM = ‘numlstr{EOM}]1:;
xlabel (*Epocas (k+1}%)

ylabel {’Log {(EQM} ')

drawnow

iz

k>Ninter;
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[Ys2,vgill,Vgil2,Vgsl]=backpropcontrol (a,q,0,m,0,X11,Xle, Y1, Woell, Woel2, Hosl, W

oeZ,Wos2);

Xikil=[1 Xlci: T
Uill=X1bll*Woell:
Zill=tanh{Uill};

Xlbl2=[1 Zil1]:
Uil2=X1pl2*Woel2;
ZilZ=tanh (U112);

Zibl=[1 2il1l27;
Usl=Zibl*Wosl;
¥Ysl=Usl;

¥1b2=[1 ¥Ysl X1i}; B

UiZ2=X1h2*Woe2;
ZizZ=tann(UiZ2};

Zib2=[1 2i2];
UsZ=7ibZ*Wos2;
Ys2=32;
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arro=YsZ-Y1l;

i

Tgill=[];
Vgil2=[];
Vgsl=[]:

For J=lim;
for 1=l:p:
somalpar(l,ii=erro{l, 1} *Wos2 (3+1,1);

somal=sum{somalpar)}
somaZpar{l,j)=(1-{212(1,4)"2) ) *somal*Woe2 (2,7);

somazZ=sum(somalzpar) ;
Vgsl=somal*Zibl';

for r=1l:q;:
Vgila{:,r)={(1-{Z2112(1,r)"2}) *somal*Wosl {r+1,1)*X1bl2";

@il

for s=l:a;
for r=1:q;
somaldpar{l,r)={1-{21i12 (1, r)"~2) ) *soma2*Wosl{r+l, 1) *Woel2 (s+l, 1)
and
soma3=sumi{soma3par);
Vgill(:,st=(1-{2111{1,38}"2)) *soma3*Xlblii’';

i
Halies
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A.4 — Redes Neurais
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