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Resumo

Pereira, Camila Leao; Ayala, Helon Vicente Hultmann. Identi-
ficacaio de modelo hibrido baseado em Redes Neurais
para dindmica lateral de veiculos militares. Rio de Janeiro,
2023. 64p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de Engenharia
Mecénica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

O estudo da dinamica lateral é de grande importancia para analise
do comportamento de um veiculo durante manobras e fundamental para a
implementagao de sistemas de controle de estabilidade e de trajetéria em
veiculos autonomos. Nesse contexto, baseado em medi¢oes experimentais de
um veiculo militar de trés eixos durante manobras de mudanca dupla de
faixa a diferentes velocidades, o presente trabalho apresenta métodos de
identificacdo de sistemas para obtencao de modelos lineares por meio da
ferramenta CONTSID (CON Tinuous-Time System IDentification), disponivel
no MATLAB; de modelos nao lineares baseados em Redes Neurais; e, por
fim, a proposta de emprego de modelos hibridos com o intuito de minimizar
o erro associado a primeira abordagem, somando-se ao modelo linear, o valor
estimado do residuo com a aplicagao de redes neurais. Por se tratarem de
modelos obtidos a partir de dados observados, como parametros de entrada
e de saida do sistema, foram selecionados o angulo do volante e a taxa de
guinada do veiculo, respectivamente. Com a utilizagdo do dados observados,
foi realizada a identificacao das fungoes de transferéncia para cada velocidade,
o que possibilitou a analise da influéncia dessa variavel no comportamento
dindmico do sistema. Em seguida, empregou-se uma abordagem via redes
neurais ao mesmo conjunto de dados, com a construcao de arquiteturas
distintas por meio da modificagao do nimero de neur6nios, nimero de camadas
e funcao de ativacao. Por fim, um modelo hibrido foi combinado utilizando-se
a modelagem linear e nao linear para obtencao de melhorias na resposta do
modelo final estimado. De acordo com os resultados, as técnicas empregadas
apresentaram viabilidade de aplicacao e resultados satisfatorios, destacando-se
o aprimoramento do modelo linear por meio de sua substituicao pelo modelo
hibrido baseado em redes neurais. Do exposto, objetiva-se destacar o potencial
dos métodos apresentados de forma que, posteriormente, esses estudos possam
ser aprofundados para implementacao de malhas de controle veicular, com o
intuito de contribuir com o aumento da seguranca, melhoria do conforto e no
desenvolvimento de veiculos autonomos.
Palavras-chave

Identificacdo de sistema; Dindmica veicular; Veiculos militares; CON-
TSID; Redes neurais.
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Abstract

Pereira, Camila Ledo; Ayala, Helon Vicente Hultmann (Advisor).
Hybrid model identification based on artificial neural net-
works for lateral dynamics of military vehicles. Rio de
Janeiro, 2023. 64p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de
Engenharia Mecanica, Pontificia Universidade Catélica do Rio de
Janeiro.

The study of lateral dynamics is of great importance for the vehicle
behavior analysis during turning maneuvers, and it is fundamental to stability
or path control systems used in autonomous vehicles. In this context, based
on experimental measurements of a three-axle military wheeled vehicle during
double lane changes maneuvers at different speed, this work presents methods
for the identification of linear models using the CONTSID (CONTinuous-Time
System IDentification) toolbox, available in MATLAB; nonlinear models based
on artificial neural networks; and, the application of hybrid models to reduce
the error associated with the first approach, combining the linear model to the
estimated error using neural networks. Since those are data-driven methods, as
input and output parameters of the system, the wheel steering angle and the
yaw rate of the vehicle were respectively selected. Using the CONTSID toolbox,
the identification of the transfer functions for each speed was performed,
making it possible to evaluate the influence of this variable in the system’s
dynamics behavior. Thereafter, a neural network approach was applied to the
same data set, changing architecture’s parameters, such as number of neurons,
layers and the activation function. At last, a hybrid model approach was
presented through the combination of previous linear and nonlinear approaches
to improve the estimated model response. The proposed methods showed
satisfatory results, highlighting the improvement in the linear model through
its replacement by the hybrid model based on neural networks. Therefore, this
work aims to show the potential of the methods presented, and posteriorly
contribute to studies on the implementation of vehicle control systems to
increase safety, improve comfort and in the development of autonomous

vehicles.

Keywords
System identification; Vehicle dynamics; Military vehicles; CONTSID;

Artifical neural network.
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1
Introducao

1.1
Contextualizacao

Segundo (Tangirala,2018), a andlise das caracteristicas de um processo e
as relagoes entre as variaveis sao de extrema importancia na predigao, controle,
monitoramento, projeto e inovagao no sistema, sendo um ponto crucial a
obtencdo de uma descri¢do, usualmente, matematica do processo, chamada
de modelo.

Os modelos matematicos permitem a predicao do comportamento dina-
mico do veiculo, além de parametros a serem ajustados para que o material
atenda as especificagdes técnicas e operacionais solicitadas. Logo, auxiliam en-
genheiros e projetistas ao longo do desenvolvimento do produto, desde a fase
do projeto até a implementacao de melhorias, como a integragao de sistemas
de controle.

De acordo com (Jin et al., 2019), para melhoria da estabilidade e
seguranca ativa de veiculos terrestres, varios sistemas avangados de controle da
dindmica veicular surgiram, como o sistema de controle do angulo de guinada,
o sistema ativo de estercamento dianteiro e de assisténcia ao motorista.
Contudo, o desempenho efetivo dessas implementacoes esta diretamente ligado
ao conhecimento dos parametros e estados do veiculo, ou seja, diretamente
relacionado ao quao representativo é o modelo empregado em relagao ao
sistema real.

Dessa forma, usualmente, ha duas abordagens para construcao de mode-
los: a utilizacao de formulagoes tedricas e hipoteses baseadas em leis da fisica;
ou uma aproximagao empirica baseada na anélise dos dados observados (medi-
das experimentais). A ltima pode apresentar como vantagem a possibilidade
de obtencao de modelos de um sistema dinamico complexo em que algumas
informagoes nao seriam verificadas se apenas fossem levadas em consideragao a
abordagem fisica, devido a possiveis limitagoes praticas e hipdteses utilizadas
na modelagem.

As simulacoes possibilitam um melhor entendimento dos processos e do

comportamento do sistema dindmico, além da facilidade para execucao de
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testes previamente a implementagao de modificagbes no projeto e elaboragao
de novos conceitos. Adicionalmente, consistem em uma alternativa mais segura
para a execucgao de experimentos, somando-se a economia de recursos e tempo
associada. Cabe destacar, nesse sentido, que ha uma dependéncia da precisao
do modelo para permitir que os resultados da simulagao sejam considerados
validos, o que implica na busca de modelos mais adequados, a depender da
aplicacao, para retratar o comportamento dinamico real do sistema.

Nesse ambito, o processo de identificacdo de sistemas refere-se a cons-
trugado de um modelo dindmico baseado, comumente, em dados observa-
dos/experimentais, por meio da anélise e processamento das entradas e saidas
de um processo realizado pelo sistema. De acordo com (Ljung,2010), a constru-
¢do de modelos a partir de dados observados configura-se como um elemento
fundamental na ciéncia. Dessa forma, diversas metodologias e nomenclatu-
ras foram desenvolvidas para diferentes aplicagoes, dentre elas a predicao do
comportamento do sistema, atribuindo-se o termo identificacdo de sistemas
comumente a técnicas ligadas a controle.

H& intimeras abordagens na literatura para modelagem do comporta-
mento dindmico de um veiculo, escolhidas geralmente com base na comple-
xidade da formulagdo matematica, como os parametros necessarios e o mo-
vimento em foco (longitudinal, lateral, vertical ou a combinacdo entre eles);
além das informacgoes disponiveis, como medidas experimentais da dindmica
do sistema, o que facilita a utilizacao de abordagens baseadas nos dados obser-
vados. A estimacao de parametros, estados e até de possiveis modelos usando
métodos de identificagao de sistemas baseados em dados experimentais ¢ uma
alternativa relevante, especialmente devido a descri¢ao incompleta da dinamica
do sistema, como hipdteses e limitacoes, e de incertezas nos valores dos para-
metros que podem afetar a formulagdo matematica (Ba et al., 2015) quando
se é empregada a modelagem baseada em leis fisicas.

A analise da dinamica lateral é relevante para prever o comportamento
do veiculo em manobras que envolvem curvas. Esse conhecimento possibilita
o projeto de sistemas de controle mais eficientes, essenciais ndo apenas para a
melhoria dos aspectos de seguranca, mas também para o desenvolvimento de
veiculos auténomos. No meio de Materiais de Emprego Militar (MEM), o em-
prego de controle de estabilizagao pode auxiliar consideravelmente o motorista
durante uma manobra, tendo em vista o peso e o tamanho de veiculos blinda-
dos, como Viaturas Blindadas de Transporte de Pessoal (VBTP) (Quintana,
2008, Anderson et al., 2015). Adicionalmente, a aplicacdo de veiculos autoéno-
mos em operagoes, como reconhecimento e transporte, pode impactar direta-

mente na reducao de fatalidades durante o seu emprego (Quintana, 2008, An-
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derson et al., 2015).

No escopo deste trabalho, é apresentada a obtencao de modelos lineares
da dinadmica lateral de um veiculo militar de trés eixos, por meio da estimagao
da taxa de guinada baseada no angulo do volante para diversas velocidades
durante uma manobra de mudanca dupla de faixa, por meio da ferramenta
CONTSID, disponivel no MATLAB; propostas de modelos baseadas na abor-
dagem nao linear, utilizando-se redes neurais artificiais; e, por fim, modelos
hibridos, construidos a partir da modelagem do CONTSID somada & estima-
¢ao do erro do modelo linear com arquiteturas construidas via redes neurais,
com o intuito de reduzir o residuo obtido.

Os modelos nao lineares obtidos por meio de redes neurais nao se
baseiam em modelo fisico. Portanto, erros devido a simplificagoes fisicas nao
sao associados. Contudo, hd uma grande dependéncia dos dados medidos
fornecidos, bem como ajuste dos parametros da arquitetura utilizada na rede
para convergéncia do modelo.

Do exposto, a intencao desse trabalho é apresentar potenciais da utiliza-
¢ao de modelos lineares - que contam com um significado fisico -, nao lineares
e hibridos — como uma juncdo das duas primeiras abordagens — para esti-
macao de estados dindmicos de um veiculo, possibilitando, dentre outras, o
entendimento do seu comportamento dinamico e a aplicagao de sistemas de
controle. Portanto, fruto desse trabalho, pode-se aprofundar na implementa-
¢ao de malhas de controle na dinamica veicular, com o intuito de contribuir
com o aumento da seguranca, melhorias de projeto e, posteriormente, inclusive

no desenvolvimento e implementacao de veiculos autonomos.

1.2
Objetivos

Nesse sentido, a importancia de aprofundamento no tema ¢é justificada
pelo fato de que modelos e, consequentemente, simulagdes sdo essenciais para o
desenvolvimento, compreensao e aprimoramento de veiculos, uma vez que pos-
sibilitam, por exemplo, predi¢oes relativas ao desempenho, analise da influéncia
e ajustes de parametros do projeto e avangos na area de monitoramento e im-
plementagao de sistemas de controle integrados de forma mais segura, além da
economia de recursos e tempo.

Portanto, esse trabalho tem por objetivo apresentar a aplicacao da
utilizagdo de uma abordagem linear, nao linear e hibrida - uma combinacgao
das duas anteriores, com o objetivo de minimizar o erro associado a primeira -
na obtengao da relagdo entre o dngulo do volante (dados de entrada) e a taxa

de guinada (dados de saida) de um veiculo militar de trés eixos. Para cumprir
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os objetivos deste trabalho, seguiu-se as seguintes etapas:

— revisao bibliografica acerca do processo e metodologias de identificacao
de sistemas, utilizadas principalmente para estimagcao de estados e para-

metros de veiculos;

— proposta e analise de modelagem linear por meio da estimacao dos
parametros das fungoes de transferéncia entre os dados experimentais
de entrada e saida do veiculo com a ferramenta (toolbox) CONTSID,
disponivel no MATLAB. A selecao da estrutura do modelo e a estimacao
dos parametros foi realizada com base em fungoes disponibilizadas no
CONTSID, além de conhecimento prévio da formulagao linear tedrica do

veiculo, utilizando-se o modelo bicicleta;

— aplicagdo de abordagem nao linear baseada em Redes Neurais Artificiais
(RNA) para estimagdo dos modelos de acordo com os mesmos dados
observados para construcao dos modelos lineares, com a variacao da
arquitetura da rede de acordo com o niimero de neurénios, quantidade

de camadas escondidas e funcao de ativacao escolhida; e

— desenvolvimento de modelos hibridos, dados pela respostas obtidas com
a abordagem linear somadas a estimacao dos respectivos erros relativos

aos dados observados via RNA.

1.3
Revisao bibliografica

De acordo com (Ljung,2010), o termo "identificacao de sistema'foi acu-
nhado por Zadeh (1956) para o problema da estimagao de modelo de sistemas
dindmicos na comunidade de controle. Nesse sentido, um dos primeiros objeti-
vos da identificacao de sistema foi sua aplicacdo em projetos dessa area, sendo
um tema recorrente a importancia da qualidade do modelo para o projeto de
controladores.

Segundo (Sieberg, 2021), a melhoria na seguranca dos veiculos sempre
foi um dos pontos mais importantes e relevantes na area automotiva, de tal
forma que é um tema em desenvolvimento continuo. Nesse sentido, varias
metodologias baseadas em sistemas passivos e ativos estao em desenvolvimento
ou ja foram implementadas que apontam uma reducao significativa do nimero
de acidentes e aumento da seguranca com a aplicagao de sistemas de controle.

Dentre os sistemas ativos, pode-se citar a implementacao de sistemas de
controle da dinamica veicular e sistemas de assisténcia avangada ao motorista.
O primeiro, com foco em auxiliar a tarefa da dire¢dao, auxiliando na estabili-

dade, enquanto que o segundo foca na atividade do guiamento da direcao.
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Preliminarmente ao projeto de controladores, deve-se desenvolver a forma
com que as informagoes do sistema dinamico serdo analisadas e processadas
para que os sensores e atuadores possam trabalhar. Logo, recorre-se a obtencgao
de modelos representativos do processo real em estudo.

Por meio dos sensores, a depender da viabilidade e facilidade de obtencao
da medida, pode-se obter os valores dos estados do veiculo. De acordo com
(Sieberg, 2021), sensores adicionais resultam em um aumento de custo, que
deve ser evitado. Logo, uma pratica comum ¢ a utilizacao de estimadores de
estado, que sao capazes de estimar os estados relevantes com base nos dados
adquiridos de outros sensores, com a reducao de custos, além da estimacao de
parametros e estados de dificil medi¢ao. A estimacgao de estados usualmente é
baseada em modelos tedricos, com o uso de simplificagoes e hipéteses atinentes
ao modelo, o que implica em limitagoes e erros relativos as medidas reais. Logo,
busca-se melhorar o desempenho dos modelos de estimacao de estados, sendo
um desafio.

De acordo com a revisao bibliografica, duas abordagens diferentes sao
comumente utilizadas para obtencao de modelos da dindmica veicular: a
analitica, por meio da utilizagdo de leis da fisica para o desenvolvimento da
formulacao matematica; ou por metodologias de identificacao de sistemas, com
o emprego dos dados observados/medidos para obtencao da representacao do
comportamento dinamico.

Em (Chebly et al., 2017), um modelo veicular é analiticamente derivado
a partir da convencao de Denavit-Hartenberg com a utilizagdo das equagoes
de Newton-Euler para desenvolvimento de um modelo multicorpos. A valida-
cdo é realizada com o simulador SCANeR-studio™" para diversas condicoes de
direcao. Ressalta-se que, apesar da modelagem multicorpos serem mais repre-
sentativas dos sistemas dindmicos, sao mais complexas, envolvem um nimero
de graus de liberdade e a necessidade de conhecimento maiores em relacao a
descricao da conexao existente entre os corpos.

Com relagao a abordagem por identificagdo de sistemas, (Reina et al.,
2019,Reina et al., 2017,Cheng et al., 2019,Chen et al., 2018) usam observadores
baseados no modelo para identificar estados e pardmetros de um veiculo
de quatro rodas, sendo que (Reina et al., 2019, Reina et al., 2017) utilizam
medigoes geradas a partir de simulacoes para validar a metodologia, enquanto
que (Cheng et al., 2019, Chen et al., 2018) aplicam tanto medidas geradas
quanto experimentais de um veiculo para validagdo. Além disso, (Chindamo,
2018) aplica dados simulados, também de um veiculo de quatro rodas, para
treinar uma RNA para identificagdo do angulo de deslizamento (side-slip).

(Narendra et al., 1990) demonstra que redes neurais podem ser utilizadas
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de maneira eficiente para identificacao e controle de sistemas dindmicos nao
lineares. Por outro lado, (Ba et al., 2015) emprega trés diferentes métodos para
identificagdo de modelos usando os dados de entrada e saida de um veiculo real
de dois eixos.

Nesse contexto, uma das principais aplicagoes de modelos dindmicos
veiculares é no projeto de sistemas de controle. Uma revisdao dos principais
modelos e estratégias de controle para seguimento de trajetéria é apresenta
em (Amer et al., 2017), sendo a aproximacao do modelo de dois graus de
liberdade conhecido como modelo bicicleta um dos mais aplicados (Arifin et
al., 2019).

Adicionalmente, conforme (Pascu et al., 2019), a relevancia de métodos
de identificagao de modelos continuos por meio de dados de entrada e saida de
dados observados de um sistema dindmico foi reconhecida, a partir do ponto
de vista do controle baseado em modelo, dado que informacoes conhecidas
anteriormente podem ser preservadas e utilizadas para aplicacao em controle.

A andlise da resposta transiente e permanente (steady-state) de um
modelo bicicleta de um veiculo de dois eixos é apresentada em (Kiefer,
1996). Apesar da simplicidade, a formulagdo empregada é til para andlise
da interacao entre os principais parametros, como pneus, propriedades do
veiculo e velocidade. Fungoes de transferéncia lineares entre os estados do
veiculo sdo utilizadas para andlise da resposta em frequéncia de acordo
com as entradas no sistema. Dessa forma, conclusoes significativas acerca
de controle e estabilidade lateral sao obtidas por meio dessa representacao.
Contudo, a investigacao realizada baseia-se apenas na formulacao matematica
desenvolvida, empregando-se as leis da fisica e com parametros constantes,
que tendem a mudar durante a realizacao de manobras com o veiculo, como
os relacionados aos pneus.

Uma abordagem matemdtica andloga é enderecada em (Jang et al.,
1997), que apresenta uma analise da sensibilidade da taxa de guinada de um
carro de passeio no dominio da frequéncia. A funcdo de transferéncia entre
a entrada dada no angulo do volante e a saida da taxa de guinada ¢é obtida
usando uma representacao do modelo bicicleta. De acordo com esse estudo,
essa modelagem apresenta os efeitos simples da dinamica lateral, 1til para
o entendimento do comportamento dinamico do veiculo e que possibilitaria
estudos futuros relativos a sistemas de controle. Adicionalmente, também é
destacada a contribuicdo para ajuste de parametros na fase de projeto do
veiculo por meio da andlise da influéncia da variacao de valores das variaveis
na resposta da taxa de guinada.

Utilizando-se estratégias de identificacao de sistemas, diversas ferramen-
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tas foram desenvolvidas para aplicacdo em softwares comerciais, como as de
identificagao de sistemas e a CONtinuous-Time System IDentification (CONT-
SID) para MATLAB®. De acordo com (Garnier et al., 2018), o CONTSID dis-
ponibiliza no MATLAB® funcoes para estimacao de modelos lineares, tais como
funcoes de transferéncia e espago de estados, baseados na estimacao de para-
metros de um sistema dindmico de acordo com as medidas de entrada e saida.
Essa ferramenta ja foi aplicada para obten¢ao de modelos de diversos sistemas,
dentre eles para estimacao de um modelo de segunda ordem para simulacao e
andlise de modos de vibragao relevantes em carros de passeio em (Figel et al.,
2019).

No trabalho apresentado por (Ba et al., 2015), sdo aplicados trés mé-
todos diferentes de identificacdo baseada em dados de entrada e saida para
modelagem da dindmica lateral de um veiculo: Multivariable Output Error
State Space (MOESP), Numerical Algorithms for Subspace State Space System
Identification (N4SID) e Canonical Variate Analysis (CVA). A estrutura do
modelo é baseada no modelo bicicleta com trés graus de liberdade, sendo em-
pregados sinais de impulso, degrau e uma simulacdo de manobra de mudanca
dupla de faixa a velocidade constante para aquisicdo de dados. O angulo da
roda dianteira foi considerado como a varidavel de entrada, enquanto que o
angulo de deslizamento e a taxa de guinada, saidas. De acordo com os resulta-
dos, conclui-se que a abordagem proposta apresenta resultados satisfatorios em
comparacao aos dados observados, ressaltando-se que o experimento foi con-
duzido para um tnico valor de velocidade. Logo, a influéncia desse parametro
no comportamento dinamico nao é analisada.

Em (James et al., 2018), ¢ feita a identificacao de um modelo linear obtido
de acordo com os dados observados da dinamica longitudinal de um veiculo
e comparado com o modelo fisico nao linear para analise da necessidade de
um modelo mais complexo em relacdo a simplificagoes, especialmente para
aplicagoes futuras, como projeto de controle. A metodologia usa o método de
predi¢ao do erro (prediction error method - PEM) para identificagdo de um
modelo linear continuo no espaco de estados com as medi¢coes de um carro
de passeio em condi¢des normais. Os resultados indicam que a acuracia do
modelo estimado para representar os dados observados apresentam melhores
resultados quando comparados com a modelagem da resposta de um modelo
bicicleta nao linear. Contudo, as conclusoes sao feitas apenas para a dinamica
longitudinal e o estudo nao aborda os aspectos relativos a dinamica lateral.

Um estimador baseado em filtro de Kalman estendido (Eztended Kalman-
Filter - EKF) e o modelo bicicleta sao utilizados em (Reina et al., 2019) para

identificagdo dos estados de um veiculo que nao sao diretamente observados e
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acompanhamento da variacdo do parametro de cornering stiffness dos pneus.
As simulacoes foram realizadas para andlise do desempenho do veiculo du-
rante manobras comuns, como mudanca dupla de faixa e aplicagao de entrada
degrau. Uma metodologia similar é empregada em (Reina et al., 2017) para
identificar os estados e mudangas no comportamento de um veiculo com base
na alteracdo da massa. Apesar de os resultados da simulacdo apresentarem
melhores resultados do que quando a massa constante é considerada, o obser-
vador EFK pode apresentar um desempenho nao satisfatorio sob condig¢oes de
baixa excitagao.

Para estimagao dos angulo de deslizamento e das forcas laterais de
um veiculo, (Cheng et al., 2019) combinam uma metodologia baseada em
observadores, o modelo bicicleta e outro com trés graus de liberdade de um
veiculo, destacando que incertezas nos parametros do veiculo e o ruido nas
medig¢oes podem afetar o desempenho do estimador.

Um modelo de trés graus de liberdade de um veiculo de dois eixos é uti-
lizado por (Chen et al., 2018) para estimar a forca longitudinal, velocidade
lateral e a taxa de guinada, combinando um observador da forca longitudinal
e um algoritmo de um filtro de acompanhamento, requerendo um desenvolvi-
mento mateméatico complexo. Em (Chindamo, 2018), Redes Neurais Artificiais
(RNA) sao utilizadas para estimar o angulo de deslizamento durante manobras
a diferentes velocidades utilizando o software de simulacdo CarSim"". Contudo,
o estudo foca na estimacgao de um tinico parametro do modelo e nao é realizada
a comparacao com dados reais.

De acordo com (Jin et al., 2019), dentre as técnicas baseadas em medigdes
experimentais, a mais popular para estimagao de estados de um veiculo sao as
RNA. Segundo (Cai et al., 2022), um veiculo pode ser modelado de maneira
precisa por meio da coleta de dados do seu movimento. Baseando-se no modelo
fisico e em métodos de aprendizado profundo, a arquitetura de um modelo
hibrido é proposta, de forma que possibilite a introduc¢ao de mais informagoes
da dinamica do sistema ao modelo. De acordo com os resultados, é concluido
que o modelo hibrido é satisfatorio em relacao as demais abordagens utilizadas
e que é relevante para pesquisa e aplica¢oes praticas.

Na pesquisa realizada por (Jianwei et al., 2023), para aprimorar a
fidedignidade do modelo em relagao aos dados medidos, um método baseado em
redes neurais é proposto para analise do comportamento da dinamica lateral
de um veiculo especial de cinco eixos. De acordo com os dados da simulagao
com o software TruckSim aplicando-se o modelo proposto, conclui-se que o
método via redes neurais representa melhor o sistema do que a utilizagao de

uma modelagem puramente baseada nas leis da fisica.
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Do exposto, muitos dos trabalhos conduzidos sao baseados em veiculos
de passeio de dois eixos, quatro rodas, o que indica que ha poucos estudos na
area de veiculos com mais de dois eixos, caso de parte dos veiculos blindados

utilizados pelas Forcas Armadas.

1.4
Contribuicoes

Do exposto, este trabalho pretende apresentar, em formato de estudos
de caso, abordagens para identificagdo de modelos representativos da dinamica
lateral de veiculo militar de trés eixos por meio da obten¢ao de modelos lineares
com o CONTSID, modelos nao lineares utilizando RNA e, com o intuito de
combinar as duas abordagens mencionadas para minimizar o erro do modelo, a
proposta do modelo hibrido resultante da soma da resposta da saida do modelo
linear com a estimagao do erro via RNA.

Ainda, a obtencao do modelo continuo linear do formato de fungao de
transferéncia possibilita a analise da influéncia da velocidade na resposta em
frequéncia e no comportamento dos polos e zeros do sistema, diretamente
relacionados com a estabilidade.

Logo, a presente pesquisa configura-se como um passo inicial para apro-
fundamento na area de controle de estabilidade e de trajetéria, destacando-se
como contribuicoes a apresentacao de técnicas de identificacdo de sistemas
com a utilizacao de medigoes experimentais de um veiculo de trés eixos para
estimacao de modelos lineares, nao lineares e hibridos. Os resultados parciais
desse estudo foram divulgados em (Pereira et al., 2021).

Por fim, cabe ressaltar que nao ha muitos estudos disponiveis na area de
modelagem e dinamica de veiculos militares, sujeitos inclusive a condi¢oes mais
severas de operagao do que carros de passeio, que também requerem simulagoes
e analises do seu comportamento dindmico em diversas fases ao longo do ciclo
de vida do material, desde o seu projeto até o emprego real e implementacao

de melhorias.

1.5
Organizacao da dissertacao

A organizacao dos capitulos deste trabalho foi realizada da seguinte

maneira:

— o Capitulo 1 consiste na apresentacao da contextualizagdo e justifica-
tiva para estudo do tema, com a apresentagao dos principais objetivos
da dissertacdo. E feita uma revisao bibliogréafica acerca dos métodos uti-

lizados para estimacao de estados e parametros da dinamica veicular,
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verificando-se a tendéncia para aplicacao dos resultados obtidos na im-

plementacao de sistemas de controle;

o Capitulo 2 aborda a fundamentagao teérica para desenvolvimento dos
modelos lineares e nao lineares apresentados, destacando-se a utilizacao
da ferramenta CONTSID para geragao de modelos lineares e de redes

neurais para geragao de modelos nao lineares;

o Capitulo 3 apresenta o desenvolvimento de modelos lineares utilizando
a ferramenta CONTSID aplicadas a um estudo de caso baseado em dados

experimentais de um veiculo militar de trés eixos;

o Capitulo 4 aborda a utilizacdo de redes neurais para estimacdo de
modelos caixa preta e a geragdo de modelos hibridos, combinando-se os
resultados obtidos por meio do CONTSID com a estimacao do erro do

modelo linear com redes neurais; e

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as principais conclusdes advindas do

estudo apresentado, bem como sugestoes de trabalhos futuros.
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2

Fundamentacao teérica

2.1
Identificacao de sistemas

Como apresentado no Capitulo 1, a obten¢ao de modelos para represen-
tagdo de sistemas dinamicos sdo essenciais para a compreensao e introdugao
de ajustes, monitoramento e controle ao processo. Segundo (Tangirala,2018),

dentre as principais aplicacoes de modelos estao:

— Projetos: realizacao de simulagoes, emprego de métodos de otimizacao e

ajustes de parametros, planejamento;

— Estimacao: predi¢oes, acompanhamento do processo e controle, utilizagao

de sensores, filtragem dos dados;

— Controle: analise da estabilidade do sistema, projeto de controladores,

avaliacao do desempenho dinamico;

— Monitoramento: emprego de controle estatistico da qualidade, anélise,

deteccao e diagnostico de falhas.

Dentre os possiveis métodos para obtencao de modelos matematicos para
representagao da dindmica do sistema, de acordo com (Coelho e Coelho, 2016),
pode-se citar a analise fisico-matematica, com o emprego das leis da fisica
que caracterizam o sistema, tratando-se de uma modelagem fenomenolégica;
ou uma analise experimental, obtida por meio de medidas ou observagoes do
sistema (modelagem experimental). Dessa forma, modelos amparados apenas
nos conhecimentos das leis da fisica sao comumente chamados de caixa branca;
aqueles que utilizam apenas as medi¢oes observadas sao denominados de caixa
preta; e os que utilizam as informacoes advindas das duas abordagens sao caixa
cinza.

Visto que a inteng¢do do modelo é representar o comportamento do
sistema quando submetido a determinadas condi¢boes ou entradas, sem a
realizagao de experimentos, seu uso em simulagoes do sistema é considerado
um procedimento de baixo custo e seguro. Nesse quesito, ressalta-se que a
validade (adequagdo) dos resultados da simulagdo dependem da qualidade do

modelo matematico.
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Nesse contexto, um sistema é uma entidade que possui variaveis que
interagem de acordo com os sinais de entrada e demais aspectos associados ao
ambiente para execucao de processos que geram sinais de saida. Logo, de acordo
com (Coelho e Coelho, 2016, Ljung,2010), a identificacao de sistemas trata-se de
procedimentos para derivacao do modelo matematico de um sistema dinamico
em estudo a partir de dados de entrada e saida observados, representando suas
caracteristicas de forma adequada para um emprego especifico.

Atualmente, ha diversas técnicas empregadas que dependem do sistema
e do modelo a ser estimado (linear, nao linear, hibrido, ndo paramétrico, etc)
e que variam de complexidade. Dessa forma, apesar das diferentes abordagens,
para selecdo do modelo e ajuste dos parametros da estrutura final, deve-
se considerar o conhecimento a priori do sistema (linearidade, grau de nao
linearidade, entre outros); propriedades do modelo do sistema identificado
(complexidade); selecao da medida do erro a ser minimizada; presenca de
ruidos; critérios de desempenho e validacao.

A figura 1 representa o conceito de identificacao de sistemas, destacando-
se a obtencao do modelo a partir de sinais de entrada e saida de um determi-
nado sistema executando um processo. De acordo com (Tangirala,2018), o mo-
delo identificado consiste de dois componentes (i) uma descrigdo matematica
das relagoes de causa e efeito, geralmente chamado de modelo deterministico;
e (i) uma descri¢ao estatistica e matematica das incertezas, conhecida como
modelo estocéstico, proveniente de erros na observagao, incertezas no processos

e a presenca de erros no modelo devido a fatores dindmicos nao considerados.

Processo
Sinal d inal
inal de MODELO SIHE} de
entrada saida
Identificacao

Figura 1: Identificacao de sistemas a partir de dados de entrada e saida de um
processo

Logo, o principal objetivo é usar o componente deterministico (entrada-
saida) do modelo, pois caracteriza a dindmica do processo fisico. Um fato
importante é que a acuracia e precisao do modelo deterministico estimado

depende das hipdteses do modelo estocastico.
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O processo de identificacdo consiste, geralmente, nas seguintes etapas,
representadas na figura 2: medidas do processo, determinacao da estrutura,

estimacao dos parametros e validacao do modelo.

Medidas d Determinaca i a idaca
edidas do eterminac¢do Estimacdo Validagao
processo da estrutura do modelo do modelo

Figura 2: Etapas do procedimento de identificacao (Coelho e Coelho, 2016)

Preliminarmente, trabalha-se com a aquisicao e tratamento das medidas
do processo (dados experimentais). Destaca-se que a qualidade dos dados é
de extrema importancia para uma identificacdo satisfatoria do sistema. Na
fase seguinte, a determinacao da estrutura do modelo, adequada ao sistema
observado, é realizada a partir de um conjunto de modelos candidatos, baseados
em algum conhecimento a priori acerca do sistema a ser identificado e nas
informagoes necessarias para aplicagao da técnica de identificacao escolhida.

Em seguida, a estimacao do modelo é baseada na selecao de técnicas de
estimacao para a classe da estrutura definida, fase comumente chamada de
treinamento ou aprendizado; enquanto que a validacao do modelo é efetuada
pela sua comparacdo com as medidas observadas do sistema real. Nesse
aspecto, pode-se considerar que o modelo é satisfatéorio se o erro reflete
corretamente a resposta do sistema dentro dos limites e erros aceitaveis
(tolerdncia) para uma determinada aplicagao.

Além do sistema em anélise propriamente dito, conforme figura 3, em um
processo de identificacdo, ha outros elementos que influenciam na acuracia e
precisao do modelo, tal que existem informacoes tteis e outras nao relevantes
para andlise do comportamento do sistema, respectivamente, sinal e ruido
(Ljung,2010). Apds a aplicagdo das entradas no sistema, os atuadores e as
perturbagoes, que podem ou nao ser mensuraveis, interagem com o processo
a ser identificado. Logo, o real sistema medido considera o processo e os
elementos adicionais associados ao sistema e a medigao, como as perturbagoes
e ruidos, inserido-se nesse aspecto o proprio ruido dos sensores utilizados na
aquisicao das medidas (Tangirala,2018).

Logo, (Ljung,2010) recomenda que um modelo seja obtido levando-se em
consideracao que ele deve apresentar boa aderéncia aos dados de estimacao e
nao deve ser muito complexo.

Basicamente, uma caracteristica de sistemas dinamicos é a causalidade,
de tal forma que o comportamento do sistema no futuro é dependente do
passado. Portanto, a predigao dos valores de saida y(t) no instante ¢, depende
de todas ou algumas das medidas de entrada u(t) e saida anteriores do sistema.

Dessa forma, denotando-se as medidas de estimacio por ZY, sendo N o
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Perturbagdes

mensuraveis

Y A

saida Medidas das respostas
Entradas > Atuadores —>| Processo —> Sensores |—> ~p
e perturbagdes

ruido do sensorJ
v

Real sistema identificado

Figura 3: Elementos presentes na aquisicio das medidas de um sistema.
Adaptado de (Tangirala,2018)

tamanho da amostra, tem-se:

Z7h =yt — 1), ult — 1), y(t — 2),u(t —2),..], (1)

tal que as predigoes de §(t|t — 1) = g(Z'1).
A partir do conceito descrito pela eq. (1) que diversas técnicas de
identificagao de sistemas foram elaboradas. Seja um sistema dinamico descrito

por equacgoes diferenciais, tal que:

aoy™ +ary" V. a1+ any = bou™ +b1u T 4L 4 by by, (2)

onde y é a saida e u é a entrada do sistema, com n > m. A funcao de
transferéncia é dada pela transformada de Laplace da relagdo entre o sinal
de saida e o sinal de entrada de um sistema, considerando-se condi¢oes iniciais

nulas (obtencao de modelo continuo):

Llsaida]  Y(s)  bos™ +bys™ V) + L+ by,_15+ by
Llentrada) — U(s)  aps™ + a;s™=Y + ... +a, 15+ a,’

G(s) = (3)

sendo n a ordem do sistema (polos), m o nimero de zeros e ag = 1. Con-
tudo, como a identificacao de sistemas utiliza dados observados, usualmente
emprega-se a discretizacao do modelo, analogamente a representacao da trans-
formada de Laplace, na transformada Z, tal que:

Y(z)  Xiobiz™
U(z) im0 0iZ

cuja equagao diferencial é dada por:

G(z) = : (4)

y(k) = —ary(k — 1) — ... — apy(t —na) + byu(k — 1) + ... + bu(t — nb) (5)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2212350/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012350/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 2012350/CA

Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica 25

2.2
Identificacdo de sistemas com a ferramenta CONTSID

Segundo (Garnier et al.,1999), hé& diversas ferramentas disponiveis para
identificacdo de sistemas lineares a partir de dados amostrais utilizando MA-
TLAB, destacando-se o proprio toolbox disponivel para identificagdo de siste-
mas: System IDentification(SID), com foco na obtenc¢ao de modelos discretos
operando em malha aberta. Contudo, apesar de os modelos discretos serem
atrativos para o emprego de sistema de controle, os modelos continuos ainda
sao relevantes para os sistemas fisicos.

Dessa forma, em 1999, (Garnier et al.,1999) apresentou a ferramenta
CONtinuous-Time System IDentification (CONTSID), toolbox disponivel para
MATLAB, baseada na maioria das abordagem encontradas na literatura a
época para estimacao de modelos continuos paramétricos para sistemas lineares
invariantes no tempo a partir de dados amostrais, além de ferramentas para
analise das propriedades dos modelos estimados. Logo, dado o sistema linear de
ordem n com uma entrada u e uma saida y, sem a presenca de ruido, descrito
pela eq. (6), o objetivo da identificagdo de um sistema continuo é achar os
parametros a; e b; a partir dos dados de entrada e saida do sistema dinamico

analisado.

> iy (t) = > bt (1), m <m,ap=1, (6)
=0 =0

De acordo com (Garnier et al.,2006, Garnier et al.,2009, Garnier,2011), as
principais caracteristicas do CONTSID sao:

— possibilita a utilizacdo de varios métodos desenvolvidos no dominio do
tempo para identificagdo de modelos paramétricos de sistemas dinamicos

continuos a partir de dados amostrais de entrada e saida;

— proporciona métodos tradicionais e atuais de identificacao de modelos no
formato de fungoes de transferéncia e espago de estados para tanto para
sistemas de 1inica entrada e nica saida, quanto para multiplas entradas

e saidas;

— permite a utilizacdo de dados amostrados de forma irregular (suave) de

maneira direta;

— pode ser considerado uma extensao do toolboxr de SID do MATLAB,

possuindo configuracao similar para facilitar sua utilizagao;

— apresenta uma interface grafica que possibilita com que o usuério analise

os dados experimentais e avalie os modelos de maneira facilitada; e

— estd disponivel gratuitamente em http://www.contsid.cran.univ-

lorraine.fr/.
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Dentre as motivacoes para a obtengao de um modelo continuo por meio
de identificacdo de sistemas estao: possibilidade de entendimento fisico das
propriedades do sistema, utilizagdo da experiéncia/conhecimento prévio da
ordem do modelo, possibilita a filtragem dos dados e a transformagao dos
modelos continuos em discretos.

O procedimento para determinac¢do de um modelo continuo no espaco de
tempo de um sistema dindmico diretamente a partir dos dados de entrada e
saida no espaco de tempo é similar ao processo executado na identificacao de
modelos discretos. Portanto, o processo de identificacdo consiste em, repeti-
damente selecionar a estrutura do modelo, calcular o modelo mais adequado
dentro da estrutura definida e avaliar o modelo identificado. O processo itera-

tivo é composto das seguintes etapas (Garnier,2011):

1. projeto do experimento e a aquisicao dos dados de entrada e saida do

processo a ser identificado;

2. analise e tratamento das medigoes, com o intuito de selecionar uma

parcela util dos dados originais;

3. selegao e definigdo da estrutura do modelo (um conjunto de candidatos

para descrigao do sistema) dentro do qual o modelo sera estimado;

4. céalculo do modelo mais adequado dentro da estrutura escolhida de acordo

com os dados de entrada e saida e o critério de ajuste; e

5. analise das propriedades dos modelos obtidos.

Apos execucao dos passos apresentados anteriormente, se o modelo for
considerado satisfatorio, pode-se parar a iteracao. Caso contrario, deve-se
voltar ao passo 3 para andlise de um outro conjunto de modelos; ou ao passo
4 para tentativas utilizando outros métodos de estimagao; ou, inclusive, voltar
as passos 1 e 2 e trabalhar na obtencao e tratamento dos dados de entrada e
saida utilizados.

Os passos 1 e 2 nao precisam ser realizados no ambiente do CONT-
SID. Contudo, a partir do passo 3, pode-se empregar as fungoes de sele¢ao
da ordem do modelo "SRIVCSTRUC"e "SELCSTRUC", implementadas nessa
ferramenta, para auxilio na definicao da estrutura do modelo. A combinagao
das funcgoes "SRIVCSTRUC"com o algoritmo de estimacao da Variavel Ins-
trumental Refinada Simplificado (Simplified Refined Instrumental Variable for
Continous-time model Identification - SRIVC), disponivel na func¢ao "SRIVC",
permite a construcao dos modelos em faixa de diferentes ordens de estruturas

e calculo do coeficiente de determinacio R? e do critério de informacdo de
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Young ( Young Information Criterion - YIC), medidas estatisticas que permi-
tem a avaliagdo da aderéncia do modelo aos dados experimentais.

Para tanto, define-se os valores minimos e maximos do numerador e
denominador da funcao de transferéncia a ser estimada, tal que o modelo
continuo é ajustado para os dados das medigoes fornecidas ao algoritmo para
cada estrutura dentro da faixa selecionada. Combinando-se o conjunto de
estruturas candidatas a funcao "SELCSTRUC", a saida apresenta a tabela com
os valores estatisticos computados para verificagdo da aderéncia da estrutura
aos dados reais para analise. Da andlise dos resultados, é possivel verificar
qual o melhor modelo por meio dos critérios apresentados, sendo indicado que
seja escolhido o que apresenta o valor mais negativo de YIC associado ao R?
préximo a 1.

Com a estrutura definida, pode-se utilizar a funcao "TFRIVC'para
estimacao da funcao de transferéncia do modelo continuo, fornecendo como
entrada o nimero de polos e o nimero de zeros (obtidos com o auxilio do
procedimento descrito para selegdo da estrutura), além dos dados observados
apos tratamento. Para estimacao, o algoritmo implementado no CONTSID
também faz uso da Varidvel Instrumental Refinada Simplificado.

Para avaliagao da qualidade do modelo, pode-se simular o modelo em
simulagao livre (free run - FR) e realizar os calculos do residuo ¢ (erro
do modelo), do R? e da raiz do erro médio quadratico RMSE dos valores
estimados em relagao a medida fornecida, conforme as Equagoes (7), (8) e (9),
respectivamente, tal que y(t) representa a medida real e § o respectivo valor

estimado no instante ¢.

B=1" 58 ) — 50 ®)
1 X )
RMSE = ||~ > fe(0) ©)

Portanto, quanto mais préximo de 1 o valor de R?, implica que o modelo
¢ mais aderente aos dados experimentais fornecidos como amostra para o

processo de identificacao do sistema.

2.3
Identificacdo de sistemas por meio de Redes Neurais Artificiais

De acordo com (Haykin,2009), uma rede neural é como se fosse um pro-

cessador paralelo e distribuido, composto por unidades simples de processa-
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mento que armazenam conhecimento experimental para disponibiliza-los para
uso. Dessa forma, a analogia feita ao cérebro humano é decorrente do fato de
as redes neurais adquirirem conhecimento a partir do ambiente, por meio de
um processo de aprendizagem, tal que esse conhecimento é armazenado no que
é chamado de peso sinaptico, associado a for¢a de conexao entre os neurdnios
da rede.

Segundo (Ljung,2010), as Redes Neurais Artificiais (RNA) apresentaram
um desenvolvimento significativo nas tltimas décadas, principalmente pela efi-
ciéncia demonstrada na resolucao de um grande nimero de problemas de iden-
tificacao nao lineares. Para estruturagao das RNA, definem-se, inicialmente, as
unidades béasicas denominadas de neurénios (processadores ou nés), conectados
com outros por meios de sinapses para formagao de uma rede de nés.

Segundo (Sanchez,2009), as redes sdo classificadas em dois grupos, de
acordo com a arquitetura, em redes Perceptron e redes Perceptron Multica-
madas (PMC)(Multilayer Perceptron - MLP), ressaltando-se que essa tltima
é considerada como uma das mais importantes na area de RNA. Nesse caso, a
rede é composta por uma camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas
e uma camada de saida, estruturadas de tal forma que permitam com que a
rede seja treinada progressivamente para o aprendizado de tarefas complexas.

Combinando-se os neuronios em camadas, conectadas entre si, estrutura-
se a arquitetura da rede, tal que a entrada de uma camada intermediaria é saida
da camada anterior (camada de entrada), e a saida dessa mesma camada ¢é a
entrada da camada seguinte (camada de saida). Dessa forma, os neurdnios
passam pelo processo de treinamento e processamento das informagoes.

Os neurdnios sdo composto por trés elementos basicos, representados na
figura 4 (Haykin,2009):

— um conjunto de sinapses: atribuem pesos as entradas dos neurdnios;

— um somatoério: fungdo (Net) dada pela eq. (11), que combina linearmente
os valores das entradas ponderados pelos pesos das sinapses correspon-

dentes de cada neuronio; e

— funcgado de ativagao: limita a saida dos neurdnios e, consequentemente,
do valor da saida da rede, de acordo com alguma funcao nao linear,
geralmente escrita na faixa de amplitude normalizada da saida de um

neurénio como um intervalo de [0,1] ou [-1,1].

As entradas do sistema sao ponderadas pelos pesos sindpticos, conforme
eq. (10), e associadas da fun¢do somatério (Net) para ativacao do valor da
saida (Sanchez,2009), calculado pela eq (12), com base na fungao de ativagao

@ utilizada.
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Figura 4: Esquematico para representacao de um modelo de neurdnio nao linear
k. Adaptado de (Haykin,2009)

up = Y Wiy, (10)
j=1
p
Netk = Zwijj + bk, (11)
j=1

tal que by é conhecido como o termo polarizador (bias), valor constante
associado ao modelo do neurdnio, e wy; corresponde ao peso sindptico da
sinapse j do sinal de entrada x; conectado ao neurdnio k.

Conforme (Sung et al., 2021), a rede neural é treinada para modelar a
relacao entre a entrada e a saida desejada ajustando-se os pesos da rede, tal
que a qualidade do peso é usualmente medida como uma fungao de perda (loss
function), sendo a mais utilizada a do erro médio quadratico. Como o préprio
nome indica, o objetivo dessa fun¢ao é minimizar o erro médio quadratico entre
a salda de rede neural com um peso W e os dados realmente observados no
sistema. Logo, utilizando-se o processo iterativo de gradiente descendente, o
valor de W ¢ atualizado de acordo com a taxa de aprendizagem e com base
em quantidades menores de dados do conjunto completo das medigoes (batch
set) para viabilizar o processo.

Logo, como alguns aspectos a serem considerados, (Sanchez,2009) cita
que o numero de camadas escondidas influi na relacdo entrada-saida da
rede, indicando que um maior niimero de camadas teria melhor capacidade
de extragao das caracteristicas de um processo desconhecido. Contudo, o
aumento do numero de camadas também possibilita com que os neurénios

nao respondam de maneira satisfatoria a padrdes nunca visto. Dessa forma,
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um numero reduzido de camadas escondidas e neuronios produz uma rede
pequena que talvez nao seja capaz de armazenar e representar todos os padroes
necessarios do sistema para validacao do modelo; assim como uma rede muito
grande, além de demandar maior esfor¢o computacional, pode tentar modelar
pontos além do processo de interesse.

Nesse quesito, ressalta-se a relevancia da fun¢ao de ativagao no processo,
bem como o algoritmo de aprendizado selecionado para obtencao dos pesos
das conexao desejados para resolucao da tarefa. Dentre as diversas fungoes
de ativagao disponiveis, pode-se citar: a linear; a rectified linear unit (ReLU)
(Sharma et al., 2017, Sung et al., 2021); a Sigmoid (Sharma et al., 2017); a
Scaled Exponential Linear Units (SELU); a Tanh; e a Leaky ReLU.

Apesar de nao haver um critério para escolha da funcao de ativacao a ser
utilizada no processo de identificacdo de sistemas via redes neurais, (Sharma
et al., 2017) aponta que a fungdo ReLU é a mais utilizada e apresenta melhores
resultados em relagdo a outras funcgoes na maioria dos casos. Além disso,
também indica que estudos mostram que tanto a Sigmoid quanto a Tanh nao
sao adequadas para camadas escondidas, sendo a ReLLU a escolha usual para
aplicacao nesses casos por apresentar derivada igual a 1.

Para implementacao do algoritmo de identificacao utilizando-se redes
neurais, analogamente a ferramenta CONTSID, disponivel para MATLAB, a
combinacao da plataforma Tensorflow, utilizada em aprendizado de maquinas,
com a Interface de Programacdo de Aplicagdo (Application Programming
Interface - API) Keras, escrita em Python, auxilia na criagdo dos modelos
com base na utilizacao de algoritmos ja implementados e flexibilidade para
modifica¢oes na arquitetura da rede. Dessa forma, pode-se definir a arquitetura
das RNA com escolha do nimero de neurénios, a quantidade de camadas
escondidas, funcao de ativagdo e diversos outros parametros associados ao
algoritmo de treinamento, como o método de otimizagao utilizado.

Para verificagdo da resposta do modelo, de acordo com (Narendra et
al., 1990), pode-se trabalhar com a identificagdo de sistemas nao lineares no
formato de série-paralelo, com a simulagao do tipo um passo a frente (one-step-
ahead - OSA), ou no modelo paralelo, tratando-se de uma simulacao livre. No
geral, a simulacdo OSA nao é unicamente utilizada para validar o modelo,
visto que o erro ¢ zerado a cada passo. Na simulacgao livre, o erro é acumulado,

obtendo-se mais qualidade de informagao com valores do erro médio quadratico
e do R%.
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3
Identificacao da dinamica lateral de um veiculo militar utili-
zando dados de mudanca dupla de faixa

3.1
Estudo de caso

O problema de identificagao formulado consiste em um estudo de caso
utilizando dados experimentais de um veiculo militar de trés eixos do tipo
6x6 realizando manobras de mudanca dupla de faixa a diferentes velocidades
para selecao da estrutura de modelo; estimacao dos parametros das fungoes
de transferéncia entre o dngulo de guinada (yaw rate) (saida) e o dngulo de
estercamento do volante (entrada) em diferentes velocidades; e comparagao do

modelo obtido com os dados experimentais para validacao.

3.1.1
Descricao do experimento

As medidas experimentais foram obtidas de uma Viatura Blindada
de Transporte de Pessoal (VBTP), utilizada pelo Exército Brasileiro (EB),
com trés eixos, sendo o eixo frontal e intermediario estercantes. Os dados
foram coletados durante a realizacdo de manobras de mudanca dupla de
faixa, executadas de acordo com a norma Allied Vehicle Testing Publications
(AVTP) 03-160W da Organizagdo do Tratado do Atlantico Norte (NATO,
do inglés North Atlantic Treaty Organization). Esse teste é utilizado para
avaliar a estabilidade lateral de um veiculo e é um dos mais empregados
para identificacdo de parametros e estados relacionados a dinamica lateral. A
manobra consiste na transicao da faixa da direita para a esquerda, seguido pelo
retorno a faixa da direita a velocidade constante. A pista de teste foi montada
de acordo com o dispositivo disponivel em (NATO, 1991), considerando
as dimensoes do veiculo apresentadas na Tabela 1. O veiculo utilizado no
experimento ¢ mostrado na figura 5.

Para aquisicao dos dados experimentais, foram utilizados os seguintes
equipamentos: um data logger VBOX 3i da Racelogic®; uma unidade de medida
inercial (IMU, do inglés Inertial Measurement Unit) modelo RLVBIMU04 da

Racelogic®, fixada no chdo no compartimento da tropa para medicoes das
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Tabela 1: Informacoes do veiculo

Parametro Simbolo Valor
Massa m 15,770 kg
Comprimento L 7,10 m
Altura H 2,60 m
Largura Wy 3,30 m
Distancia do CG ao eixo dianteiro ay 1,77 m
Distancia do CG ao eixo intermediario as 0,07 m
Distancia do CG ao eixo traseiro as 1,93 m

J{TRANSDUTOR

Figura 5: Veiculo instrumentado para obtencao das medidas experimentais

taxas de arfagem, rolagem e guinada, além das acelera¢oes nos eixos x, y e
z; uma antena GPS posicionada no teto do veiculo para permitir as medigoes
de velocidade e distancia de deslocamento da viatura; e um transdutor linear
da MICRO-EPSILON® montado no cilindro auxiliar de estercamento da roda
dianteira esquerda de forma a possibilitar a obtencao da medida do angulo
de estercamento da roda dianteira esquerda por meio de uma relagao linear,
obtida experimentalmente, entre a tensao registrada pelo transdutor e o angulo
do volante. A mesma instrumentagao e alguns dos dados levantados também
embasaram os estudos apresentados em (Pereira, 2020).

Com o veiculo descarregado, realizou-se a manobra de mudanca dupla de
faixa, segundo a norma (NATO, 1991), a velocidades de 10 km/h, 20 km/h,
30 km/h, 40 km/h, 50 km/h, 60 km/h, 70 km/h e 80 km/h. Os dados foram
capturados a taxa de 100 Hz e salvos para analise posterior. Um exemplo das
medigoes adquiridas esté apresentado na figura 6. A taxa de guinada e o angulo
do volante sao as variaveis de interesse nesse estudo dado que as medigoes da
taxa de guinada sdo mais confidveis do que as da aceleracao lateral, enquanto
que o angulo do volante foi escolhido como entrada da func¢ao de transferéncia

do modelo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2212350/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012350/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 2012350/CA

Capitulo 3. Identificacdo da dindmica lateral de um veiculo militar utilizando
dados de mudanca dupla de faixa 33

n
a
1
n B
(=} o
S S
T 1

Velocity (km/h)
s
o

o
n
o
S

T

Wheel steering angle (°)

10 20 30 40 50 60 70

A
o
S

Time (s)
—~ 151 101
&
wn
> 4L
B o
g 05 o
= 2
£ 0 £ of
< =
g -05) g
& >~ -5r
s -1r
i
<
= 15 . 1 . . . . . 10 . . . . . . |
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
Time (s) Time (s)

Figura 6: Medigoes do veiculo durante uma manobra de mudanca dupla de
faixa realizada a, aproximadamente, 10 km/h

O pré-processamento das medidas experimentais é crucial para compen-
sar distor¢oes causadas principalmente pela vibragao devido ao funcionamento
do motor e o offset dos sensores. Por exemplo, erros na resposta da IMU po-
dem ser decorrentes de desalinhamento do sensor e uma divergéncia de um
fator de escala, que pode ser calibrado de acordo com (Nirmal et al.,2016).
Baseado no espectrograma dos sinais capturados da taxa de guinada e do an-
gulo do volante, foi aplicado um filtro Butterworth de décima-segunda ordem
com frequéncia de corte normalizada de 2,5 Hz a 3,5 Hz. O filtro possibilitou
a remocao de componentes de alta-frequéncia oriundos de outras fontes, como
ruido e a vibracao do veiculo. Também foi aplicado um filtro digital de fase zero
para remover o atraso de fase do sinal filtrado e, devido ao offset significativo
nas medidas dos sensores do angulo do volante e na aceleracao lateral, também
foi realizada a compensagao, como pode ser visto na figura 6. E importante
salientar que o motorista foi o responsavel por manter a velocidade do vei-
culo constante durante cada manobra. Consequentemente, além da filtragem
dos dados, tendéncias e valores discrepantes foram removidos para selecionar
amostras relevantes dos dados originais.

Outro aspecto que pode ser avaliado é o espectro no dominio da frequén-
cia do angulo do volante e da taxa de guinada, pois permite avaliar as medigoes
em uma faixa de frequéncias. De acordo com a figura 7 e figura 8, é possivel
concluir que a energia de ambos os sinais esta concentrada em baixas frequén-

cias, o que ¢é significativo para a aplicacado dos modelos de estimacao.
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Figura 8: Espectro no dominio da frequéncia da taxa de guinada

3.2
Modelo veicular

A formulacdo matematica baseada em um modelo fisico é uma das
principais abordagens para representar um sistema dindmico. Dessa forma,
as equagoes de Newton-Euler sao frequentemente aplicadas para modelagem
de sistemas dinamicos com base em um referencial conveniente, geralmente do
corpo, e um referencial global (inercial).

Adotando-se um sistema de coordenadas do corpo Cxyz, tal que C é o
centro de massa do veiculo, com relacdo a um sistema de coordenadas inercial
OXY Z apresentado na figura 9, tem-se que a orientagao do veiculo é dada
em func¢ao dos angulos de rolagem ¢ (roll) com relagdo ao eixo x, arfagem 6
(pitch) com relagao ao eixo y e guinada (yaw) v, relativo ao eixo z (Jazar,
2008). As respetivas taxas de variagao dos angulos sao denotadas por taxa de
rolagem (roll rate) ¢ = p, taxa de arfagem (pitch rate) 6 = q e taxa de guinada

yaw rate ¢ =r.
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Figura 9: Coordenadas do veiculo Czxyz em um sistema de coordenadas inercial
OXY Z de acordo a ISO 8855 (Pereira, 2020)

Para definir uma estrutura linear, considerou-se o modelo bicicleta para
representar a dindmica lateral, utilizando-se as equac¢oes de movimento linea-
rizadas de Newton-Euler no plano zy das forcas atuantes em cada eixo, assu-
mindo que as duas rodas de cada eixo podem ser representadas por uma tnica
roda equivalente. A figura 10 mostra uma representacao esquematica do mo-
delo, onde v é o vetor velocidade do veiculo, r é a taxa de guinada, enquanto

df e 0, sdo os angulos de estercamento das rodas dianteira e intermedidria.

-
HN
v
R

]

Figura 10: Modelo "bicicleta'de um veiculo de trés eixos

Para pequenos angulos de estercamento e sob o regime linear de operacao
dos dos pneus, as forcas laterais F, atuando nos pneus podem ser consideradas
como uma fungao linear do angulo de deslizamento (slip-angle «, tal que
F, = —C,a, onde C, é o coeficiente de rigidez (cornering stiffness) do pneu
(Jazar, 2008). Com base no modelo bicicleta linearizado para um veiculo de
dois eixos apresentado em (Jazar, 2008), assumindo uma velocidade constante
e desconsiderando a rolagem, um modelo analogo de dois graus de liberdade
para um veiculo de trés eixos foi obtido em funcao da velocidade lateral, v,, da

taxa de guinada r, da massa do veiculo m, do coeficiente de rigidez dos pneus,
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da distancia dos eixos ao centro de massa do veiculo, do momento de inércia

I, e do angulo de estercamento equivalente da roda dianteira ¢y.

v v
I =AY + Bdy, (13)
T T
onde:
All A12
A pu— pu—
A21 A22
Caf“'cam“'car _alcaf_QQCam+a30ar (14>
- MU mug — Uz
)
B alCaf +a2Ca,, —a3Ca, B a?Caf +a§C’am +a§C’ar
I v, I, vy
C"lf + az+a3 | Cap
B1 m a1+as m
B= = , (15)
By

a1Ca + aztas | 22Canm
I, aitas 1.

Considerando uma relagao linear entre os angulos de estercamento da
roda dianteira e intermedidria, segundo a geometria de Ackermann, obtém-se:

8 = tan~! ds + a2 tan ((5f) ~ a2+a36f. (16)
az + ay ay + ag

Portanto, a partir das equagoes de movimento com o emprego da transfor-

mada de Laplace expressas pela eq. (13), a estrutura da fungao de transferéncia
G(s) para a taxa de guinada, considerando o dngulo de estercamento da roda
dianteira como entrada, apresenta dois polos e um zero, os quais variam com

os elementos da matriz A e do vetor B, tal que: :

. r(s
Gils) = 5f((5))
_ (A21B1Bs)s — (A11.A21 B1By)
s2 — (Air + Aso)s + (A Air — A1pAsn)

(17)

Supondo que existe uma relagao linear entre o angulo de estercamento
da roda dianteira e o angulo do volante, a estrutura apresenta anteriormente
ainda é valida para uma funcao de transferéncia considerando o angulo do

volante como sinal de entrada.

3.3
Identificacdao de sistema aplicado para modelagem da dinamica lateral
veicular

Nessa secao, sao dados detalhes do procedimento de identificacdo adotado
para estimar modelos lineares da dindmica lateral para diferentes velocidades
usando os dados experimentais do veiculo obtidos de acordo com o apresentado

na Secao 3.1.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2212350/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012350/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 2012350/CA

Capitulo 3. Identificacdo da dindmica lateral de um veiculo militar utilizando
dados de mudanca dupla de faixa 37

3.3.1
Algoritmo

Para estimar um modelo de fungdo de transferéncia entre os dados
amostrados da taxa de guinada e do angulo do volante, foi aplicado um
procedimento de identificacao de sistemas com o uso da ferramenta (toolboz)
CONTSID, disponivel para instalacio no MATLAB. O processo consistiu nas
seguintes etapas baseadas na sequéncia recomendada para identificacao de

sistemas apresentada em (Garnier et al., 2018):

1. aquisicao dos dados de entrada/saida no dominio do tempo das manobras

de mudanca dupla de faixa;

2. selecao e pré-processamento de amostras relevantes dos dados para cada
velocidade. Esta etapa inclui a analise do espectrograma dos sinais de

entrada/saida, redugao de ruido através de filtragem e remocao de offset;

3. defini¢ao e selecao da estrutura do modelo (um conjunto de candidatos

para descrever o sistema);

4. estimacao dos parametros da funcdo de transferéncia da estrutura do
modelo usando os dados de entrada/saida pds-processados, a estrutura

do modelo selecionada e as técnicas de identificagao implementadas no
CONTSID; e

5. anéalise da adequacao do modelo obtido em relacao aos dados experimen-
tais com base no coeficiente de correlagdo multipla R? (multiple corre-
lation coefficient) entre a resposta estimada do modelo ¢ e as medidas
y(t). Como pardmetro, R? > 0.9 é considerado satisfatério para muitas
aplicacoes (Schaible, 1997).

3.3.2
Formulacao do problema de identificacao

Uma descri¢do dos passos 1 e 2 do procedimento do algoritmo anterior
ja foi apresentada na Secao 3.1.1. Em relagdo a definicio da estrutura do
modelo (etapa 3), foram utilizadas duas abordagens. A primeira foi a fungao
de transferéncia linear entre a taxa de guinada e o angulo do volante obtida
através do modelo bicicleta, explicado na Secao 3.2. A segunda foi uma fungao
de selecao da ordem do modelo baseada no método de Variavel Instrumental
Refinado (do inglés, Refined Instrumental Variable for Continuous-time -
RIVC), disponivel no CONTSID, para pesquisar automaticamente toda uma

gama de modelos de diferentes ordens, fornecendo um conjunto de melhores
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estruturas de acordo com o critério de informacao de Young (do inglés, Young
Information Criterion - YIC) e o critério de coeficiente de determinagao
associado R2. A selecdo da estrutura do modelo final foi baseada no conjunto
comum de valores para diferentes velocidades.

Para a abordagem utilizando o CONTSID, considerou-se a faixa na
ordem de um a dois parametros para o numerador e de dois a cinco parametros
para o denominador como entradas para a funcao de selecdo do modelo.
Em seguida, o método retornou as estruturas de modelo selecionadas para
cada conjunto de dados medidos de entrada/saida para cada velocidade. As
estruturas comuns para todas as velocidades avaliadas foram dois polos e
um zero, de acordo com a primeira abordagem na Secao 3.2; e trés polos e
um zero. Consequentemente, ambas as estruturas candidatas foram analisadas
para verificar a influéncia da velocidade do veiculo na resposta em frequéncia
da taxa de guinada e no comportamento dos polos e zeros do sistema. Dadas
as medidas de entrada/saida poés-processadas e a estrutura selecionada da
funcao de transferéncia (nimero de polos e zeros), o CONTSID foi utilizado
para estimar os parametros dos modelos continuos de erro de saida usando o
método de Varidvel Instrumental Refinada Simples (do inglés, Simple Refined

Instrumental Variable for Continuous-time models - SRIVC).

34
Resultados e discussao

Seguindo a metodologia apresentada na Se¢ao 3.3 e usando os dados do
teste de mudancga dupla de faixa para diferentes velocidades, foram estimadas
as fungoes de transferéncia considerando a taxa de guinada como saida e o
angulo de estercamento do volante como entrada. Assim, pode-se verificar
a influéncia da velocidade nos modelos identificados, como sua resposta em
frequéncia e o comportamento dos polos e zeros.

Os polos e zeros estimados das fungoes de transferéncia e os respectivos
coeficientes R? sao apresentados na Tabela 2, enquanto a figura 11 exibe
a comparacao entre dados medidos (sem filtro), medigoes pés-processadas
(filtradas) e a resposta do modelo para cada velocidade. Pode-se notar que os
modelos resultantes correspondem satisfatoriamente aos dados medidos, com
R? > 0,94. Como as medicoes do angulo do volante e da taxa de guinada
possuem energia concentrada em baixas frequéncias, os modelos estimados sao
validos para essa faixa.

Além disso, a andlise da resposta em frequéncia pode fornecer informa-
¢oes sobre o desempenho do veiculo durante uma manobra. A influéncia da

velocidade na resposta em frequéncia da estrutura do modelo de segunda or-
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Tabela 2: Parametros estimados do modelo para diferentes velocidades

Velocidade Polos Zeros R?
—2.3265 + 7.47281
10 km/h || 02T | 118127 | 0.9917

—5.0054 + 6.86561

20 kan/h || X0 T e || 110120 | 0.9857
30 km/h :%’. g’llsg —0.7003 | 0.9818
a0k || TEEENTIO ] 1nios1 | 0.9844
50 km/h || TS TSI 157334 | 0.9014
60 km /h :3:3828 0.0258 | 0.9720
0 km/h | TR 945142 | 0.982
80 km/h _—131.é2246994 16.9710 | 0.9820

dem pode ser examinada no diagrama de Bode na figura 12. Verifica-se que um
aumento na velocidade implica um aumento positivo na magnitude do estado
estacionario e no atraso de fase apdés 1 Hz, de acordo com as conclusoes dos
estudos tedricos apresentados em (Jang et al., 1997) e (Abe, 2015). Uma carac-
teristica importante a ser avaliada é o ganho na resposta da taxa de guinada
em relagao ao seu valor estatico, dado que incrementos minimos sao deseja-
veis para melhor dirigibilidade e estabilidade (Yuen et al., 2014). A partir do
grafico de magnitude na figura 12, percebe-se também que os picos mais altos
correspondem as menores velocidades.

De acordo com a anélise apresentada em (Abe, 2015), é possivel observar
que o veiculo muda sua caracteristica de subestercante, a baixas velocidades,
para um comportamento neutro em velocidades mais altas, o que pode afetar
a estabilidade lateral do veiculo. Uma tendéncia subestercante implica que os
angulos de estercamento do volante sao maiores com o aumento da velocidade
para manter o mesmo raio de curvatura durante uma manobra, enquanto o
oposto é verdadeiro para condigoes sobre-estercantes. Para um veiculo com
uma caracteristica de dire¢ao neutra, o mesmo angulo de estercamento pode
ser mantido para manutencdo do raio da curva. E importante destacar que
o comportamento subestercante é considerado estavel, enquanto o sobre-
estercante é instavel, uma vez que é mais dificil para o motorista recuperar

o controle do veiculo.
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Figura 11: Comparativo dos dados experimentais, dados filtrados e a resposta
do modelo estimado da taxa de guinada

Da figura 12, também é possivel notar que em baixas frequéncias (meno-
res que 0,1 Hz), o grafico de fase tem um atraso de fase inicial de, aproxima-
damente, 180° (entrada-saida fora de fase), que diverge do valor de 0° previsto
na analise feita em (Abe, 2015). Essa divergéncia foi causada pelo atraso de
fase nos dados de medi¢gao do angulo do volante e da taxa de guinada. Em
frequéncias intermediarias, entre 0,1 Hz e 1 Hz, ha um atraso de fase negativo
crescente, enquanto que para frequéncias mais altas, a fase para a maioria dos
valores de velocidade tende a convergir para —80°. As excecoes sao os modelos
para 30 km/h e 60 km/h, que foram os tinicos com zero negativo, cujas fases
tendem a 100°.

A influéncia da variacdo da velocidade no comportamento dos polos e

zeros pode ser visualizada na figura 13. Os polos estao localizados no semiplano
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Figura 12: Diagrama de Bode da magnitude e da fase da taxa de guinada com
relacao a variacao da velocidade do veiculo

esquerdo do plano s (componentes reais negativos), o que é uma indicagao
da estabilidade do sistema. Adicionalmente, eles tendem a se mover de um
sistema subamortecido (polos imaginarios) em velocidades mais baixas para
um sistema superamortecido (polos reais) em velocidades mais altas. De acordo
com os modelos obtidos, a maioria dos zeros esta localizada na metade direita
do plano s, ou seja, zeros de fase nao minima, o que implica que o sistema
possui caracteristicas de fase ndo minima. De acordo com (Kiefer, 1996), isso
pode fazer com que a resposta comece inicialmente na direcao oposta.

O mesmo procedimento aplicado a estrutura do modelo de terceira ordem
resultou em polos cancelando zeros para a maioria das velocidades, o que
pode significar que alguns dos parametros adicionados nao sao relevantes, ou
seja, com o aumento da complexidade da estrutura do modelo, o algoritmo
de identificacao cancela a influéncia de polos adicionais com zeros para obter

o melhor ajuste da resposta. Nesse aspecto, destaca-se a afirmagdo contida
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Figura 13: Comportamento dos polos e zeros dos modelos estimados com a
variagao da velocidade do veiculo

em (Garnier et al., 2018) de que modelos de ordem superior nem sempre sao
mais precisos e podem contribuir o aumento das incertezas dos parametros.
Ressalta-se, porém, que foram verificadas variagoes significativas nos modelos
estimados do CONTSID com modifica¢des nos processos de pré-processamento
dos dados, principalmente quanto a remocao do offset e da selecao de janela
da amostra dos dados originais.

Outra questdao é que, como mencionado anteriormente, os dados de
entrada-saida estao concentrados em baixas frequéncias. Portanto, os modelos
identificados sao considerados representacoes do sistema naquele intervalo.
Para obter um modelo que descreva completamente o sistema, entende-se
que sao necessarias mais informagoes. Por exemplo, (Chindamo, 2018) aplicou
um sinal do tipo swept sine em simulagoes para gerar dados suficientes de
um sistema para treinar uma Rede Neural Artificial. Para o estudo de caso
em foco, os dados foram adquiridos durante manobras de mudanca dupla de
faixa seguindo o padrao NATO AVTP 03-160W (NATO, 1991) e, devido as
dimensdes do veiculo e medidas de seguranca, nao foi possivel gerar sinais de
entrada-saida de frequéncias mais altas, tendo em mente que a entrada é o

angulo do volante e a saida ¢ a taxa de guinada.

3.5
Conclusoes parciais

A primeira abordagem proposta neste Capitulo para identificacdo da
dindmica lateral de um veiculo militar de trés eixos apresentou a obtencao

de modelos continuos lineares no formato de func¢oes de transferéncia com a
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utilizacao da ferramenta CONTSID, disponivel no MATLAB.

Esta abordagem baseia-se nos dados medidos de entrada-saida e nao
requer conhecimento dos parametros do veiculo, que podem ser desconhecidos
e dificeis de medir. Com base em medidas experimentais do veiculo realizando
manobras de mudanca dupla de faixa a diversas velocidades, os parametros
das fungoes de transferéncia entre o dngulo do volante (entrada) e a taxa
de guinada (saida) foram estimados com o emprego do método da Varidvel
Instrumental Refinada Simples, disponivel no CONTSID.

O estudo de caso apresentado destacou a fase da instrumentacao do vei-
culo, tratamento dos dados experimentais obtidos e a realizacao da identifica-
¢do dos modelos. A selecao da estrutura e a estimacgdo dos pardmetros foram
realizadas por meio de métodos implementados e disponibilizados no CONT-
SID, além da utilizacao de formulagoes fisicas para auxiliar na escolha da ordem
da estrutura.

De acordo com os resultados, os modelos lineares estimados apresentaram
boa concordancia com os dados experimentais, identificando-se que ha uma
correlacao linear significativa entre o angulo do volante e a taxa de guinada.
Adicionalmente, dada a resposta em frequéncia dos modelos identificados,
concluiu-se que o aumento da velocidade do veiculo implica um maior ganho
de magnitude, sendo que os polos do sistema apresentam a tendéncia de passar
de um sistema subamortecido (polos imaginérios) em velocidades mais baixas
para um sistema superamortecido sistema (polos reais) em velocidades mais
altas. Além disso, com base nos sinais de entrada/saida, aponta-se que a energia
deles estd concentrada em baixas frequéncias, onde os modelos obtidos sao
validos.

Por fim, destaca-se que os modelos obtidos fornecem um entendimento
acerca da resposta dinamica do veiculo em tela para o caso em andlise e que,
apesar dos resultados satisfatorios, ha possibilidade de melhorias da resposta
do modelo com a anélise e inclusdao de nao lineares do sistema que nao foram

consideradas na formulacao linear, aspecto alvo de estudo no Capitulo 4.
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4
Identificacao da dinamica lateral de um veiculo militar por
meio de modelos hibridos

4.1
Consideracoes iniciais

De acordo com o apresentado nos Capitulos 1 e 2, os modelos nao
lineares auxiliam na obtencao de respostas de sistemas dindmicos e facilitam
a obtencao de informacoes nao captadas por modelos simplesmente lineares.
Dentre um dos métodos bastante empregados nesse escopo, esta a utilizacao
de Redes Neurais Artificiais (RNA). Dessa forma, modelos satisfatérios podem
ser obtidos por meio da construgao da arquitetura da rede e desenvolvimento
do processo de treinamento.

Contudo, a depender da arquitetura e nivel de complexidade da rede
neural estruturada, tem-se um incremento no tempo de processamento do cal-
culo para obten¢ao do modelo. Isso, somado a possibilidade de representacao
do comportamento dindmico de um sistema por modelos mais simplificados,
como os lineares, resulta na proposta de obtencao de modelos hibridos desse
trabalho. Logo, além da andlise do modelo nao linear via RNA, este Capitulo
também apresenta os resultados da implementacao de modelos hibridos, obti-
dos da combinacao dos modelos lineares do CONTSID, somados a estimacao
do erro realizada por redes neurais, com o intuito de captar eventuais nao line-
aridades presentes no sistema e melhorar a resposta do modelo com base nos

dados de entrada e saida utilizados.

4.2
Metodologia

Para o desenvolvimento das propostas de modelo utilizando RNA,
utilizou-se os mesmos dados experimentais poés-processados apresentados no
Capitulo 3 das medidas de entrada do angulo do volante e da saida do angulo
de guinada de um veiculo militar de trés eixos.

Tendo em vista que ha diversas possibilidades para estruturacao da rede
neural e que a intengao é trabalhar com estruturas mais simples, foram fixados

os valores da ordem do modelo, a taxa de aprendizado, o batch size e o
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niumero de épocas, variando-se a quantidade de camadas, de 1 a 4, o niimero
de neurdnios por camada (16, 32, 64 ou 128) e as fungoes de ativacao para
identificacdo dos modelos. Consequentemente, para cada fungao de ativacao,
obtiveram-se 16 arquiteturas e modelos diferentes. A Tabela 3 apresenta os
principais parametros utilizados na criacao dos modelos nao lineares e o
Algoritmo 1 apresenta as etapas para identificacdo do sistema por meio de

redes neurais, implementado em Python com o auxilio da API Keras.

Tabela 3: Principais parametros para identificacdo dos modelos nao lineares

Parametro Valor
Ordem do modelo ny =2
Ny = 2
Otimizador Adam - taxa de aprendizagem: 103
Fungao de perda (loss function) erro quadratico médio
Batch size 8
Numero de épocas 50
Numero de camadas escondidas 1,2,3o0u4
Ntumero de neurdénios por camada 16, 32, 64 ou 128

Algoritmo 1: Identificacao via RNA
Entradas Angulo do volante u(t), taxa de guinada y(t), ordem do

modelo na saida n,, ordem do modelo na entrada n,, nimero de
épocas, de neuronios por camada e quantidade de camadas

Inicio

Passo 1: Normalizagao dos valores de u(t) e y(t)

Passo 2: Calculo da matriz de regressao com base nas variaveis y e
u e da ordem do modelo, dada pelos parametros n, e n,

Passo 3: Defini¢ao da arquitetura da rede baseada na saida da
matriz de regressao, na quantidade de neurénios por camada,
nimero de camadas e func¢ao de ativa¢ao ('relu’ e ’selu’ utilizadas
nesse trabalho).

Passo 4: Criacao do modelo usando o Keras, considerando-se a
entrada e a saida da rede criada no Passo 3.

Passo 5: Compilagdo do modelo para treinamento com a funcao
‘model.compile’, definindo-se o otimizador e a fun¢ao de perda.

Passo 6: Treinamento da rede com a fungao 'model.fit’, baseado na
matriz de regressao, nimero de épocas e batch size

Passo 7: Calculo da saida do modelo em simulagao livre . de
acordo com a entrada u(t).

Fim
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Cabe ressaltar que a etapa de normalizagdo das medidas experimentais
de entrada e saida anteriormente ao inicio do processo de identificacao é
crucial para obtencao de bons resultados, além de reduzir significativamente
o tempo de simulagao, segundo (Sola, 1997). De acordo com (Theodoridis e
Koutroumbas, 2006), caso os valores das medigoes estejam em faixas diferentes,
os maiores terao maior influéncia na fungao custo, sem que isso necessariamente
reflita a significancia desse dado do processo. Logo, o processo de normalizagao
auxilia na resolucao dessa questao, de tal forma que as medidas estejam dentro
de uma mesma faixa de valores.

Ainda com relacdo a esse aspecto, (Nayak et al., 2014) afirma que
a normalizacdo é uma transformacao realizada nos dados para distribui-los
igualmente e dimensiona-los dentro de uma faixa aceitédvel para a rede. Dessa
forma, busca-se garantir a qualidade das informagoes a serem utilizadas no
processo de identificacao, minimizar o aparecimento de bias dentro da rede,
agilizar o treinamento e melhorar o desempenho da rede (ntimero de iteragoes
de treinamento e o erro final obtido), a medida em que a faixa de valores das
variaveis de entrada sao equalizadas por meio da normalizacao.

A normalizacao das medidas afeta no desempenho do erro dos parametros
estimadores treinados para predizer o valor das diversas variaveis e trata-se de
uma transformacao linear das medidas originais, sendo utilizada neste trabalho

a férmula apresentada na eq. (18), trabalhando-se no intervalo de [0,1]:

a = [a —min(a)]/[mazx(a) — min(a)], (18)
tal que a é a medida a ser normalizada; min(a) e max(a) sdo os valores minimos

e maximos de a, respectivamente; e a representa o dado normalizado.

4.3
Resultados e discussao do modelo nao linear

Empregando-se a metodologia apresentada na Secado 4.2, os resultados
dos modelos nao lineares obtidos para cada velocidade estao apresentados nas
Tabelas 4 a 11 a seguir, para diversas arquiteturas.

Da andlise das Tabelas 4 a 11, percebe-se que a funcao de ativacao
ReLU apresentou resultados melhores em praticamente todas as arquiteturas
construidas em relacdo aos modelos nao lineares com a funcao de ativagao
SELU. Inclusive, para a maioria das arquiteturas, a utilizacao da funcao SELU
nao obteve valores de R? > 0,9 e, em algumas, apresentou dificuldades de
convergéncia, como na arquitetura 1 da estimagdo do modelo de 60 km/h.
Verificando-se na formulagdao das funcgoes de ativacdo ReLU, dada pela eq.
(19), e SELU, eq. (20), tem-se que:
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Tabela 4: Estimagao de modelo nao linear para 10 km/h

Arquit Ne Neurdnios/ R? R? R?

quit- Camadas Camada selu relu CONTSID
1 16 - 0,9195

32 -48,8397 0,9741
3 1 64 -76,9905 0,7931 0,9917
4 128 0,9534 0,9887
5 16 -65,6527 0,9637
6 32 -99,6641 0,9718
7 2 64 -42,3901 0,9124 0,9917
8 128 -1,2813 0,9836
9 16 0,9079 -0,2054
10 32 -22.,8082 0,8616
11 3 64 -624.,5796 || 0,6932 0,9917
12 128 -23,1211 0,9863
13 16 -17,4868 0,9874
14 32 0,9297 0,9712
15 4 64 0,0785 0,9750 0,9917
16 128 0,9824 0,9847

f(@)rerv = max(0, x), (19)

f(x) Az, se x>0,
i =

SELY Aa(e” — 1), se x <0,
tal que a e b sao constante pré-definidas (o = 1.67326324 e A = 1.05070098).

Do exposto, a saida da funcao ReLU é linear se a entrada for positiva,

(20)

ou igual a zero, caso contrario. Pela simplicidade, essa funcao é calculada
rapidamente em relacao as outras, inclusive a SELU. Em contrapartida, a
SELU apresenta valores maiores que a entrada, para x maior do que zero
e valores negativos para x menores do que zero. Possivelmente, pelo fato
das medigoes terem uma tendéncia linear, conforme resultados obtidos com
o CONTSID, nao apresentarem variagoes bruscas e terem um comportamento
bem definido, a funcao de ativacao ReLU é satisfatoria para abordagem da
identificagdo, enquanto que os valores ativados de saida da SELU impactam
na convergéncia do método dentro das arquiteturas pré-estabelecidas.

Além disso, cabe ressaltar que apesar dos resultados satisfatérios obtidos
com os modelos nao lineares com a funcao de ativacao ReLU, ainda assim o
modelo linear do CONTSID apresentou melhores resultados em comparagao
as diversas arquiteturas das redes neurais, destacando-se que apenas algumas
das estruturas para estimacao do modelo de 30 km/h (arquiteturas 1 e 14),
40 km/h (arquitetura 3), 50 km/h (arquitetura 15), 60 km/h (arquiteturas 1,
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Tabela 5: Estimacao de modelo nao linear para 20 km/h
, o Neurdnios/ R? R? R?
Arquit. [| N Camadas Camada selu relu CONTSID
1 16 - 0,8751
2 32 -18,4829 || 0,9445
3 L 64 -31,1345 || 0,9653 0,9857
4 128 -7,5939 || 0,9010
5 16 -31,2078 || 0,9322
6 32 -44,1014 || 0,9524
7 2 64 -12,3883 || 0,9678 0,9857
8 128 -7,2827 || 0,8050
9 16 0,9195 || -3,1494
10 32 -6,7063 || 0,9544
11 s 64 -8,0896 || 0,8850 0,9857
12 128 -13,1432 || 0,8453
13 16 -20,5810 || 0,9715
14 32 0,7375 || 0,9715
15 4 64 -16,8732 || 0,9767 0.9857
16 128 0,9339 || 0,9782

PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 2012350/CA

4 ¢ 10) e 70 km/h (arquitetura 3), mostraram resultados melhores do que o

modelo linear estimado. Dentre os motivos, pode-se apontar:

1. o fato de realmente haver uma relagao linear entre o angulo do volante e
a taxa de guinada, pelo menos a baixas velocidades, conforme formulacao

analitica apresentada no Capitulo 2;

2. como percebido na construgao dos modelos lineares, as medidas expe-
rimentais influenciam diretamente no processo de estimagao. Logo, ha
possibilidade de os modelos nao lineares terem seu desempenho afetado
devido a soma do erro acumulado na simulagao livre e alteragoes nas me-
didas estimadas dos atrasos utilizados no calculo da matriz de regressao;

(S

3. outra possibilidade é que as redes neurais trabalham em por¢oes fracio-
nadas dos dados completos, estabelecidas de acordo com a arquitetura se-
lecionada e com o nimero de iteragoes. Logo, os valores pré-estabelecidos
dos parametros empregados no algoritmo podem ter degradado o desem-

penho do modelo e sua convergéncia.

Percebe-se também que o aumento do nimero de camadas ou de neuro-
nios nao necessariamente implica que o modelo apresenta melhor desempenho.

Logo, conclui-se que, quando comparado a todas as arquiteturas geradas, o
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Tabela 6: Estimacao de modelo nao linear para 30 km/h

, o Neurdnios/ R? R? R?
Arquit. || N* Camadas Camada selu relu CONTSID
1 16 0,9785 0,9808
2 32 0,4523 0,8652
3 1 64 0,6219 0,7175 0,9788
4 128 0,6971 0,8573
5 16 0,7927 || 0,9563
6 32 -43,8460 || 0,9278
7 2 64 -14,7396 || 0,3742 0,9783
8 128 0,5653 0,9656
9 16 0,5789 0,1965
10 32 0,5087 || 0,9044
11 3 64 -15,7165 || 0,9318 0,9788
12 128 -9,1966 | 0,9729
13 16 0,9729 0,9061
14 32 -2,2356 | 0,9839
15 4 64 -15,2016 || 0,9739 0,9788
16 128 0,6198 0,9585

Tabela 7: Estimacao de modelo nao linear para 40 km/h

. o Neuronios/ R? R? R?
Arquit. || N* Camadas Camada selu relu CONTSID
1 16 - 0,9794
2 32 -8,9351°¢ || 0,5988
3 1 64 -26,6711 || 0,9909 0,9844
4 128 0,9727 0,9742
5 16 -13,6821 || 0,9355
6 32 -16,4475 || 0,9852
7 2 64 -10,5549 || 0,9267 0,9844
8 128 -3,7074 0,8617
9 16 -12,6611 || 0,5550
10 32 -0,4488 0,9791
11 3 64 0,6542 0,9470 0,9844
12 128 -10,9113 || 0,7313
13 16 -36,7218 || 0,8979
14 32 -9,4158 0,9058
15 4 64 -15,7445 || 0,9796 0,9844
16 128 0,9316 0,9439

modelo linear com a ferramenta CONTSID mostrou-se mais adequado para

descricao do comportamento dindmico no veiculo no estudo de caso em anéa-
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Tabela 8: Estimacao de modelo nao linear para 50 km/h

, o Neurénios/ R? R? R?
Arquit. || N* Camadas Camada selu relu CONTSID
1 16 0,8008 0,9877
2 32 -3,2458% || 0,7689
3 1 64 -63,2936 || 0,9489 0,9914
4 128 0,9457 0,9891
5 16 -19,6058 || 0,9553
6 32 -16,4831 || 0,8232
7 2 64 -7,3125 0,9483 0,9914
8 128 -7,6582 0,9242
9 16 -20,9744 || -2,5944
10 32 0,6361 0,9413
11 3 64 0,9856 0,9811 0,9914
12 128 -13,6279 || 0,9113
13 16 0,9715 0,9702
14 32 0,8850 0,9625
15 4 64 -16,1069 || 0,9934 0,9914
16 128 -15,0277 || 0,7289

Tabela 9: Estimacao de modelo nao linear para 60 km/h

: o Neuronios/ R? R? R?
Arquit. | N® Camadas Camada selu relu CONTSID
1 16 - 0,9744
2 32 0,7508 0,7503
3 1 64 -64,8809 0,8851 0,9720
4 128 -16,2193 0,9886
5 16 -16,8240 0,8809
6 32 0,7598 0,9368
7 2 64 -11,5677 0,7940 0,9720
8 128 -20,2369 0,9706
9 16 -20,4037 || -15,0773
10 32 -0,3744 0,9737
11 3 64 -18,9928 0,9133 0,9720
12 128 -8,0791 0,8857
13 16 -24,3183 0,9054
14 32 0,8005 0,8858
15 4 64 -32,4547 0,9569 0,9720
16 128 -2,1456 0,9588

lise. Contudo, destaca-se que foi possivel a identificacado de pelo menos uma

arquitetura empregando redes neurais com desempenho superior ao modelo
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Tabela 10: Estimagao de modelo néo linear para 70 km/h
: o Neurdnios/ R? R? R?
Arquit. | N® Camadas Camada selu relu CONTSID
1 16 - 0,9143
2 32 -8,5737 0,8793
3 1 64 -41,7117 || 0,9834 0,9825
4 128 - 0,9597
5 16 -10,4887 || 0,9610
6 32 -16,4049 || 0,9566
7 2 64 -14,7691 || 0,7597 0,9825
8 128 -5,6749 || -8,7150
9 16 -17,9431 || -3,2411
10 32 0,3978 0,9455
11 3 64 -3,1780 0,8394 0,9825
12 128 0,9734 0,9152
13 16 0,9904 0,9587
14 32 -12,6579 || 0,7179
15 4 64 0,9670 0,9600 0,9825
16 128 -15,6810 || 0,9747
Tabela 11: Estimagao de modelo nao linear para 80 km/h
. o Neuronios/ R? R? R?
Arquit. || N* Camadas Camada selu relu CONTSID
1 16 - 0,9536
2 32 -8,7714 0,4796
3 1 64 0,6366 0,8260 0,9820
4 128 - 0,9439
5 16 -31,0167 0,9586
6 32 -34,1147 0,9418
7 2 64 -0,5853 0,9598 0,9820
8 128 -1640,1618 || -2,6530
9 16 -24,1373 0,3401
10 32 -0,5918 0,7775
11 3 64 -0,2804 0,9283 0,9820
12 128 -2,6522 0,8672
13 16 -5,8628 0,7589
14 32 -4,6712 0,9194
15 4 64 -1,0438 0,9517 0,9820
16 128 0,9745 0,8926

linear para a maioria das velocidades, com exce¢ao de 10 km/h, 20 km/h e

80 km/h, que podem ter sido influenciadas pelas medidas devido a pequena
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diferenca entre os maiores R? calculados para cada uma das duas abordagens.

4.4
Identificacao do modelo hibrido

De acordo com os resultados apresentados no Capitulo 3 e na Secao
anterior, identificou-se que os modelos lineares obtidos com o CONTSID
apresentam resultados satisfatorios com relacdo as medidas experimentais.
Contudo, ha caracteristicas dindmicas que eles nao conseguiram representar e
algumas das arquiteturas das redes neurais construidas consideram apresentar
desempenho superior.

Portanto, com o intuito de aprimorar os resultados do modelo linear,
este trabalho propoe também a analise de modelos hibridos baseados na
combinagao dos modelos lineares com a abordagem nao linear, por meio da
soma dos resultados estimados do CONTSID com a estimacao do erro desse
modelo empregando o algoritmo de redes neurais. Dessa forma, pretende-se
corrigir os fenémenos dindmicos nao captados pelo modelo linear com a adi¢ao
de possiveis nao linearidades.

Para tanto, a mesma metodologia apresentada na Secao 4.2 foi utilizada,
todavia, apenas com o emprego da funcao ReLU, por ter demonstrado os
melhores resultados, e a inclusdao da analise da influéncia da quantidade de
épocas (numero de iteragoes) no processo de identificagao. Dessa forma, foram
criados dois grupos de estruturas hibridas: o modelo hibrido A, que utiliza 50
épocas (mesmo valor empregado anteriormente); e o modelo hibrido B, com
1000 épocas. Os resultados estao apresentados nas Tabelas 12 a 19.

Avaliando-se os resultados obtidos pelos modelos hibridos das Tabelas 12
a 19, a figura 14 identifica as arquiteturas que possibilitaram a reducao do erro
do modelo linear (CONTSID) com o emprego da modelagem hibrida proposta.

Logo, verifica-se que o acréscimo de componentes nao lineares possibilitou
a melhoria na descricaio da dindmica do sistema para, pelo menos, uma
arquitetura/modelo hibrido em tela, apesar dos valores elevados de R? dos
resultados dos modelos lineares estimados. Outrossim, o aumento do nimero de
épocas, de maneira geral, influenciou na precisao do modelo, quando compara-
se os modelos hibridos A e B. Nesse sentido, destaca-se que para a velocidade
de 20 km/h, para praticamente todas as arquiteturas, com excegdo da 16,
as respostas obtidas dos modelos estimados foram mais representativas das
medigoes adquiridas do que a abordagem linear com o CONTSID.

A titulo de referéncia, a figura 15 representa um comparativo visual entre
os modelos identificados com a abordagem linear (CONTSID) e a implemen-

tagdo do modelo hibrido B, empregando-se a arquitetura 2, em relagao a saida
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Tabela 12: Estimacao de modelo hibrido para 10 km/h
Arquit Ne Neuronios/ R? R? R? R?
A1 Camadas Camada relu CONTSID || hibrido A || hibrido B
1 16 0,9195 0,9671 0,9463
2 32 0,9741 0,8628 0,9674
3 L 64 0,7931 0,917 0,9883 0,9733
4 128 0,9887 0,5520 0,9769
5 16 0,9637 0,9209 0,9725
6 32 0,9718 0,9760 0,9715
7 2 64 0,9124 0,9917 0,9395 0,9773
8 128 0,9836 0,9786 0,9848
9 16 -0,2054 0,9573 0,9728
10 32 0,8616 0,9429 0,9639
11 3 64 0,6932 0,9917 0,9663 0,9835
12 128 0,9863 0,9875 0,9584
13 16 0,9874 0,9832 0,9866
14 32 0,9712 0,9939 0,9809
15 1 64 0,9750 0,9917 0,9862 0,9733
16 128 0,9847 0,9870 0,9720
Tabela 13: Estimacao de modelo hibrido para 20 km/h
Arquit Ne Neuronios/ R? R? R? R?
A1 Camadas Camada relu CONTSID || hibrido A || hibrido B
1 16 0,8751 0,9038 0,9937
2 32 0,9445 0,9565 0,9923
3 L 64 0,9653 0,9857 0,9831 0,9931
4 128 0,9010 0,9169 0,9930
5 16 0,9322 0,9900 0,9921
6 32 0,9524 0,8649 0,9916
7 2 64 0,9678 0,9857 0,9829 0,9917
8 128 0,8050 0,9714 0,9915
9 16 -3,1494 0,7344 0,9935
10 32 0,9544 0,9724 0,9925
11 3 64 0,8850 0,9857 0,9736 0,9932
12 128 0,8453 0,9684 0,9911
13 16 0,9715 0,9710 0,9898
14 32 0,9715 0,9905 0,9919
15 1 64 0,9767 09857 0,9655 0,9912
16 128 0,9782 0,9804 0,9856

medida do sistema (dados originais e filtrados) para 30 km/h. Nesse exemplo,

percebe-se que o modelo hibrido apresenta maior flexibilidade para acompa-
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Tabela 14: Estimacao de modelo hibrido para 30 km/h
Arquit Ne Neuronios/ R? R? R? R?

AW Camadas Camada relu || CONTSID || hibrido A || hibrido B
1 16 0,9808 0,9664 0,9826
2 32 0,8652 -2,2238 0,9936
3 L 64 0,7175 0,978 -2,988632 0,9816
4 128 0,8573 - 0,9878
5 16 0,9563 0,9528 0,9758
6 32 0,9278 0,8532 0,1175
7 2 64 0,3742 09788 -1,0863 || -1,4182™
8 128 0,9656 0,9772 -

9 16 0,1965 0,9197 0,9838
10 32 0,9044 0,8319 0,9747
11 3 64 0,9318 09788 0,9590 -2,2604
12 128 0,9729 -2,8495™ || -1,6062°8
13 16 0,9061 0,9513 0,9632
14 32 0,9839 0,9570 0,9568
15 1 64 0,9739 09788 -0,6197 0,9733
16 128 0,9585 -9,3085% || -1,3729™

Tabela 15: Estimacao de modelo hibrido para 40 km/h
Arquit Ne Neuronios/ R? R? R? R?

AW Camadas Camada relu || CONTSID || hibrido A || hibrido B
1 16 0,9794 0,9904 0,9822
2 32 0,5988 0,9917 0,9936
3 L 64 0,9909 09844 0,9833 0,9310
4 128 0,9742 0,6733 0,9788
5 16 0,9355 0,9852 0,9799
6 32 0,9852 0,8695 0,9735
7 2 64 0,9267 09844 0,9236 0,9857
8 128 0,8617 0,9781 0,9891
9 16 0,5550 0,9794 0,9898
10 32 0,9791 0,9742 -1,9721%
11 3 64 0,9470 0,984 0,9796 0,9845
12 128 0,7313 0,9772 0,9874
13 16 0,8979 0,9859 0,9775
14 32 0,9058 0,9839 0,9860
15 1 64 0,9796 0,984 0,9753 0,9866
16 128 0,9439 0,9151 0,9746

nhamento de variagoes que ocorrem nos dados observados, enquanto que o

modelo linear possui um comportamento composto por curvas e retas mais pa-
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Tabela 16: Estimagao de modelo hibrido para 50 km/h

Arquit Ne Neuronios/ R? R? R? R?
AU Camadas Camada relu CONTSID || hibrido A || hibrido B
1 16 0,9877 0,9887 0,9847
2 32 0,7689 0,9776 0,9929
3 1 64 0,9489 0,9914 0,9900 0,9742
4 128 0,9891 0,9654 0,9640
5 16 0,9553 0,9492 0,9567
6 32 0,8232 0,9814 0,9703
7 2 64 0,9483 0,9914 0,9731 0,9546
8 128 0,9242 0,9509 0,9531
9 16 -2,5944 0,9578 0,9717
10 32 0,9413 0,9769 0,7507
11 3 64 0,9811 0,9914 0,9764 0,9918
12 128 0,9113 0,9576 0,9825
13 16 0,9702 0,9940 0,9814
14 32 0,9625 -3,5936% 0,9860
15 4 64 0,9934 0,9914 0,9654 0,9833
16 128 0,7289 0,9573 0,9910

Tabela 17: Estimagao de modelo hibrido para 60 km/h

Arquit Ne Neuronios/ R? R? R? R?
AU Camadas Camada relu CONTSID || hibrido A || hibrido B
1 16 0,9744 -1,8062 0,9535
2 32 0,7503 -78,1526 0,9175
3 1 64 0,8851 0,9720 -3,2705'° 0,9322
4 128 0,9886 0,9450 -2,2049%3
5 16 0,8809 0,7352 0,6583
6 32 0,9368 0,9159 0,9232
7 2 64 0,7940 0,9720 0,8607 0,9402
8 128 0,9706 -1,2379% 0,9751
9 16 -15,0773 0,9291 0,9446
10 32 0,9737 0,9281 0,9240
11 3 64 0,9133 0,9720 0,9313 0,9796
12 128 0,8857 - 0,9730
13 16 0,9054 -1,4656 0,7849
14 32 0,8858 0,9510 0,9735
15 4 64 0,9569 0,9720 0,9010 0,9433
16 128 0,9588 0,9719 0,9741

ocorram no sistema real.

dronizadas e suaves, sem a presenca de ondulagoes significativas, mesmo que
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Tabela 18: Estimagao de modelo hibrido para 70 km/h
Arauit N° Neuronios,/ R? R? R? R?
AU camadas Camada relu CONTSID || hibrido A || hibrido B
1 16 0,9143 -1,1029 -0,3376
2 32 0,8793 -40,8606 || -3,6963%
3 I 64 0,9834 0,9825 0,9747 -319,9055
4 128 0,9597 0,9880 0,9912
5 16 0,9610 0,9451 0,8075
6 32 0,9566 0,8901 0,9717
7 2 64 0,7597 0,9825 0,9751 0,9369
8 128 -8,7150 0,9891 0,9571
9 16 -3,2411 0,9746 0,9091
10 32 0,9455 0,9895 -5,27802!
11 3 64 0,8394 0,9825 0,9763 0,9346
12 128 0,9152 0,9758 0,9672
13 16 0,9587 0,9519 0,8030
14 32 0,7179 -50,9882 || -9,458226
15 4 64 0,9600 0,9825 0,9916 0,9809
16 128 0,9747 0,9865 0,9805
Tabela 19: Estimacao de modelo hibrido para 80 km /h
Avauit N© Neur6nios/ R? R? R? R?
AU Camadas Camada relu CONTSID || hibrido A || hibrido B
1 16 0,9536 0,9619 0,9657
2 32 0,4796 0,9585 0,9814
3 1 64 0,8260 0,9820 0,9513 0,9711
4 128 0,9439 0,9708 0,9843
5 16 0,9586 0,9777 0,9751
6 32 0,9418 0,9528 0,9598
7 2 64 0,9598 0,9820 0,9674 0,9704
8 128 -2,6530 0,9341 0,9877
9 16 0,3401 0,9605 0,9704
10 32 0,7775 0,9600 0,9901
11 3 64 0,9283 0,9820 0,9679 0,9891
12 128 0,8672 0,9537 0,9780
13 16 0,7589 0,9520 0,9679
14 32 0,9194 0,9673 0,9881
15 4 64 0,9517 0,9820 0,9560 0,9891
16 128 0,8926 0,9401 0,9825
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10 km/h|20 km/h|30 km/h]|40 km/h|50 km/h{60 km/h|70 km/h|80 km/h}
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Arquitetura
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Figura 14: Indicagao das arquiteturas dos modelos hibridos A (50 épocas) e B
(1000 épocas) que apresentaram melhorias em rela¢do a resposta do modelo
linear do CONTSID para cada velocidade

(°/s)

'
\V]

Amplitude

- —Dados originais
—Dados filtrados
——CONTSID T

Modelo hibrido

12 14

Figura 15: Comparativo entre os dados medidos, as medigoes filtradas (pds-
processadas), a resposta do modelo CONTSID e do modelo hibrido B para 30
km/h (arquitetura 2)
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5
Conclusoes e trabalhos futuros

Com foco no estudo de caso baseado em dados experimentais de uma
viatura militar de trés eixos durante uma manobra de mudanca dupla de
faixa a diversas velocidades, o presente trabalho apresenta, preliminarmente, a
obtencao de modelos continuos lineares para representacao da dinamica lateral
do veiculo.

A partir dos sinais de entrada e de saida dos angulos do volante e da
taxa de guinada, respectivamente, com o auxilio da ferramenta CONTSID,
disponivel no MATLAB, o processo para selecao da estrutura e estimacao
dos parametros das fungoes de transferéncia é implementado. Os resultados
obtidos com a abordagem linear apresentam resultados aderentes aos dados
observados e possibilitam a andlise da influéncia da velocidade no comporta-
mento dindmico do sistema. De acordo com a analise da resposta em frequéncia
da variacao da velocidade, verifica-se que o aumento da velocidade implica em
maiores ganhos e que os polos tendem a se mover de um sistema subamortecido
para superamortecido.

Em seguida, com a utilizagdo das mesmas medigoes experimentais do
veiculo, a identificacao é realizada com a obtencao de modelos nao lineares
via Redes Neurais Artificiais. A partir das diversas arquiteturas simuladas,
verificou-se a influéncia de modificagoes na estrutura (como nimero de neur6-
nios, nimero de camadas e fungdo de ativa¢do) na resposta do modelo esti-
mado, bem como a andlise comparativa entre os modelo lineares e nao lineares
obtidos.

Nesse aspecto, ressalta-se que a alteragao da fungao de ativacgao resultou
em melhorias significativas da resposta do modelo, inclusive em comparacao
aos modelos lineares para algumas arquiteturas, dentro dos parametros pré-
definidos da estrutura da rede.

Por fim, com o intuito de minimizar o erro do modelo linear, este estudo
apresentou uma abordagem para representacao do sistema por meio de modelos
hibridos, desenvolvidos como uma combinagao da resposta dos modelos lineares
do CONTSID, somados aos erros correlacionados estimados com o algoritmo
apresentado de identificacdo de sistema com a utilizacdo de Redes Neurais

Artificiais (ndo linear). Dessa forma, verificou-se o aprimoramento da resposta
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dos modelos finais estimados para diversas arquiteturas analisadas.

Do exposto, o presente trabalho apresentou trés técnicas distintas para
identificacao, baseada em dados observados, da dinamica lateral de um veiculo
de trés eixos, obtendo-se resultados satisfatorios.

Logo, os modelos obtidos possibilitam uma predigao inicial do compor-
tamento da dinamica lateral do veiculo e configuram uma das etapas para
estudos futuros relativos ao projeto e emprego de sistemas de controle, tais
como controle de trajetéria e de estabilidade.

Com base na metodologia utilizada e nos resultados obtidos, dentre

sugestoes de trabalhos futuros, pode-se mencionar:

— geracao de um banco de modelos para identificacao do sistema para as

demais velocidades, nao abordadas no estudo de caso apresentado;

— identificacdo do sistema em malha fechada para melhorar os espectros
dos sinais de entrada-saida e os modelos estimados, utilizando projeto de

experimentos;

— identificacao de parametros fisicos do modelo linear no dominio da
frequéncia;

— identificagdo adaptativa das propriedades de atrito e dos coeficientes de
rigidez dos pneus; e

— projeto de controle preditivo de modelo (MPC, do inglés model predic-
tive control) e identificagdo adaptativa para seguimento de trajetoria,

relevantes para ambientes complexos.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2212350/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012350/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 2012350/CA

Referéncias bibliograficas

ABE, M.. Vehicle handling dynamics: theory and application.
Butterworth-Heinemann, 2015.

AMER, N. H.; ZAMZURI, H.; HUDHA, K. ; KADIR, Z. A.. Modelling and
control strategies in path tracking control for autonomous ground
vehicles: a review of state of the art and challenges. Journal of
intelligent & robotic systems, 86(2):225-254, 2017.

ANDERSON, J. M.; ARBOUR, B.; ARNOLD, R.; KADIOFSKY, T.; KEELEY,
T.; MACLEOD, M. R.; BOURDON, S.; CROOTOF, R.; MATSUMURA, J. ;
MAYER, C.. Autonomous systems: Issues for defence policymakers.
Technical report, NATO Allied Command Transformation, 2015.

ARIFIN, B.; SUPRAPTO, B. Y.; PRASETYOWATI, S. A. D. ; NAWAWI,
Z.. The lateral control of autonomous vehicles: A review. Em:
2019 INTERNATIONAL CONFERENCE ON ELECTRICAL ENGINEERING AND
COMPUTER SCIENCE (ICECOS), p. 277-282. IEEE, 2019.

BA, T.; GUAN, X. ; ZHANG, J.. Vehicle lateral dynamics modelling
by subspace identification methods and tyre cornering stiffness
estimation. International Journal of Vehicle Systems Modelling and Testing,
10(4):340-355, 2015.

CAl, Y.; YU, X;; WANG, H.; SUN, X.; CHEN, L. ; TENG, C.. Hybrid
physics and neural network model for lateral vehicle dynamic state
prediction. Proceedings of the Institution of Mechanical Engineers, Part D:

Journal of Automobile Engineering, 2022.

CHEBLY, A.; TALJ, R. ; CHARARA, A.. Coupled longitudinal and
lateral control for an autonomous vehicle dynamics modeled using
a robotics formalism. IFAC-PapersOnLine, 50(1):12526-12532, 2017.

CHEN, T.; XU, X.; CHEN, L.; JIJANG, H.; CAIl,L Y. ; LI, Y.. Estimation of
longitudinal force, lateral vehicle speed and yaw rate for four-wheel
independent driven electric vehicles. Mechanical Systems and Signal
Processing, 101:377-388, 2018.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2212350/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012350/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 2012350/CA

Referéncias bibliograficas 61

CHENG, S.; LI, L.; YAN, B.; LIU, C.; WANG, X. ; FANG, J.. Simultaneous
estimation of tire side-slip angle and lateral tire force for vehicle la-
teral stability control. Mechanical Systems and Signal Processing, 132:168-
182, 2019.

CHINDAMO, D.; GADOLA, M.. Estimation of vehicle side-slip angle
using an artificial neural network. Em: MATEC WEB OF CONFERENCES,
volumen 166, p. 02001. EDP Sciences, 2018.

COELHO, A. A. R.; DOS SANTQOS COELHO, L.. Identificacao de sistemas

dinamicos lineares. 2016.

FIGEL, K. J.; SCHULTALBERS, M. ; SVARICEK, F.. Experimental analysis
of driveline shuffle with focus on the interaction between traction
and torsional vibrations. IFAC-PapersOnLine, 52(5):322-328, 2019.

GARNIER, H.: GILSON, M.. CONTSID: a Matlab toolbox for standard
and advanced identification of black-box continuous-time models.
IFAC-PapersOnLine, 51(15):688-693, 2018.

GAMIER, H.; MENSLER, M.. CONTSID—a continuous-time system
identification toolbox for Matlab. Em: 1999 EUROPEAN CONTROL
CONFERENCE (ECC), p. 3322-3327. IEEE, 1999.

GARNIER, H.; GILSON, M. ; CERVELLIN, O.. Latest developments for
the Matlab CONTSID toolbox. IFAC Proceedings Volumes, 39(1):714—
719, 2006.

GARNIER, H.; GILSON, M. ; LAURAIN, V.. The CONTSID toolbox for
Matlab: extensions and latest developments. I[FAC Proceedings Volumes,
42(10):735-740, 20009.

GARNIER, H.. Teaching data-based continuous-time model identifica-
tion with the CONTSID toolbox for Matlab. IFAC Proceedings Volumes,
44(1):6373-6378, 2011.

HAYKIN, S.. Neural networks and learning machines. Pearson Education
India, 2009.

JAMES, S.; ANDERSON, S. R.. Linear system identification of longi-
tudinal vehicle dynamics versus nonlinear physical modelling. Em:
UKACC 12TH INTERNATIONAL CONFERENCE ON CONTROL (CONTROL),
p. 146-151. IEEE, 2018.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2212350/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012350/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 2012350/CA

Referéncias bibliograficas 62

JANG, J.-H.; HAN, C.-S.. The sensitivity analysis of yaw rate for a front
wheel steering vehicle: In the frequency domain. KSME International
Journal, 11(1):56-66, 1997.

JAZAR, N.. Vehicle Dynamics, Theory and Application. Springer,
Riverdale, NY, 2008.

JIANWEI, C.; CHUANQIANG, Y.; ZHIHAO, L.; SHENGJIN, T.; ZHIHAO, Z. ;
HONGBIN, S.. Data modeling of multi-axle special vehicles and lateral
dynamics applications. Acta Armamentarii, 44(1):165, 2023.

JIN, X.; YIN, G. ; CHEN, N.. Advanced estimation techniques for vehicle
system dynamic state: A survey. Sensors, 19(19):4289, 2019.

KIEFER, J.. Modeling of road vehicle lateral dynamics. Dissertacio de
mestrado, Rochester Institute of Technology, 1996.

LJUNG, L.. Perspectives on system identification. Annual Reviews in
Control, 34(1):1-12, 2010.

NORTH ATLANTIC TREATY ORGANIZATION (NATO). NATO Dynamic
Stability, Allied Vehicle Testing Publications (AVTP) 03-160 W,
1991.

KUMPATI, S. N.; KANNAN, P. ; OTHERS. Identification and control of
dynamical systems using neural networks. |[EEE Transactions on neural
networks, 1(1):4-27, 1990.

NAYAK, S.; MISRA, B. B. ; BEHERA, H. S.. Impact of data normalization
on stock index forecasting. International Journal of Computer Information
Systems and Industrial Management Applications, 6(2014):257-269, 2014.

NIRMAL, K.; SREEJITH, A.; MATHEW, J.; SARPOTDAR, M.; SURESH, A
PRAKASH, A.; SAFONOVA, M. ; MURTHY, J.. Noise modeling and analy-
sis of an IMU-based attitude sensor: improvement of performance
by filtering and sensor fusion. Em: ADVANCES IN OPTICAL AND ME-
CHANICAL TECHNOLOGIES FOR TELESCOPES AND INSTRUMENTATION
[I, volumen 9912, p. 99126W. International Society for Optics and Photonics,
2016.

PASCU, V.; GARNIER, H.; LJUNG, L. ; JANOT, A.. Benchmark problems

for continuous-time model identification: design aspects, results and
perspectives. Automatica, 107:511-517, 2019.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2212350/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012350/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 2012350/CA

Referéncias bibliograficas 63

LEAO PEREIRA, C.. Implementacdo computacional e anilise do em-
prego de um sistema de controle de assisténcia ao motorista em
um modelo de veiculo 6x6. Dissertacio de mestrado, Instituto Militar de
Engenharia, 2020.

PEREIRA, C. L.; DE SOUSA, D. H. ; AYALA, H. V.. Three-axle vehicle
lateral dynamics identification using double lane change maneuvers
data. Em: 2021 29TH MEDITERRANEAN CONFERENCE ON CONTROL AND
AUTOMATION (MED), p. 910-915. IEEE, 2021.

QUINTANA, E.. The ethics and legal implications of military unman-
ned vehicles. RUSI, Occasional Paper, 2008.

REINA, G.; PAIANO, M. ; BLANCO-CLARACO, J.-L.. Vehicle parameter
estimation using a model-based estimator. Mechanical Systems and
Signal Processing, 87:227-241, 2017.

REINA, G.; MESSINA, A.. Vehicle dynamics estimation via augmented
Extended Kalman Filtering. Measurement, 133:383-395, 2019.

SANCHEZ, E. C. M.. Controle por aprendizado acelerado e neuro-
fuzzy de sistemas servo-hidraulicos de alta frequéncia. Rio de Janeiro:
PUC-Rio, 20009.

SCHAIBLE, B.; XIE, H. ; LEE, Y.-C.. Fuzzy logic models for ranking
process effects. |IEEE Transactions on Fuzzy Systems, 5(4):545-556, 1997.

SHARMA, S.; SHARMA, S. ; ATHAIYA, A.. Activation functions in neural
networks. Towards Data Sci, 6(12):310-316, 2017.

SIEBERG, P. M.. Hybrid Methods in Vehicle Dynamics State Estima-
tion and Control-Exploiting Potentials and Ensuring Reliability of
Artificial Intelligence. Tese de PhD, Universitat Duisburg-Essen, 2021, 2021.

SOLA, J.; SEVILLA, J.. Importance of input data normalization for
the application of neural networks to complex industrial problems.
IEEE Transactions on nuclear science, 44(3):1464-1468, 1997.

SUNG, |.; CHOI, B. ; NIELSEN, P.. On the training of a neural network
for online path planning with offline path planning algorithms.
International Journal of Information Management, 57:102142, 2021.

TANGIRALA, A. K.. Principles of system identification: theory and
practice. CRC Press, 2018.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2212350/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012350/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 2012350/CA

Referéncias bibliograficas 64

THEODORIDIS, S.; KOUTROUMBAS, K.. Pattern recognition. Elsevier,
20009.

YUEN, T. J.; FOONG, S. M. ; RAMLI, R.. Optimized suspension kinema-
tic profiles for handling performance using 10-degree-of-freedom
vehicle model. Proceedings of the Institution of Mechanical Engineers, Part
K: Journal of Multi-body Dynamics, 228(1):82-99, 2014.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2212350/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012350/CA


	Identificação de modelo híbrido baseado em Redes Neurais para dinâmica lateral de veículos militares
	Resumo
	Sumário
	Introdução
	Contextualização
	Objetivos
	Revisão bibliográfica
	Contribuições
	Organização da dissertação

	Fundamentação teórica
	Identificação de sistemas
	Identificação de sistemas com a ferramenta CONTSID
	Identificação de sistemas por meio de Redes Neurais Artificiais

	Identificação da dinâmica lateral de um veículo militar utilizando dados de mudança dupla de faixa
	Estudo de caso
	Descrição do experimento

	Modelo veicular
	Identificação de sistema aplicado para modelagem da dinâmica lateral veicular
	Algoritmo
	Formulação do problema de identificação

	Resultados e discussão
	Conclusões parciais

	Identificação da dinâmica lateral de um veículo militar por meio de modelos híbridos
	Considerações iniciais
	Metodologia
	Resultados e discussão do modelo não linear
	Identificação do modelo híbrido

	Conclusões e trabalhos futuros
	Referências bibliográficas



