Utilizacao do Controlador Neural por Linearizacao Feedback na
Identificacdo e Controle da Velocidade de um Veiculo Experimental

Ana Beatriz Alvarez Mamani, José Raimundo de Oliveira
Departamento de Engenharia de Computacdo e Automacgdo Industrial (DCA)
Faculdade de Engenharia Elétrica e Computacdo - UNICAMP
Caixa Postal 6101 13083-852 Campinas, SP - BRASIL
anabe @dca.fee.unicamp.br, jro@dca.fee.unicamp.br

Abstract

This paper describe obtained results using the
neural control by feedback linearization for the system
identification and control of the speed of experimental
car. It is known that the not controlled final speed of a
experimental car is non linear due to some noise,
obstacles or disturbances of the surface in which it
moves. Thus, the objective of the use of the neural
controller is to return the system of speed more robust
to the parametric variations and mainly to compensate
the non linear effects of the dependent gain of the
margin of operation inherent of the speed systems.
Here are discussed the experimental results that show
a significant error reduction in steady-state and a
uniformization of the permanent response of the
closed-loop system.
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1. Introducao

As redes neurais tém sido aplicadas com muito
sucesso na identificacdo [1,2] e no controle de sistemas
dindmicos [3,5], mesmo quando estes sistemas
apresentam disttirbios desconhecidos, uma dindmica
complexa e possivelmente desconhecida, efeitos nao-
lineares, e também uma dindmica multipla com escalas
de tempo diferentes. Como exemplo destes sistemas
temos: sistemas de posicionamento, sistemas roboticos
de velocidade elevada, sistemas auto-guiados, sistemas
militares e assim por diante; todos estes incluem
sistemas fisicos que em geral sdo lineares apenas em
pequenos intervalos de operacao apresentando algumas
nido linearidades que limitam o desempenho dos
mecanismos fazendo com que os mesmos ndo operem
adequadamente.

Dentre os efeitos ndo lineares mais comuns temos 0s
seguintes: zona morta, pequeno intervalo no qual o
sistema mesmo recebendo excitacdo ndo responde,
ganho dependente da faixa de operagcdo, conhecido
também como ganho ndo linear, onde o ganho do
sistema ndo ¢é representado por uma constante e
saturagdo, na qual a saida do sistema satura para
grandes sinais da entrada.

As exigéncias de desempenho modernas nos termos
da velocidade e na precisio do movimento para
sistemas de conducdo automdtica de veiculos (auto-
guiados) s@o muito estritas. Tudo isto faz o projeto de
sistemas de controle extremamente complicado e
dificil. Tomemos em consideracdo que para um sistema
de velocidade com uma porcentagem de alta fidelidade,
um erro aceitdvel na saida é de 2% do seu valor
referencial como maximo [11]

O controle de sistemas ndo-lineares é um assunto
que desperta grande interesse dos pesquisadores.
Técnicas de controle cldssica sdo baseadas em modelos
linearizados dos sistemas fisicos, o que representa
perda de informagdes, que muitas vezes sdo
importantes para o funcionamento do sistema com altos
niveis de exigéncia. Atualmente, a utilizacdo de
diferentes técnicas de controle inteligente tem aberto
uma nova perspectiva no tratamento de sistemas ndo-
lineares e no projeto de seus controladores. As
referéncias [6,7] mostram excelentes resultados
utilizando as redes neurais no processo de identificacao
de ndo linearidades para controle.

Este artigo mostra o desempenho do controlador
neural por linearizacdo feedback na identificacdo e
controle da velocidade de um veiculo experimental
cuja velocidade ndo controlada carrega caracteristicas
ndo lineares (ganho ndo linear) devido a varios ruidos,
obstaculos ou perturbacdes da superficie na qual se
movimenta. O esquema de identificacdo e controle
utilizado tem como unidade bdsica o perceptron de



mdltiplas camadas (MLP), este esquema foi
desenvolvido por Narendra [3,4] mostrando-se muito
eficaz em sistemas dindmicos nao lineares.

2. O sistema de velocidade

Geralmente a arquitetura de um sistema de controle
de velocidade inclui varios médulos como: planta a ser
controlada, sensores, modulos de acondicionamento do
sinal, de acondicionamento de poténcia, entre outros.

Neste estudo a denominada planta é um veiculo
experimental que funciona com um motor CC
controlado por armadura alimentado por uma bateria
de 7V. A velocidade de saida é funcdo das
caracteristicas do ambiente no qual o veiculo se
movimenta, tendo como exemplo os seguintes casos:

e Chéao ndo uniforme, existe um parametro de atrito
consideravelmente alto, neste caso a velocidade
com que se movimenta ndo seguird a velocidade
referencial haverd uma perturbacao.

e Devido a alguns obstidculos no ambiente o veiculo
nido percorre livremente, tendo a velocidade de
saida do motor constante e a velocidade final do
veiculo inconstante.

¢ Quando o chido estd muito liso e a velocidade
aumentar rapidamente. Neste caso, a velocidade na
saida do motor estard dando um valor de velocidade
correta, mas a velocidade de saida pode estar acima
da referencial.

Para a simulac@o destes casos, quando a velocidade
varia em fung¢do ao ambiente, utilizamos uma
perturbag@o de amplitude (Tc) igual ao 10% da sinal de
entrada, caracterizados como segue:

e Um passo positivo da perturbagdo indica que a
velocidade do veiculo diminuiu, por atrito no chio,
obstaculos ou outro motivo, este passo faz com que
a corrente de armadura aumente de maneira que a
velocidade de movimentacao siga sua referéncia.

¢ Similarmente acontece no caso quando a velocidade
do veiculo aumenta, um passo negativo de
perturbagdo faz com que a corrente de armadura se
ajuste para manter o vefculo a uma velocidade
referencial.

Para os primeiros testes a planta é constituida pelo
motor CC configurado por armadura que tem como
entradas a voltagem da bateria e a perturbagdo de
amplitude (Tc).

3. Redes neurais artificiais para controle
As redes neurais podem ser de grande utilidade em

processos industriais e/ou sistemas dindmicos porque
provaram ter  potencialidades excelentes na

aproximacdo de fungdes, uma vez que muitos
processos sdo altamente nio lineares. Um dos tipos
mais comuns de redes neurais feedforward é o
perceptron de miiltiplas camadas (MLP), este tipo de
rede ja foi referenciado ndo somente para modelagem
de vdrios processos bioldgicos e industriais como,
também para projetar controladores para eles com
beneficios significativos.

Tipicamente existem dois passos envolvidos quando
usamos redes neurais para controle: a identificacdo do
sistema e o projeto de controle. No sistema de
identificacdo é desenvolvido um modelo de rede neural
da planta que serd controlada, e no projeto de controle,
o modelo neural da planta € usado para treinar o
controlador.

H4 uma variedade de controladores de sistemas nas
quais as redes de mdltiplas camadas podem ser usadas
como blocos de construg¢do bésica [8,9], sendo trés os
esquemas mais populares: controle neural preditivo,
controle neural por linearizacdo feedback e controle
neural baseado em modelo de referéncia. Estes
controladores sdo representantes da variedade de
maneiras em que as redes de miiltiplas camadas sdo
usadas em sistemas de controle. Como na maioria de
controladores neurais, eles sdo baseados em
arquiteturas padrdo de controle linear.

4. Controle neural por linearizacao
Jfeedback

Uma implementacdo da técnica de linearizacdo
feedback é mostrada na figura 4.1. Ela produz um sinal
de controle com dois componentes, o primeiro cancela
as ndo linearidades na planta, e o segundo é um
controlador linear de estado feedback.
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Figura 4.1. Linearizacao feedback neural



Esta técnica pode ser aplicada aos sistemas ndo
lineares cujo modelo da planta pode ser expressado
pela forma candnica descrita pela equacdo 4.1 [10].

x" =l(xp)+g(xp).u 4.1

X, = [xp X, .. xi;H)]T contém o sistema de varidveis de

estado e u € a entrada de controle.

H4 algumas variacdes do controlador neural
adaptativo que utilizam linearizacdo feedback,
incluindo os modelos aproximados de Narendra. O
modelo utilizado neste trabalho é um dos mais
conhecidos € referido por Narendra como controle
NARMA-L2, descrito a seguir.

4.1. Identificacao do modelo NARMA-L.2

O primeiro passo para usar linearizacdo feedback é
identificar o sistema a ser controlado. O modelo
NARMA-L2 ¢ uma aproxima¢do do modelo NARMA
(Eq. 4.2).

y(k+d)=N[yk), y(k=1),..., y(k —n+1)u(k)ulk -1), ...,u(k —m+1)]
4.2

u(k) é a entrada ao sistema, e y(k) a saida do
sistema.

No procedimento de identificacdo uma entrada de
controle € resolvida para que faca a saida do sistema
seguir alguma trajetéria de referéncia.

ylk+d)=y,(k+d) 4.3

Assim, o sinal de controle ndo linear desenvolvido
teria a forma:

u(k): G[y(k), y(k=1),..., y(k —n+1), v, (k +d),u(k —-1),....ulk—m+ l)]
4.4

Utilizando este sinal de controle, deveria ser
treinada uma rede neural dinamicamente para produzir
a funcdo G de tal maneira que o erro quadrético médio
seja minimo.

Narendra e Mukhopadhyay [4] propdem o uso de
um modelo aproximado para representar o sistema. O
modelo aproximado é chamado NARMA-L2 (Eq. 4.5).

Slk+d)=1[ylk), y(k=1), ..., ylk —n+1)ulk =1), ..., ulk —m+1)]+
glyk) y(k=1), ..., y(k —n+1)ulk =1),..,ulk —=m+1)]-u(k)
4.5

Este modelo estd na forma candnica (Eq. 4.1), onde
a seguinte entrada de controle u(k) nio estd dentro da
ndo linearidade e tem a forma:

_ (ke d)=ilyk). y(k =1), ..., ylke=n+1)ulk=1),....ulk —n+1)]
glylk) ylk=1), ..., y(k=n+1)ulk=1),...,ulk —n+1)]
4.6

u(k)

Para nio ter problemas de realizacio devido ao sinal
de controle u(k) baseado na saida ao mesmo tempo,
usam o modelo da equagdo 5.7 (d > 2).

yk+d)=1[y(k), y(k-1)...., y(k —n+1)ulk),ulk —1), ..., ulk —n+1)]+
glyk), ..., ylk —n+1)u(k),...,ulk —n+1)]- u(k +1)
4.7

4.2. Controle NARMA-L2

Utilizando o modelo NARMA-L2, o controlador
obtido é expressado pela equacdo 4.8 (realizdvel para
d>2)

(k+d)=1ly(k), y(k=1), ..., y(k —n+1)ulk), ...,ulk —n+1)]
gly(e)yle=1)..... ylke—n+1.ulk). ....ulk —n+1)]
4.8

ulk+1)=2

Este controlador pode ser implementado com o
modelo da planta previamente identificado NARMA-
L2, como mostra a figura 4.2.

Me+1)

f' =f° = funcdo sigmoidal

£ =f* = funcaclinear

Figura 4.2. Controlador neural por linearizagdo
feedback

5. Parte experimental
Para a simulacdo foram utilizadas diferentes

bibliotecas do Simulink/Matlab, os paradmetros
utilizados serdo detalhados ao longo da simulacio.



Neste item sdo detalhados dois casos. O primeiro
utiliza como referéncia um sinal tipo degrau e o
segundo utiliza um sinal tipo trem de pulsos
ascendente, cujo propdsito € verificar o controle de
efeitos ndo lineares na resposta final do sistema. Todos
os resultados da simulagdo sdo varidveis impressas em
fungdo do tempo.

Foram consideradas 5000 amostras de treinamento,
como critério de parada: o nimero de épocas alcangado
ou erro minimo atingido. O conjunto de amostras foi
dividido em dados de treinamento, validagdo e teste. A
quantidade méxima de iteragdes ou épocas permitidas é
fixa em 1000.

5.1.Caso 1

O ruido de perturbacdo Tc é 10% da magnitude da
entrada e considerado na fase de treinamento para dar
robustez a rede, se admite condi¢des iniciais nulas e
como referéncia um sinal tipo degrau. Nas tabelas 5.1 e
5.2, estd especificado a arquitetura final da rede, e o
resultado de treinamento, respectivamente.

Tabela 5.1. Arquitetura da rede

Tamanho da camada intermedidria 3

Intervalo de amostragem das entradas (seg.) 0.01
No. de entradas retardadas da planta
No. de saidas retardadas da planta 3

W

Tabela 5.2. Resultado de treinamento

No. Méaximo épocas (1000)
1.55402¢-009
1.18343e-009
5.48249¢-010

Parada

MSE de treinamento
MSE de validagao
MSE de teste

Na figura 5.1 se detalham as duas saidas, uma
controlada e a outra ndo, pode-se perceber que a acio
do controlador em regime permanente (Fig. 5.2) faz
com que o valor de saida acompanhe o valor
referencial de forma eficiente, o erro (Fig. 5.3)
mantém-se proximo de zero, mudando ligeiramente
apenas quando hd variag¢do no valor da perturbacao Tc.
Devido ao controle, o efeito das varia¢des de carga foi
minimizado e ndo alteram a velocidades do motor, uma
vez que as varia¢des ndo ultrapassam de 2%.

5.2. Caso 2

A caracteristica principal deste caso € a modificacdo
do sinal de entrada, utiliza-se como referéncia de
velocidade um sinal tipo tem de pulsos ascendente, 0s

Velocidade de Saida

— Saida controlada
128 | ==~ Saida nao controlada

11 i
0 5 10 15 a0 5 30 E3 a0 I3 Eil
t(s)

Figura 5.1. Velocidade de saida real e saida
controlada

Acat de controle

t(s)
Figura 5.2. A¢édo do controlador
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Figura 5.3. Detalhe para o erro da velocidade

0 5 10 15

parametros que caracterizam a identificagdo e controle
do sistema sd30 0s mesmos descritos no primeiro caso.

Identificada a planta e implementado o controlador
neural. As figuras 5.5 e 5.6 apresentam o resultado da
simulacdo: a velocidade referencial e velocidade de
saida da planta e a acdo de controle, respectivamente.
Dos resultados podemos dizer que a sinal de controle
consegue compensar as ndo linearidades presentes no
sistema sem controle (figura 5.4).

Como parte complementar do primeiro caso, foram
implementados outros dois controladores neurais:
controle neural preditivo e controle neural baseado em
modelo de referéncia.

Os parametros de treinamento e a arquitetura da
rede no processo de identificacio foram mantidos
constantes para o teste dos trés controladores.
Entretanto foi necessdrio aumentar o tamanho da rede
no processo de identificacdo utilizando o controlador
neural baseado em modelo de referéncia. Isto porque,
mantendo o mesmo tamanho dos outros dois testes, ndo
conseguimos uma boa identificacdo das ndo
linearidades do sistema num tempo razodvel.



rp.s Velocidade real do sistema
5

Figura 5.4. Resposta do sistema sem controle:
ganho néo linear
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Figura 5.5. Comportamento da velocidade com
compensagao do ganho n&o linear
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Figura 5.6. A¢éo do controlador

No primeiro caso de estudo, os trés esquemas de
identificacdo desenvolvidos pelos trés controladores
mostram-se muito eficazes ao identificar as ndo
linearidades presentes no sistema. Observando que no
projeto do controle o controlador que gastou menos
tempo para obter bons resultados foi o “Controlador
por Linearizagdo Feedback”.

Com esta comparagdo nao desmerecemos as
qualidades dos outros dois controladores. Assim,
podemos dizer que cada estrutura de controle tem seu

campo de aplicacdo, que varia em funcdo do
requerimento de controle da planta e em funcdo das
caracteristicas da planta a controlar.

6. Conclusoes e trabalhos futuros

Neste artigo foram apresentados resultados obtidos
utilizando o controlador neural por linearizacdo
feedback para o controle da velocidade. Podemos
dizer que para o controle de velocidade objeto deste
nosso estudo foram consideradas como caracteristicas
primordiais do controlador: o tempo de aprendizado, o
tempo de resposta € o menor tamanho da rede,
viabilizando a sua implementacdo futura utilizando um
microcontrolador ~como  unidade  central de
processamento.

Assim, a andlise dos resultados utilizando o
Controlador Neural por Linearizacdo Feedback mostra
que as respostas obtidas sdo aceitdveis e prometedoras
para o objetivo do controle.

Novos desafios no desenvolvimento do modulo
controlador contemplam:

e Implementacdo do controle de velocidade em
hardware.

¢ Incorporacdo de outros recursos para o controle
autébnomo do veiculo.
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