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Resumo. Considerando a crescente demanda por sistemas motorizados alimentados por energia "limpa’, o presente tra-
balho descreve o projeto de um sistema de controle de rodas elétricas para veiculos de passeio pré-existentes convertidos
em veiculos hibridos 4x4, dotados de tragcdo elétrica traseira independente para manobras a velocidades indicadas para
perimetro urbano (abaixo de 60 Km/h), preservando-se o motor a combustdo na tragdo dianteira, o qual pode ser apro-
veitado nas demais situacoes. Essa configuragcdo pode se tornar uma alternativa vidvel para a indistria automobilistica,
aperfeicoando o desempenho veicular na reducdo do consumo de combustivel de origem fossil em tais situacoes de trd-
fego, onde a emissdo de poluentes ocorre com maior intensidade. O estudo faz uma andlise da dindmica e da cinemdtica
do veiculo em 2D utilizando-se da Geometria de Ackerman, o que permitiu estimar o raio da manobra executada através
da leitura dos sensores de estercamento das rodas dianteiras do veiculo. A partir do raio de curva obtido, o controlador
calcula as velocidades angulares que cada uma das rodas traseiras deve desenvolver individualmente e, por meio do
controle de corrente, ajusta as velocidades angulares dos dois motores elétricos acoplados as mesmas, de maneira que o
veiculo apresente um comportamento adequado em manobras, atendendo aos requisitos de estabilidade. Desenvolveu-se
um modelo parametrizado do veiculo em simulador, incluindo o estudo da sua dindmica/cinemdtica em Matlab/Simulink.
O projeto do sistema de controle baseou-se em técnicas de inteligéncia artificial, considerando-se o desenho de um con-
trolador fuzzy para o ajuste das velocidades das rodas. Posteriormente, uma rede neural feedforward de quatro camadas
foi treinada de modo a substituir as agcdes do controlador.
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1. INTRODUCAO

O conceito de veiculo hibrido preenche uma enorme lacuna na busca por meios de transporte que reduzam a emissao
de poluentes na atmosfera. Segundo um estudo (Sioshansi et al., 2009), os veiculos de passeio do tipo PHEV (Plug-in
Hybrid Electric Vehicles), cujas células de bateria sdo recarregdveis em "postos”de energia elétrica, emitem menos CO3 e
outros poluentes que os CV (Conventional Vehicles) e at¢ mesmo que os carros hibridos HEV (Hybrid Electric Vehicles).
No transporte publico, a hibridizacdo dos Onibus associada ao uso de super capacitores acarretaria a recuperacdo de
cerca de 40% da energia fornecida a esses veiculos (Barrero et al., 2008). Embora haja uma grande gama de solucdes
robustas para problemas dindmicos, a complexidade do controlador aumenta a medida que as condi¢des de contorno e
os pré-requisitos de projeto também aumentam, o que gera um acréscimo significativo na demanda por processamento
(Kumar et al., 2009). Este trabalho apresenta o desenho de um controlador fundamentado em inteligéncia artificial, da
classe neurofuzzy (Cai et al., 2010), apoiado pela ideia de que, combinando-se a facilidade de agregar conhecimento
através da logica nebulosa e o relativamente baixo custo computacional oferecido pela abordagem das redes neurais,
torna-se possivel solucionar diversos problemas em engenharia de controle (Cristea et al., 2002). O desenho da rede
neural de quatro camadas seguiu o trabalho de (Kurosawa, 2005). As redes neurais de quatro camadas apresentam um
desempenho superior as redes de trés camadas (Tamura, 1997). Um modelo simplificado da dinamica do veiculo é
apresentado (Becker, 1997). Sdo estabelecidas relacdes, baseadas na Geometria de Ackerman, a partir das quais foram
determinadas as velocidades angulares a serem desenvolvidas pelas rodas elétricas em manobras, de modo que o veiculo
atenda aos niveis de estabilidade exigidos (Gillespie, 1992). Para o sistema de tragdo, foi considerada a representacdo em



espaco de estados de um motor DC de aproximadamente SHP, modelado segundo técnicas laboratoriais (Levine, 1999).
2. FORMULACAO DO PROBLEMA
2.1 Aspectos gerais

O veiculo hibrido modelado neste trabalho consiste de um carro de passeio tracionado por um motor a combustio
convencional na sua porcao dianteira, e por um par de motores elétricos na sua parte traseira. A tracdlo traseira, portanto,
se da por meio de dois motores elétricos independentes havendo, a priori, um par de controladores MIMO (Multiple Input
Multiple Output), cada qual para o ajuste das velocidades angulares desses dispositivos. A ilustracdo da Fig. 1 mostra
o funcionamento do sistema. Os angulos de estercamento das rodas dianteiras ¢; e do sdo lidos através do barramento
CAN (Controller Area Network) do veiculo (A) e enviados ao controlador (B) que, ap6s resolvidas as equagdes dinamicas
e cinematicas do veiculo, obtém as velocidades angulares desejadas para as rodas traseiras, assumindo o controle de
corrente dos motores elétricos acoplados a elas, o que resulta no controle das velocidades angulares (w; e w2) (C).
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Figura 1. Arquitetura do veiculo e fluxo da informacao para o controle das rodas elétricas.

Muitos trabalhos na drea de veiculos elétricos/hibridos sugerem o desenvolvimento de veiculos com estercamento
frontal e traseiro simultaneamente. Em se tratando de projetos de veiculos concebidos e desenvolvidos a partir da "estaca
zero", tal funcionalidade pode ser incorporada ainda em fase de projeto. O grande diferencial deste trabalho € projetar
um dispositivo eletro-mecénico controlado que possa ser adaptado em veiculos de passeio convencionais jd comerciali-
zados. Assim, um dos requisitos principais de projeto demanda que as rodas traseiras convencionais sejam substituidas
pelas rodas elétricas sem que isso demande de altos niveis de adaptacdo. Desse modo, uma de suas implicagdes é a
impossibilidade da utilizag@o de rodas estergdveis no eixo traseiro, uma vez que a propria estrutura dos carros de passeio
comercializados ndo contempla essa funcionalidade.

O problema de controle aqui descrito enfoca um estudo preliminar da Geometria de Ackerman na andlise do compor-
tamento das rodas traseiras do carro quando em velocidades para perimetro urbano. Estando o veiculo sujeito a manobras,
deseja-se efetuar o controle da velocidade angular de cada uma das rodas elétricas traseiras, de maneira que o veiculo
atenda aos niveis de desempenho tanto em curvas quanto em movimento de translacio.

2.2 Modelagem da dinamica e da cinematica do veiculo: obtencio do modelo parametrizado

A obtencdo de um modelo dindmico 2D para o veiculo utilizou uma versdo simplificada da Geometria de Ackerman.
Considerou-se as relacdes geométricas proprias de um veiculo de passeio de quatro rodas, dotado de ester¢amento frontal,
como pode ser observado através da Fig. 2. No esquemadtico, d; 2 sdo os dngulos de estercamento, 31 o sdo os angulos
entre a direcdo de movimento e a dire¢do do rolamento (torque auto-alinhante), b é o comprimento dos eixos (supondo
eixos de mesmo comprimento), L € a distancia entre eixos, [; e Iy sdo, respectivamente, as distdncias do C. G. do
veiculo aos eixos dianteiro e traseiro. O raio do centro de curvatura relativo ao C.G. do veiculo € dado por R. 4, R €
o raio do centro de curvatura relativo a distdncia média do eixo traseiro, 1 ¢ Ro sdo as distincias entre o centro de
curvatura e as rodas traseiras esquerda e direita, respectivamente. As velocidades linear e angular relativas ao C.G. do
carro sdo, respectivamente, V.4 € w,. As forcas longitudinais que surgem nos pneumdticos dianteiros, como resultado
da transferéncia de poténcia pelo motor a combustdo sdo representadas por Uj 2. J4 as forcas longitudinais que surgem
nos pneumadticos traseiros, resultantes da transferéncia de poténcia pelos motores elétricos, sdo representadas por Us 4.



As forcas transversais atuantes nas quatro rodas sdo expressas por 51 4. A poténcia que os motores elétricos esquerdo
e direito transmitem as rodas traseiras sdo, respectivamente, P3(t) € P4(t). O motor a combustdo transmite as poténcias
Py (t) e Pa(t) as rodas dianteiras esquerda e direita, respectivamente.
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Figura 2. Geometria de estercamento, através das quais se determinam a dindmica e a cinemética do veiculo parametri-
zado.

Efetuando-se uma andlise do diagrama de corpo livre do veiculo da Fig. 2, chega-se as seguintes equagdes:

. 1
V, = - (Us 4+ Uy + Uicosdy + Uacosdy — Sicospy — Sacosfa) + Vyw, (1)
. 1
Vy = E (S3 + S4 + SisinBy + Sasinfs + Uisindy + U23in52) — Viw, )
1 (b
LJZ = I_ E(Ug - U4) + l1 (U182n51 + Ugsin(52) - lg (Sg + S4) + l1 (Slsmﬂl + Sgsinﬂz) + ...
* (3)

b
3 (Urcosdy — Uacosda + SacosfBe — S1cosfy)

Onde I, é o momento de inércia sobre o eixo z e m € a massa do veiculo. As forcas que atuam nas rodas, de modo
longitudinal a direc@o do angulo de ester¢amento, e que estdo contidas nas equagdes (1), (2) e (3) sdo dadas por:
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Onde o coeficiente de atrito dindmico relativo ao contato entre o pneumatico e o pavimento ¢ dado por u, e g € a
aceleracdo da gravidade no C.G. do veiculo. Para este caso em especifico, onde somente os motores elétricos conduzem o



veiculo, as forgas U; 2 ndo consideram as poténcias P; (t) e P2 (t), restando apenas as for¢as de oposi¢do a0 movimento
na porcdo dianteira do veiculo, relativas ao contato dos pneumdticos e o pavimento, conforme a Eq. (4). As forcas
transversais atuantes nas rodas, e que também estdo contidas nas equacdes (1), (2) e (3), sdo dadas por:

S1=Cyr (51 - m) (7
Sy = Cyr (52 — m) (8)
S3 = —Cyr <m> 9)
Sy =—Cyr (M) (10)

Onde Cy, € o coeficiente de escorregamento dos pneumdticos, sendo os indices 7" e F' relativos as rodas traseiras e
dianteiras, respectivamente.

Objetivando-se um comportamento adequado em curvas (Gillespie, 1992), os angulos das rodas dianteiras precisam
atender a relagcdo de Ackerman a seguir:

01 = arctg <Lb> ~ <Lb> (11)
ch +3 ch +3

09 = arctg <Lb> ~ <Lb> (12)
ch ) RCQ )

Uma vez conhecidos os dngulos de estergamento d; e J, a partir das Egs. (11) e (12), obtém-se R.,. Ainda da Fig.
2, geometricamente, extraem-se as seguintes relacdes:

b

Rlzq/Rgg—l§+§ (13)
b

Ry =[R2, —B -2 (14)

Considerando-se o veiculo como corpo rigido, pode-se afirmar que a velocidade angular w, sobre o C.G. do mesmo
vale para todo os pontos. Assim:

Veg
, = —2 15
w Reg 15)
Desse modo:
‘/1 = Wle (16)
Vo =w.Ry a7
Substituindo-se (15) em (16) e (17), tem-se:
Ry
Vi=Veg—— 18
1 chg ( )
Ry
Vo= VCgRTg 19)
Do ponto de vista do pneumdtico, pode-se afirmar que as velocidades angulares de cada um deles € dada por:
o =2 0)

r



wp =2 1)
p

Onde w; e wy s@0 as velocidade angulares das rodas esquerda e direita, respectivamente, e r representa o raio do pneu.
Das relagdes acima, finalmente obtém-se as velocidades angulares das rodas traseiras direita e esquerda, respectivamente:

_ Ve s ;2,0
wlqﬂan% B+t @)
wy= Voo | fpe _p_b (23)
rReg o 29

2.3 Identificacdo do modelo dindmico do motor elétrico

Para a determinacdo das equagdes dinamicas dos motores DC considerados para o problema, foi necessaria a iden-
tificacdo dos seus pardmetros eletromecanicos através de técnicas de bancada (Levine, 1999). O vetor de estados do

. e . . qT A ~
dispositivo € definido como =z = [ W w ] , € suas equagdes dindmicas sdo dadas por:

z A B T

HEERIH 2
Onde

| % HLQ} 25)
B Qn} (26)
C=[1 0] 27)
D=[0] (28)

Onde A, B, C e D referem-se as matrizes de pardmetros de ganhos e polos do sistema, relacionados as constantes
eletromecanicas do motor (71, 72 € K,,).

3. PROJETO DO CONTROLADOR NEUROFUZZY
3.1 Estabelecimento da base de regras de conhecimento para o controlador fuzzy

O controle executado pela légica fuzzy € baseado em regras ao invés de um controle restrito a0 modelo matemaético
do veiculo. Esta abordagem mostra-se ttil, uma vez que, ainda que de posse de um modelo confidvel, as ndo-linearidades
do sistema frequentemente surgem em tempo de execug¢do das manobras. Em se tratando do controle de duas rodas que
atuam independentemente uma da outra, foram concebidos dois sistemas de controle distintos. Considera-se as entrada do
controlador fuzzy como sendo o erro da velocidade angular da roda (E) e também sua derivada (dE). A saida caracteriza-
se pela agdo de controle fuzzy (dU). O conjunto fuzzy envolve a representacdo e o trabalho com notagdes linguisticas,
tanto das entradas como das saidas, utilizando as seguintes varidveis:

o NL: Negative Large - Altamente Negativo;
o NM: Negative Medium - Medianamente Negativo;

e NS: Negative Small - Pouco Negativo

Z: Zero - Zero;

PS: Positive Small - Pouco Positivo;

e PM: Positive Medium - Medianamente Positivo;
e PL: Positive Large - Altamente Positivo

Tais varidveis apresentam o seguinte significado: conjunto Z indica que a faixa de erro onde a velocidade se encontra
¢ tolerdvel, compativel com o nivel de estabilidade pré-definido. Os conjuntos PL, PM e PS indicam que a velocidade
angular medida encontra-se em uma faixa abaixo da velocidade desejada. Ja os conjuntos NL, NM e NS indicam que a
velocidade angular medida encontra-se em uma faixa acima da velocidade de referéncia. A saida do controlador recebe o
mesmo status. As agdes de controle podem ser tanto um acréscimo (PS, PM e PL) como um decréscimo (NS, NM e NL)
no sinal de controle. Foram definidas 49 regras fuzzy, conforme ilustrado na Fig. 3.
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Figura 3. Regras fuzzy estabelecidas para o controle de velocidade das rodas elétricas. A partir do erro E e da sua derivada
dFE ha uma agdo de controle dU correpondente.

3.2 Processo de treinamento da rede neural feedforward

Como j4 foi discutido, quando bem projetadas, redes neurais apresentam um desempenho bastante atraente em ter-
mos da baixa demanda por processamento. Em especial, redes neurais feedforward sao indicadas em problemas de
classificacdo, onde cada vetor de entrada € associado a um vetor de saida (Cirstea et al, 2002). Essa premissa encaixa-se
perfeitamente no problema de controle de rotacdo das rodas elétricas pois, para cada vetor de entrada contendo os dados
de F e dE, havera um vetor contendo o valor de dU correspondente.

Foi implementada uma rede feedforward de quatro camadas com (NN/2) + 3 camadas ocultas, cujo modelo completo
¢ apresentado na Fig. 4 (Kurosawa, 2005). Essa configuracio apresenta uma performance superior a rede de trés camadas
no que diz respeito ao nimero de pardmetros necessdrios para o seu treinamento (Tamura, 1997). Assim, foram fornecidos

um par de valores de entrada z = (xgk), xgk)) representados pelo erro de posicdo F e sua derivada dF, e também uma

saida y = yik), representada pelo respectivo acréscimo/decréscimo na agdo de controle. Foi utilizado um foolbox em
ambiente MATLAB devidamente configurado com o algoritmo de Levenberg-Marquard. A performance de treinamento

atendeu aos requisitos de MSE (Mean Square Error).

y(k)l y(k)n : Outputs

Hidden
Layer1

Hidden
Layer2

Figura 4. Modelo generalizado de arquitetura da rede neural feedforward.



4. RESULTADOS EM SIMULACAO

A etapa final do design da rede neural consistiu a sua validacdo, que pdde ser realizada observando-se as curvas de
regressdo relativas ao seu treinamento, conforme ilustrado na Fig. 5.

Training: R=0.99962 Validation: R=0.99946
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Figura 5. Curvas de regressdo e de minimizacdo, obtidas ap6s treinamento da rede neural com base na superficie de
controle fuzzy, indicando que o processo de aprendizagem convergiu para os valores esperados.

Em seguida, e mais importante, a reconstrugcdo da superficie fuzzy pela rede neural treinada € um forte indicativo de
que o processo de treinamento foi executado com sucesso. A Fig. 6 mostra, a esquerda (A), a superficie gerada apds
a implementacdo dos conjuntos fuzzy e da base de regras de controle. A direita da figura (B) encontra-se a superficie
fornecida pela rede neural feedforward, devidamente treinada. Nota-se claramente que a rede feedforward de quatro
camadas reconstruiu a superficie fuzzy com éxito, fornecendo a¢des de controle bastante coerentes comparadas as agdes
de controle fuzzy. Neste caso, foram fornecidos todos os valores de F e dFE a rede neural que, por sua vez, calculou os
respectivos valores de dU, tal qual o controlador fuzzy.

s bl
(AL (AL :
R 2trilrs
S
":3'35'33%"%
45 ST
R

: Q,O,I;I
LRLALAT
L

% 9
%g'et"’

QAL 2
A rtededelly
s /’"""”:”' %

AL AT
C o5
o

Figura 6. Superficie de controle obtida apés o estabelecimento das regras de controle fuzzy (A) e superficie reconstruida
pela rede neural devidamente treinada (B).



O entdo obtido controlador neurofuzzy foi submetido a algumas simula¢des, compativeis as situagdes encontradas em
transito, como por exemplo a solicitacdo de mudanga de raio de curvatura em tempo de manobra, como consequéncia do
estercamento realizado pelo motorista. A Fig. 7 exibe o resultado de uma dessas solicitagdes, onde também foi testado um
controlador PID cléssico. E importante salientar que a andlise comparativa do controlador neurofuzzy com um controlador
cléassico leva em considerag@o que este tltimo € sintonizado uma tnica vez (Método de Ziegler-Nichols), ndo tendo seus
ganhos dinamicamente reconfigurados para atender as diversas varia¢cdes de operagdo do veiculo. Isso significa que,
dependendo das condi¢des de operacdo, o controlador PID provavelmente poderd nio responder como esperado. Além

de responder bastante satisfatoriamente as diversas condi¢des de manobras, o controlador neurofuzzy atenuou possiveis
sobre-sinais (overshoot) e erro de regime.
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Figura 7. Resposta do controlador neurofuzzy no ajuste da velocidade angular da roda elétrica frente a solicitacdo de
diferentes raios de curvatura, para velocidades em perimetro urbano (até 60 Km/h).

Foram testadas, também, as respostas do controlado neurofuzzy para solicitagdes em degrau, com amplitudes varid-
veis, o que pode ser relacionado a testes mais extremos para a avaliagdo da capacidade e da velocidade de resposta por
parte do controlador a mudangas bruscas de raio de manobra. A Fig. 8 mostra, novamente, que o controlador desenhado
atende as diversas demandas de manobra, minimizando novamente o erro de regime.
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Figura 8. Resposta do controlador neurofuzzy no ajuste da velocidade angular da roda elétrica frente a variacGes mais
bruscas dos raios de curvatura em manobras para velocidades em perimetro urbano (até 60 Km/h).



5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O controlador neurofuzzy desenhado atendeu as espectativas iniciais de projeto com relacio ao controle das rodas
elétricas mais eficientemente que os controladores cldssicos, o que significa afirmar que o levantamento das regras de
controle e o processo de inferéncia se deram de maneira bastante precisas. Da mesma forma, o processo de treinamento
da rede neural fedforward de quatro camadas mostrou que € possivel, através da abordagem neurofuzzy, se projetar um
controlador baseado em inteligéncia artificial para a solucao do problema de ajuste das rodas elétricas.

O controlador projetado serd embarcado em uma veiculo-plataforma em miniatura que vem sendo montado na
USP/EESC. O veiculo ja encontra-se adaptado para reproduzir a Geometria de Ackerman onde, através da leitura dos
angulos de estercamento por meio de encoders, sao calculadas as velocidades desejadas para as rodas elétricas.
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Resumo. Considering the growing demand for clean energy-motorized systems, the present work describes the develop-
ment of a control system for rear traction in 4X4 hybrid-converted conventional vehicles during urban speed limits (lower
than 60 Km/h), preserving the conventional combustion motor which can still be used at higher speeds. This set represents
a practicable alternative for the automotive industry, improving vehicular performance conditions, for instance, reducing
considerably fossil fuel air pollution. In this essay we analyze the 2D vehicle both dynamics and kinematics by Ackerman
geometry, through which it was possible to estimate the maneuver radius of front wheels. From the obtained parameter the
controller calculates both rear wheel individual angular speeds by means of current control for the two electrical motors
coupled to them, thus so that the car presents the expected and appropriate behavior. First, Simulink/Matlab models were
run in order to achieve the design of a fuzzy controller for the adjustement of both rear wheels angular speeds. Later,
a feedforward neural network was trained in order to reproduce the exact control surface of the fuzzy controller. The
neurofuzzy controller was then evaluated by comparing its performance to classic control techniques.
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