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Resumo

Nesta dissertacao é proposto um sistema de controle da velocidade no espago
dos atuadores com compensacao de escorregamento de uma base mével de robos com
trés rodas suecas, acionadas por motores elétricos de corrente continua. E revista a
modelagem dinamica para o veiculo com atrito e escorregamento nas rodas e final-
mente é usada uma técnica de controle independente nos atuadores. Neste projeto
considera-se a nao linearidade inerente de zona morta, relacionada diretamente com
os componentes de atrito estatico do subsistema mecanico em movimento do robo
e o escorregamento presente nas rodas. A primeira parte desta dissertacao é dedi-
cada as teorias preliminares sobre modelagem e compensacgao de escorregamento em

sistemas mecanicos.

Desse modo, o controle com compensacao de escorregamento de uma base
holonomica para um veiculo é o aporte principal desta dissertacao. Implementa-se
o controle com compensacao de escorregamento usando um neuro-controlador em
blocos de simulagao no ambiente Simulink/MATLAB®. Os resultados das simula-
¢oes na modelagem do robo Azebot mostram que, apesar das diversas dificuldades
impostas pelos aspectos construtivos do sistema, o controle proposto é uma boa

alternativa para controle de nao-linearidades.

Palavras Chave

Rob6 mével, Controle independente dos atuadores, controle de velocidade,

compensacao de escorregamento, simulacido, Axebot.

vil



viii



Abstract

This dissertation presents the dynamic model including nonlinearities in the
input of the system for a mobile robot with three active wheels. The mobile robot
is driven by CC electrical motors. A dynamical model is shown for the vehicle with

friction its dependence with slip and the independence control technique is applied.

This design takes account the inherent dead-zone nonlinearity, directly related
to the static friction components of the mechanical subsystem of the mobile robot
and the slip over each wheel. The first part of this dissertation is dedicated to
preliminary theories on slip modeling and compensation in mechanical systems. The
control this vehicle with friction compensation is, then, the main contribution of this
work. The modeling and implementation of control with slip compensation using
a Neuro-controller, in simulation blocs Simulink/MATLAB®, is firstly presented.
Simulation and experimental results on model of Azebot robot show that, despite all
the difficulties imposed by constructive aspects of the system, the proposed control

scheme is a good alternative for the controlling of non-linearities.

Palavras Chave

Mobile Robot, Independent control, velocity control, Slip compensation,

simulation, Axebot.
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Nomenclatura

A menos que referéncia contraria seja fornecida, os simbolos matematicos

abaixo possuem os seguintes significados:

C>  Conjunto de difeomorfismos de classe infinita.

R Conjunto dos niimeros reais.

C  Conjunto dos nimeros complexos.

% Conjunto dos niimeros reais nao negativos.

N  Conjunto dos niimeros naturais.

w  Velocidade Angular real do Veiculo (rad/s).

v Velocidade Linear real do Veiculo (m/s).

w  Velocidade Angular aparente do Veiculo (rad/s).
v Velocidade Linear aparente do Veiculo (m/s).

v,  Velocidade Linear real do Veiculo no eixo z (m/s).

v, Velocidade Linear real do Veiculo no eixo y (m/s).

U,  Velocidade Linear aparente do Veiculo no eixo z (m/s).
0, Velocidade Linear aparente do Veiculo no eixo y (m/s).

Velocidade Angular real da roda i (rad/s).

w,, Velocidade Angular aparente da roda i (rad/s).

vy, Velocidade Linear real na roda i (m/s).
0,, Velocidade Linear aparente na roda i (m/s).
wWm; Velocidade Angular do Motor i (rad/s).
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Wref Velocidade Angular de referéncia (rad/s).
Frot Forca de Referéncia nas Rodas (N).
T Raio das rodas (m).
F,, Forga existente na roda i (N).
E, Forga Aparente na i-ésima Roda (N).
F, Forca de Atrito (N).
Toos Torque existente na roda i (N-m).
Tu Torque de atrito (N-m).
s Torque Aparente na i-ésima Roda (N-m).
L Coeficiente de atrito.
Tam, Torque de Atrito no motor ¢ (N-m).
T, Torque do motor 7 (N-m).
N, Forga Normal nas Rodas (N).
S Escorregamento na i-ésima roda.
N, Ntumero de pulsos pot volta do Encoder.
K, Constante de conversao relacionado a resolucao do encoder.
X i-ésimo regressor de entrada a rede neural.
b Vetor de Bias.
\)\% Matriz de pesos sinapticos da camada oculta.
P Matriz de pesos sinapticos da camada de saida.
0; Largura de Pulso do sinal PWM € [-1,1].
Ormas Largura de pulso Maxima para o sinal PWM.
Ormin Largura de pulso Maxima para o sinal PWM.
QO Angulo para a i-ésima roda (rad).

FUmax, TUmax Limites de saturacao no Atuador.

T Upnin Limites de zona morta no Atuador.
S(u) Nao-linearidade do tipo Saturacao.
D(u) Nao-linearidade do tipo Zona Morta.
To; Corrente no motor 4 (N-m).
l Distancia do centro da base mével a cada roda (m).
Vy Tensao de Alimentagao continua do Veiculo (V).

Tensao de Alimentagao do motor i (V).
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Potencial de Chaveamento A (V).

Potencial de Chaveamento B (V).

Potencial de Saturagao dos Transistores (V).

Desgaste da bateria de CC (V).

Massa do Veiculo (kg).

Resisténcia de cada Motor (£2).

Indutéancia de cada Motor (H).

Fator de reducao da caixa de engrenagens.

Constante de torque do Motor i (N-m/A).

Constante de Forga contra-eletromotriz do motor i (Vs/rad).
Constante de Inércia do Veiculo (kg-m?).

Constante de Inércia do motor 4 (kg-m?).

Constante de Inércia da roda i (kg-m?).

Momento de Inércia do eixo do motor i (kg-m?).
Momento de Inércia do sistema redutor do motor i (kg-m?).
Componente no eixo z do marco de referéncia global (m).
Componente no eixo y do marco de referéncia global (m).
Componente no eixo z do marco de referéncia local (m).
Componente no eixo y do marco de referéncia local (m).
Tempo do pulso do Encoder (s).

Retardo maximo apresentado pelo Encoder (s).

Periodo de chaveamento (s).

Periodo de amostragem (s).

Tempo de acomodagao para cada SISO (s).

Grau de Relatividade.

Ganho do controlador PIL.

Zero do controlador PI.

Constante proporcional do controlador PI.

Constante de Integracao do controlador PI.

Tempo de duragao da agao integral (s).

Funcao de Correlagao cruzada entre os sinais u(t) e y(t).

Esperanca Matemaética.
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Lagrangeano.

Composigao da fungao f, k-vezes iterada.

Funcao Sigmoidal.

1-ésimo segmento do controlador.

Ganho de adaptacao.

Par tipo Input-Output para o i-ésimo sistema SISO.

Saida do modelo de Referéncia.

Funcao nao-linear.

Funcao nao-linear por expansao de Taylor.

Matriz de transformagao entre velocidades da base e as rodas.
Forgas generalizadas com respeito a posicao global da base.
Forcas generalizadas com respeito a orientacao da base.
Modelo em espaco de estados da base médvel.

3} considerando a transformacao A.

Modelo em espago de estados de cada sistema SISO.

Vetor de estados para o i-ésimo sistema SISO.

Vetor de posicionamento local da base movel.

Vetor de posicionamento global da base mdvel.

Matriz de rotagao ortogonal.

Vetor de escorregamentos nas rodas.

Vetor [0, 0, ©]T.
Vetor [Uy, Dwy Uus)” -

Vetor orientacoes nas rodas.

Vetor de torque nos motores.

Vetor de forgas de tracao nas rodas.

Angulo entre o eixo de rolamento e o principal.
Operador Transposto.

Matriz diagonal.

Norma Euclidiana.

Igualdade por definicao.

Fungoes nao-lineares do modelo NARMA-L2.
Pulse Width Modulation.
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MLP
BFGS
ARMA
NARMA
TDL
GDL
DOF
DDOF
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Rede Neuronal Artificial.

Multi-Layer Perceptron.
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno.
Auto-Regressive Moving Average.
Nonlinear Auto-Regressive Moving Average.
Tapped Delay Line.

Graus De Liberdade.

Degree Of Freedom.

Differentials Degree Of Freedom.
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Capitulo 1
Introducao

S projetos desenvolvidos no campo do controle para bases Omnidirecionais de
O robos méveis tem sido nos iltimos anos a razao de muitos estudos. Em geral
os robos moveis terrestres, também chamados de AGV’s (do inglés Autonomous
Guided Vehicles), sdo veiculos motorizados e com rodas. Este tipo de veiculos inte-
ragem com o ambiente de trabalho usando diferentes tipos de sensores: de distancia,
posicao, velocidade, forca e visao artificial. Em relacao a localizacao eles podem ser
externos ou internos. Os sensores internos sao aqueles que estao localizados no
préprio corpo do robd e se movimentam juntamente com o mesmo, enquanto que
0s sensores externos sao fixos ao ambiente ou em algum outro sistema movel e
observam o movimento do veiculo! (Spong e Vidyasagar, 1989; Sanca, 2006; Smith,
2001; Nicosia et al., 2001; Angeles, 2003; Siegwart e Nourbakhsh, 2004).

Quando se trabalha com um sistema mecanico em movimento, como é o caso
dos robos manipuladores médveis, cujo objetivo é realizar uma determinada tarefa,
geralmente a resolucao e a repetitibilidade requerida para o movimento é na or-
dem de 107% m, como ocorre com dispositivos de micro posicionamento (Selmic
e Lewis, 2000). Para garantir a precisdo e a exatidao, é fundamental conhecer

e compreender o sistema antes de manipuld-lo. Para este proposito, o sistema

LAlém desta classificacio os sensores podem fornecer um conhecimento local (estados internos
do robd, ex: velocidades e posigoes dos motores), ou um conhecimento global (estados do rob6 em

relacdo ao ambiente de trabalho, ex: velocidade e posigao cartesiana do robo)



pode ser estudado usando um modelo que também pode ser considerado um pré-
requisito para que uma estrutura de controle ou gerenciamento possa ser posta em
operacao (Cerqueira, 2001). O modelo é uma representagao aproximada do com-
portamento real do sistema. Existem diversas formas ou tipos de modelos que
podem ser usados ou selecionados dependendo do objetivo de seu uso. Muitos sis-
temas dinamicos, independente de serem mecanicos, elétricos, térmicos, hidraulicos,
economicos, bioldgicos, podem ser modelados por equacgoes diferenciais. A resposta
de um sistema dinamico a uma determinada entrada (func¢do de ezcitagdo) pode
ser obtida se estas equagoes diferenciais sao solucionaveis. Cada modelo usa leis
fisicas que governam um particular sistema (ex: leis de Newton para sistemas
mecanicos, leis de Kirchhoff para sistemas elétricos, leis do mercado para sistemas
economicos) (Ogata, 1982; Ogata, 1987; Dorf e Bishop, 1998; Chen, 1999; Spong e
Vidyasagar, 1989).

Os robos médveis possuem uma estrutura dinamica descrita usualmente na
forma de Lagrange (Lewis et al., 1999; Selmic e Lewis, 2000) e Newtoniana (Altpeter,
1999; Wei et al., 2004), o que conduz ao desenvolvimento de equagdes de movimento
para diversas localizacoes do veiculo em termos de parametros inerciais de seus ele-
mentos. Métodos convencionais como as formulagoes de Lagrange-FEuler e Newton-
FEuler podem se aplicar sistematicamente para desenvolver equacoes de movimen-
tos dinamicos (Spong e Vidyasagar, 1989). Particularmente os sistemas mecanicos
que requerem controle de movimento sao descritos matematicamente de forma la-
grangeana e muitas vezes precedidos por algumas nao linearidades na entrada que
podem ser caracterizadas nos tipos: zona morta; backlash; saturacao; ou histerese
(Spong e Vidyasagar, 1989; Sage et al., 1999; Tao e Kokotovic, 1995).

Em um sistema, a nao linearidade do tipo zona morta é considerada como a
faixa operacional do atuador que nao produz resposta na dinamica no sistema em
funcao do sinal de controle aplicado em qualquer instante de tempo. Logo, nesta
faixa o sistema opera como um sistema dinamico nao forcado. Esta caracteristica
¢é encontrada em muitos atuadores, sendo comuns em servovalvulas hidraulicas e
servomotores elétricos (Tao e Kokotovic, 1996). Este tipo de nao linearidade é de
dificil modelagem podendo inclusive ser variante no tempo (Tao e Kokotovic, 1994;

Lewis et al., 1997; Lewis et al., 1999; Laura et al., 2006b). Caso a presenga da zona



morta na entrada de um sistema nao seja considerada no projeto do sistema de

controle, este pode operar com ciclos limites (Jang et al., 2005).

Em um veiculo com trés rodas acionadas por atuadores elétricos, a nao lineari-
dade do tipo zona morta é em geral decorrente de forcas de reacao inerentes causadas
pelos componentes do atrito nos eixos do movimento e do efeito do escorregamento
produzido principalmente pela estrutura das rodas. O atrito é um fendmeno muito
complexo, causado por nao linearidades tais como: Stiction; Histerese; Efeito de
Stribeck; Stick-Slip; Viscosidade; e dependéncia da freqiiéncia de entrada (Olsson et
al., 1997). Em aplicagoes de posicionamento de elevada precisao (ao redor de 0.1
p m) em baixas velocidades os resultados nao sao satisfatérios quando o atrito nao
é adequadamente modelado (Canudas de Wit et al., 1995). Um tipo particular de
atrito, o atrito seco, faz com que o sistema apresente comportamentos caracteristicos
da zona morta. Por outra parte, o escorregamento é um fenomeno importante em
muitos sistemas com movimento mecanico. Em uma base mével com trés rodas o
escorregamento pode provocar erros no rastreamento, ciclos limite, e movimentos
indesejados (Balakrishna e Ghosal, 1995). Um bom modelo para o escorregamento
é essencial para analisar a estabilidade de tais sistemas, predizer ciclos limites e
encontrar parametros adequados para os controladores. Sendo de vital importancia

a relagao existente entre o escorregamento e o atrito presente em cada roda.

A nao linearidade de entrada do tipo saturacao é caracterizado por restrigoes
de limites maximo e minimo impostas ao atuador, existentes em todos os subsis-
temas de um sistema de controle. Estas restricoes atuam de forma a deteriorar o
desempenho do sistema, fazendo com que existam estados inalcangdveis e comporta-
mentos dinamicos nao rastreaveis. A grande maioria dos projetistas desconsideram

este fenémeno objetivando simplificar suas anélises e solugoes (Perez et al., 2003).

Antes os motores elétricos eram acionados usando uma fonte de alimentacao
que nao considerada a faixa de saturagao. Atualmente, os motores elétricos de cor-
rente continua sao sempre acionados com o auxilio de uma fonte de alimentacgao cujo
ganho é sujeito a saturacao (Sage et al., 1999), tendo em vista o uso de circuitos

eletronicos de poténcia PWM 2. Assim, o sistema passa a apresentar restricoes de

20s circuitos PWM (do inglés Pulse Width Modulation) sio encarregados de modular por
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entrada, e como conseqiiéncia a produzir uma degradacao no seu desempenho. Por-
tanto, a modelagem correta destas restricoes é muito importante para quantificar
e entender os aspectos fundamentais desta degradacao. A nao linearidade do tipo
backlash nao é considerada neste trabalho devido a existéncia comercial de acopla-
mentos mecanicos que compensam este efeito, como pode ser visto em FAULHABER
Group (2005).

Cruz et al. (2008) apresentou o modelo para um veiculo com trés rodas omni-
direcionais considerando as nao linearidades do tipo zona morta e saturagao. Con-
siderou como entradas as larguras de pulso, e como saidas as velocidades angulares
das rodas. Forneceu assim um completo conhecimento local do sistema. Nos testes
por simulacao do modelo observou-se que as imperfeicoes sao decorrentes de per-
turbacoes que atuam como forcas de reacao para o caso da zona morta e limites de

operacao em amplitude do modulador PWM para o caso da saturacgao.

Na literatura técnica varios esquemas de compensacao adaptativos tém sido
propostos para estimar e compensar o efeito do escorregamento relacionado a nao li-
nearidade tipo zona morta (Shekhar, 1997; Stonier et al., 2007; Williams et al., 2002).
A maioria destes compensadores utilizam modelos aproximados para parametrizar

a zona morta e introduzir fungoes continuas suaves, para o controle do sistema.

1.1 Formulacao do Problema

A base mével considerada aqui é a do robo Axebot com trés rodas omnidire-
cionais (também conhecidas como rodas suecas) acionadas independentemente por
motores CC de 3.5 W e dispostas a 120° umas das outras (Ver figura 1.1(a)). No
robo6 o subsistema de deteccao digital® para medir a velocidade angular das rodas
utiliza um tempo de atualizacao de 10ms para o contador de posicao enquanto que
a constante de tempo da dindmica de cada motor é muito pequena (64.327 us), o

que impossibilita considerar uma malha de controle para a corrente do motor em

largura pulso um sinal analégico.
3 Aqui o subsistema de deteccao digital de velocidade é o hardware usado para medicio que usa

como mecanismo trés encoders.



cada atuador, mas facilita a simplificacao do seu modelo dindmico para posteriores
processos de estimacao de forga nas rodas. O robo usa trés pontes H controlados
por duas placas de processamento BRAINSTEM MOTO 1.0 da empresa Acroname
Robotics, Inc baseada no microcontrolador PIC18C252 da Microchip®. Mais deta-
lhes sobre as caracteristicas do hardware usado pelo Axebot podem ser observadas

no apéndice D.

O rob6 é um sistema com trés graus de liberdade (GDL) cujas saidas sao
representadas pelas velocidades nas rodas. Pela estrutura fisica das rodas a base
possui uma configuracao omnidirecional. Neste tipo de configuragao o nimero de
velocidades independentes alcancaveis iguala os graus de liberdade do robo. Estas
condigbes podem surgir de restrigoes fisicas, no caso do Axebot é porque as ro-
das tém rolamentos ligados ao perimetro com eixo de rotacao paralelo ao plano de
rotagao da roda?, assim cada roda tem trés graus de liberdade (ver figura 1.1(b)).
A configuracao destas rodas fazem com que elas apresentem escorregamento, isto €,
o movimento produzido pela roda nao ¢é inteiramente convertido em um correspon-
dente movimento da estrutura da base mével. O problema do escorregamento difi-
culta fazer o seguimento de trajetérias (ver figura 1.2), além de que as varidveis reais
de velocidade sao desconhecidas impossibilitando a sua estimagao e compensacao di-
reta. Como vamos ver nos capitulos posteriores a proposta de controle é baseada
em uma compensacao em cascata que associa a cada resposta desejada as condi¢oes

de rolamento puro.

A dificuldade deste tipo de bases moéveis esta no fato das mesmas serem em
geral multivariaveis, com nao linearidades na entrada e holonomicas. A carac-
teristica multivaridavel é evidente quando se sabe que sao acionados por dois ou
mais atuadores. Quando consideramos as restri¢coes holonomicas estamos nos refe-
rindo as restrigoes fisicas da base e os obstaculos que restringem o espago de trabalho
(por exemplo: um rob6 circular de raio r ndo pode estar préximo de obstéculos a
uma distancia d<r), no apéndice E é apresentado na forma matemética o termo

“holonomia” associado a sistemas robdticos e suas restricoes no espago de trabalho.

40 angulo exato entre o plano de rolamento da roda e os rolamentos ¢ definido como 7, e no
Axebot é de 0°. No secdo 2.5.3 do capitulo 2 sdo explicadas as restrigdes cinematicas da base mével

em termos deste angulo.



Plano de Rotagéo
de Roda

Eixo do Rotagao
do Rolamento

(b) Roda Omnidirecional usada no Axebot.

Figura 1.1: Base mével do Axebot.

Na maioria da literatura especializada encontrada (caracterizando os recentes
desenvolvimentos de sistemas roboticos como robos moveis, de duas e trés rodas,
em planejamento do movimento, seguimento de trajetoria, estabilizagao num ponto
de equilibrio, etc.) foram projetados sistemas de controle sem o conhecimento do
comportamento local do robo frente as nao linearidades de entrada no sistema. As
nao linearidades deformam as ac¢oes de controle, sendo a instabilidade uma das mais

comuns.

O problema da zona morta estd diretamente ligado aos componentes nao li-
neares de atrito. O atrito é um dos motivos pelos quais os motores elétricos da

base movel aceleram e freiam com bastante freqiiéncia. Numa base com trés rodas
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(a) Com escorregamento. (b) Sem escorregamento.

Figura 1.2: Trajetéria descrita por uma base omnidirecional.

o atrito nas rodas apresenta uma mudanca no coeficiente de adesao deteriorando
o comportamento do sistema (Balakrishna e Ghosal, 1995). A mudanga no coefi-
ciente de ades@o pode ser modelada a partir do escorregamento (ou Slip em Inglés)
o que facilita a interpretacao da nao linearidade nas respostas de velocidade das
rodas como perturbagoes. Para solucionar este problema se planeja um controle in-
dependente de atuadores (cada um dos atuadores é controlado como se nao existisse
acoplamento) que permita atenuar ao minimo o efeito tipo “perturbacao” produzido

pelo escorregamento na saida do sistema.

1.2 Contribuicoes e Propostas da Dissertacao

O objeto desta Dissertacao é contribuir com um esquema de controle para
o modelo apresentado por Cruz (2007) fazendo compensagao de escorregamento
relacionando-o ao problema principal: o atrito. O controle de uma base mével com
trés rodas suecas, incluindo a nao linearidade do tipo zona morta é analisado e

resolvido.

As principais contribuicoes e propostas desta dissertacao sao as seguintes:

7



e Apresenta um controle em cascata para a velocidade dos motores nas trés

rodas do veiculo;

e Apresenta a técnica de compensacao do escorregamento para o veiculo, uti-

lizando o modelo de Burckhardt;

e A aplicacao dos desenvolvimentos nos algoritmos da modelagem fenomenologica
do robo Axebot.

Como contribuicoes e propostas adicionais esta dissertacao apresenta:

e Verificagao por simulacao das nao linearidades do tipo zona morta e do tipo
saturacao a entrada dos atuadores que movimentam a estrutura da base méovel
em ambiente Simulink® do MATLAB.

1.3 Estrutura do Texto
O texto esta organizado da seguinte forma:

e O capitulo 2 apresenta os conceitos tedricos a partir dos quais foi feita a mo-
delagem da base de trés rodas e que sao necessarios para a compreensao do
contetdo desta dissertacao, objetivando o entendimento sobre alguns conceitos
e definicoes acerca de sistemas e suas formas de representagao. Aborda o pro-
blema das nao linearidades zona morta devido ao atrito e sua dependéncia do

escorregamento segundo o modelo de Burckhardst.

e No capitulo 3, apresentam-se as metodologias vistas na literatura e as pro-
postas usadas para o controle de velocidade no espago dos atuadores com
compensacao de escorregamento em sistemas mecanicos em movimento. Uma
extensao com compensacao adaptativa independente de escorregamento nos

atuadores e finalmente a sintese do controlador usando redes neuronais.

e No capitulo 4, é feita a modelagem e controle com compensacao de escor-

regamento de um veiculo com trés rodas suecas. Sao considerados modelos

8



simplificados para os motores elétricos e, também sao feitos o estimador e o

controle de forca nas rodas.

No capitulo 5 sao apresentados os testes de simulacao para o controle local
da velocidade das rodas com compensagao de escorregamento, e a validagao
da metodologia de controle do capitulo 4 com uma metodologia de controle
sem compensacao aplicada na modelagem fenomenoldgica desenvolvida para
o robo Azebot por Cruz (2007).

O Capitulo 6 apresenta as consideracoes finais e sugestoes, para trabalhos

futuros acerca do projeto e controle de robos méveis.
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Capitulo 2
Preliminares Teodricas

Este capitulo apresenta os conceitos tedricos preliminares da modelagem
da base movel omnidirecional necessdrios para compreensao do trabalho
aqui desenvolvido. Inicialmente, apresenta-se o conceito de sistema e
sua representacao. Em sequida, sao apresentadas algumas definicoes
importantes do atrito e o escorregamento em sistemas mecanicos e suas

propriedades notdaveis representadas por modelos matemdticos.

2.1 Introducao

ARA o conceito de sistema existem diversas definigoes. Dandy e Warner (1989)
P definem como sendo “qualquer colegao de componentes interrelacionados que
interagem e trabalham juntos de forma organizada para atingir determinado objetivo
7. Close e Frederick (1995) definem como sendo “qualquer colegao de componentes
em que os seus elementos interagem para que existam relagoes de causa-e-efeito entre

eles ou entre suas variaveis”.

Em termos gerais, um sistema é um objeto em que variaveis de diferentes tipos
interagem e produzem algum resultado. O sistema é também gerado por estimulos
externos. Os sinais externos que podem ser manipulados sao chamados entradas.

Outros sinais de entrada podem afetar o comportamento da resposta do sistema
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chamados de perturbacao e podem ser dividas em mensuraveis e nao mensuraveis
(Ljung, 1987).

Quando interagimos com um sistema, necessitamos saber como suas variaveis
(sinais) interagem com as outras. Esta interagao é representada por um modelo do
sistema. Para aplicacoes avancadas é necessario o uso de modelos que descrevam
a interacao das varidveis do sistema em termos de expressoes matematicas como
as equacoes diferenciais ou equagoes de diferengas (Ljung, 1987; Aguirre, 2000).
Os modelos matematicos podem além disso ser caracterizados por um ntumero de
adjetivos: continuos ou discretos, deterministicos ou estocésticos, lineares ou nao

lineares, centralizados ou distribuidos, etc.

2.2 Inclusao das Nao Linearidades de Entrada

A grande maioria dos sistemas mecanicos reais possui as principais nao lineari-
dades de entrada como zona morta e saturacao (Choi, 2001; Vidyasagar, 1993; Tao e
Kokotovic, 1994). A nao linearidade zona morta é um fenémeno encontrado em di-
versos sistemas especialmente naqueles que utilizam atuadores do tipo servo-véalvulas
hidraulicas ou servo-motores elétricos (Tao e Kokotovic, 1996). Ela é a faixa ope-
racional do atuador que nao produz resposta na dinamica do sistema em funcao do
sinal de controle aplicado em qualquer instante de tempo. Sua presenca normalmente
causa degradacao de desempenho do controlador, podendo levar ao aparecimento de
ciclos-limites no sistema em malha fechada. Diversas estratégias de controle podem
ser empregadas para minimizar a perda de desempenho causada por este tipo de nao

linearidade, como por exemplo o uso de técnicas neuronais (Selmic e Lewis, 2000).

Quando se trata de robos, a zona morta é causada pelo atrito estatico. Os
robos méveis aceleram e freiam com bastante freqiiéncia, o que torna a zona morta
um efeito impactante que pode gerar um desempenho pobre em termos do consumo

de poténcia e seguimento da referéncia.

A nao linearidade do tipo zona morta pode ser representada pela curva carac-
teristica de resposta linear de um atuador, como mostrado na figura 2.1, onde D(u)

é a resposta do atuador ao sinal de controle u. A resposta deste atuador pode ser
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D(u)

—Umin

Umin

Figura 2.1: Nao linearidade do tipo zona morta simétrica.

modelada matematicamente na forma

u(t)

mumin] , |u(t)] > Umin

|
0 9 ‘u(t>| S Umin

m [u(t) -

(2.1)

onde Uy, € o valor minimo do sinal de controle capaz de alterar a posicao do atuador,

m € R’ é uma constante linear.

A nao linearidade do tipo saturacao é constituida pelas restricoes de limites

maximo e minimo impostas ao atuador. Uma curva caracteristica para a saturacao

¢ mostrada na figura 2.2, sendo tu,., 0s valores limites da resposta do atuador.

Para |u| < umax, 0 atuador responde proporcionalmente ao sinal de controle,

e para qualquer outro valor de |u|, o atuador responderd com valor quase constante

chamado valor de saturacao, Umax OU —Umay, dependendo do sentido de atuagao

imposto pelo controlador. Matematicamente, este comportamento pode ser descrito

pela expressao

u(t)
S(u) = ¢ [u®)]
mu(t) ) |u(t)] < Umax-

Vmax(t)  [u(t)] > Umax

13
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Umax

—Umax

Umax

T Umax

Figura 2.2: Nao linearidade do tipo Saturagao.

E muito comum sistemas reais apresentarem a superposicao da zona morta e
da saturagao, como ocorre com os sistemas robéticos, em especial os que possuem

base movel.

2.3 Acionamento Elétrico com Motores de CC

Este tipo de acionamento é um dos tipos mais usados. Nao propicia altas
velocidades, mas a repetibilidade e a precisao sao grandes. Os robos méveis de base
holonémica como o Axebot sdo acionados por motores de corrente continua (CC).
No apéendice D pode-se observar as caracteristicas técnicas do motor de corrente

continua AMax-22 da marca Mazon usado na base mdvel do robo Axebot.

Os motores sao operados por circuitos elétricos que tém moduladores por
largura de pulso (ou PWM do inglés Pulse Width Modulation) integrados pela placa
BRAINSTEM MOTO 1.0 da empresa Acroname Robotics, Inc que oferecem sinais
PWM com freqiiéncias entre 2.5kHz e 5Mhz, no apéndice D pode-se observar uma
descricao mais detalhada desta placa. Para garantir o nivel de tensao desejado a
salda de cada circuito eletronico é usado um conversor CC-CC. Estes circuitos uti-
lizam uma ou mais chaves para transformar uma fonte de tensao continua constante

em uma fonte ajustavel de tensao continua.
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A tensdo média de saida é controlada pelo tempo de conducao (t,,) e pelo
tempo de bloqueio (t,sr) das chaves. Seja T, = t,, + t,rs 0 periodo de chaveamento,

sendo f. = Ti a freqiiéncia de chaveamento.
c

Um operador PWM pode ser definido na forma

PWM(ty) = g
(t) {—Vd(t), b+ (T, <t <ty + T,

sendo t, = kT., com k€ N, o incremento do tempo, 6(¢) é uma funcdo conhecida

como largura de pulso ou ciclo de trabalho e ela varia em um intervalo fechado [0,1]
CR.

O ciclo de trabalho também pode ser definido como a relacao entre a tensao

média terminal na carga, u(t), e a tensao de entrada Vy(t) na forma

ou
para 0(t) € [-1,1] C R.

2.3.1 Consideracoes sobre Acionamento de Motores de CC

Na figura 2.3, onde ilustra-se o esquema de acionamento dos motores de cor-
rente continua, e considerando-se o acionamento com chaveamento bipolar tem-
se que a tensdo média, na saida (na carga) é u(t) = Van(t) — Vpn(t), sendo
Van(t) = 6(t)Va(t) e Van (t) = (1—5(t))Vy(t), com 6(t) € [0,1]. Assim a relacdo entre
a fonte de tensao primadria e a tensao média de saida pode ser entao representada
na forma:

u(t) = (25(t) — 1)Va(d). (2.3)

A partir da equagao (2.3) nota-se que o controle do motor passa a ser feito pela
largura de pulso do sinal PWM do motor, 6(¢). Logo, nesta situacdo, tem-se que

dmaz(t) =1. Apesar disso, consideram-se as limitagoes fisicas existentes no sistema
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Figura 2.3: Esquema de acionamento de um motor CC.

de acionamento, e verifica-se que u(t) pode nao atingir o valor de £V,(¢) quando

Smaz(t) =1 € dpmin(t) =0 segundo a equacio (2.3).

Uma limitacao bésica é a consideracao de chaves nao ideais. Estas chaves sao
transistores que apresentam uma queda de tensao, quando sao usadas como chaves
em conducao, chamada de tensao de saturacao Vi (t) que varia entre 0.1V a 0.3V
para transistores comuns, no Axebot a placa LOW VOLTAGE H-BRIDGE usada
como ponte H (Figura 2.3) da empresa Acroname Robotics, Inc usa transistores
MOSFET com potencial de saturacao de 0.3V. Para o caso de sistemas embarcados
e com bateria como fonte priméaria esta limitagao tem que ser considerada. Para
a base holonomica do sistema Axebot esta limitagao é considerada como uma nao

linearidade na entrada do tipo saturacao.

Outra limitacao é a diminuigao do valor de V() com o passar do tempo. Para
representar esta limitacao considera-se uma perturbacao AVy(t) e uma nova varidvel

Vi(t), na forma

Va(t) = Va(t) = 2Via(t) — AVa(t). (2.4)

Desta maneira a relagao entre a fonte de tensao primaria e a tensao média de
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saida pode ser entao representada na forma:

u(t) = (20(t) — DV4(t) = 6()Vi(1). (2.5)

2.3.2 Dinamica do Motor CC

Figura 2.4: Modelo Elétrico do motor CC.

Um motor CC (Corrente Continua) pode ser dividido em dois subsistemas: um
elétrico e outro mecanico, como sao mostrados na Figura 2.4. A equacao dinamica

do sistema elétrico é dada por

di(t)

L
dt

+Ri(t) = u(t) — eom(t), (2.6)

sendo L ¢é a indutancia da armadura , R é a resisténcia da armadura do motor, i(t)
é a corrente elétrica variante no tempo, u(t) é a tensao elétrica de alimentagao do
motor, e e.,(t) é a forca contra-eletromotriz gerada na armadura do motor. No
Axebot sao usados trés motores CC modelo AMax-22 da empresa Maxon Motor de

3.5 W, no apéndice D pode-se observar os valores de L e R deste motor.

Para motores com campo constante, a forca contra-eletromotriz é proporcional

a velocidade angular do eixo do motor na forma

eem(t) = Kemwm (), (2.7)
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em que wy,(t) é a velocidade angular do eixo do motor, e ke, é a constante de forga

contra-eletromotriz de rotacao. O torque do motor pode ser definido como
Tm(t) = Ktiw(t)a (28)

em que K, é a constante de torque. A relagao entre os torques na carga, 7,(t) e o

torque eletromagnético, 7,,(t) em regime permanente, é dada por
Tu(t) = N7 (1), (2.9)

onde n € [0,1] C R é a eficacia do acoplamento e N é o fator de reducado de velocidade

definido como
Wm (t)

Ww (t) 7

sendo w,(t) a velocidade angular na carga (ou roda). Conhecendo estas carac-

N =

(2.10)

teristicas podemos expressar o modelo mecanico do motor como segue,

() . dwn(t)
T(t) — N = I (2.11)

sendo J,, = J, + J, 0o momento de inércia de cada rotor ou mesmo dizer a soma dos

momentos de inércia do eixo do motor (J,) e do eixo do sistema redutor (J,,).

2.4 Modelo Matematico dos Atuadores

O principal mecanismo para a transferéncia do torque do eixo da roda para
um movimento para frente é a forca de atrito. Assim, o movimento de cada roda da

base mével pode ser representada por meio da equagao

At = % () = . d“’;’t@ , (2.12)
Fu(t) = M%, (2.13)

sendo J,, o momento de inércia da roda, r,, o raio da roda, w,(t) e v, a velocidade
angular real da roda e a velocidade linear real da roda, respectivamente, M é a
massa suportada em cada roda; 7,(t) e F,(t) sdo, respectivamente, o torque e a

forga aplicados em cada roda.
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A partir da equagao (2.6) tem-se a expressao (2.14) associada a cada roda

dis(t) 1 .
2 = Zna(t) = Kemwm(t) = Riu () (2.14)

sendo L é a indutancia de cada motor, u,(t) é a tensdo elétrica de alimentacao de
cada motor, K., é a constante de forga contra-eletromotriz de rotagao, w,,(t) é a
velocidade angular direcionada para o eixo do motor de cada roda, e R ¢é a resisténcia

de cada motor da armadura.

A expressao (2.5) mostra a nao linearidade de saturagdo para a variavel ().
Agora, aplicando-se (2.5) na equagao (2.14) chega-se a
diy(t) 1

o = TO@Vi(t) = Kemeom(t) = Riu (1)), (2.15)

onde a variavel de entrada para o atuador, ou seja a roda, passa a ser a variavel

d(t) € [-1,1], ficando por tanto inclusa a satura¢ao no modelo do atuador.

Para a inclusao da zona morta no modelo do atuador, ou seja da roda, considere
as expressao (2.12) e (2.16)

F(t) = F,(t) — F. (%), (2.16)

sendo F), a forca de atrito que interfere e reduz a forga liquida de saida do atuador,
fazendo com que a forca aparente, F,(t), aplicada pelo atuador na entrada do sistema

seja menor (Cruz, 2007).

2.5 Modelo Dinamico de uma Base movel Holonomica

incluindo as Rodas Suecas

Na figura 2.5, é apresentada uma base moével com trés rodas no espaco carte-
siano. O principal ponto, sob andlise, é o centro do corpo da base (X,, Y,), e sua
orientacao ¢, que é o angulo entre o eixo de orientacao da base mével, o eixo X', e

o0 eixo das abscissas, eixo X,.

A partir da figura 2.5 pode-se obter as velocidades lineares da base mével em
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X@' /’ Yw
{O}i ’
Figura 2.5: Sistema de coordenadas, angulos e diagrama das forgas e torques que

atuam sob a base médvel.

termos das velocidades lineares tangenciais aparentes' de cada roda em relacdo &

base movel. Assim seja

Uy (t) = — coS(Qy ) Uy (1) + sen (s ) Uiy () (2.17)
Uy(t) = Doy (1) — sen (0, ) Uusy (1) — €O8(y ) Uy (1) (2.18)
w(t) = % (U“l(t) + U“’Zl(t) + Uwﬁ‘p) : (2.19)

onde U,(t) e U,(t) sao as velocidades lineares de base mével nos eixos z(t) e y(t),

L As velocidades aparentes siao denotadas com o sfmbolo barra (™), por exemplo a velocidade
aparente da base moével v é denotada como ©. Como vai se ver nas proximas secoes o fato de nao

poder estimar o escorregamento anula a possibilidade de obviar as varidveis aparentes.
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respectivamente; w(t) é a velocidade angular do centro de massa da base mdvel,
Uy (1), Uiy (t) € Dy, () sdo as velocidades lineares tangenciais aparentes de cada roda;

e | é a distancia do centro da base mével a extremidade superior de cada roda.

A partir das equagoes (2.17),(2.18) e (2.19) chega-se a equagao em forma de

matriz

B(t) = AD,(t), (2.20)

COo1m

o(t) = | ,(t) |, (2.21)

Q) —cos(ay,) | (2.22)

Il
W = O
|
»n
@
=]

Du(t) = | B,(t) |, (2.23)

sendo que A~ existe para todo valor de a,,.

2.5.1 Atuadores Independentes

Da secao 2.4 podde-se observar que a dinamica associada a cada roda esta
representada por um modelo fenomenolégico desacoplado da dinamica das outras
duas rodas, o que quer dizer que a dinamica da base modvel estd representada por
trés sistemas SISO independentes. Mas nao acontece o mesmo com a cinematica da
base mével, na expressao (2.20) se mostra como a velocidade em cada roda depende

das outras, fazendo com que o sistema seja acoplado nas saidas.

De outra forma, as respostas de velocidade em cada roda com a inclusao do
comportamento nao linear proporcionado indiretamente pelo escorregamento estao
relacionadas com as dinamicas dos outros atuadores por meio da cinematica inversa.

E importante deixar claro que cada velocidade na saida do sistema base modvel é
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aparente (com o simbolo barra acima) e tem incluida a dindmica do escorregamento,
pois neste trabalho o atrito que estd relacionado com a nao linearidade zona morta
é proposto como um modelo que depende do escorregamento, como vai se ver na

secao 2.7.

Fisicamente, a variagdo de parametros mecanicos e/ou elétricos da base mével
podem diminuir ou fortalecer o acoplamento entre os atuadores. Variando estes
parametros é possivel simplificar o problema de controle a um problema de controle
de sistemas SISO desacoplados que tém como entrada a largura do pulso d;(t) do

PWDM e que tém como saida a velocidade angular aparente @,,, (t) do i-ésimo atuador
(Laura et al., 2006b; Laura et al., 2006a; Sanca, 2006; Cruz et al., 2008).

2.5.2 Cinematica da Base Moédvel

Sistemas mecanicos com movimento, especialmente os robos méveis, sao des-
critos por um conjunto de coordenadas generalizadas e estao sujeitos as restrigoes
cineméticas (condigoes de rolamento e escorregamento das rodas sobre o plano),
as quais sao expressas pela relacao das coordenadas generalizadas e suas derivadas
(Campion et al., 1996; Campion et al., 1991).

O desenvolvimento de um modelo cinematico completo, para o movimento de
um robo movel, é um processo de extrema importancia. Cada roda contribui com
o movimento da estrutura da base e, a0 mesmo tempo, impoe restricoes sobre o
seu movimento. A disposicao das rodas varia em relacao a geometria do chassi, ao
mesmo tempo que suas restrigoes sao combinadas para dar forma as restrigoes no
movimento total da base. As forcas e as restri¢coes de cada roda devem se expressar

em relacdo a um ambiente livre de obstaculos (Siegwart e Nourbakhsh, 2004).

Para especificar a posicao do veiculo sobre o plano, estabelece-se uma relagao
entre a referéncia local do veiculo, como é mostrado na figura 2.6. Os eixos X;(t)
e Y;(t) definem uma base inercial arbitréria sobre o plano, como a referéncia global
desde a origem O: ( X;(t), Y;(t) ). Tudo isto sem esquecer que existe um eixo Z;(t)

normal ao plano.

Para se especificar a posi¢ao do veiculo, escolhe-se um ponto P sobre os chassis,
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X;

Figura 2.6: Referéncia Global e local do robd mével.

e este serd o ponto de referéncia sobre a base. Os eixos ortogonais X, (t), Y;(t)

constroem a referéncia local do veiculo.

A posicao de P em relacao a referéncia global é especificada pelas coordenadas
x(t) e y(t), e a diferenca angular entre os eixos X;(t) e X,.(t) fornece a medida de
orientacao da base, definida por ¢. Pode-se descrever o posicionamento da base

movel como um vetor com apenas estes trés elementos na forma

q;(t) = | y(t) (2.24)

Para descrever o movimento do veiculo em termos de suas variaveis cinematicas
é preciso mapear o movimento ao longo dos eixos de referéncia global em relacao
ao movimento ao longo dos eixos referéncia local do mével. O mapeamento deve
ser em funcao do posicionamento do mével e dado em funcao da matriz de rotacao

ortogonal

| cos(p(t))  sen(op(t))
R.(¢(t)) = | —sen(o(t)) cos(¢(t))
0

(2.25)

@)
_ o O
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Esta matriz é usada para o mapeamento do movimento da referéncia global

X;(t), Yi(t) em relagao a referéncia local X,.(t), Y,(t). Esta operacao é indicada por

q, = Rjq, (2.26)

2.5.3 Restricoes Cinematicas

Para uma base mdvel holonomica as rodas suecas tém impacto sobre a cine-
matica do chassi, por isto, requerem consideracao quanto as restrigoes cinematicas
da estrutura do robo movel. As rodas suecas consistem em uma roda padrao fixa
com rolamentos ligados ao perimetro da roda e permitem que o ntimero de Graus
Diferenciaveis de Liberdade (ou DDOF do inglés Differentials Degree Of Freedom)
da base movel e o nimero de Graus de Liberdade de seu espago de trabalho (DOF,
do inglés Degree of Freedom) sejam iguais. Estes rolamentos possuem eixos que nao
sao paralelos ao eixo principal do componente da roda padrao fixa. O angulo exato,
v, entre os eixos de rolamento e o principal pode variar, como se ilustra na figura
2.7(a).

O eixo ao redor do qual cada rolamento gira é um componente nulo de veloci-
dade no ponto de contato com a superficie, ou seja, movendo-se nessa direcao nao
é possivel um movimento sem ocorrer escorregamento. A varidvel de movimento é
um componente nulo ao longo do plano da roda, e é dada por
;dq;

dy
YR —Ty— = 2.2
R, o Tw gy COSY 0 (2.27)

sendo W =[sen(ay, + 5 +7) —cos(ay, + [ +7) —lcos(B+ )] um vetor linha, a,,
é a orientacao da roda com respeito ao marco local da base e  é a orientagao da

roda em relagao ao segmento PA = [ (Figura 2.7).

Ortogonalmente ao plano da roda, o movimento nao é variavel por causa da

livre rotacao L dos pequenos rolamentos, dados por
- dq, dy dps,

\IISWRZ L — w7, — I sw - 0 228

ot a o T g (2.28)
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(a) Vista superior.
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Figura 2.7: Roda Omnidirecional e seus parametros.

sendo Wy, =[cos(ay, + 0 + ) sen(ay,, + B + 7) Ilsen(fB + )] um vetor linha. O
comportamento dessa variavel e, conseqiientemente, da roda sueca, muda drastica-
mente conforme 7 varia. Considerando-se ¥ =0 o componente nulo de velocidade
estd alinhado ao plano da roda. Considerando-se v = m/2 os rolamentos tém eixos
de rotacao que sao paralelos ao eixo de rotacao da roda principal, se este valor for
substituido por v na equacao (2.27) o resultado sera a variavel de escorregamento
de uma roda padrao fixa. Por isso, neste trabalho assume-se que v =0 que concorda

com a estrutura da roda mostrada na figura 1.1(b).
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2.6 Atrito

O atrito e o desgaste nao sao propriedades intrinsecas dos materiais, mas sim
caracteristicas da interacao desses materiais com variaveis operacionais do processo
a que estao submetidos, sendo estes responsaveis, respectivamente, por dissipacoes
de energia e matéria. O atrito é a resisténcia ao deslocamento e é produzido a
partir da interacao de sélidos em determinadas areas de contato; enquanto que o
desgaste é a perda progressiva de material da superficie de um corpo sélido que tem
contato e se movimenta relativamente com outro corpo sélido, liquido ou gasoso
(Zum-Gahr, 1987).

O fenoémeno de atrito é altamente nao linear e pode resultar em ciclos limites
e desempenho pobre. Na maioria dos casos as forcas de atrito presentes sao uma
combinagao de algumas variedades de atrito, como o estatico, o viscoso, e o stiction,

conforme é apresentado na figura 2.8.

O atrito estatico alcanca seu valor maximo quando o arrastamento, entre duas
superficies, é eminente. Assim, o atrito estdtico equivale & maxima forca necessaria
para iniciar o movimento relativo do corpo. O atrito que atua sobre o corpo quando
este se movimenta de forma uniforme, é chamado de atrito deslizante ou cinético,
também chamado de atrito de Coulomb. O atrito viscoso é o atrito que se observa
quando um corpo desliza sobre uma superficie ou corpo, sendo este atrito propor-
cional a velocidade de deslizamento, como ilustrado na figura 2.8(a). Os coeficientes
de atrito estatico e por deslizamento dependem principalmente da natureza das su-
perficies em contato e da lubrificacao do sistema. Imediatamente apds o inicio do
movimento, quando o sistema é lubrificado, a magnitude da forca de atrito pode
diminuir rapidamente. Este comportamento é ilustrado na figura 2.8(b), denomi-
nado efeito Stiction. Na figura 2.8(c) é mostrado o Efeito de Stribeck, que é o

decréscimo na forca de atrito a velocidades baixas.

2.6.1 Atrito dependente do Escorregamento

Note pela equacao (2.13) que a forca de atrito é responséavel pela existéncia

do movimento longitudinal da roda. Os modelos de atrito para rodas mais comuns
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Figura 2.8: Exemplos de tipos de atrito: A forca de atrito é dada pela funcao
estdtica, exceto na velocidade nula. a) Atrito de Coulomb; b) atrito de Coulomb

mais o efeito de Stiction; c¢) atrito de Coulomb mais o efeito de Stiction e de Stribeck

usados na literatura cientifica sdo os de relacionamento algébrico de forga/escorre-
gamento. Estes modelos de atrito sao definidos como mapas sem meméria ou como

uma dinamica entre a forga de atrito na roda e o escorregamento s(t) definido como

Vo (t) — Uy (t)
max|v,,(t), 0, (t)]’

s(t) =

(2.29)

sendo v, (t) a velocidade linear da roda em relagdo ao ponto de contato com a su-
perficie de movimento, e que pode ser obtida a partir de sua velocidade angular
tangencial, e 0, () a velocidade linear da roda em relagdo a um referencial externo,
também chamada de velocidade aparente. O valor absoluto de escorregamento é
definido pelo intervalo [0,1]. Quando s(t) =0, ndo ha escorregamento (rolamento

puro), onde s(t) = £1 indica completo escorregamento/derrapagem. Como resul-
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tado disso, o coeficiente de escorregamento é positivo quando o veiculo esta em

movimento, e negativo quando o mesmo freia.

Os modelos existentes de forga/escorregamento descrevem as formas de mapas
estéaticos F : s(t) — pu(t), eles podem depender também da velocidade da roda v, (t),
ou seja, F : s(t) x v,(t) — u(t), e variarem quando as caracteristicas de contato

(superficie) mudarem.

Um dos modelos mais conhecidos deste tipo ¢ o de Pacejka (Canudas de Wit et
al., 2002; Bakker et al., 1987; Bakker et al., 1989). Este modelo tem sido aplicado em
experimentos realizados sobre condicoes particulares de velocidades linear e angular
constantes. O modelo de Pacejka é definido pela expressao chamada de Férmula

Magica, que é dada por
y(r) = Dsen(C'tan ' (Bx — E(Bx — tan™*(Bz)))) (2.30)

sendo B, C, D e E os coeficientes de Rigidez, Forma, Pico e Curvatura, respectiva-
mente (Olson et al., 2003).

Para efeitos de simulacoes numéricas mais eficientes o modelo de Pacejka tem

a forma

fa(s,0,1) = [e1(1 — e72®)) — ¢g5(t)]e4®), (2.31)

sendo ¢y, co, c3 € ¢4 constantes.

Em um outro modelo, chamado de modelo de Burckhardt (Canudas de Wit et
al., 2002; Bakker et al., 1987), é proposta uma independéncia em rela¢do a veloci-

dade, na forma

fa(s,t) = c1(1 — W) — ¢35(t), (2.32)

sendo ¢, ¢y e c3 constantes. Uma relacao tipica entre o coeficiente de atrito, u,, e
o escorregamento, s, depende da natureza da superficie e o material da roda. Uma

relacao tipica ¢ mostrada na figura 2.92.

2Para o chao tmido as caracteristicas do slip se incrementam até um valor pico y, quando é
atingido um 10% do slip e a forga de freio atinge um 25%-50% da forga vertical da carga. Para o
chao seco isto acontece em um 20% do slip e quando é atingido um 70%-90% da forca vertical da

carga.
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Figura 2.9: Curva p, versus s.

2.7 Dinamica nao linear da Base Mdével Holonomica

com inclusao do Escorregamento

A base mével é um sistema com 6 DOF. Trés variaveis sao para a configuracao
da base mdvel com respeito ao marco global (posicao e orientagao) contidas no vetor
q; da equacao 2.24 e as outras trés variaveis para a configuragao interna (orientagao
das rodas) denotadas no vetor @ = [0, 0 63]7. Sendo cada 6; a posicao angular da
i—ésima roda?.

As forgas externas sao obtidas do torque 7,,, de cada um dos motores e as
forcas de tracao F),, do contato de cada roda com a superficie. Entao as forcas
generalizadas correspondem as coordenadas generalizadas e podem ser expressas

como

Fq=Q(9)F, (2.33)

3Entende-se aqui que as varidveis dependem do tempo, t, a menos que referéncia contraria seja

fornecida, ex: v, (t) é substituida por v,,.
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Fo=T,—r.F, (2.34)

sendo que Ty =[Ton, Tin, Tis | € R? 0 vetor de torques dos motores, Fy, =[F,, F},, F,,,]*

€ R3 o vetor de forcas de tracao produzidas pelo atrito, 7, o raio de cada roda e

—sen(¢) —sen(¢+ &) —sen(¢ + )
Q(¢) = | cos(¢)  cos(¢+ %’T) cos(¢ + %r)
) ) l

Podemos utilizar a formulagao de Fuler-Lagrange para a dinamica do sistema

da base movel,

sendo que
pj € {z,y, 9,061,062, 05}
e

F, € {Fq(1),Fq(2),Fq(3), Ty — T Ly Ty — TwF gy Tng — TwFlus}

segundo as equagoes (2.33) e (2.34). Aqui £ é o Lagrangeano do sistema, e para

este caso s6 depende da energia cinética,
1 dz\?  [dy\* dd\? < 9\
L= 3 [M ((%) + (E) ) +J (E) +;Jw (E) (2.36)

sendo J o momento de inércia do robo, J, o momento de inércia de cada roda e M

a massa do robo.

Substituindo as equagoes (2.36), (2.33) e (2.34) na equagao (2.35) obtemos

d*q,

M = Q(O)F, (2.37)
4’6

Jw—dt2 = Ft — TWFt, (238)
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sendo

M
M= 0
0

0
M
0

o © O

Cada forca de tracdo pode ser expressa na forma Fj,, = p,(s;)N,, sendo N, a
forga normal no ponto de contato da roda com a superficie para o escorregamento

s; da 1-ésima roda usando os mapas vistos na segao 2.6.1.

2.7.1 Dinamica nao linear no Espaco das Variaveis de Es-
tado q;(t) e s(t)
As equagbes (2.37) e (2.38) tém como varidveis de estado o par (q;, 8). Mas é

possivel investigar a dinamica nao linear usando o par independente de variaveis de

estado (q;, s). Isto fornece uma boa interpretacao da dindmica nao linear.

Da expressao (2.29) podemos escrever

U,

1 ,
§; = — [rwd—el — Uwi:| (2.39)

sendo U, a velocidade linear aparente da i-ésima roda com respeito ao marco global.

Por outra parte temos, segundo a expressao (2.20), que

dq;

v, =A'o=A" 2.40
v v ot (2.40)
com
A~!' =TRi(¢) (2.41)
e
0 1 1
T=| ¥ -1
V3o 1
2 2
Conseqiientemente
do,, d%q, d¢__dR! dq,
Y TRy e
it a2 g e dr
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substituindo a equagao (2.37),

d'f)w . i -1 d(b dR:* dqz
o~ TRMUQEOF + 5T

(2.42)

A equagao (2.40) pode ser transformada ao espago de s derivando a expressao (2.39)

para a i-ésima roda,

dSi 1 |: d292 dei:| _ 1 [ d@l - :|de1-

dt oy, | A dt | o2 |t v ae
o [ Cder T Ydt dt |

e usando a equagao (2.38),

di m; wF~ _ _ d o
_872 =Ty (T Z T “Z)Uwi_vwi(si_‘_l) e

dt T. dt
(2.43)
ds; T r2 do,,
— Uy = S m; =) F, — i+ 1)——
dtvz [(Jw)T i <Jw> i (S + ) dt
Definindo o vetor s = [s; sy s3]7 para os escorregamentos, usando (2.42) e
resumindo em forma de matriz para as trés rodas da base médvel,
v, B _ e p - oMM Qo) F, — N 24 (2.44)
“at | ! dt |’ '
sendo .
de J, dR;!
N = ——=(S+1)T—-
at o, ST
* -1 ‘]W T
M'(s) =1Q™ (¢)M + =(S+ TR,
S = diag(s),

V., = diag(vy,).
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Assim a dinamica nao linear do sistema no espago das variaveis q; e s é dada

por
d2qi
N dt? = QU)F:
ST S ‘ dt

ou ainda, substituindo a transformagao (2.40),

dw,,
N MAr dt = ((b)Ft
S IR da;

! } . (2.45)

* -1 *
w% Jw |iI‘t - M (S)M Q((b)Ft —N

sendo w,=[w,, Wy, @wa]T-

De acordo com o dito na secdo 2.5.1 podemos aproximar o sistema X a um
sistema multivaridavel nao acoplado. Fato que reduz a complexidade para projetar

uma estrutura de controle de velocidade no espago dos atuadores.

Assim, seja 3; 4 0 modelo espago-estado discreto para o i-ésimo sistema SISO
definido pelas fungoes nao lineares f e g. Seja x;(k) = [0, (k) si(k)]T o vetor de

estado, y;(k) = @,, (k) a saida e u;(k) = d;(k) a entrada do i-ésimo sistema. Assim,

g, o [0+ D = flx), ) 16

yi(k) = g[x(k)],

considerando {x;(k)}, {u;(k)}, {v:(k)} seqiiéncias discretas no instante k, sendo que
x()eXCRYu(-) eUCR, y-)eYCRcom f: R - R2 g:R? - Re
.f('v ')7 g() € ™.

2.8 Sumario

Neste capitulo foram apresentados conceitos importantes para a abordagem

dos capitulos seguintes. A secao 2.1 apresentou uma introducao geral do conceito
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“sistema” e suas formas de representagao. A se¢ao 2.2 apresentou as nao linearidades
presentes na entrada do sistema. A se¢do 2.3 considera o acionamento dos motores
elétricos de CC e um analise da sua dinamica. A secao 2.4 apresentou o modelo
matematico dos atuadores da base movel. A segao 2.5 mostra o modelo dinamico
da base movel incluindo os atuadores, considerando a cinematica e suas restrigoes
no espago de trabalho. A secao 2.6 apresentou uma defini¢ao do atrito, suas causas,
alguns modelos estaticos para sua modelagem e sua dependéncia do escorregamento
explicada com mapas em R2. A secao 2.7 analisa a dinamica nao linear da base mével
considerando o escorregamento como uma nao linearidade no espago de estados do

sistema.
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Capitulo 3

Controle de Velocidade e

Implementacao com RNA

Este capitulo apresenta a teoria de controle de velocidade com com-
pensacao de escorregamento em sistemas mecanicos baseado mos mo-
delos de controle com redes neurais e as condi¢oes de rolamento ideal.
Neste capitulo usa-se os conceitos de controle baseados em redes neu-
rais necessarios para entender os objetivos do projeto de controle e para

compensar o efeito do escorregamento.

3.1 Introducao

NOS ultimos anos, a identificagao de sistemas dinamicos usando redes neurais
artificiais (RINAs) tem sido uma linha de pesquisa que tem provocado entu-
siasmo entre pesquisadores. O principal objetivo desta linha de pesquisa é a obtencao
de equivalentes artificiais dos sistemas cerebrais que controlam e gerenciam o corpo

humano e de outros animais, para aplicagoes em sistemas diversos.

Varios modelos para células nervosas e suas formas de organizagao tém sido de-
senvolvidos. McCulloch e Pitts (1943) propuseram um modelo de RN A, concebido

como uma soma de entradas modificadas por pesos e com a saida assumindo uma
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forma binaria, dependendo da soma estar abaixo ou acima de algum valor de dis-
paro (fungao de ativagao). Este modelo foi posteriormente modificado com a saida
continua, limitada e diferencidvel (Rumelhart et al., 1986). Uma estrutura adotada
atualmente, e muito usada, é em forma de rede e conhecida como multi-layer feed-
forward perceptron (MLP) principalmente apés ter sido provada como sendo um
modelo matematico de um aproximador universal para algumas configuracoes de
rede (Cybenko, 1989; Hornik et al., 1989; Mhaskar, 1992; Barron, 1993). Este mo-
delo de rede possui parametros que podem ser ajustados com base em algum critério

de desempenho para que a rede trabalhe com o comportamento desejado.

Existem varios métodos ou algoritmos de estimagao de parametros que po-
dem ser aplicados a modelos matematicos. Usualmente estes modelos sao baseados
em algum método de otimizacao bem estabelecido conceitualmente. Existem duas
metodologias para o desenvolvimento de tais métodos: uma baseada no uso do vetor
gradiente; e outra baseada no uso da matriz hessiana. Os métodos baseados no ve-
tor gradiente requerem um esforco computacional relativamente pequeno, enquanto
que os métodos baseados na matriz hessiana requerem uma elevada demanda com-
putacional. A elevada demanda computacional imposta pelos métodos baseados na
matriz hessiana derivam da necessidade de manipular conjuntamente a inversao da
matriz hessiana e todas as tarefas que envolvem o método do gradiente. Na prética,
os métodos baseados na matriz hessiana podem atingir uma solu¢ao em um menor
nimero de interacoes que os métodos baseados no vetor gradiente, isto nao significa
que essa solucao seja atingida em tempo menor (veja Robitaille et al. (1996) para

mais detalhes sobre este tGpico).

Para aplicagoes on-line (i.e., com ajustes de parametros em tempo real), a
demanda computacional imposta pelos métodos baseados na matriz hessiana pode
limitar o seu uso em sistemas em que as redes neurais possuem o método de ajuste
de parametros incorporado e sendo executado em tempo real. Isto pode ocorrer
quando o hardware nao possui a capacidade de processamento necessaria para exe-
cutar todos os procedimentos demandados pelo algoritmo. Em modelos de RN As,
os procedimentos para ajustar os parametros sao conhecidos como aprendizagem
(learning). O procedimento de aprendizagem do tipo back-propagation, que produz

em sua saida o vetor gradiente para ajustar os pesos, aplicado inicialmente a rede
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MLP por Rumelhart et al. (1986) ¢ o mais conhecido e usado até o momento.

3.2 Redes Neurais para o Controle nao linear

Modelos de sistemas dinamicos e seus inversos tem sido de grande utilidade
para o controle. Na literatura relacionada existe uma consideravel quantidade de
estruturas para o controle de sistemas com nao linearidades, uma parte delas usando

redes neurais configuradas e treinadas com técnicas on-line e off-line.

Uma metodologia de controle baseada no modelo inverso esta construida li-
gando em série uma aproximacao do modelo inverso do sistema em cascata com o
sistema real. Assim, os resultados do sistema composto podem ser vistos como um
mapeamento entre a resposta desejada e a saida do sistema controlado. Substituindo
esse modelo inverso por uma rede neural, o controlador fica dependente do conjunto
de parametros ou pesos sindpticos. Ainda assim esta metodologia requer um grau
de robustez do modelo inverso usado como controlador (Hunt et al., 1992). Para
propdsitos gerais o grau de robustez pode ser atribuido ao efeito da realimentacao,
assim a metodologia do modelo inverso pode ser estendida ao uso da aprendizagem
on-line ou mesmo dizer que os parametros do modelo inverso podem ser ajustados

durante o processo de controle.

3.2.1 Controle por modelo de Referéncia

Aqui a resposta do sistema em lago fechado é especificado por um modelo
estavel de referéncia que é definido pelo par {r(t),y"(t)}. O sistema de controle
tenta fazer a saida da planta y;(t) assintdtica a saida do modelo de referéncia y"(t),

ou ainda
Tim [ly"(t) — ()] < e, (3.1)
sendo € >0 uma constante.

Durante 20 anos duas distintas formas de controle adaptativo tém sido usadas
para o controle de sistemas nao lineares adaptativamente: O controle direto e o con-

trole indireto. No controle direto os parametros do controlador sao ajustados para
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reduzir a norma do erro de saida. No controle indireto os parametros do sistema sao
estimados e com estes sao calculados os parametros do controlador assumindo que
esses parametros sejam os valores verdadeiros do sistema. Geralmente sao conside-
rados métodos de controle indireto, sendo usado um método de identificagao com
redes neurais para aproximar o comportamento do sistema real, chamado de Modelo
Input-Output. Usando este modelo sao ajustados os parametros do controlador de
forma off-line. Na figura 3.1 é apresentada a estrutura para controle adaptativo

indireto nao linear usando redes neurais. A planta aqui é o sistema SISO associado

r(k) Modelo de

Referéncia

Planta

: : I
! Bloco TDL |

Figura 3.1: Estrutura de controle indireto com modelo de referéncia usando Redes

Neurais.

a cada atuador. Nesta estrutura o erro de controle definido como e.(k) é usado para
treinar a rede neural I que atua como o controlador. A rede neural II se encarrega

de aproximar o comportamento da Planta usando o conjunto de regressores da saida
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y;(k) e da entrada u;(k), que incluem os comportamentos nao lineares do sistema.
Cada bloco TDL (do inglés Tapped Delay Line) é encarregado de gerar os regres-
sores. O erro definido como e,, (k) indica quanto o modelo aproximado por II parece

com o sistema real.

Esta estrutura de controle esta relacionada ao treinamento do modelo inverso
das dinamicas nao desejadas, ou mesmo dizer que o processo de treinamento obrigara
a rede neural a gerar acoes de controle de acordo com a dinamica imposta pelo
modelo de referéncia para atenuar a nao linearidade na saida (como no nosso caso:
o escorregamento na velocidade angular de cada roda). Aqui r(k) é o sinal que excita
o sistema contido no modelo de referéncia que cumpre as condigdes de rolamento
ideal e que indica a saida desejada (velocidade angular). As linhas de pontos indicam

ligacoes off-line necessarias para o treinamento do controlador.

Do processo de identificagao feito com a rede neural II depende um bom ajuste
dos parametros do controlador. Assim o problema chave nesta estrutura é obter o
mecanismo de ajuste dos parametros que leve a diferenca apresentada em (3.1) a
zero em um numero limitado de iteracoes. Em aplicagoes comuns o método usado
pode ser baseado na regra de atualizacao do vetor gradiente. A idéia é usar a
fungao de erro quadratico médio e?(w) como um indicador de custo computacional
e reduzir seu valor ajustando os pesos sinapticos relacionados a saida da rede neural,

w = (w;. k), na diregdo de uma ladeira descendente desta funcao, ou ainda que

dw 0 ,
% = —Oéa—wer(W) (32)

sendo a uma constante conhecida como o momentum ou ganho de adaptacao.

Na maioria dos casos onde se requer um neuro-controlador a idéia é projetar
um modelo que transforme a dinamica nao linear do sistema numa dinamica linear
por cancelamento de nao linearidades. Neste capitulo é apresentada a estrutura de
identificagao usando redes neurais baseada no modelo NARMA-L2 e mostrado como
uma rede neural pode ser usada para projetar um controlador adaptativo baseado
em redes neurais recorrentes usando um modelo de referéncia que inclua as condigoes

de rolamento puro para cada roda.
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3.3 Modelo NARMA-L2

O modelo NARMA-L2 ¢ uma variante do modelo NARMA! que tem sido uma
boa opc¢ao para o problema de identificacao de sistemas nao lineares usando somente
dados da entrada e saida do sistema quando as funcoes que descrevem as equacoes do
espago-estado sao desconhecidas. Na maioria dos casos os modelos NARMA sao um
conjunto de equagdes complexas que sao aproximadas a modelos ARMA (do inglés
Auto-Regressive Moving Average) que melhoram a compreensao do comportamento
do sistema usando magnitudes pequenas da entrada. Até o momento tém sido
introduzidos os modelos NARMA-L1 e NARMA-L2 que permitem trabalhar com
magnitudes maiores da entrada (Narendra e Parthasarathy, 1990). No nosso caso,

para cada sistema ¥, 4 da forma (2.46) pode-se derivar um modelo NARMA.

Um fato importante no momento de fazer controle de um sistema como a base
movel é saber quais variaveis do sistema sao acessiveis. Uma ferramenta muito ttil
que fornece esta informacdo é o modelo de espago-estado ;4 definindo en (2.46).
Caracterizando as fungoes f(-,-) e g(-) do modelo espago-estado o problema de

controle fica ligado as trés condigoes seguintes:

(i) As fungoes f(+,-) e g (-) sdo conhecidas e o estado x(k) é acessivel.
(ii) As fungoes f(-,-) e g (-) sdo desconhecidas e o estado x(k) é acessivel.

(i) As fungoes f(-,-) e g (-) sdo desconhecidas e s6 a entrada u(k) e a saida y(k)

do sistema sao acessiveis.

Se o escorregamento é analisado nos dois espagos definidos pelos pares (q;,s)
e (q;,0) (ver segao 2.7.1 do capitulo 2) os resultados sao duas estruturas diferentes
para o modelo de referéncia usado na estrutura de controle adaptativo com RNAs.
Se o escorregamento é analisado no espago definido pelo par (q;,s) o resultado é que

as fungoes f(-,+) e g (-) sdo desconhecidas, mas o estado x;(k) nao é acessivel. Isto

1O modelo NARMA (do inglés Nonlinear Auto-Regressive Moving Average) é uma descrigao
do comportamento Input-Output do sistema numa vizinhanca ||§ — d¢|| < € sendo dg o ponto de
equilibrio e € uma constante dentro de um espaco finito dimensional de uma planta discreta no

dominio do tempo.
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porque o escorregamento ¢ considerado uma perturbacao modelada por um sinal
nao deterministico. De fato s6 conhecemos a entrada u;(k) e a saida y;(k) para
cada sistema SISO. Por outro lado podemos considerar as fungoes f(-,-) e g () como
conhecidas segundo as equagoes (2.37) e (2.44) da secdo 2.7.1 para estabelecer as

condigoes de rolamento puro no modelo de referéncia da estrutura de controle.

Como os escorregamentos s;(t) nao sao acessiveis e as fungoes f(-) e g(-) sao
desconhecidas, o sistema é um claro exemplo de um modelo Input- Qutput que pode
ser derivado de (2.46).

Por outro lado, pode-se mostrar que

Xi(k) = h[Yn(k), Uni] (3.3)

em uma vizinhanga do estado de equilibrio, (sendo Y ,(k) a seqiiencia de saida

yi(k), yi(k+1),..., yi(k+n—1) e U,_1(k) a seqliencia de entrada u;(k), u;(k+1),...,
Y (k)

ui(k+n—2), h : R"xR"~! — R") é uma funcao diferenciavel e suavizada se
é nao singular para x; =0e U,_; =0. Assim,
x;(k +n) =h[Y,(k), U, (k)]
=hlyi(k),yi(k +1), ..., yi(k +n — 1),

sendo h : R*™ — R" uma funcao suavizada e U, (k) a seqiiencia de entrada u;(k),
ui(k+1),..., u;(k+n—1) (Narendra e Parthasarathy, 1990). Da expressao anterior
e sabendo que y;(k + n) = g[x;(k + n)] o modelo NARMA pode ser

yilk+1) = Flyi(k), yi(k=1), ..., yi(k—n+1),ui(k), ui(k=1), ..., wi(k—n+1)]. (3.4)

Definicao 1. Se

)

goffoflxu)) ) =0 0shksd=2
Ou; 40, k=d—1

em uma vizinhanca €2 do estado de equilibrio, sendo f. quem denota a dinamica de
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f(-,-) e f¥ a composicao de f k-vezes iterada, entdo se diz que o sistema tem grau
de relatividade d.

A definicao 1 permite inserir entao o conceito de grau de relatividade usando

uma nova representagao para o modelo Input-Output do sistema ;4 segundo o
modelo NARMA e pode ser escrito como

y(k+d) = Flyi(k),yi(k=1), ..., yi(k—n+1),u;(k), u;(k—=1), ... us(k—n+1)]. (3.5)

O modelo NARMA-L2 é derivado da expansdo em series de Taylor de F' na
equagao (3.5) em um dominio compacto (Y,U) € Ky x Ky sendo Ky x Ky um
subconjunto compacto de R x R™. A expansao é feita ao redor de y;(k), y;(k—1),...,
yi(k—n+1), u;(k) = 0, u;(k—1), u;(k—2), u;(k—n+1). Se || u;(k) || é suficientemente
pequeno entao o modelo NARMA-L2 é definido como

y(k+d) =folyi(k), yi(k = 1),.. ., yi(k —n +1),
wi(k —1),ui(k—2),...,u;(k —n+1)]
+ Golyi(k),yi(k = 1), ..., yi(k —n+1),
wi(k — 1), u;(k —2),...,u;(k —n+ 1)]u;(k),

sendo

folyi(k),yi(k — 1), ... ys(k —n+ 1), ui(k — 1), u;(k — 2), .., us(k —n +1)] =

Flyi(k),yi(k = 1),...,y:(k —n+1),0,u;(k —1),u;(k — 2),...,u;(k—n-+ 1),

., OF
* 7 Bu(k)

(yi(k),...,.yi(k—n+1),u;(k)=0,u;(k—1),...,u;(k—n-+1))

3.3.1 Identificacao dos atuadores da Base Modvel usando o
Modelo NARMA-L2

Recentemente o uso das redes neurais tém sido uma importante ferramenta
na identificacao de sistemas nao lineares que facilitam a estrutura analitica por

ser linear nos parametros na maioria dos casos e porque usam superposicao de
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fungoes especiais para aproximar comportamentos nao lineares garantindo modelos
mais simples. Desta maneira as redes neurais tem sido consideradas ferramentas de

aproximacao universal.

O teorema 1 do apéndice A permite concluir que as RINAs com funcgoes de
ativacao sigmoidal na camada oculta permitem aproximar qualquer tipo de funcao
continua com uma precisao arbitrariamente relacionada com o ntimero de nodos ou

tamanho dos pesos sinapticos.

O modelo NARMA-L2 é usado fazendo uso das capacidades das RN As para
aproximar nao linearidades. A equacao (3.6) pode ser modificada para objetivos

préticos pelo modelo

y(k +d) =Rol(h), ik — 1), ik =+ 1),
wi(k),u;(k — 1), ui(k —2),...,u;(k —n+1)]
+ Golyi(k), yi(k = 1), yi(k —n + 1),
wi(k),ui(k — 1), u;(k —2), ..., ui(k —n+ D]ui(k + 1),

sendo d > 2. Aqui y;(k) representa o valor de velocidade angular aparente da roda
Wy (k) e u;(k) representa a largura do pulso d;(k). A figura 3.2 mostra uma estrutura
de identificagdo usando o modelo NARMA-L2.

O valor de n indica o nimero de regressores usados no modelo para estimar as
funcoes fo(-) e go(+). Geralmente este modelo pode utilizar tantos regressores para
entrada como para a saida, mas o razao que permite levar uma boa decisao sobre
o uso deles esta em que as RN As facam uma boa aproximagao do comportamento
de cada sistema SISO incluindo o comportamento das nao linearidades. Cada um
destes conjuntos de regressores sao indicados na figura 3.2 por TDL,_;). Cada
bloco cinza é uma representacio das funcoes fo(+) e go(-). Os pesos sindpticos sao
indicados pelas matrizes da forma W, ; e o1(-) e 02(-) representam as funcoes de

ativacao sigmoidais.

43



- Rl (e f
1-% 7
t t
I |
1-% Lz
.
>
-7 -
t 1
4 4
ﬁ\N ﬁ\N
(-9 -vnaL
-%
()i (T+3) (1+4)m
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L2.
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3.3.2 Modelo aproximado dos atuadores usando RNAs

A seguir é feita a identificagdo de um atuador usando uma arquitetura em
blocos feita no Simulink /MATLAB® e a estrutura apresentada na figura 3.2, com
funcoes de ativacao do tipo sigmoidal na sua camada oculta. As funcoes fo(+) e go(-)
sao aproximadas por uma rede neural da forma 5-13-1 (5 entradas, uma camada

oculta de 13 neuroénios e 1 saida) como vé-se na figura 3.3.

Y1
p1
Ys b}
\L ‘10()
Yi = y%
P13
y%s

Figura 3.3: RNA com uma camada oculta implementada para identificagdo das

funcdes nao lineares fo(-) e go(-).

Defina-se as entradas como:

r1 = ui(k),
ro = ui(k—1),
r3 = ui(k —2),
zy = yi(k — 1),
s = yi(k—2).
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De acordo com a expressao (A.1) do Apéndice A podemos escrever a estrutura

da rede neural da figura 3.3 como

5
yi = (3 wijr; +01)
j=1
Loy )
Yo = 0(D, wojzj + by
= (3.8)
1 0 1
Y13 = U(_ 1“’13]'55]' + bys)
]:
13
vt =0(> pyyl + ) (3.9)
j=1
ou definindo
X = [1'1 Lo T3 Ty 935]T>
b= [b} bé . big]T,
w11 W19 w13 e W15
W21 W2 Wo3 ... Wos
W = W31 W32 Wsz ... Wss )
| Wi13,1 Wize Wizs ... Wi3s |
P = [Pl pb2ps ... plg]T,
podemos escrever em forma de matriz como
v = o(P(ac(WX, + b)) +b2). (3.10)

Os valores w;;, para i=1,2,...,13 (i-ésimo neurdnio) e j=1,2,...,5 (j-ésima en-

trada), sdo os pesos sindpticos da camada oculta e py, para k=j=1,2,...,13 (k-ésimo
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neur6nio da camada oculta), sdo os pesos sindpticos da camada de saida; o(+) é uma

funcao sigmoidal definida como

1 —e 2

= — 3.11
1+e 2 (3:.11)

()

conhecida como Tangente Sigmoidal que cumpre com as condigoes ditas na defini¢ao

2. A fungao ¢(+) é a funcao identidade ou linear ¢(x) = x.

Para aproximar adequadamente as funcdes fy(-) e go(-) os pesos sindpticos
das estruturas da forma (3.10) sao ajustadas usando o algoritmo de otimizacao de
Levenberg-Marquardt (vér o Apéndice B) aplicado numa estrutura de aprendizado
do tipo Back-propagation. Neste processo de identificacao, o sistema deve ser ex-
perimentado através da aplicagao de entradas adequadas e da observacao das saidas
correspondente (e/ou das variaveis de estado observaveis). Os dados de identificagao
assim obtidos serao utilizados na deteccao de nao linearidades e no ajuste dos pesos
sindpticos de cada rede neural. Os dados utilizados na identificagao devem conter
informagoes sobre o sistema que serd modelado (Aguirre, 2000). Assim, o sinal de
excitacao deve apresentar espectro suficientemente amplo em freqiiéncia e amplitude
de tal forma que excursione o sistema pelos regimes dinamicos de interesse, incluindo

os efeitos ndo lineares como nosso caso.

Para este procedimento é preciso determinar o periodo adequado para a amos-
tragem do sinal de interesse. Mas, como acontece em toda aplicagao, as conside-
ragoes tedricas estao ligadas as limitagoes técnicas fornecidas pelos fabricantes dos

dispositivos mecanicos e eletronicos usados no robo?.

A segao 1.1 apresentou como uma limitagao técnica o fato de que o subsistema
de deteccao digital de velocidade que usa o Axebot tem um tempo minimo de atua-
lizagao de 10 ms. As razoes para o uso desta taxa de amostragem também foram
consideradas para o nosso processo de identificacao. Como primeira razao temos que
para cada encoder a maxima freqiiéncia de operacao é de 20 kHz, que fica fora do es-
pectro audivel humano, assim, quando este mesmo valor é configurado na freqiiéncia
PWM da placa BRAINSTEM MOTO 1.0 podemos garantir uma operacao tranqiiila

2No apéndice D sdo apresentadas as caracteristicas técnicas em termos de resposta de cada

dispositivo usado no sistema de locomocao do Axebot.
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do motor, caso contrario algumas vibragoes podem aparecer durante a locomocao
da base e adicionar ruido as medicoes de velocidade feitas pelos encoders. Para uma
freqiiencia de 20 kHz temos que o periodo minimo de operacao do encoder é de 50
1S, quase o 77.8% da constante de resposta na dinamica dos motores, o que dificulta

obter informacao suficiente sobre o transitorio da resposta dos motores e fazendo
(t)
dt
Por outra parte, a base de tempo pré-configurada na placa BRAINSTEM

com que o termo em (2.6) seja quase zero.

MOTO 1.0 é de 0.1 ms, o que quer dizer que esse é 0 tempo entre as amostras que
sao encaminhadas as entradas A/D do microcontrolador PIC18C252. Como esse
tempo é o dobro do periodo minimo do encoder poderiamos dizer que se 0.1 ms fosse
a taxa de amostragem usada pelo nosso sistema de detecgao digital de velocidade
por cada dois pulsos do encoder terfamos um dado valido de velocidade (aqui é claro
que o termo d;—(f) em (2.6) é desconsiderado). Mas, para uma taxa de amostragem de
0.1 ms um controlador baseado em redes neurais vai precisar de mais neurénios na
camada oculta para poder gerar as acoes de controle que compensem os efeitos nao
lineares da velocidade. E mais neuronios significa maior custo computacional em
uma placa com limitacoes em memdria e processamento,® que além de ser usada para
projetar o sistema de controle de velocidade nas rodas também vai ser usada nos
seguintes trabalhos de pesquisa para implementar as tarefas de comunicacao usando
o protocolo I12C (do inglés Inter-Integrated Circuit) entre os drivers dos motores e o

controlador multivariavel de trajetéria cartesiana.

Em concordancia com nosso projeto de controle os fabricantes da placa BRAIN-
STEM MOTO 1.0 sugerem usar um periodo entre as amostras encaminhadas aos
terminais A /D do microcontrolador de 100 vezes a base de tempo de 0.1 ms quando
sao operados mais de um motor usando controle de velocidade. Ou seja, um tempo

de amostragem T, = 10 ms.

Assim um tempo de amostragem pequeno nao é necessariamente a melhor

3SBRAINSTEM MOTO 1.0: Processador com arquitetura RISC de 40 Mhz, Kernel para
operagao de maximo 3 tarefas concorrentes, 368 Bytes de memoria RAM, 11 slots para arquivos
de 1 KB e 1 slot para arquivo de 16 KB em linguagem C. No apéndice D sao apresentadas as
caracteristicas técnicas da placa BRAINSTEM MOTO 1.0.
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opcao quando o objetivo é fazer a identificacao do sistema excursionando as in-
formagoes mais relevantes da nao linearidade a um custo computacional consideravel
para um hardware com prestacoes limitadas. Agora é preciso ter consideragoes

tedricas que determinam se a taxa de 10 ms é vélida.

Aguirre (2000) apresenta um método de selegdo de periodo de amostragem
que utiliza auto-correlacao e uma correlacao nao linear para detectar o tipo de in-
teracoes presentes naquele sinal. A motivacao basica do método é simples: Se os
dados tiverem sido amostrados a uma taxa superior do que a necessaria, havera re-
dundancia entre amostras vizinhas. A fim de quantificar tal “redundancia” utilizam-
se fungoes de autocorrelagao; assim se os dados tiverem informacgao nao linear pre-
sente, a fungao de autocorrelagao linear em alguns casos ¢ insuficiente para quan-
tificar a “redundancia” mencionada acima e conseqiientemente torna-se inadequada
na escolha do tempo de amostragem. Entao, a fim de contornar o problema de iden-
tificacdo de cada sistema 3,4 no i-ésimo atuador propde-se calcular as seguintes

fungoes de autocovariancia:

o, = B{[v0-v® |[ve-n-20 ]}, 612
2,(1) = E{[ w®)-u® || wt-1-u@ |}, (3.13)

sendo F a esperanca matemética’ das contribuicoes lineares e nao lineares da re-

sposta de cada atuador e y;(t), y2(t) significam os valores médios. De acordo com

isto o tempo de amostragem usado para o processo de identificacao de cada atuador

4A esperanca matemdtica E de dois sinais continuas u(t) e y(t) é definida como:

T
ruy(7:1) = Blu(®y(t —7)] = lim —= / W)y (t — 7Yt = ruy (7).

T—oo 2T
-
No caso discreto é definida como:
1
Tuy (T, k) = Eu(k)y(k — 7)] = N Z u(k)y(k —7) = ruy (7).
k=0
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da base moével tem que ser escolhido de acordo com a persisténcia do escorregamento

na resposta.

Segundo Aguirre (2000) o periodo de amostragem é adequado para identi-
ficacao se as funcoes de autocovariancia do sinal decimado® y;(kT}), para k > 0,

especificadas pelas equagoes (3.12) e (3.13) satisfazem que

-
<T, <X 14
<n< (3.14)

8|3

sendo 7, 0 menor dos primeiros minimos locais das func¢oes de autocovariancia e T

o periodo de amostragem.

Na figura 3.4 estima-se 7,,, =0.1 s, ficando comprovado que 0.01s > 0.1s/20 =
0.005s e 0.01s < 0.1s/10 = 0.01s. Assim Ty = 10 ms é um periodo de amostragem

adequado para a identificagio de cada sistema discreto 3, 4.

Aproveitando que a modelagem fenomenolégica de Cruz (2007) considera uma
entrada de escorregamento para cada roda entao é aplicado um sinal aleatério com
duracao de 0.001 s entre uma mostra e outra. Este sinal aleatdrio vai permitir ob-
servar os efeitos da dinamica do escorregamento como uma perturbagao na resposta
de cada atuador da base moével. Cada sinal aleatério foi modelado com uma dis-
tribuigao uniforme e com valores no intervalo [0, 0.7], assim o coeficiente de adesao
em cada roda varia para a zona de aceleracao e para a zona de freio segundo o
modelo de Burckhardt da secao 2.6.1.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi executado para 100 iteragoes. Na
figura 3.5 mostra-se a entrada wu,(t), a saida y;(t) e o escorregamento s;(t) usados
para fazer o treinamento. Na figura 3.6 se mostra a aproximacao feita pelo modelo
NARMA-L2 com respeito a entrada aleatéria u;(t) apresentada na figura 3.5. A
figura 3.7 mostra o teste feito no modelo NARMA-L2 usando um sinal diferente na

entrada.

Sobre o mesmo modelo é aplicado um escorregamento constante de valor 0.5. O

comportamento da resposta e da entrada com escorregamento constante sao mostra-

SLembre-se que y;(t) = @y, (t) e u;(t) = d;(t) segundo a se¢ao 2.7.1.
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Figura 3.4: Autocovariancia linear, ®,,(7) e nao linear, ®,2(7).

dos na figura 3.8. As figuras 3.9 e 3.10 mostram o resultado do treinamento e o teste,

respectivamente.

Durante o treinamento da estrutura baseada no modelo NARMA-L2 (figura
3.2) o erro e, (k) apresentou um comportamento com picos elevados da mesma
forma que aconteceu quando foi aplicado um sinal de teste na entrada. Este erro
de aproximacao se produz devido ao modelo de aproximagao usar dados que in-
cluem comportamentos da nao linearidade produzida pelo escorregamento, assim
uma parte dos pesos sinapticos sao usados para aproximar a nao linearidade di-
ficultando a sua aproximacgao independentemente da aproximacao da dinamica do
atuador (Fernandez e Cerqueira, 2009b). Com este erro nao é possivel garantir um

bom ajuste dos pesos sindpticos da rede neural I usada como Controlador na figura
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Figura 3.5: Entrada e Saida do modelo fenomenolégico com Escorregamento variavel
na roda s; € [0,0.7]. Foram usados os seguintes parametros: Vi =54V, M =183
=8.1x107* Kg-m?, K;, = 0.0059 N-m/A, K.,,, = 0.0059 V-s/rad, n = 0.83,
R; = 1.710Q, N =19, r, = 0.072m, J = 2.125 Kg-m?, dados obtidos do robo Azebot
construido na UFBA (Veja o Apéndice D).
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Figura 3.6: Comparagao do modelo NARMA-L2 (usando um periodo de amostragem

de T, =0.01 s) com o modelo fenomenolégico inserindo escorregamento aleatério s; €

[0,0.7].
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Figura 3.7: Teste do modelo NARMA-L2 (usando um periodo de amostragem de

T, =0.01 s) inserindo escorregamento aleatério s; € [0,0.7].

o4



1
0.8
2. 06
T oaf
S
0.2t
0 | | | | | | | | |
0 1 2 4 5 6 9 10
tempo [s]
(a) Largura de Pulso, 4;.
05
)
~
e
oy
Rl
=
=
3
tempo [s]
(b) Velocidade Angular Aparente, w,,, na Roda.
15
1k 4
—~
= 05
=
of 4
-05 | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
tempo [s]

(c) Escorregamento na Roda, s; .

Figura 3.8: Entrada e Saida do modelo fenomenolégico com Escorregamento con-
stante na roda, s; = 0.5. Foram usados os seguintes parametros: V; = 54V,
M =183 Kg, J,, = 8.1 x 107* Kg-m?, K;, = 0.0059 N-m/A, K, = 0.0059 V-
s/rad, n = 0.83, R; = 1.710 Q, N = 19, r, = 0.072 m, J = 2.125 Kg-m?, dados
obtidos do robd Azebot construido na UFBA (Veja o Apéndice D).
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Figura 3.9: Comparagao do modelo NARMA-L2 (usando um periodo de amostragem
de T, =0.01 s) com o modelo fenomenolégico inserindo escorregamento constante,
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Figura 3.10: Teste do modelo NARMA-L2 (usando um periodo de amostragem de

T, =0.01 s) inserindo escorregamento constante s; = 0.5.
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3.1. A solugao proposta neste trabalho envolve um projeto de controle em cascata
como sera visto no capitulo 4, que usa como controlador mestre o controle cinematico
(velocidade angular das rodas) e como controlador escravo o controle dinamico (a

forga nas rodas).

3.4 Controle de Velocidade usando uma Rede Neu-

ral Recorrente

Uma proposta de controle conhecida na robética é o controle de atuadores
independentes, considerando como atuador independente cada uma das rodas en-
carregadas de fazer o deslocamento da base médvel (Spong e Vidyasagar, 1989).
Aqui o objetivo deste método de controle é escolher um compensador para cada
atuador e que sua resposta faca o acompanhamento da resposta desejada indicada
por um sinal de referéncia de velocidade angular. A figura 3.11 apresenta a es-
tratégia de controle para atuadores independentes implementada na modelagem
fenomenolégico do Axebot, observa-se que o sistema de controle tém trés contro-
ladores para a dinamica de cada atuador (controle de forca associado a cada roda)

e trés controladores cinematicos (controle de velocidade angular nas rodas).

Os controladores dinamicos associados com as forcas nas rodas sao indepen-
dentes, segundo o apresentado na secao 2.4 cada forga é independente, fazendo com
que cada lago de controle de forca seja projetado independente dos outros. Mesmo
que teoricamente a cinemética dos atuadores tenha acoplamento (representado pela
equagao (2.20)) os controladores cineméticos, projetados usando RN As, podem ser
projetados individualmente devido a que a natureza das suas respostas é desacoplada

pelos parametros mecanicos e elétricos da base mével (se¢ao 2.5.1).

Para projetar o neuro-controlador de velocidade angular nas rodas foi escolhida
a estratégia de controle adaptativo baseada em um modelo de referéncia em paralelo
como apresentou-se na segao 3.2.1. Da segao 3.3 concluimos que o estado x;(k) de
cada sistema f)@d nao é acessivel da mesma forma que os resultados apresentados

na figura 3.6 comprovam que para uma dinamica aleatoria no sinal que representa
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Figura 3.11: Diagrama do sistema de controle de velocidade de atuadores indepen-

dentes.

o0 escorregamento o erro e, (k) tem picos, o que quer dizer que o neuro-controlador
treinado usando esta aproximacao nao atenuaria certos comportamentos nao lineares
presentes a menos que possamos estimar o escorregamento e fazer uma compensacao
direta, mas este procedimento precisaria do conhecimento de velocidade tangencial

real, U, em relacao ao ponto de contato.

Mesmo que algumas nao linearidades fiquem presentes na resposta de cada
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sistema SISO f)@d possam ser atenuadas podemos usar uma entrada adicional para
o neuro-controlador que informe estas diferencas, a figura 3.1 mostra que o erro
e.(k) esta associado a uma dinamica de referéncia que indica a resposta desejada pelo
sistema de controle, assim, os erros de compensacao de escorregamento sao atenuados
usando uma realimentagao do erro a rede neural e assim produzir acoes de controle
apropriadas. O modelo de referéncia além de permitir estabelecer uma dinamica sem
nao linearidades, ou mesmo dizer as condicoes de rolamento puro®, também permite
configurar o tempo de resposta desejado para a velocidade angular das rodas. Assim
o modelo de controle adaptativo baseado em um modelo de referéncia projetado com

RNAs é uma boa estratégia para se usar como controle cinematico.

Como foi apresentado na segao 3.2.1 treinar o controlador implica treinar as
acoes de controle que compensem os efeitos nao lineares na resposta. Para este

proposito é usada uma rede neural recorrente como vé-se na figura 3.12.

Um fato importante para escolher como estrutura do controlador uma rede

neural recorrente esta na capacidade de modelagem de dinamicas nao lineares. As

" sao capazes de modelar sistemas dinamicos enquanto

8

redes neurais MLP dinamicas
que as redes neuronais com neuronios estaticos® sao apenas capazes de modelar
sistemas estaticos. Devido a que a velocidade em cada roda apresenta um compor-
tamento nao linear produzido pelo escorregamento presente nas rodas a velocidade
pode ser compensada usando um controlador que considera regressores da velocidade

angular como entradas na rede neural.

A presenca de realimentacao de informagao permite a criacao de representacoes
internas na dinamica de sistemas além de poder aproximar comportamentos com-

plexos com um numero reduzido de parametros.

Segundo as conexdes de realimentagao existentes nas redes neurais recorrentes

elas podem se classificar em trés tipos:

6No secao 4.5.2 do capitulo 4 é apresentado o modelo de referéncia e quais sdo as condicoes de

rolamento ideal usadas para o controle de velocidade.
"Aqui a safda dos neurdnios da rede neural dependem da suas entradas e a sua safda (com/sem

regressores), ou as saidas de outros neurénios da rede neural (com/sem regressores).
8330 neurdnios cuja safda depende somente da suas entradas (sem regressores).
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2. Conexao Recorrente Global: Ocorre entre um neuronio de uma camada

para um neuronio de uma camada anterior.

3. Conexao Recorrente Nao local: tipo especial de conexao global, visto que
envolve neuronios distintos, porém a conexao é estabelecida entre neuronios

de uma mesma camada.

A rede neural implementada neste caso usa valores passados da acao de controle
(saida da rede neural) pelo que a RINA é do tipo Recorrente Global. No apéndice
A sa@o apresentados alguns tépicos sobre redes neurais recorrentes e alguns critérios

importantes para projeto de aproximadores.

3.5 Controle no Espaco de Trabalho da Base Mével

Como foi lembrado no capitulo 2, a cinemdtica inversa impoe o acoplamento
na base mdével, assim é preciso usar um controle do tipo multivariavel. As variaveis
controladas neste caso sdo X (t), abscissa da posigao da base mével, Y (t), ordenada
da posicao da base movel e ¢(t), orientacdo da base com respeito ao marco local.
As variaveis de controle sao as referéncias nas velocidades angulares das rodas. No
nosso caso, as velocidades angulares nao podem superar a velocidade o maxima

atingida pelos atuadores (veja o Apéndice D).

Com estas consideragoes pode-se propor um sistema desacoplador que vai per-
mitir isolar trés sistemas SISO e depois aplicar um controlador PID em cada um

fazendo com que as referéncias de posicao cartesiana sejam atingidas.

Vamos supor que G(s) € R3*3 seja a fungao de transferéncia do sistema mul-
tivariavel que representa o sistema da base moével. Entao, para eliminar os efeitos

das iteragoes do acoplamento pode ser proposto o desacoplador D(s) = [d;;(s)],

sendo G”(s) o cofator correspondente & funcio de transferéncia g;;(s) em G(s).
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Aplicando o desacoplador temos

Q(s) = G(s)D(s) = diag(qii(s)) = diag (%dds)) , (3.16)

e assim poder aplicar um controlador PID para cada sistema SISO ¢;;(s). Assim,
um passo importante no projeto de controle multivaridvel é conhecer G(s) para

estabelecer o desacoplador.

3.6 Sumario

Neste capitulo, apresentou-se a teoria de controle de velocidade usando RN As
para um sistema mecanico com compensacao de escorregamento. A secao 3.2 apre-
sentou a teoria do controle nao linear usando RINAs e os conceitos bésicos da estru-
tura de controle por modelo de referéncia. A secao 3.3 mostra o modelo NARMA-L2,
sua teoria como modelo de identificacao usando RINAs e é apresentado uma identi-
ficacao de um atuador da base mével. A identificacao feita mostrou claramente que
o0 escorregamento insere um comportamento nao linear na resposta de cada atuador.
Mesmo o escorregamento sendo constante o valor final da velocidade tende a ser a
resposta de um sistema linear. Quando aplicamos um escorregamento variavel a nao
linearidade é mais evidente o que dificulta estimar o escorregamento independente-

mente.

A secao 3.4 apresentou o modelo de um controlador usando uma rede neural
recorrente e a secao 3.5 apresentou a idéia de controle no espaco de trabalho da base

movel usando um controlador PID multivariavel.
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Capitulo 4

Compensacao de Escorregamento

de uma Base Movel Holonomica

O principal objetivo deste capitulo € projetar e implementar um contro-
lador para bases moveis holonomicas de sistemas roboticos com trés rodas
suecas com inclusao da nao linearidade de tipo zona morta. Apresenta
uma contribuicao de um controlador em cascata para o controle local do
sistema. A partir da estimacao e controle de forca é controlado a veloci-
dade angular baseado no modelo NARMA-L2 das trés rodas do veiculo
e usando um modelo de referéncia em paralelo para indicar as condi¢oes

de rolamento puro.

4.1 Introducao

M controlador, pode ser definido como um dispositivo que permite obter res-

posta desejada da variavel do sistema a ser controlada (Varidvel de saida do
sistema). Pode-se considerar dois tipos de controladores: feedforward controller ou
feedback controller (Dorf e Bishop, 1998).

Um sistema de controle realimentado (feedback controller em inglés) prové um

melhor desempenho e é de fundamental importancia. A alteracao ou ajuste de um
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sistema de controle em ordem a prover um adequado desempenho é chamado de
compensacao. Um compensador é um componente adicional que ¢ inserido dentro
de um sistema de controle para melhorar o desempenho (Dorf e Bishop, 1998). E-
xistem varios tipos de controle por compensacao, um tipo tradicionalmente usado é
conhecido como controle em cascata, onde a saida do controlador é a referéncia para
o outro (Dorf e Bishop, 1998). O que consiste pelo menos de duas malhas de contro-
le integradas. Para o projeto de controle deste trabalho a malha interna contém a
forca e é chamado escravo como vé-se na figura 4.1'. A malha externa abrange outro
controlador, denominado controlador mestre, cuja saida fornece o sinal de referéncia

de forca para o controlador escravo.

Zero-Order
Hold
wrref
+
— Controlador * Controlador w
= | de Velocidade R de Forga Va "
Torque
na Carga
| T, F.
A/D
]
[
]
L]
A/D

Figura 4.1: Diagrama em blocos do acionamento de um motor CC, controle em

cascata usado em robos moveis.

4.2 Modelo Elétrico Simplificado

Nesta se¢ao, um modelo elétrico simplificado, 1itil no projeto e analise de con-

troladores, serd derivado com base no modelo apresentado por Cruz (2007).

1

Wy Referéncia de Velocidade; w,: Velocidade na roda; F;.: Forca na Roda; Torque na

ref :
Carga: Para este trabalho é o torque presente na roda sueca.
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Como os controladores do robo serao implementados no processador local, um
modelo discreto para o sistema é a forma apropriada. Assim, utilizado o modelo
matematico elétrico do motor CC definido na secao 2.3.2, as equagoes diferenciais
elétricas para os motores CC, com fonte de alimentacao constante V; é modulados

por largura de pulso d;(t), podem ser escritas como

dig, (1

1 diu(®)
dt

para i=1,2,3. Os torques dos motores podem ser expressos segundo a equagao (2.8)

+ Kem,wp, (t) + Ryt (t) = V. 0i(t), (4.1)

como
T, (1) = Koy, (1), (4.2)
sendo K, as constantes de torque de cada motor.

Pode-se escrever um modelo reduzido para o motor se a dinamica é muito

di, ()
dt

rapida, desprezando-se o termo L; isso é util quando a compensacao é imple-
mentada computacionalmente com hardware de processamento limitado, como é o

caso do robo Axebot.
A equagao (4.1) reduzida na dinamica e substituida em fungao do torque nos

motores pode ser escrita como

K, V! Ko K.
Tin (1) = 5 0,(1) = =%, (1), (4.3)

e usando a expressao (2.11) o torque na i-ésima roda pode ser escrita como

K.V, Ko, K. dw,,. (t
t]z%dz 85i(t) — #wmi (t) — Jmlwil()} ’ (4.4)

To.(t) =N
7l = | s .

com V; = Vg — 2V, — AVg e §;(t) €[-1,1]C R. Sabendo que J,,, ¢ desprezivel em

(4.4) e segundo a expressao (2.12) a forga na i-ésima roda pode ser escrita como

NN K e, K, dw,, (t)
0i(t) R, Wi, (1) — Jo, il ) (4.5)

- 1 NK, V!
() = — [%

Tw

usando (2.10),
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~ 1 T]NKtZ V’i
RO =\ TR

B nNKemiKtiw (1) — Jow; Awim, (1)
R; " N dt

di(t) (4.6)

A equagao (4.6) representa o modelo elétrico reduzido dos motores CC do
veiculo para efeitos de controle como ilustra-se na figura 4.2. Esta expressao associa
a parte mecanica de cada roda para fazer uma estimacao da for¢a na roda sem incluir
perturbacgoes inerentes que possam causar oposi¢ao ao movimento do veiculo. Os
fenomenos inerentes que causam oposi¢ao sao relacionados com o escorregamento
presente nas rodas que serao compensados com um controle por modelo de referéncia

segundo a condicao de rolamento ideal.

!/
(1) sy Dl
R;
KemiKti N + 1 F (T
Wi, (1) D . N L e i (1)
oo, d
Ly @
N dt

Figura 4.2: Representacao em blocos do modelo continuo elétrico reduzido da i-

ésima roda do veiculo.

4.3 Estimador e Controlador de Forca

Em muitas aplicagoes, o problema de se obter informacao sobre uma varidvel
quando esta nao é diretamente mensuravel é freqiiente. Em nosso caso a forca
na roda afetada pela presenca do escorregamento é uma variavel nao mensuravel

durante o processo de controle. Neste caso técnicas de estimagao tém sido muito
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0i(k)
B A
- bk
C

Figura 4.3: Modelo discreto elétrico reduzido / Observador discreto da forga na

i-ésima roda do veiculo.

utilizadas (Ljung, 1987), uma delas é a que pode ser feita por um dos dois proce-
dimentos principais: utilizando uma funcao critério que pode tomar muitas formas
(deterministicas ou estocésticas) e a partir da representagao de modelos ou técnicas

algoritmicas de otimizagdo de minimizagao (maximizagao) de fungoes.

Sensores de posicao de tipo digital tais como encoders giratérios sao ampla-
mente usados em acionamentos servo digitais por seu simples circuito de deteccao,
nao sé para posicao também para velocidade média que pode ser determinada a
partir dos intervalos de tempo da diferenca de cada pulso de posicao detectado. De-
terminado a velocidade média podemos ajustar e regular a velocidade do acionador
do motor. A detecgao instantanea da velocidade também é necessaria para ampliar

a faixa de regulacao de velocidade ou o exato ajuste da posi¢ao do sistema.

Em outras situacoes, a deteccao instantanea é mais complexa porque sé a
velocidade média ¢é detectada (Kubo et al., 1990). Este retardo causado na detecgao
incrementa-se rapidamente a velocidades muito baixas, causando instabilidade na
malha de controle. Assim, varios observadores de velocidade tém sido propostos na
literatura (Song e Sul, 1998; Luenberger, 1971).

Para cada motor um observador de forca pode ser construido do modelo do
sistema em movimento, a partir de uma velocidade média detectada e assim estimar

a forca na roda. A velocidade estimada pode ser obtida do modelo do sistema de
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atualizagao do observador. A velocidade e a for¢a podem ser observados dentro da

mesma malha no observador convencional de velocidade (Kubo et al., 1990).

4.3.1 Estimacao de Forca usando Deteccao Digital de Ve-

locidade

O detector digital usando encoders giratérios é montado sobre o eixo do rotor
do motor e usado para deteccao da posicao, a velocidade do motor é determinada
calculando a diferenca de uma posicao detectada em cada periodo de amostragem.
A resolugao do encoder digital (nimero de pulsos por volta) em geral é selecionada
suficientemente alta para cada periodo de amostragem, no Axebot é de 16 pulsos
por volta. A técnica amplamente usada, considera a velocidade do motor como

Wi = ?Np (faixa de velocidade ordinéria) e w,, = T (faixa de velocidade muito

P
baixa), onde N, é o valor de pulsos contados pelo encoder em cada periodo de
amostragem 75, t, é o intervalo de tempo que dura um pulso do encoder e k,, ¢ uma

constante de conversao relacionado a resolucao do encoder.

Nestes casos, o retardo na deteccao da velocidade é formulada como segue.
Na faixa de velocidade ordinéria, uma velocidade média pode ser detectada durante
cada periodo de amostragem, no outro caso, a deteccao de velocidade é atrasado
até o pulso seguinte do encoder quando o intervalo do pulso é mais longo do que
o periodo de amostragem. O retardo maximo T, é expressado aproximadamente
como segue, assumindo a velocidade do motor varia linearmente durante o intervalo
da deteccao: Ty, = % +t, (faixa de velocidade ordindria) ou Ty, = %tp + T, (faixa

de velocidade muito baixa).

Determinada a velocidade, a estimacao da forga nas rodas pode ser feita a
partir do modelo elétrico reduzido segundo a equagao (4.6). Discretizando a equacao
(4.6) temos:

E, (k) = Ab;(k) — Bwpm, (k) + Cwp. (k — 1), (4.7)
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sendo

NK, V!

A = n t; di7
Rirw

B 1 (N Kepm, K, oo,
o, R; NT, )’

Jo

C = L,
NT,r,

A equagao (4.7) pode ser considerada como um observador de for¢a porque
geralmente a constante de tempo do motor é muito pequena como neste caso, por
causa do encoder que somente detecta a velocidade média. A figura 4.4 apresenta
a validacao do observador, comparando a forca estimada com a forca real obtida
do modelo fenomenolégico de Cruz (2007). O erro de estimacdo em cada roda
é produzido pelo fato de ignorar o atrito presente em cada roda (dependente do
escorregamento) e mesmo que a dinamica da corrente do motor seja desconsiderada

isto nao afeta significativamente o processo de estimacao?.

4.4 Projeto do sistema de controle

Os modelos desenvolvidos serao utilizados no projeto de controladores lineares
com inclusao da compensacao do escorregamento vista anteriormente. O esquema
de controle proposto é mostrado na figura 4.5. A estratégia de controle proposta no
esquema em blocos possui uma estrutura em cascata para cada atuador elétrico. A
forga é controlada a partir de sua estimacao, e a partir desta é controlada a velocidade
angular de cada roda. Observa-se que cada escorregamento s; é considerado uma

perturbacao na saida de velocidade angular de cada roda.

Os efeitos causados pelo escorregamento sao compensados usando o controle
por modelo de referéncia usando RN As. A fonte de tensao primaria que alimenta o
sistema ¢ considerada um valor constante invariante no tempo V.. Os atuadores sao
comandados por sinais modulados por largura de pulso d;. A deteccao da posicao é

feita a partir da leitura dos encoders incrementais e a velocidade média é considerada

2Lembremos que o tempo de resposta do motor é de 64.327 us
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Figura 4.4: Simulagao do seguimento da forga real pela forca estimada para as trés
rodas com os seguintes parametros: u;(t) = 0.4V, s;(t) = 0.5, V; =54V, M = 1.83
Kg, J,, = 81x107* Kg-m?, K;, = 0.0059 N-m/A, K.,,, = 0.0059 V-s/rad, n = 0.83,
R, = 1710 Q, N =19, r, = 0.072 m, J = 2.125 Kg-m?, dados obtidos do robo
Azebot construido na UFBA (veja Apéndice D).
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como a diferenca detectada em cada periodo de amostragem. O sistema de controle
proposto serd aplicado sobre o modelo fenomenolégico proposto por Cruz (2007)
para garantir a funcionalidade e melhor desempenho do sistema, como serd visto no

capitulo 5.

4.4.1 Controlador de Forca

Os atuadores que comandam o sistema sao considerados com caracteristicas
similares e é possivel um perfeito desacoplamento se as funcoes de transferéncia
relacionadas a cada um dos atuadores forem iguais. Partindo dessa premissa, con-
siderando w,,,(t) como perturbagao e aplicando a transformada de Laplace a equagao
(4.1), com condigoes iniciais nulas tem-se:

/

, V
ESIWZ'(S> + Iwi(5> = - 5i(5)’

Ky nN
considerando que F,(s) = 1 I,(s) entao,?
TUJ
Va,
K,nmN R,
Fu(s) = =),

Tw Lz
—s+1
(Ri )
e como a dinamica do motor possui uma constante de tempo desprezivel

K, VinN
) = =

por tanto passa a ser um ganho. A figura 4.6, ilustra o diagrama em blocos do

esquema de controle de forca a partir da sua estimagcao.

Para compensar esse ganho podemos utilizar um controlador PI#,

ki

S

C(s) =k, +

3Na equacdo (4.6) podemos considerar desprezivel o valor do momento de inércia da roda J,,, .
4Proporcional + Integral
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Figura 4.6: Diagrama em blocos do esquema de controle de forca da i-ésima roda a
partir do estimador. Aqui w,,, é proporcionado pelas medicoes feitas com os encoders

nos motores.
Projeto por Lugar das Raizes

O controlador pode-se transformar em um PIT digital usando a transformacao
bilinear (Ifeachor e Jervis, 1996),
2z—1
§=——
T, 2+ 1

sendo T o periodo de amostragem.

Neste controlador a parcela proporcional é utilizada para melhorar o regime
transitorio e a parcela integral é utilizada para melhorar a resposta em regime per-
manente do sistema, com um polo dominante em z = 1. Desta forma um sistema
estavel que ja possui integragao, como é o caso, pode alcangar um erro nulo até
mesmo para entradas em rampa (Ogata, 1982). Uma equagao em diferengas de um
controlador PI digital classico é:
kT

2

wi(k) = wi(k — 1) + kyle(k) —e(k —1)] + [e(k) +e(k —1)], (4.9)

sendo k, o ganho proporcional, k; o ganho integral, € o erro e ¢; o sinal de controle.

A funcao de transferéncia deste controlador pode ser escrita como:
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Cp(z) = 2 gy T (” 1) ,

£(z) 2 \z—-1
ou
k.(z — %
Cp(2) = 7(2 — o) (4.10)
kT
. kp_ 9
com k. =k, + SRR —
kp + 5

Desta forma, o projeto do controlador consiste em encontrar as constantes k.

e zp para calcular os ganhos k, e k; como:

1—|—ZQ
2

k, = k. (4.11)
1— 20

ki — kc
T

(4.12)

Para manter a estabilidade relativa do sistema é escolhido o zero da funcgao
Cp(z) muito perto do polo alocado em z =1 (Kuo, 1985), assim o ganho proveniente

do controlador é essencialmente igual a k. na equagao (4.10).

Entao, segundo a equagao em malha fechada

ke(z — 20) K, VgnN

z—1 Ri’f’w
14 kc<z - Zo) Ktin/iUN
z—1 R;r,,

pela condicao de fase e médulo:

kc(z — ZO) KtzvdlﬁN -1
z—1 Ri’l"w 7

RZ"T’

tao k. e
entao >>Ktin/77N

€ 2o —1.

4.4.2 Controlador PI com Anti Wind-up

Devido a que os atuadores apresentam entradas com a nao linearidade saturacao

a acao de controle fornecida pelo controlador PI tem que estar entre o intervalo onde
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nao temos saturagao. Segundo a expressao (2.5) u(t) € [-V;(t),V,(t)] e lembrando
que VJ(t) é definido constante pode-se afirmar que o controlador deve estar dentro
desse intervalo, caso contrario, os transistores de chaveamento dos circuitos PWM
podem sofrer danos ja que o potencial entregado pela acao de controle excede o

potencial de saturacao Vy,;, = 0.3 V.

De outra maneira, segundo a expressao (2.3), podemos limitar a a¢ao de con-
trole (em tempo discreto) d;(k) do i-ésimo atuador ao intervalo [0,1]. Para conseguir
estes resultados é adicionada a técnica Anti Wind-up ao controlador PI usado na

secao anterior.

Na figura 4.7(a) o sinal de controle fica limitado pelo intervalo w,;, < u(t) <
Umaz, & aGa0 integradora é estabilizada fazendo realimentagao pela diferenga u(t) —
u(t). Conseqiientemente o integrador atenua as grandes amplitudes quando a en-
trada excede os limites de saturacao. A constante Ty é o tempo que dura a acao
integral e P indica a ac@o proporcional. Na figura 4.7(b) é apresentado o controlador
com Anti Wind-up para tempo discreto. As constantes k, e k; s@o as constantes do

controlador PI calculadas pelo método apresentado na segao 4.4.1.

4.5 Compensacao do Escorregamento

Neste projeto de controle temos considerado o escorregamento como uma
variavel que modifica o comportamento do coeficiente de adesao, aproveitando que
a modelagem de Cruz (2007) inclui uma entrada para inserir o escorregamento em
cada roda. Desta maneira podemos inserir dinamicas diferentes para o escorrega-
mento supondo que o atrito pode ter diferentes valores sobre uma superficie. Assim
o fato de fazer compensacao do escorregamento implica compensar a nao linearidade

de entrada inerente de tipo atrito em cada roda.

4.5.1 Compensagao do Atrito

Sistemas de controle com movimento tipicamente tém uma estrutura em cas-

cata com um lago de forca ou torque, um laco de velocidade e um lago de posicao.
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(a) Anti Wind-up no tempo Continuo.
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N S S A

(b) Anti Wind-up no tempo Discreto.

Figura 4.7: Controlador PI com Anti Wind-up em tempo continuo e tempo discreto.

Desde que o atrito aparece no lago interno serd vantajoso introduzir uma com-
pensacao de atrito que insira na referéncia de forca o conjugado do atrito. Porém é
complexo em sistemas convencionais, porque nao é facilmente observavel ou modifi-
cavel o lago de forga. Com avangos recentes na micro-eletronica, fizeram possivel que
sejam implementadas por técnicas de controle por computador (Olsson et al., 1997).
Geralmente a compensacao da nao linearidade zona morta produzida pelo atrito
é feita fazendo uso de uma estrutura que aproxime em tempo real a dinamica do

coeficiente de adesao dentro do lago de controle mais interno, que para nosso caso é
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o laco de controle de forca na roda.

Como vé-se na secao 3.4 o controlador baseado em uma rede neuronal recor-
rente recebe uma referéncia de velocidade e faz que a dinamica do atuador com nao
linearidade zona morta seja desprezivel. O neuro-controlador ajusta uma dinamica
que atenua o efeito ndo linear. Para isso, cada par (Fi, w,) que representa o
controle de forca do i-ésimo atuador vai responder de acordo com o valor desejado de
velocidade angular ao mesmo tempo que compensa indiretamente o efeito do atrito
na roda. Como metodologia do projeto do neuro-controlador é usado um modelo
de referéncia e considerados segmentos da resposta no tempo para o processo de

treinamento.
4.5.2 Condicoes de Rolamento Puro
O rolamento ideal introduz a condicao da forma

si(t) = ds;it) =0, (4.13)

para a i-ésima roda. Na figura 4.8 pode-se observar que o escorregamento nao é
inserido na saida de velocidade angular como no esquema de controle apresentado
na figura 4.5. A figura 5.6 do capitulo 5 mostra que a velocidade angular nas rodas
depois de aplicar um controlador PI de forca tem uma resposta em rampa. Esta

resposta permite propor uma funcao de transferéncia na forma

s—1’
sendo K, o coeficiente angular do sinal rampa. Para o propdsito de estabelecer o

modelo de referéncia é usado um controlador tipo P que fornecera um comporta-

mento estavel em regime permanente com a constante de tempo desejada, t,.

Analisando a dinamica do lago de controle da figura 4.8, sendo K. o ganho

proporcional do controlador, temos que




ou,
K. K,

s+ (KK, —1)

H(s) =

sendo K. > Ki uma condicao suficiente para que o sistema usado como modelo
de referéncia Sejcz; estavel. Esta condigao permite estabelecer diferentes valores asso-
ciando a dinamica ao polo s = (K.K, — 1) no plano complexo. Na se¢ao 5.3.4 do
capitulo 5 sao configurados dois modelos de referéncia para o projeto de controle.

O tempo de acomodacao t, é obtido segundo o critério de 5%.

Na secao 2.6.1 foi mostrado como o atrito é associado ao escorregamento usan-
do o modelo de Burckhardt e na secao 2.7 apresentamos um modelo espaco-estado
para o sistema da base mdvel no espaco (q;, s). O fato de considerar o atrito
como dependente do escorregamento facilita interpretar o efeito que sua presenca
tem na resposta de velocidade angular de cada roda. Assim, fazendo com que o
escorregamento seja quase zero a nao linearidade zona morta relacionada ao atrito

¢é desprezivel.

Por outra parte podemos usar o andlise feito no espago (q;, s) para encontrar
a condigao de rolamento ideal. Substituindo a condi¢do 4.13 na equacao (2.44)

obtemos,
dq;
dt -

I, =M (0)M'Q(¢)F, + N* (4.14)

Para este caso é assumido que em condicoes de rolamento ideal, as forcas de
tragao (forgas do atrito) geram o torque requerido para garantir o rolamento puro.
A equagao (4.14) apresenta a relagdo entre os torques e as forcas de tracao para

condicoes de rolamento ideal.

4.6 Sumario

Neste capitulo, apresentou-se a teoria de controle usada em sistemas com atua-
dores baseados em motores CC que usam sistemas de deteccao digital para medicao
de velocidade. Na secao 4.2 é apresentado um modelo simplificado para o subsis-

tema elétrico baseado na modelagem de Cruz (2007) e na se¢ao 4.3 é proposto um
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estimador para forca nas rodas que inclui a nao linearidade inerente de tipo atrito.
Sao comentados alguns dos aspectos mais importantes na detecgao digital de ve-
locidade fazendo uso de encoders no projeto de controle de forca. Na segao 4.4 é
apresentada a metodologia de controle de forca usando um controlador PT com Anti
Wind-up. Na secao 4.5 é mostrada a equivaléncia entre fazer compensacao de atrito
e compensacao de escorregamento quando é usado um projeto de controle baseado

no modelo de referéncia que inclui as condig¢oes de rolamento puro.
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Capitulo 5

Implementacao do Sistema de

Controle

Neste capitulo apresenta-se uma aplicacdo da técnica de controle pro-
posta no capitulo precedente a modelagem fenomenolégica de uma base
Omnidirecional proposta por Cruz (2007). Efez'ta uma andlise compara-
tiva e validacao da metodologia de controle usando uma técnica cldssica

sem compensac¢ao de escorregamento.

5.1 Introducao

ECENTEMENTE, o desenvolvimento de controle de sistemas mecanicos com
Rcompensa(;éo de atrito (ou indiretamente visto como compensacao de escorre-
gamento para este projeto de controle) tem recebido consideravel atencao por parte
dos pesquisadores. Isto tem contribuido para solucao de muitos problemas técnicos

em engenharia de controle e automagao de sistemas mecanicos.

A literatura especializada, caracteriza os recentes desenvolvimentos de sistemas
roboticos, destacando robos méveis em planejamento do movimento, seguimento de
trajetéria, estabilizaggo em um ponto de equilibrio, os quais foram projetados a

partir de modelos com técnicas de controle, sem o conhecimento do comportamento
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local frente as nao linearidades inerentes de entrada do sistema. Estas nao lineari-
dades, particularmente o atrito, de fato causa um desempenho pobre, deteriorando
0s servomecanismos, como no caso de robos, e que em alguns casos podem levar a
instabilidade se uma estratégia apropriada de controle nao é projetada (Canudas de
Wit et al., 1995).

5.2 Estimador e Controlador de Forca nas Rodas

para o Robo

A figura 5.1, ilustra a simulagao da resposta ao degrau de 0.5 V de um dos mo-
tores CC usando a equagao (4.1) para o veiculo Azebot. Observa-se que a dinamica
é muito rapida com uma constante de tempo de 64.327 us. O robo Azebot, tem im-
plementado uma rotina interrupcao que detecta cada pulso do encoder incremental
com um tempo minimo de amostragem de 10ms, o que dificulta a implementacao
da compensacao da dinamica elétrica dos motores. Assim, foi considerado o modelo

reduzido indicado pela equagao (4.6).

5.2.1 Estimador de Forca

Como foi visto no capitulo 4, para a estimacao de for¢ga em cada roda do robo
Azebot sera considerado o observador indicado pela equacao (4.7) em regime perma-
nente, desprezando a constante de tempo elétrica do motor por ser muito pequena
e indetectavel pelo encoder implementado como sensor de deteccao de posigao e ve-
locidade. Substituindo na equagao (4.7) os parametros da tabela D.1 do Apéndice
D no caso discreto tem-se:

E, (k) = 4.0808 5,(k) — 0.0045 wp,, (k) — 4.2632 X 103wy, (k) — wpn, (k — 1], (5.1)

K3

ou ainda

E,, (k) = 4.0808 6;(k)—8.7632 x 10 3w,y (k) 52)
+4.2632 x 103wy, (k — 1). ‘
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Figura 5.1: Resposta ao degrau do motor CC do veiculo robo Azebot.

A figura 5.2, ilustra como o estimador de forca (5.2) de ganho estético, acom-
panha o valor do modelo de forga com dinamica descrito pelas equagoes (4.1), (4.2),
(2.11) e (2.12) em uma roda (considerando um periodo de amostragem de 10 ms).

O erro de estimagao é devido ao uso de uma expressao aproximada para a forca.

A necessidade de estimar a forga foi a razao de propor uma estrutura de contro-
le em cascata para o sistema. Conhecida como uma variavel que nao é diretamente

mensuravel e sendo uma variavel a ser controlada no laco interno.

O modelo (5.2) pode ser considerado um estimador de forga na roda valido, ja
que a dinamica do motor é considerada desprezivel e o atrito pode ser anulado por

um modelo de referéncia no segundo lago de controle.
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Figura 5.2: Simulagao do seguimento da forca real pela forga estimada para uma

Roda com os seguintes parametros: d;(t) = 0.4V, s;(t) = 0.5, V; =54V, M = 1.83

Kg, J,, = 8.1x 107 Kg-m?, K,, = 0.0059 N-m/A, K,,,, = 0.0059

V-s/rad, n = 0.83,

Ry = 1710 Q, N =19, r, = 0.072 m, J = 2.125 Kg-m?, dados obtidos do robo

Azebot construido na UFBA (Veja Apéndice D).
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5.2.2 Controlador de Forca nas Rodas

Feito o estimador de forca nas rodas, o controlador é projetado da equacao
reduzida da forga e aplicada a equagao (4.8). Utilizou-se um controlador PI pro-
jetado por lugar geométrico das raizes, como foi desenvolvido no capitulo 4. Os
valores determinados sao: k =1 e zp =0.1, ou equivalentemente k; =90 e k, =0.55
com 7T, =0.01s".

Sabendo que a forga méxima atingida pela roda é 1397.4 mN (Veja Apéndice D)
a referéncia de velocidade aplicada é de 5 rad/s, menor do que a maxima velocidade
angular atingida pela roda, 36.59 rad/s, usando uma tensdo nominal de 6 V. Assim,
na figura 5.3 ilustra-se o seguimento da forga da referéncia quando wyef(k) é 5 rad/s e
o controlador PI nao usa protecao Anti-Windup; na figura 5.4 é apresentado o mesmo
controle PI mas usando protecao Anti-Windup. Nos dois testes o escorregamento
foi considerado um sinal aleatdrio? com amplitudes entre 0 e 0.7 com uma taxa de
amostragem de 0.001 s (1 ms) e assim testar o comportamento da forga controlada

na presenca de atrito®.

A figura 5.4 mostra uma diferenca significativa com os sinais apresentados na
figura 5.3 devido a que o uso da protecao Anti-Windup nao permite que algumas
referéncias de forga sejam atingidas. No nosso caso podemos dizer que a velocidade
angular desejada wyef(k) = 5 rad/s satura gradualmente o atuador. Lembre-se que
a acao de controle fornecida pelo controlador PI com Anti Wind-up inibe valores
acima de 1 V, como foi indicado pela nao linearidade do tipo saturacao; e neste

trabalho nao é compensada a nao linearidade do tipo saturacao.

A forca na roda apresentada nas figuras 5.3 e 5.4 passou por o filtro passa-

baixas discreto de ordem 2 do tipo Butterworth:

0.9794~ + 0.1637
F(Z) = 2 )
22 40.1314z 4+ 0.01176

(5.3)

1O periodo de amostragem utilizado na interrupcao de deteccdo das velocidades médias dos

motores do veiculo é de 10ms.
2Este sinal foi gerado da mesma forma que na secdo 3.3.2.
30 escorregamento ¢ simulado para o intervalo [0,1] que fornece o valor do atrito na zona de

aceleragao de cada roda segundo o modelo de Burckhardt indicado pela equagao (2.32).
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Figura 5.3: Controle de forca de uma roda com referéncia de velocidade angular 5
rad /s usando um controlador PI Digital sem Protecao Anti-Windup com parametros
k; =99, k, =0.55 e T, =0.01 s.
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k; =99, k, =0.55 e T, =0.01 s.
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considerando que a freqiiencia de corte é 50 Hz e a freqiiéncia de amostragem é
100Hz. Assim, o comportamento transitorio da forca pode ser melhor observado
ao mesmo tempo que evitamos ruido no erro de controle e agoes de controle in-
adequadas. Aumentando a ordem do filtro e diminuindo a freqiiéncia de corte, o
valor da forga controlada terd menos desvio da referéncia mas incrementa-se o custo

computacional.

5.3 Controlador de Velocidade Angular com Com-

pensacao de Escorregamento

Para compensar o efeito do escorregamento em cada atuador é usado um mo-
delo de referéncia que cumpre a condi¢ao de rolamento ideal segundo a secao 4.5.2.
Cada sistema SISO modelado dentro da metodologia de controle em cascata tem
como entrada a referéncia de for¢ga na roda e tem como saida a velocidade angular

aparente da roda, ver a figura 5.5.

Para projetar o neuro-controlador é preciso identificar cada um dos sistemas
SISO com a estrutura da figura 5.5 incluindo a dinamica do escorregamento?, depois
o neuro-controlador é ajustado usando uma rede neuronal recorrente fazendo com

que o cada atuador responda como indica o modelo de referéncia.

O projeto de controle desenvolvido neste trabalho pode ser simplificado nos

seguintes passos:

(i) Excitagao adequada de cada lago de controle de forca e amostragem.

(ii) Identificacao dos lagos de controle de forga para cada atuador usando o algo-

ritmo de Levenberg-Marquardt.
(iii) Excitacao adequada do modelo de referéncia de cada subsistema SISO e amostragem.

(iv) Treinamento do neuro-controlador usando o algoritmo BFGS?®.

4Aqui foram considerados dois tipos de escorregamento, constante e aleatério.
®Algoritmo de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (Ver Apéndice C)
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5.3.1 Excitacao de cada subsistema SISO e Amostragem

A velocidade angular aparente com escorregamento de 0.5 em cada roda apre-
senta uma resposta como vé-se na figura 5.6. Como se pode notar a resposta é do
tipo rampa, que pode ser estabilizada usando um controlador tipo P. Com ganho
K. > 1/K, sendo K, um ganho experimental de cada sistema SISO determinado
como o coeficiente angular da rampa na figura 5.6. Assim, K, =~ 0.0325 ¢ K, =
110000.

0.35 T T T T

o
= 03f i
o
(1)
IS
D: 0.25_ T
©
c
]
S 02r 1
T
o
<
3 0.15f -
>
< 0.15
L o01f .
©
] 0.145
3
o L ) i
% 0.05 0ia

O 1 1

0 2 4 10

tempo [s]

Figura 5.6: Resposta da velocidade angular aparente da roda usando um degrau de

0.9 N na referéncia de forga no subsistema SISO.

Usando o ganho K. e aplicando um degrau de 1 rad/s na referéncia e um es-
corregamento constante s;(k) =0.5 tem-se a resposta mostrada na figura 5.7. Entéao

é preciso excitar o i-ésimo sistema SISO® e encontrar os dados que caracterizam a

6Neste trabalho s6 é apresentado o resultado com um atuador aproveitando que cada atuador
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Figura 5.7: Resposta da velocidade angular aparente da roda usando 1 rad/s na

referéncia.

parte transitéria da resposta, como o valor final e o tempo de acomodagao.

Do sinal de excitacao depende uma boa identificagao dos subsistemas SISO.
Neste caso é usado um sinal PRBS (Pseudo-Random Binary Sequence) para garan-

tir informacao da parte transitéria da resposta (ver Apéndice F).

Segundo a figura 5.7 o valor final é 1.0095 rad/s quando é aplicado um degrau
unitario na entrada. O tempo de acomodagdo para o 95% do valor final (0.9590
rad/s) é t, = 0.9117 s. Com estes dados é possivel construir um sinal PRBS com

as seguintes caracteristicas:

1. Amplitude entre +0.9590 rad/s e -0.9590 rad/s.

2. Tempo entre bits, T, € [ 0.0912 s, 0.3039 s] usando a expressao (F.1) do
Apéndice F.

possui a mesma estrutura e dinamica.
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Para evitar Aliasing no tempo o periodo de amostragem foi o mesmo tempo
usado pelo sistema de deteccao digital de velocidade, Ts =0.01 s. De igual maneira
este perfodo de amostragem serda usado pela rede neuronal I que opera como con-
trolador e pela rede neuronal I que aproxima o i-ésimo sistema SISO. Na figura 5.8

pode-se observar o sinal PRBS aplicado e a velocidade do sistema.

Sinal PRBS

PRBS [rad/s]

Velocidade Angular aparente na Roda
1 T T

@, [rad/s]

tempo [s]

Figura 5.8: Excitacao de cada sistema SISO.

5.3.2 Identificagcao de cada subsistema SISO usando o mod-

elo NARMA-L2

Aqui é usada a estrutura da figura 3.2 para aproximar o comportamento de
cada sistema SISO. De acordo com o Teorema 1 do apéndice A podemos aproveitar
a caracteristica das RNAs como bons aproximadores quando usam funcoes de

ativacao sigmoidais arbitrariamente relacionadas com o numero de neuronios na
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camada oculta.

Para o treinamento foram usados 3 regressores da entrada e 2 regressores da
saida de cada subsistema. Foram usados 13 neuronios na camada oculta e aplicado
a estrutura de atualizacao de pesos do tipo Backpropagation usando o algoritmo
de otimizagao de Levenberg-Marquardt. Na figura 5.9 apresenta-se a evolucao do

erro médio quadratico para 100 iteragoes no teste e no treinamento das RN As que

aproximam fo(-) e go(+).

MSE  =2.06917 X 1078
m_’gx .

0 Teste
10 Treinamento| |
107 .
w
2
10™ .
10°F .
10_8 i I I I
0 20 40 60 80 100

100 Iteracdes

Figura 5.9: Erro de treinamento usando o algoritmo Backpropagation de Levenberg-

Marquardt.

5.3.3 Excitacao do modelo de Referéncia de cada subsis-

tema SISO e Amostragem

O modelo de referéncia cumpre a condi¢ao de rolamento ideal, para o que

temos definido o escorregamento com um valor 0.001 no modelo fenomenolégico. O
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valor nao foi definido exatamente 0, pois o rolamento ideal nao seria uma causa real
do atrito presente nas rodas, ainda quando o escorregamento seja nulo o atrito pode

existir em uma minima expressao.

Para identificar este modelo é aplicado um degrau unitario na entrada, na
malha de controle com K. = 110000, semelhante ao processo de identificacao dos
subsistemas SISO de cada atuador da base mdvel na secao 5.3.1. A figura 5.10
mostra a resposta do modelo de rolamento quase-ideal. O valor final da resposta
¢ 1.001 e o tempo de acomodagao para o 95% do valor final (0.95 rad/s) é t, =
0.9117 s. A funcao de transferéncia proposta para este modelo de referéncia pode
ser escrito como:

K.K, 3575

Ho(s) — _ 4
) = ST RK, =1 ~ s+a5md (5.4)

ou ainda em discreto, usando a transformagao bilinear e com 7y = 0.001 s:

~0.9473z 4 0.9473
a 2+ 0.894

Hi(z) (5.5)

De maneira semelhante ao processo anterior construi-se um sinal PRBS com

as seguintes caracteristicas:

1. Amplitude entre +0.95 rad/s e -0.95 rad/s.

2. Tempo entre bits, T, € [ 0.0912 s, 0.3039 s].

Na figura 5.11 observa-se o comportamento do sinal PRBS aplicado e a saida

do sistema. Nota-se que o valor maximo de amplitude de cada pulso nao supera 1
rad/s

Neste procedimento é importante que a nao linearidade escorregamento esteja
presente na dinamica das amostras recolhidas quando foi aplicado o sinal PRBS na

entrada e para isso o tempo de amostragem T = 0.01 s segue sendo apropriado.

Nota-se que o tempo de acomodagao e quase 1 s, caracteristica do modelo de

referéncia que nao é muito boa para uma base mével com um tempo de acomodagao
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Figura 5.10: Resposta da velocidade angular aparente da roda usando um degrau

de 1 rad/s na referéncia no modelo de referéncia Hi(z).

inferior a 200 ms. Assim, outro modelo de referéncia é proposto com um tempo de
acomodacao t, =0.0395 s e um ganho K. = 1600000,

KK, 52000
Ho(s) = - 5.6
2(8) = ST R.E, 1)~ 5+5199° (56)

ou ainda em tempo discreto, usando a transformagao bilinear com T, =0.01 s, como:

0.9962z + 0.9962
z +0.9923

Hy(z) = (5.7)

A resposta do modelo de referéncia Hy(z) é apresentado na figura 5.12.

97



Sinal PRBS [rad/s]

1 T T
L osf A
g
3
—
=3 ok i
n
/M
& -osf .
A
-1 | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Velocidade Angular na Roda [rad/s]
1 T T T T T T
2
~
g
%
=3
3
I3
-1 | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
tempo |

Figura 5.11: Excitacao de cada sistema SISO de Referéncia.

5.3.4 Treinamento do Neuro-controlador usando o algoritmo
BFGS

O neuro-controlador é projetado com uma rede neuronal recorrente que usa
dois regressores da referéncia de velocidade angular, wyef(k) e wier(k — 1), um re-
gressor da agdo de controle, Fis(k — 1), e dois regressores da saida de velocidade
angular aparente de cada subsistema SISO, @,, (k) e @,,(k —1). Na camada oculta
foram usadas 14 neurénios. Para o treinamento do neuro-controlador o modelo (5.7)
indica ao processo de treinamento off-line o ajuste necessario nos pesos sinapticos
da RNA recorrente para que a acao de controle faca com que o sistema real do
atuador leve sua velocidade angular controlada, @, ao valor indicado pela referéncia
de velocidade wy . A figura 5.13 apresenta o comportamento da resposta do lago de

controle de velocidade angular usando a estrutura de controle baseada no modelo
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Figura 5.12: Resposta da velocidade angular aparente da roda usando um degrau

de 1 rad/s na referéncia no modelo de referéncia Hy(z).

de rolamento ideal. O treinamento do neuro-controlador é feito considerando seg-
mentos da resposta no tempo do modelo de referéncia. Isto permite que os pesos
sinapticos sejam ajustados de acordo com cada comportamento no tempo em cada
segmento de forma seqiiencial; assim cada segmento define uma acao determinada
para o neuro-controlador de acordo com a resposta de velocidade apresentada na
figura 5.11. A interdependéncia entre um segmento e o seguinte explicaria a variagao
do custo computacional em ajustar os pesos para uma determinada acao de controle.
Aqui foram usados 20 segmentos, simbolizados de \;, para i = 1,2...20, e cada um
deles foi treinado em 20 iteragoes usando o algoritmo BFGS (ver apéndice C). As
figuras 5.14, 5.15, 5.16, 5.17 e 5.18 apresentam a evolucao do erro médio quadratico

de cada segmento.

Note-se que nos primeiros 9 segmentos a evolucao do erro médio quadratico é
mais variante do que nos 11 segmentos restantes. Isto porque durante o processo

de identificacao o sinal PRBS aplicado pode ter setores do sinal correlacionados, o
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que indica partes da resposta transitéria com o mesmo grau de correlagao. Assim,
por exemplo, durante o treinamento do segmento A9 o ajuste de pesos varia mais
do que com os segmentos seguintes fazendo com que a evolugao do erro comece, nos

ultimos segmentos, mais perto do erro desejado.

Para cada neuro-controlador foram usados 14 neurénios na camada oculta. Na
figura 5.19 mostra-se a implementacio dessa rede neuronal em blocos de Simulink®-
/MATLAB. Observa-se que o erro de controle e.(k) faz parte das entradas ao neuro-
controlador fazendo com que a agao de controle atenue a perturbacgao produzida pelo
escorregamento. A parte nao atenuada do escorregamento pelo neuro-controlador
continua sendo o erro de controle e.(k). De certa forma, esta falta pode ser expli-
cada porque quando tentamos calcular numericamente a expressao (3.2) em redes
neuronais recorrentes os pesos sinapticos e os bias tém dois diferentes efeitos sobre a
saida da rede neural. O primeiro é o efeito direto representado pela expressao (3.2).
O segundo ¢é um efeito indireto devido a que algumas das entradas da rede neuronal,
(e.g Frer(k—1)), também sao fungoes dos pesos e bias. Por isto o processo de treina-
mento do neuro-controlador se faz computacionalmente custoso sendo preciso usar

propagacao inversa do erro.

5.4 Resultados de Simulacao

Os graficos 5.20 e 5.21 ilustram as diferencas entre o controle de velocidade
com e sem compensacao de escorregamento, respectivamente, para uma referéncia
de velocidade de wyef(k) = 1 rad/s, quando o escorregamento é do tipo aleatério, com
amplitudes entre 0 e 0.7 e o modelo de referéncia é H(z) (Ferndndez e Cerqueira,
2009a). O controle sem compensacao foi feito com o controlador tipo P de ganho
K. =110000 proposto na secao 5.3.1. Para a aplicacao das referéncias de velocidade

foram considerados os limites maximos mostrados na tabela D.2 do Apéndice D.

A figura 5.21(a), apresenta claramente um desvio na resposta. Entretanto
na figura 5.20(a), a compensagao de escorregamento melhora o seguimento da re-
feréncia. A inclusao do erro de controle e.(t) = |y"(t) — y;(¢)|| definido em (3.1),

(sendo y"(t) a saida do modelo de referéncia) como entrada do neuro-controlador
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referéncia H;(z).
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permite atenuar em maior proporc¢ao o desvio da referéncia de velocidade angular

produzido pelo escorregamento.

Nota-se na figura 5.20 que depois de ter passado o transitorio na resposta de
velocidade angular a acao de controle u; comeca a variar; entretanto no controle sem
compensacao de escorregamento a acao de controle permanece em 1 V, confirmando
que nao existe esfor¢o de controle para atenuar a presenca de atrito (dependente do
escorregamento) nas rodas. Na figura 5.20(c) a largura do pulso comeca a ser mais
pequena justo depois do transitorio, fato relacionado a existéncia da nao linearidade

zona morta na entrada de cada atuador.

Nas figuras 5.22 e 5.23 pode-se observar que quando aumentamos a referéncia
de velocidade o valor o sinal de controle u; é saturado. Com maior velocidade,
mais deve ser a acao de controle (i.e. Fle) que o neuro-controlador insere ao lago
de controle dinamico de cada atuador, isto significa maior largura de pulso, até se
saturar no nosso caso, e maior desvio da referéncia de forga. Ainda assim, a referéncia
de velocidade é atingida porque o desvio na resposta de velocidade angular esta

contido no erro de controle, informacao que é processada pelo neuro-controlador.

Na figura 5.26 mostra-se o comportamento da velocidade angular quando é
usado como modelo de referéncia o modelo Hs(z). Nas figuras 5.26(d) e 5.23(d)
pode-se observar que a forca na roda tem maior desvio da agao de controle enviada

pelo neuro-controlador quando se usa o modelo Hs(z) do que quando se usa o modelo
H1 (Z) .

5.5 Sumario

Neste capitulo, apresentou-se o desenvolvimento do projeto de controle para
compensacao do escorregamento. Na secao 5.2 é apresentado o controlador e o
estimador de forca nas rodas no tempo discreto. Na secao 5.3 é apresentado o
projeto do controlador de velocidade angular com compensacao de escorregamento,
usando o modelo de referéncia para cada atuador, considerando as condicoes de

rolamento ideal. E implementado um controlador usando redes neuronais recorrentes
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e também ¢é apresentada a evolugao do treinamento do neuro-controlador. Na se¢ao
5.4 sao apresentados os testes experimentais para diferentes referéncias de velocidade

angular.

111



" 3
~
=
< 2 n
i
3 1r 7
I3
0 | | | | | | |
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35
tempo [s]
(a) Controle da Velocidade Angular com compensagio de escorregamento.
15
: 1 [
= 051 y
0 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5
tempo [s]
(b) Largura de Pulso aplicada ao gerador do sinal PWM.
Zoa
= of
A
_l -
1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 25 3 35
tempo [s]
(¢) Sinal PWM aplicada.
500
— —]
A
. ——3 T[T it
3 -500 o l lll }HM 'Hl ’ -
LS 2
1000 L 005 01 015 02 025 ‘ ‘ ‘
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
tempo [s]

(d) Forga na Roda.

Figura 5.22: Controle com compensacao de Escorregamento para uma referéncia de

velocidade de 3 rad/s e escorregamento variavel de 0 a 0.7 e usando o modelo de

referéncia Hi(z).
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referéncia Hi(z).
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Figura 5.25: Controle com compensacao de Escorregamento para uma referéncia

de velocidade de 5 rad/s e escorregamento constante de 0.8 e usando o modelo de

referéncia H;(z).
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Capitulo 6
Consideracoes Finais

Os resultados apresentados nesta dissertacao, incluem a modelagem e
o controle com compensacao da nao linearidade escorregamento de um
veiculo omnidirecional com trés rodas ativas. Os topicos foram apresen-
tados de diferentes pontos de vista: fisicos, mecanicos, modelagem, sis-
temas lineares, sistemas nao lineares e andlise de controle digital. Assim,
esta objetivado também para auxilio de projetistas no desenvolvimento
de sistemas roboticos moveis, encarando com os problemas encontrados
durante a sintese de controle de sistemas com atrito. A sequir, sao a-
presentadas a relevancia das metodologias propostas e o potencial para

demais pesquisas.

Neste trabalho foi usado para simulacao uma estrutura de base mdével holo-
noémica para robos moéveis com trés rodas suecas, considerando as nao linearidades
de entrada dos tipos saturacao e zona morta. Para modelar a zona morta e outros
efeitos foi usado um modelo de atrito dependente de fenomenos decorrentes do atrito
entre a base movel e o chao. Aqui o fenomeno tratado foi o escorregamento das
rodas que permite modelar as variagoes do coeficiente de adesao segundo o modelo
de Burckhardt (Canudas de Wit et al., 2002).

A disposicao deste trabalho, o modelo fenomenolégico implementado em Simulink ®-
/MATLAB da base mével faz referéncia ao robd Axebot (ver Apéndice D) construido
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na EPUFBA!. Com este modelo foi testado o projeto de controle aqui proposto e
verificado o comportamento do sistema e partes mais relevantes, como velocidade
linear da base moével, velocidade angular atingida pelas rodas na presenca de dife-

rentes tipos de escorregamento usando um Neuro-controlador.

No caso do escorregamento, este foi considerado uma perturbagao na saida
de velocidade linear de cada roda sueca e foram analisadas as velocidades atingi-
das depois de implementado o neuro-controlador para escorregamentos constantes e

aleatérios.

6.1 Relevancia das Metodologias Propostas

Os resultados apresentados previamente podem ser classificados dentro de trés
categorias: (i) Revisdo da modelagem de um veiculo com trés rodas ativas com
as nao linearidades na entrada do tipo zona morta e saturacao, modelando a zona
morta pela presenca de atrito de acordo com o modelo de Burckhardt, (ii) Proposta
de um modelo de referéncia usando condigoes de rolamento ideal e (4ii) Sintese de
um neuro-controlador baseado em redes neurais recorrentes para compensar o efeito

produzido pelo escorregamento na velocidade angular nas rodas.
Dentro do contexto do problema apresentado no Capitulo 2, nota-se que:
e As velocidades angulares aparentes das rodas da base mével tém acoplamento.

O que a primeira vista sugere uma estratégia de controle multivariavel nao

linear.

e O ajuste dos parametros mecanicos em valores determinados pode atenuar o
acoplamento das respostas até levar cada atuador a um sistema independente

que pode ser descrito por um modelo SISO.
Com relacao ao capitulo 3, pode-se dizer que:

e Considerar o escorregamento como uma entrada do tipo perturbacao a cada

atuador facilita a compreensao do efeito produzido na velocidade angular.

IEscola Politécnica da Universidade Federal da Bahia
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e O escorregamento inserido de forma dinamica permite simular diferentes coe-
ficientes de adesao entre a superficie e as rodas suecas da base mdvel. As-
sim, o atrito pode ser considerado uma perturbacao dinamica e em outras

circunstancias como uma perturbacao estatica.
Com relagao aos capitulos 4 e 5, pode-se dizer que:

e O controle de velocidade proposto aproxima adaptativamente o comporta-
mento nao linear imposto pelo escorregamento em cada roda diminuindo ao

mesmo tempo o efeito da zona morta na acao de controle.

e O escorregamento altera o valor final da velocidade angular de cada roda e
ainda quando é usado um modelo que impoe o rolamento ideal sobre os atuado-
res o neuro-controlador precisa de informagao do erro de controle devido a com-
plexidade das RN As para aproximar os transitérios das respostas desejadas,

sendo de maior dificuldade quando tém incluidas dinamicas aleatorias.

6.2 Sugestoes de Futuros Trabalhos

(i) Estender a metodologia de controle no espago dos atuadores ao controle de
bases moéveis nao-holonomicas usando a mesma técnica para a modelagem do

escorregamento.

(ii) Sugere-se projetar robds moveis com diferentes tipos de rodas suecas ativas

(diferentes angulos 7).

(iii) Variar a configuragdo do Neuro-controlador usando um nimero maior de re-
gressores, variando o nimero de neuronios da camada oculta e usando recorréncia
local com o fim de encontrar melhores desempenhos do neuro-controlador na

compensacao de dinamicas nao lineares na resposta de velocidade angular.

(iv) Aplicar a técnica de controle com outros modelos de escorregamento em sis-

temas roboticos moveis.
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(v) Estender o andlise e o controle dos efeitos da nao linearidade do tipo saturagao
e zona morta usando controle por modelo inverso no sistema da base madvel
holondmica apresentada neste trabalho e em sistemas de bases méveis nao-ho-

lonomicas.

(vi) Mesmo que o problema de seguimento da referéncia de velocidade angular e es-
tabilidade seja solucionado neste trabalho, em futuros trabalhos pode-se imple-
mentar um controle que permita fazer seguimento assintotico da referéncia de

velocidade angular, de grande utilidade em sistemas de robds manipuladores.

A proposta de um projeto de controle com compensagao de escorregamento
permite que no momento de fazer uma proposta de controle de trajetéria a base
movel possa ter referéncias suaves. A tarefa da navegagao autonoma de robos, é
o mote principal da robdtica mével, deve ser cumprida de maneira eficiente, caso
contrario, um objetivo predefinido poderia nao ser atingido. Assim, nas proximas
propostas que abordem bases omnidirecionais devem ser considerados os fatores que

influenciam em uma eficiente navegacao.

Em futuros trabalhos aspectos relacionados com a implementacao de um médulo
de geracao e controle de trajetoria, ainda que nao tenham sido, de fato, implemen-
tadas em um robo real, mostraram uma proposta para a criacao de uma camada de
software que oferece os servicos dos dois niveis mais baixos da navegacao de robos

moveis.
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Apeéendice A

Redes Neuronais como

Aproximadores Universais

A.1 Funcoes Sigmoidais

Um numero de areas de aplicagao diversa estao ligadas a representacao de
fungoes gerais dependentes de uma variavel real z € R™, por uma combinagao linear

da forma

N
> wjio(ylz+0;), (A.1)
j=1

sendo y; € R" e wj, 6; € R valores fixos. Aqui a fungao o depende do contexto da

aplicagao. Neste contexto é usada o tipo de funcao sigmoidal.

Definigao 2. Dizemos que o ¢é sigmoidal se

tlg-noo U(t) =1
tlim o(t) =0.

Seja usado I, para denotar o cubo unitério n-dimensional, [0,1]". O espagco de
fungoes continuas é denotado por C(I,) e seja || f|| para denotar a norma suprema

o uniforme de qualquer f € C(I,). Assim, temos o seguinte teorema:
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Teorema 1. Seja o qualquer fungao sigmoidal. Entdo as somas finitas da forma
N
G(z) = Z w; a(ijx +0;)
j=1

sao densas em C(1,). O mesmo dizer, para qualquer f € C(1,) e e > 0, existe uma

soma, G(x), da forma anterior tal que

|G(x) — f(x)| <e, V x€l,.

A.2 Redes MLP Recorrentes

As redes MLP (Multi- Layer Perceptron) podem ser configuradas para serem
recorrentes. Geralmente atrasadores (delays) sao colocados na entrada da rede MLP.
Podemos citar algumas delas de acordo com a forma de uso dos regressores e as

saidas.

Rede Recorrente de Elman O vetor de entrada é formado pelos atrasadores da
entrada e por cada uma das saidas dos neuronios da camada oculta no instante

n — 1.

Rede Recorrente de Jordan Conexoes de realimentacao dos neuronios da ca-

mada de saida para as entradas. Sendo y(n) a saida temos que
y(n) = fICn), .. ;uln),u(n =1),... u(n —d, + 1)],

eC(n) = yn—1)+aC(n —1). Com y(n) € R a saida da rede neural e
u(n) € R a entrada ao modelo no instante n. Para d,, < 0 que é a memoria

da entrada.

Rede Recorrente NARX O modelo NARX (Nonlinear AutoRegressive model with

eXogenous inputs):

y(n)=flyln—1),...,y(n—dy);u(n),u(n—1),...,u(n —d, + 1)],
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Figura A.2: Rede de Jordan
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sendo y(n) € R a saida da rede neural e u(n) € R a entrada ao modelo no
instante n. Para d, < 0ed, >0, d, < d, que sao as memorias de entrada e
saida, respectivamente. Quando f(-) é aproximada por uma MLP, a topologia

resultante é chamada de rede neural NARX.

(n)

Figura A.3: Rede recorrente NARX com modo Paralelo.
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Apeéendice B

Algoritmo de
Levenberg-Marquardt

Os algoritmos baseados no método backpropagation fornecem uma forma efe-
tiva de calcular o vetor gradiente preciso para implementar nos algoritmos de gra-

diente conjugado e do tipo quasi-Newton.

B.1 Gradiente Descendente

Definindo-se a funcao do erro

n(w) = (s — tn)’, Er(w) = D Eul(w). (B.1)

sendo w o vetor de pesos, t,, as saidas desejadas e af’; a saida da camada L no
primeiro nodo para a m-ésima entrada, x,,, apresentada na rede. Ao relacionar esta
expressao com o interesse de calcular o gradiente de §,,, com respeito a um peso w;.; i

ou bias b;;; pode-se notar que estes parametros afetam &, por meio da expressao

Si—1

m m
i = § Wi kA7~ 1.5 T iy
k=1

133



sendo S; o numero de nodos da camada 7. Assim, uma expressao para todos os

elementos do vetor gradiente é

&m0 Ocly  On

m

Ow;.j i h oc Owije O A 1:k
06, _ 06,
iy ocfy
Se defina agora
g = Lomlw)
aCi:j

que € a contribuigao do erro &, pela excitagao ¢y ao j-ésimo nodo na i-ésima ca-
mada. Este sinal de erro "delta”é propagado inversamente da saida do nodo j na

camada ¢ em resposta a entrada x,,. Agora pode-se expressar

agm m _m
Dk i Vi—1:k>
m
= 0.
862‘;]‘ v
Note porque ,, depende de ¢ s6 através de a;,
O (w) Oa’; O (W)
om =2 LB f () 2 B.2
] aa’:r; acn f-](cl._]) aa’:r; ( )

Se a camada 7 € oculta, entao &,, depende de a; s6 através dos efeitos sob a camada

i+1 onde &, é uma entrada. Assim,

a&m W agm acﬁ—i—l-k AR
aa;r; ; OCit1n aaznj kZ:; +1:k ]( .J) ( )
Combinando (B.2) e (B.3) temos
S;+1
52"; = fu(C?;) Z 5i+1:kfi:j(czg')>
k=1
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para i < L. Esta equagao pode ser escrita em forma de matriz como segue,
Wi = [wi+1:k,j]> 5;” = [52"% f;n = [fi:j(CZ})],

6" = ( ﬁ-l)TWi-l-l- * fzm>

)

sendo .x o produto de Hadamard.

B.2 Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt se apéia no fato de que a fungao de erro
seja uma soma de quadrados,

n n

§T:%Z(yi_ti)2: %Zez{

i=1 i=1
sendo y; a salda atual e t; a saida desejada. A seguinte notagao é usada para o vetor
de erro e seu Jacobiano com respeito aos parametros da rede, w,

86]'

e=le], J=[Jyl, ‘]":a—w

,1=1:p, 7=1:n.

O Jacobiano é uma matriz de p x n, e cada um de seus elementos sao calculados
usando o método do gradiente descendente mostrado na secao B.1. Pode-se expressar

o gradiente g de dimensao p para a funcao de erro quadratico como
g(w) = ZeiVei(w ) =Je.
i=1

Usando a matriz Hessiana nds temos

P
H = [Hij]’ Hij N 8w,0w] B
I~ 0%} - Dey, Oey, Oey,
2 2~ duow, 2 [e’“ dwdw, | O, awj} -
k=1 k=1

“ 026k
Z [6km + J,kJ]k:| .
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Assim, definindo
D= Z eiV2ei
k=1
a expressao para a matriz Hessiana é a seguinte
H(w)=JJ' +D.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt aproxima esta expressao para a matriz Hes-
siana substituindo a matriz D que inclui as segundas derivadas pelo produto entre
um escalar e uma matriz identidade, eI. O algoritmo de Levenberg-Marquardt é
um algoritmo descendente que usa essa aproximacao da Hessiana e opera na forma

seguinte:

1. Calculo do Jacobiano J.
2. My, = [JIT + eI
3. Wil = Wg — Oékng(Wk)

4. Retornar ao passo 1.

Para que o algoritmo de Levenberg-Marquardt tenha sucesso é preciso deter-
minar a razao de aprendizagem oy,. A matriz JJ? é automaticamente simétrica e
definida positiva e qualquer constante positiva € garante que M, também o seja,
como é requerido para a condi¢ao descendente. Computacionalmente o algoritmo
pode ser custoso devido a exigéncia de memoria no momento de calcular o produto
JJIT (Fine, 1999).
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Apéndice C

Algoritmo de Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno
(BFGS)

Quando a funcao de erro é uma soma de quadrados como foi definida na
equacao (B.1) é possivel encontrar a sua solugao usando o método iterativo de New-

ton multivariavel. Lembrando o método de Newton,
W* — WO _ H_lg,

sendo g o gradiente e w o vetor de pesos sindpticos. Esta solucao precisa conhe-
cimento da matriz Hessiana H definida positiva durante o processo iterativo para
garantir que o gradiente seja descendente. Para o uso deste método é preciso ter em

conta que:
(i) A variacao de H(w) com w;
(ii) A fungao de erro é melhor se é quadratica;

(iii) Algumas superficies quadréticas (definidas pela fun¢ao de erro) nao garantem

que a matriz Hessiana seja definida positiva;
(iv) O célculo da matriz Hessiana é computacionalmente custosa.
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Em compensacao a estas condigoes os métodos quasi-Newton propoem uma estru-

tura iterativa da seguinte forma,
Wit = Wi — ap Mgy

O valor de ay é o tamanho do passo entre uma iteracao e outra chamado de razao

de aprendizagem. Este valor pode ser atualizado na dire¢ao do gradiente sempre
. .. . .

que os valores de wy, estejam em um minimo local w* da fun¢ao de erro e quando

este minimo é alcancado pode-se dizer que oy, ~1 ¢ M, ~ H™'(w*). A vantagem

computacional dos algoritmos quase-Newton é fazer um seguimento iterativo da

inversa da matriz Hessiana sem calcula-la diretamente. Para compreender porque é

possivel se defina o seguinte vetor,

Qi = Brr1 — Bp

e considerando a expansao do gradiente
q = Hp(Wiy1 — wi) = Hypy..

Se calculamos a diferenga dos gradientes para p incrementos linearmente in-
dependentes py, Py, ---,P,_; N0 vetor de pesos ¢ possivel calcular a matriz Hessiana
(supondo constante para k-ésima iteracao). Agora, definindo P como uma matriz
sendo a i-ésima coluna o vetor p,_; e Q com a i-ésima coluna o vetor q,_; temos a

seguinte equacao de matrices,

ou ainda
H=QP

Assim uma aproximacao para a inversa M da matriz Hessiana é
M=PQ!

e a informacao que a aproximara é disponivel na seqiiencia de gradientes que de-
terminam {q,} e a seqiiencia de diregoes de pesquisa e razoes de aprendizagem que
determinam {p,} (Fine, 1999).

O algoritmo BFGS que é do tipo quasi-Newton opera da seguinte forma:
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Ly = 81 — 8k
2. p, = Miqy;
3. dip = —M;.8;;

4. Wit = Wi + Oékdk

T T T T
q;, Myq, \ piP p.ai My, + M.q,.p

Mk+1:Mk+<1+ o "“) Mk Rk Pk
q;. P Pj. 9 q;. P

6. Retornar ao passo 1.

Este processo recursivo € inicializado usando a matriz identidade como matriz

definida positiva, My = 1.
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Apeéndice D

Robo Axebot

O rob6 Axebot (Costa e Costa, 2006) é um rob6 omnidirecional, dotado de trés
rodas holonomicas dispostas a 120° umas das outras. Esta configuragao possibilita o
movimento desta base mével em qualquer direcao sem a necessidade de re-orientacao.
O AxeBot é ilustrado na figura D.1. No modelo proposto por Cruz (2007) algumas

suposicoes sao levadas em consideragao, dentre elas, podem se destacar:

(i) A base mdvel é constituida de material rigido e nao é considerado qualquer

tipo de deformagcao sobre a mesma.

(ii) Existe apenas um ponto de contato de cada roda com a superficie e, quando a
base estd em movimento, as velocidades relativas nestes pontos nao sao nulas,

ou seja, ha deslizamento das rodas sobre o solo.

(iii) Pode haver rolamento lateral do robd, assim como rolamentos frontal e retrégrado.

Este robo faz parte de um projeto, cujo objetivo é desenvolver estudos nas
areas de robos autonomos e de sistemas multiagentes. O laboratoério para testes
é o desafio proposto pela F180 League que visa a concepcao de robos dotados de
habilidades para participar de partidas de futebol de robos. Seus modelos cinematico

e dinamico sao mostrados no capitulo 2.

O sistema de atuacao do Axebot é composto por motores de corrente continua

da marca Mazon modelo AMax-22 (Figura D.2). Cada motor é acoplado a uma
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Figura D.1: Robo Mdével Omnidirecional AxeBot

caixa de reducao planetaria de 19:1 e tem um encoder para medir posi¢ao angular

com uma resolugao de 6 pulsos por volta (Figura D.3).

Os motores sao controlados por duas placas BrainStem Moto 1.0 da empresa
Acroname Inc (Figura D.4) que processam os pulsos enviados pelo encoder usando
um sistema computacional da baseado no microcontrolador PIC18C252 e envia os
sinais PWM para as trés placas Low Voltage H-Bridge com ponte H (Figura D.5).

Cada placa BrainStem Moto 1.0 tem as seguintes caracteristicas:

e Processador com arquitetura RISC, 40 MHz,
e 2 canais PWM com freqiiéncias entre 2.5 kHz e 5 MHz,
e 1 Conversor A/D de 10 bits,

e 1 Porta I/0O digital,
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Figura D.2: Motor CC AMax-22 de 3.5 W da Marca Mazxon.

Figura D.3: Encoder de 16 pulsos por volta con dois canais.

e 1 Porta I2C de 1 Mbit,

e 11slotsde 1 Ke 1slot de 16 K para arquivos TEA ( Tiny Embedded Application
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em inglés),
e 368 Bytes de RAM para o usuario,
e Pode executar 3 processos TEA concorrentes,

e Atualmente suporta Windows, WinCE, MacOS X, Linux.

Feto 10 B @N
= ;_I

L]
|»
0
e
|®
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-
s
L
-
L]
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Figura D.4: Placa BrainStem Moto 1.0 da empresa Acromane Inc.

A placa Low Voltage H-Bridge é usada como Driver de cada motor. Ela contem
um circuito de chaveamento bipolar baseado em um ponte H que é acionado por um
PWM proporcionado pela placa BrainStem Moto 1.0. Algumas das caracteristicas

desta placa sao:

e Alimentagao: 4 a 8 baterias de 1.5 V ou 10 baterias de 1.2, V.
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e Entradas compativeis TTL e CMOS,
e Separa logica e conexoes de alimentacao do motor,

e Freqiiéncia de operagao dos sinais PWM até 50 KHz.

Figura D.5: Médulo de acionamento com ponte H para cada motor CC.

O mecanismo de chute da bola é acionado por dois servo-motores e o seu
sistema de visao ¢ composto por uma WebCam CMUCam?2 (Figura D.7) e 6 sensores
de distancia da Sharp GP2D120 (Figura D.8) com um intervalo de operacao de 4
cm a 30 cm. Na figura D.6 é apresentada a base mdvel do Axebot e o hardware

implementado.

Os parametros medidos da estrutura da base moével do Axebot, os dados obti-
dos através de datasheet e as de condigoes de contorno do problema podem ser
verificados nas Tabelas D.1, D.2, F.1 e D.5.
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Canal do Encoder

Low Voltage H-Bridge L
Comunicagao 12C

BrainStem Moto 1.0 . =
Alimentacao

Roda Omnidirecional

Figura D.6: Base Mével do Axebot e Hardware.

Figura D.7: Camara CMUCamZ2.
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Figura D.8: Sensores de posicao Sharp GP2D120.

Tabela D.1: Parametros do Robo AxeBot utilizados nos experimentos e nas simu-
lagoes.

Parametro Valor Parametro Valor
g 9.8 m/s? Kem, 0.0059 V-s/rad
Vear(t) 0.3V N 19
Va(t) 6V L 0.00011 H
AVy(t) 0V J 2.125 Kg-m?
M 1.830 Kg R 1.710 Q
l 0.09 m Im; 3.88x1077 Kg-m?
Tw 0.072 m Jo; 0.216x107* Kg-m?
K, 0.0059 N-m/A n 0.83
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Tabela D.2: Dados de Referéncia usados para os testes de simulagao.

Parametro | Descrigcao Valor
Winax,m Velocidade angular maxima do motor 659.3392 rad/s
Winax,w Velocidade angular maxima da roda 36.59 rad/s
Umax,w Velocidade linear méaxima da roda 2.6350 m/s
Trmax,m Torque maximo do motor 6.38 mN-m
Tmax,w Torque maximo da roda 100.6126 mN-m
Finax.w For¢ga méaxima da roda 1397.4 mN
Umax Velocidade Linear maxima da base 1.3640 m/s
Unaxe | Velocidade maxima da base no eixo o | (152 2.6350 = ~0.9645 m/s
Unaxy | Velocidade maxima da base no eixo y | (25/2)2.6350 = 0.6340 m/s
Wnax Velocidade Angular maxima da base 87.8333 rad
Tabela D.3: Dados do Motor.
Parametro Valor
Potencial Nominal 6.0V
Velocidade sem carga 6640 rpm
Corrente sem carga 17.8 mA
Velocidade Nominal 3980 rpm
Torque nominal (max. torque continuo) 6.38 mN-m
Corrente Nominal (méx. corrente continua) | 0.761 A
Corrente de Arranque 1.88 A
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Tabela D.4: Dados do Encoder.

Parametro Valor
Potencial de alimentacao 3.8-24V
Numero de Canais 2
Pulsos por volta 16
Inércia do disco magnético 0.07 g/cm?
Intervalo de temperatura de operagao | -20° / + 80°C
Maxima freqiiéncia de operacgao 20 KHz

Tabela D.5: Dados da Caixa de redugao planetaria.

Parametro Valor
Reducao 19:1
Maéaxima carga axial permitida 100 N
Maéxima carga radial permitida 70 N
Velocidade de entrada sugerida i 6000 rpm
Intervalo de temperatura de operagao | -15° / + 80°C
Maximo torque 0.5 N-m
Méxima eficiéncia 70%
Peso 25 g

149




150



Apeéendice E

Mecanica de Lagrange e Bases

Holonomicas

Neste apéndice serao apresentados os conceitos fundamentais sobre a mecanica

de Lagrange e depois sao definidos os tipos de sistemas com respeito a suas restrigoes.

E.1 Mecanica de Lagrange

E.1.1 Coordenadas Cartesianas

Um sistema dinamico de n particulas tem 3n graus de liberdade, o que quer
dizer que requer 3n coordenadas cartesianas para especificar sua configuragao. O

vetor que contem as 3n coordenadas cartesianas é:

X = [21, %2, T3, ..., Ty . (E.1)

E.1.2 Restricoes e Graus de Liberdade

As restrigoes limitam a configuracao geométrica e o movimento do sistema.
Uma restricao gera reacoes e diminui o nimero de graus de liberdade do sistema.

Assim, em um sistema com n particulas e m restrigoes existem r = 3n — m graus
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de liberdade, ou mesmo dizer que o sistema dinamico requer r coordenadas para

especificar sua configuracao.

E.1.3 Forcas

Supondo que atua uma forca F sobre o sistema das n particulas, em um ins-

tante t, essa forca em coordenadas cartesianas é:

f= [f17f27f37"'7fn]’ (EQ)

E.1.4 Coordenadas Generalizadas

Estas coordenadas sao um conjunto de r coordenadas q; que conjuntamente
com as restrigoes permitem especificar de forma tinica a configuracao de um sistema

de r graus de liberdade. Sejam as coordenadas generalizadas definidas como:

A= [q1,42, 35 Qr> - - -5 Gr) (E.3)

e as velocidades generalizadas como:
q:[417427437---7%7---7@7*]- <E4)

Conhecendo as coordenadas generalizadas é possivel expressar qualquer com-
ponente do vetor de coordenadas cartesianas em termos das coordenadas generali-

zadas:

Tj = Tj (q17q27q3>"'ana"'aQTat)v para j = 172a37"'a3n; (E5)

ou ainda,

r; =uz;(q,t), para j =1,2,3,...,3n, (E.6)

assim as restrigoes ficam incluidas de forma implicita nestas relagoes.
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E.2 Componentes Generalizadas das Forcas

E.2.1 Deslocamento virtual

Este deslocamento é considerado uma mudanca infinitamente pequena na con-
figuracao do sistema em um instante qualquer de tempo t. Este deslocamento deve
ser compativel com as restrigoes do sistema e acontece em um tempo constante. O
vetor que contém os deslocamentos virtuais correspondentes a cada uma das coor-
denadas é:

0x = [0x1, 029, ..., 0%,)]. (E.7)

E.2.2 Trabalho virtual

Aplicando uma forca F sobre um sistema dinamico em um instante de tempo ¢
o trabalho virtual §W é o trabalho feito pela forca para produzir um deslocamento

virtual 0x. Assim,
W =F-6x =Y F;éx; para j=1,2,3,... 3n (E.8)
O vetor de forcas externas F em componentes cartesianas ¢ dividido em duas
parcelas. A parcela das forcas ativas f e a parcela das reacoes f’. Assim o vetor de

forgas é
F=f+f. (E.9)

E.2.3 Sistema Holonémico

Um sistema ¢é considerado holonomico se todas as restrigoes satisfazem as

seguintes condigoes:

e Toda configuragao possivel do sistema satisfaz uma equagao do tipo ¢(x,t) =
0.

e Para qualquer deslocamento virtual compativel o trabalho efetuado pelas reacoes

¢ nulo.
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Assim, se existem m restri¢coes, cada uma associada a uma equacao do tipo

or(x,t) = 0 para k=1,2,3,...,m, aparecem m reagoes.
O trabalho virtual das forgas em um sistema holonémico é
OW =F - ix
=Y Fjow; =Y (fi+f}) o, (E.10)
:ij(ij—l—Zf;dxj, para j =1,2,3,...,3n;

o0 termo » fjdx; significa o trabalho virtual das reagoes. De acordo com as condigoes

do sistema holondmico este termo é nulo e o trabalho virtual é:

W =" f;6z;, para j=1,2,3,... 3n. (E.11)

E.2.4 Componentes Generalizadas das Forcas

Seja Q o vetor de forcas generalizadas associadas as componentes das coorde-

nadas generalizadas q,
Q: [QlaQ2>Q37"'7Qka"'7QT]' (E12)

O vetor Q pode-se determinar usando as expressoes de trabalho virtual nos

dois sistemas de coordenadas:
3n r
W =" fi 67, =Y Qr g, (E.13)
j=1 k=1

usando a equacao (E.6) de transformacao de coordenadas e lembrando que o deslo-

camento virtual acontece em um tempo constante, dx; pode-se escrever como:

Z O;(a,t) (E.14)

gk
assim o termo do lado esquerdo da equagao (E.13) fica:

OW = Zfﬂl 8qu,) ] i[Zfa&C]q’ ]5%

k=1
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e comparando com o lado direito da equagao (E.13) temos que:

Zf] &6] @1 (E.15)

sendo Q) a k-ésima componente da forca generalizada Q.

E.3 Equacoes de Lagrange para o Movimento de
Sistemas Holonomicos

A seguir sao formuladas as equagoes do movimento para sistemas holonémicos

em termos das coordenadas generalizadas. Assim tem-se que:

e O numero de equagoes é menor,

e As reagbes nao aparecem nas equacoes.

A equagdo do movimento para uma particula 7 é dada pela segunda lei de
Newton:

F, = m;X;, parai=1,2,...,n; (E.16)

sendo F; e x; as componentes de F e x associados a particula i. Separando o vetor
de forcas externas no vetor que contém as forcas ativas f e o vetor que contém as

reacoes f, a componente j da equacao do movimento do sistema é:

m;i; = fi + f}. (E.17)

) Or;(q,t)

e somando sobre
gy,

Multiplicando nos dois lados da equagao (E.17) po

7 temos que:

J

8% 8%
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O primeiro dos termos do lado direito da equacao (E.18) é a componente Q)

da forca generalizada associada as forgas ativas f:

ij ax] q’ _Qka

o segundo termo corresponde a componente do vetor forga generalizado associado
as reacoes f'. Sabendo que o trabalho pelas reacoes é nulo, a forca generalizada

também é nula.

Zfﬁqu, _

gy,

O lado esquerdo da equagao (E.17) pode-se escrever como:

d

oo 13 ()22 (2]

mas 5 S mids = T(X,x,t) é a energia cinética do sistema entao

m;T; =

. oT (x,x t)
M %= dt 0i;

Substituindo no lado esquerdo da equagao (E.18) temos:
. Or; d [0T(%x,x,t)| Oz;
;m] K 8qk N ; dt |: 8% 8qk

Z oI (x,x,t) Oz _ZﬁT(xxt) 0z;
B dt Ot Oqy, - 01 dt [ dgr |

As derivadas podem ser calculadas usando as seguintes igualdades:

d 0zi(q,t) . 0xj(q,t)
dt[% q,t)] = Z i 5 (E.19)
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sendo #; = %;(q,q,1).

ax] q, q, a l’] q, . azxj(q> t) - i axj(qv t)
o4, Z aqsaqk deot at| og |0 (B
0t;(q,q,t) Oz(q,1) . 0 [0xj(q,t)]  Ox(q,t)
9, aqs Z aqk Yoo | e - (B2

Substituindo as equagoes (E.20) e (E.21) na expressao anterior temos que:

Zi aT(X, X, t) 8xj . i
— dt oi;  Ogq.| dt

- Oi; a | dt O

Z&T(xxt) (8@)_ZﬁT(X,x,t)%_ﬁT(q,q,t).
; (%j dt 0qk (%’j Qk an 7

assim

S G = o

Substituindo na equacdo (E.18) temos finalmente que:

dt g gk

Pode-se notar que o sistema de equagoes (E.22) esta composto de r equagoes
em termos das coordenadas generalizadas, o que quer dizer que essas equagoes in-
cluem de forma implicita as restricoes quando uma forga arbitaria é aplicada. Esta
equagao é conhecida como as equagoes de Lagrange para sistemas nao conservativos.

Para sistemas conservativos temos:
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ci{aﬁ(QA%t)]__aﬂ(QALt)

fal ’ =0 para k=1,2,...,1, E.23
ol gk P ( )

dt

sendo L o Lagrangeano ou Funcdo de Lagrange que tem a seguinte forma:

L=T(qqt)— V(g,1); (E.24)
e V(q,t) conhecida como a fungao de energia potencial do sistema.

E.3.1 Bases Holonomicas de Robos Moédveis

Para uma base circular holonomica como a que foi apresentada nos capitulos
precedentes qualquer configuracao no seu espaco de trabalho é determinada pelo
vetor de coordenadas generalizadas q = [z y ¢ 6, 0, 93]T, sendo x a posigao da base
em relagao ao eixo x, y a posi¢ao da base em relacao ao eixo y, ¢ a orientagao da
base com relacao ao marco local e 6, 05 e 05 sao as posicoes angulares de cada roda
omnidirecional. Isto amostra que o robo tem seis graus de liberdade associados ao

espago de trabalho da base mével (z, y, ¢) e aos atuadores (01, 05 e 03).

Aqui as restrigoes sao escritas como G;(q) =0, para i =1,2,...,6; como foi
apresentado na segao 2.5.3. Devido a que estas equagoes nao dependem de derivadas

de varidveis nao integraveis podemos dizer que o sistema tem restri¢coes holonomicas.
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Apeéndice F

Sinal PRBS

Seja uma variavel aleatéria x cuja distribuicao é gaussiana com média T e
desvio padrao o,. Seja uma determinada realizacao z; de z, entao a probabilidade

de x; estar compreendida nas faixas
T—0, <x; <IT+ 0y,

T— 20, <x; <T+ 20,,
T—30, <x; <T+ 30,

é de 68%, 95% e 99.7%, respectivamente. Seja 7., (k) a funcao de autocorrelacao de
x estimada a partir de uma amostra de tamanho N. O desvio padrao de 7., (k) é
dado por o; = 0, /v N. Logo, assumindo-se gaussianidade, pode-se concluir que se

a fungao de autocorrelacdo de um sinal u(k) com média zero atender a relacao

20 20
— = < tlk) < /==, VEk#O0,
~ (k) ~ o

tal sinal pode ser aleatério com uma confianca de 95%, ou seja

Fuu(k) — 207 < Fuu(k) < Tuu(k) + 205, Yk #0.

O sinal PRBS (do inglés Pseudo-Random Binary Signal) é um sinal que tem
como caracteristica simular um sinal aleatério, por isso o prefixo Pseudo. Este sinal

tem as seguintes caracteristicas:
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1. Pode tomar dois valores (+V e-V), sendo V a amplitude (Ver figura F.1(a)).
2. S6 comuta entre niveis em instantes discretos t =0, h, 2h, ...

3. Os instantes de comutacao sao pre-determinados, i.e. o sinal é deterministico.
4. E periédico com periodo T' = Nh, onde N é um inteiro impar.

intervalos no

intervalos a um nivel e

5. Em cada periodo existem

outro nivel.

6. A funcao de autocorrelacao, num periodo, é semelhante a um impulso (Ver
figura F.1(b)).

Um sinal PRBS pode ser gerado usando seqiiencias que tém 2"-1 mostras
(sendo n inteiro) e podem ser gerados da seguinte forma: Existem n registros de
deslocamento, realimentagdo do primeiro registro a partir da soma mddulo-2 (ou
XOR) do tultimo registro, de acordo com a tabela F.1. Na figura F.2 é apresentado

o esquema para gerar un sinal PRBS de seqiiencia m con n=6.

O intervalo entre bits, Tj, deve ser compativel com a menor constante de
interesse. Se T}, for muito grande, o sistema interpretara o sinal PRBS como sendo
um degrau (caracteristicas pobres para a maioria dos métodos de identificagao). Se
T, for muito curto, o sistema nao terd tempo de responder a uma transicao antes de

chegar a préxima.

Um resultado heuristico (Aguirre, 2000) que fornece boas escolhas para o valor
T, é

] <y (] =

sendo que T,,;, é a menor constante de tempo de interesse e [-| fornece o inteiro mais

préximo.

F.1 Cuidados Praticos

1. Aliasing no tempo: Acontece quando o periodo Tj do sinal PRBS é menor

que o tempo de estabelecimento do sistema. A periodicidade do sinal PRBS
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(a) Sinal PRBS de seqiiencia m com n=6. Ob-
serve que sdo mostrados os niveis légicos (Usando

a transformacdo 1 — +V e —1 — V).
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(b) Fungao de autocorrelagdo do sinal PRBS da
figura F.1(a).

Figura F.1: Sinal PRBS.

nao pode ser menor do que o tempo de acomodagao do sistema que esté sendo
testado, caso contrario, o sistema perceberd a periodicidade do sinal PRBS,
reduzindo assim, o carater de aleatoriedade do teste. Por outro lado, se o
periodo for suficientemente longo, o sistema vera o sinal de excitacao como

sendo aleatério.

Suavizacgao da resposta impulsiva: Acontece quando o periodo de amostragem

(duragao do menor impulso) é superior as constantes de tempo mais rapidas
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Figura F.2: Esquema para geragao de um sinal PRBS de seqiiencia m com n=6.

do sistema.

3. Desvio da Resposta Impulsiva: Devido a funcao de autocorrelacao ter um
desvio (offset) relativamente a origem. Pode ser estimado por observagao do

valor da resposta impulsiva depois do transitorio.

Tabela F.1: Conexoes para gerar sinais de seqiiencia m.

n | N =2"—1 | bits usados pela porta XOR
2 le2
3 2e3
4 15 3ed
5 31 3ed
6 63 5eb
7 127 4eT
8 225 234e8
9 511 5e9
10 1023 7e10
11 2047 9ell
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