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Resumo

Este trabalho prop~oe um controlador de posi�c~ao para robôs m�oveis n~ao-

holonômicos baseado em t�ecnicas cl�assicas de controle. O projeto dos con-

troladores �e baseado em modelos lineares, determinados atrav�es de m�etodos

estoc�asticos de identi�ca�c~ao que se utilizam de dados experimentais. Al�em

disso, estes modelos s~ao utilizados como preditores para compensa�c~ao de

tempo morto e conseq�uente melhoria no desempenho do sistema. O trabalho

prop~oe ainda um desacoplamento entre as vari�aveis de sa��da do robô, permi-

tindo o uso de controladores monovari�aveis independentes. As metodologias

propostas foram validadas em uma plataforma de futebol de robôs, desen-

volvida por alunos de gradua�c~ao na UFMG, que se constitui basicamente de

um computador que controla, por r�adio, três micro-robôs observados por um

sistema de vis~ao computacional. Resultados experimentais mostraram que,

apesar das di�culdades impostas pelos aspectos construtivos deste sistema,

o controle proposto apresenta bons resultados e �e uma boa alternativa �as

t�ecnicas complexas encontradas na literatura. A proposta foi implementa-

da considerado-se que o sistema ser�a usado como plataforma de testes para

coopera�c~ao em tempo real de agentes rob�oticos em jogos de futebol de robôs.
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Abstract

This work proposes a position controller for nonholonomic mobile robots

based on classic techniques of control. The controllers project is based on

linear models, determined through stochastic methods of identi�cation based

on experimental data. Besides, these models are used as predictors for com-

pensation of dead time and consequent improvement in the response of the

system. The work still proposes, a decoupling among the robot output vari-

ables, yielding independent and monovariable controllers. The suggested

methodology was validated using a platform of robots' soccer, developed by

under-graduate students at UFMG. The setup is constituted basically by a

computer that controls, via radio, three robots observed by a computer vision

system. Experimental results showed that, in spite of the di�culties imposed

by the constructive aspects of this system, the proposed control presents good

results and it is an adequate alternative to the complex techniques found in

the literature. The proposal was implemented considered that the system

will be used as platform of tests for real time cooperation of three agents

playing robot soccer.
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Kp = 2; 385 e Ki = 0. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
5.6 Resposta temporal do simulador controlado com PI:Kp = 1; 53

e Ki = 0; 57. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
5.7 Resposta temporal do simulador controlado com PI:Kp = 2; 385

e Ki = 0. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
5.8 Resposta do sistema real controlado com PI: Kp = 1; 53 e

Ki = 0; 57. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
5.9 Resposta do sistema real controlado com PI: Kp = 2; 385 e

Ki = 0. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
5.10 Lugar das ra��zes do sistema sem atraso controlado com PI. . . 86
5.11 Resposta temporal do sistema de ângulo compensado e con-
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5.24 Comportamento do robô real quando o alvo �e um ponto �xo
para K = 0; 15. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
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5.35 Comportamento do robô real seguindo uma trajet�oria senoidal
a para K = 0; 2 e sem predi�c~ao de ângulo . . . . . . . . . . . . 111
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Cap��tulo 1

Introdu�c~ao

Se todo instrumento pudesse realizar seu pr�oprio
trabalho, obedecendo ou antecipando o desejo dos
outros : : : se a lan�cadeira pudesse tecer, e o pico
tocasse a lira, sem uma m~ao para gui�a-los, os chefes
n~ao precisariam de criados nem os mestres de escravos.

Arist�oteles (384{322 a.C.)

O
S robôs m�oveis ou ve��culos autônomos têm sido muito estudado nos

�ultimos anos. Em particular, os robôs m�oveis terrestres, tamb�em cha-

mados de AGV's (autonomous ground vehicles), s~ao sistemas motorizados,

equipados com rodas e controlados por computadores digitais que operam

sem a interven�c~ao humana. Para interagir com seu ambiente de trabalho,

estes robôs podem ter diversos tipos de sensores que incluem sensores de

distância, posi�c~ao, velocidade, for�ca e câmeras que s~ao sensores visuais. Em

rela�c~ao �a localiza�c~ao, os sensores podem ser internos ou externos. O sensores

internos s~ao aqueles localizados no pr�oprio robô e por isso se movem junta-

mente com o mesmo. Em oposi�c~ao, os sensores externos s~ao �xos ao ambiente

ou em algum outro sistema m�ovel e observam o movimento do ve��culo. Al�em

desta classi�ca�c~ao, os sensores podem fornecer um conhecimento local, que �e

usado para determina�c~ao das caracter��sticas internas do robô (ex.: velocida-

de e posi�c~ao dos motores), ou um conhecimento global que provê informa�c~ao

dos estados do robô em rela�c~ao ao ambiente (ex.: velocidade e posi�c~ao do

1



CAP�ITULO 1. INTRODUC� ~AO 2

robô) [Abidi and Gonzales, 1992].

Os sensores visuais [Horn, 1986] s~ao em geral sensores globais e podem

ser internos ou externos. Quando as câmeras est~ao localizadas no robô, este

usa conhecimentos pr�evios e marcas visuais para se localizar no ambien-

te [Campos and de Souza Coelho, 1999, Ma et al., 1999]. De maneira simi-

lar, as câmeras externas s~ao usadas para observar o movimento do robô e

informar a sua localiza�c~ao. A principal diferen�ca neste caso, �e que o pro-

cessamento da imagem n~ao est�a no ve��culo, mas em um segundo computa-

dor que toma algumas decis~oes e as transmite ao robô, muitas vezes cha-

mado de agente. O controle dos robôs �e ent~ao, feito de forma externa e

quando n~ao existe al�em do sistema visual, um processamento e sensoria-

mento local, este se torna uma tarefa n~ao trivial. Atualmente, esta con�-

gura�c~ao tem sido largamente encontrada em aplica�c~oes onde se deseja obter

robôs de baixo custo ou que n~ao podem conter carga, como aquele mostrado

em [Zhang and Ostrowski, 1999] e robôs usados em competi�c~oes de futebol

de robôs.

O futebol de robôs tem se apresentado, por si s�o, um ambiente de testes

para diversas �areas como coopera�c~ao de multi-agentes, rob�otica, controle,

desenvolvimento mecânico, vis~ao computacional e computa�c~ao distribu��da.

Apesar do objetivo principal desta competi�c~ao estar na modelagem e teste de

comportamentos autônomos e cooperativos [Kim et al., 1997, Werger, 1998],

v�arias pesquisas em rob�otica e vis~ao têm usado este cen�ario, j�a que o mesmo,

proporciona um ambiente para a implementa�c~ao r�apida de novas abordagens

e tecnologias [McKerow, 1998].

Por estes motivos, as v�arias categorias de futebol de robôs têm despertado

o interesse de pesquisadores de diversos centros de pesquisa, universidades

e empresas em todo o mundo. Em geral estas categorias est~ao divididas entre
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Figura 1.1: Cen�ario do Futebol de Robôs.

duas associa�c~oes: FIRA [Kim et al., 1997] e ROBOCUP [Kitano et al., 1997].

A principal diferen�ca entre as associa�c~oes est�a no tamanho dos robôs e

n�umero de jogadores dos times. A categoria MIROSOT (Micro Robot Soccer

Tornament) da FIRA, por exemplo, possuem times de 3 jogadores, menores

e mais velozes que os da categoria equivalente da ROBOCUP cujos times

possuem 5 jogadores. Normalmente, os robôs usados nos jogos se comu-

nicam com um computador central atrav�es de comunica�c~ao sem �o. Este

computador \visualiza" e coordena as jogadas com o auxilio de uma ou mais

câmeras de v��deo situadas a uma determinada altura do campo (Figura 1.1).

O n�umero de câmeras, computadores, equipamentos em geral, dimens~oes do

campo e ainda as formas de comunica�c~ao sem �o s~ao determinados pelas

regras da competi�c~ao.
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1.1 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho �e conceber, projetar e implementar

um controlador para agentes rob�oticos externamente controlados, sem ne-

nhum tipo de processamento local e observados por vis~ao, usados em jogos

de futebol de robôs. As metodologias propostas ser~ao aplicadas a robôs usa-

dos na disputa da categoria MIROSOT. Como ser�a mostrado, estes robôs

s~ao constitu��dos basicamente por atuadores, sendo que o controle �e total-

mente executado em computadores externos baseado em informa�c~oes visuais

fornecidas pela câmera. Deseja-se ainda, atrav�es de um conhecimento mais

profundo do sistema, obtido atrav�es de t�ecnicas de modelagem e an�alise de

sistemas, sugerir melhorias que possam contribuir para um bom desempenho

em competi�c~oes de futebol de robôs.

1.2 Relevância e Contribui�c~oes

Apesar do controle de robôs ser largamente estudado por pesquisadores de

diversas partes do mundo os resultados obtidos neste trabalho se diferenciam

dos demais pois o controle se aplica a robôs com \pouca inteligência" que n~ao

possuem conhecimento sobre o seu pr�oprio estado. Desta forma, a principal

di�culdade est�a no fato de que algumas constantes de tempo r�apidas que

s~ao importantes para o controle dos robôs n~ao s~ao percebidas pelos sensores

visuais, na sua maioria mais lentos que o necess�ario. Outra importante con-

tribui�c~ao est�a na modelagem estoc�astica de agentes rob�oticos que tem sido

pouco explorada na literatura e que pode ser utilizada com sucesso em pre-

di�c~ao e controle, principalmente em ambientes n~ao controlados como �e o caso

do futebol de robôs. A partir dos modelos estimados, foram ainda propostos

preditores para compensa�c~ao de atrasos no sistema. Al�em disso, em oposi�c~ao



CAP�ITULO 1. INTRODUC� ~AO 5

�a maioria dos trabalhos recentes que utilizam t�ecnicas de inteligência compu-

tacional ou outros algoritmos complexos, os sistemas de controle propostos

no trabalho s~ao baseados em controladores lineares cl�assicos.

1.3 Organiza�c~ao da Disserta�c~ao

O restante do texto est�a organizado da seguinte forma: o Cap��tulo 2 faz

uma revis~ao bibliogr�a�ca do assunto mostrando as principais publica�c~oes na

�area de modelagem e controle de robôs m�oveis. O Cap��tulo 3 descreve teo-

ricamente as metodologias usadas no trabalho para o controle dos ve��culos

autônomos. No Cap��tulo 4 �e feita uma descri�c~ao do sistema de futebol de

robôs utilizado no trabalho para testar e validar as metodologias propos-

tas no cap��tulo anterior. �E feita a identi�ca�c~ao estoc�astica do sistema e o

modelo obtido �e utilizado no Cap��tulo 5 para proporcionar o controle de tra-

jet�orias dos robôs. O Cap��tulo 6 faz uma s��ntese da disserta�c~ao apontando os

principais pontos e discutindo algumas conclus~oes. S~ao mostradas tamb�em

as de�ciências da metodologia empregada e propostos novos trabalhos que

venham contribuir para os resultados obtidos. O Apêndice A mostra a cons-

tru�c~ao de um simulador usado para testar as metodologias propostas antes

da sua implementa�c~ao pr�atica. No Apêndice B s~ao mostrados os algoritmos

estendidos de m��nimos quadrados usados como estimadores de parâmetros.



Cap��tulo 2

Trabalhos Relacionados

Uma coisa s�o �e imposs��vel at�e que algu�em duvide e
prove o contr�ario.

Albert Einstein (1879{1955)

E
M geral, os sistemas de controle de robôs m�oveis autônomos possuem

dois n��veis principais como mostrado na Figura 2.1 [Kang et al., 1999].

O n��vel superior, ou planejamento de trajet�orias, �e respons�avel pela escolha

de um melhor caminho a ser seguido pelo robô. O problema do planejamento

de trajet�orias pode ser resumido como [Wang et al., 1994]: dado um robô

m�ovel com localiza�c~ao e orienta�c~ao iniciais, uma posi�c~ao e orienta�c~ao

alvo e um conjunto de obst�aculos localizados no espa�co, encontre um

caminho cont��nuo para o robô do estado inicial at�e o objetivo sem que

haja colis~ao com os obst�aculos ao longo do percurso. A trajet�oria gerada

indica, al�em das posi�c~oes e orienta�c~oes do robô no espa�co, os per�s de

velocidades e acelera�c~oes com que o robô deve se deslocar ao percorrer

estas trajet�orias. Apesar de aparentemente simples, este problema n~ao

est�a completamente solucionado. Alguns trabalhos que tratam do assunto

s~ao [Murray and Sastry, 1993, Wang et al., 1994, Jagannathan et al., 1994,

Gorinevsky et al., 1996]. O problema torna-se ainda mais complicado

quando o ambiente �e n~ao controlado e dinâmico, ou seja, os obst�aculos e

o alvo se movem. Este cen�ario tem sido largamente estudado por diver-

6
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Obstáculos
Alvo
Robô

Planejamento
de Trajetórias

Controlador Robô

Robô
 Móvel

y
x

z

Figura 2.1: N��veis de controle de um robô autônomo

sos autores no contexto do futebol de robôs como em [Kim et al., 1996,

Fukuda and Kubota, 1997, Sargent et al., 1997, Lee and Bautista, 1998,

Kim et al., 1998, Kim et al., 1999, Veloso et al., 1999, la Rosa et al., 1999].

Na Figura 2.1, o n��vel inferior, ou controlador, �e respons�avel por

garantir que o robô siga a trajet�oria escolhida pelo n��vel superior.

Em outras palavras, o planejamento de trajet�orias pode ser visto co-

mo um gerador de referências para o controlador. Por isso, mui-

tas vezes, o controlador �e considerado como um n��vel de rastreamen-

to de trajet�orias [Caracciolo et al., 1999]. Exceto em alguns casos como

em [Kang et al., 1999], onde os dois n��veis s~ao calculados na mesma taxa,

o controlador tem em geral um per��odo de amostragem menor que o n��vel

de planejamento de trajet�orias. O rastreamento de trajet�orias est�a pratica-

mente dominado quando se trata de robôs manipuladores [Fu et al., 1987,

Ozaki et al., 1991, Stemmer et al., 1997, Teixeira et al., 1998]. A maior di�-

culdade deste controle em robôs autônomos est�a no fato de os mesmos serem,
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em geral, sistemas multivari�aveis, n~ao-holonômicos e n~ao-lineares. A carac-

ter��stica multivari�avel �e evidente quando sabe-se que os robôs s~ao acionados

por dois ou mais atuadores e têm como sa��da uma posi�c~ao e orienta�c~ao no

espa�co ou no plano.

Uma de�ni�c~ao formal para a caracter��stica n~ao-holonômica �e: \Um siste-

ma �e chamado n~ao-holonômico, quando a velocidade de um sistema mecânico

satisfaz uma condi�c~ao de igualdade que n~ao pode ser escrita como uma con-

di�c~ao equivalente de posi�c~ao" [Wen, 1995]. Condi�c~oes n~ao-holonômicas po-

dem surgir de restri�c~oes f��sicas como o puro rolar de uma roda ou de leis

de conserva�c~ao f��sicas como a conserva�c~ao de impulso angular de um cor-

po livre utuante. Desta forma, alguns robôs m�oveis possuem restri�c~oes

n~ao-holonômicas porque suas rodas somente podem girar em uma dire�c~ao

do espa�co, impedindo que eles se movam em todas as dire�c~oes apesar disso

ser �sicamente poss��vel se os mesmos fossem considerados massas. As n~ao-

linearidades aparecem principalmente pelo mesmo motivo, mas tamb�em pelas

caracter��sticas dos sensores, atuadores e do pr�oprio ambiente de trabalho do

robô. Devido a estes problemas, diversas estrat�egias têm sido encontradas na

literatura para o controle de trajet�orias de robôs m�oveis. Estas estrat�egias

podem ser divididas em duas categorias distintas:

1) Estrat�egias em malha aberta que buscam encontrar um conjunto de

entradas de controle para conduzir o ve��culo de uma posi�c~ao inicial a algu-

ma posi�c~ao arbitr�aria. Se os robôs s~ao localmente controlados este m�etodo

�e fact��vel e proposto em [La�erriere and Sussmann, 1991]. Em geral estas

estrat�egias s~ao estudadas em conjun�c~ao com o planejamento do movimento

ou trajet�oria.

2) Estrat�egias em malha fechada que consistem no desenvolvimento de

malhas de realimenta�c~ao para posicionar o ve��culo em um determinado pon-
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to. Mesmo se o robô for localmente control�avel e observ�avel �e mostrado

em [Samson, 1995] e [Bloch et al., 1992] que n~ao �e poss��vel estabilizar es-

te tipo de sistema com uma realimenta�c~ao de estados linear e invarian-

te no tempo. Por este motivo, controladores n~ao lineares s~ao propostos

em [de Wit and Sordalen, 1992, Walsh et al., 1994, Lee et al., 1999]. Em

[Yang et al., 1998] e [Yang and Kim, 1999] �e proposto um controlador em

modos deslizantes no controle de trajet�oria do robô. Outros autores prop~oem

estrat�egias de lineariza�c~ao do sistema como em [Park et al., 1999], para de-

pois control�a-lo com controladores convencionais. T�ecnicas como essa j�a ha-

viam sido utilizadas em manipuladores atrav�es de um m�etodo conhecido co-

mo \computed torque" [Asada and Slotine, 1985]. Zhang e Ostrowski [1999]

usaram esta metodologia para controlar um dirig��vel autônomo. Outra me-

todologia que est�a sendo muito empregada �e o uso de controladores varian-

tes no tempo [Jiang and enk Nijmeijer, 1997, M'Closkey and Murray, 1997,

Samson, 1995] ou preditivos [Normey-Rico et al., 1998]. Em seu artigo,

M'Closkey e Murray [1997] mostram que realimenta�c~oes suaves invariantes

no tempo poderiam ser utilizadas se fossem feitas transforma�c~oes de coorde-

nadas n~ao suaves no sistema. Estas transforma�c~oes s~ao propostas por Aicardi

et al. [1995] e generalizadas por Hemerly [1998] para todas as classes de robôs

m�oveis com rodas.

Um problema que pode di�cultar o controle de trajet�orias �e a fal-

ta de medi�c~ao das grandezas que devem ser controladas como velocida-

des e acelera�c~oes. Neste caso alguns trabalhos prop~oem o uso de esti-

madores de estado como o observador de Luenberger [Luenberger, 1971]

em [Arimoto et al., 1994] ou de maneira mais robusta, �ltros de Kal-

man [Kalman, 1960] em [Cortesao et al., 1998]. Outras alternativas s~ao pro-

postas em [Lizarralde and Wen, 1996] e [Caccavale et al., 1999] que fazem o
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controle sem a medi�c~ao ou estima�c~ao da velocidade.

Apesar do grande n�umero de publica�c~oes referentes ao controle de tra-

jet�oria de robôs autônomos, �e importante ressaltar que na grande maioria

delas a sa��da do controlador �e composta por referências de velocidade para

outros controladores implementados em hardware capazes de garantir que

estas velocidades sejam alcan�cadas. Esta �e principal diferen�ca entre este tra-

balho e os demais, pois a sa��da do controlador projetado aqui �e proporcional

�a pr�opria tens~ao de alimenta�c~ao dos motores do robô.

Pela bibliogra�a, vê-se que a maioria das estrat�egias propostas para con-

trole de robôs autônomos, tanto no n��vel de planejamento como no con-

trolador propriamente dito, utilizam-se de algum conhecimento do proces-

so, ou seja, da cinem�atica ou dinâmica do robô. Em [la Rosa et al., 1999],

por exemplo, modelos dinâmicos para robôs de futebol s~ao usados at�e mes-

mo para selecionar qual jogador deve participar de uma jogada. Neste

caso, o modelo �e usado em um n��vel de estrat�egia de jogo que poderia

ser um n��vel acima do planejamento de trajet�orias. Desta forma, muitas

vezes s~ao necess�arios modelos completos e precisos para os ve��culos a se-

rem controlados. Em [Campion et al., 1996], um artigo b�asico no que diz

respeito a modelos cinem�aticos e dinâmicos, s~ao feitas v�arias observa�c~oes

sobre as diversas estruturas de robôs m�oveis com rodas. Apesar disso,

n~ao se têm encontrado muitas publica�c~oes referentes �a modelagem, prin-

cipalmente dinâmica, de robôs m�oveis. Em [Gomes and Ramos, 1998] �e

mostrada a modelagem pela f��sica do processo de um dirig��vel autônomo.

Em [Asada and Slotine, 1985] a mesma metodologia �e utilizada para robôs

manipuladores. M�etodos de identi�ca�c~ao de modelos, baseados na observa�c~ao

experimental do comportamento dos robôs, s~ao, entretanto, pouco difundi-

dos na pr�atica. Para manipuladores rob�oticos encontram-se alguns artigos
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como [Olsen and Bekey, 1986, Kozlowski and Dutkiewicz, 1996] o que n~ao

pode ser dito para robôs autônomos. Neste caso, Elnagar e Gupta [1998] uti-

lizam modelos autoregressivos na predi�c~ao do movimento de objetos m�oveis

para facilitar o planejamento de trajet�orias. T�ecnica semelhante �e utilizada

no presente trabalho na predi�c~ao do movimento dos pr�oprios robôs.



Cap��tulo 3

Metodologia

A frase mais deliciosa que se pode ouvir na ciência,
aquela que todos os cientistas adoram, n~ao �e \Eureka"
mas \que engra�cado": : :

Issac Asimov (1920{1992)

C
OMO foi mencionado no Cap��tulo 2, �e sabido que controladores mul-

tivari�aveis com uma realimenta�c~ao de estados suave n~ao estabiliza um

sistema com restri�c~oes n~ao-holonômicas. Entretanto, em [Bloch et al., 1992]

�e provado que se o sistema for controlado por partes a estabilidade pode ser

alcan�cada. Este tipo de controlador consiste no projeto de sistemas de con-

trole independentes para algumas vari�aveis. Neste cap��tulo ser�a mostrado o

projeto de um controlador para robôs autônomos n~ao-holonômicos baseado

neste princ��pio. Al�em disso, transforma�c~oes de vari�aveis ser~ao feitas para

facilitar o controle, tornando simples o projeto dos controladores. Assume-se

que as trajet�orias a serem seguidas pelo robô s~ao pr�e-especi�cadas por um

n��vel de planejamento executado em malha aberta.

3.1 De�ni�c~ao do problema

O robô m�ovel considerado aqui �e um ve��culo com rodas como mostrado

na Figura 3.1. Duas rodas �xas s~ao controladas por motores independentes

12
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Figura 3.1: Estrutura geral do robô

e duas rodas centralizadas fazem o apoio do ve��culo tornando-o equilibrado

durante o movimento. O robô �e um sistema com dois graus de liberdade

(2-DOF) cujas sa��das s~ao representadas pela sua posi�c~ao (x; y) e orienta�c~ao

�. Considera-se ainda que:

V1 = r !1 e V2 = r !2 ; (3.1)

onde Vi �e a velocidade linear da roda i, !i �e a velocidade angular do respectivo

eixo e r �e o raio das rodas. Sabe-se ainda que:

V =
V1 + V2

2
(3.2)

! =
V1 � V2
L

; (3.3)

onde V �e a velocidade linear do centro do robô, ! �e a velocidade angular

do robô e L �e a distância entre as rodas. Al�em disso, a velocidade linear V ,

pode ser decomposta ao longo dos eixos X e Y respectivamente como:

VX = V cos(�) e VY = V sen(�) ; (3.4)
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onde � �e o angulo mostrado na Figura 3.1. Ent~ao, um modelo cinem�atico

para o robô pode ser escrito como:

_x = VX

_y = VY (3.5)

_� = ! :

Substituindo as equa�c~oes para VX , VY e ! em (3.5) tem-se que:

_x =
V1 + V2

2
cos(�)

_y =
V1 + V2

2
sen(�) (3.6)

_� =
V1 � V2
L

:

A restri�c~ao n~ao-holonômica do sistema pode ser representada pela seguin-

te equa�c~ao:

_x sen(�)� _y cos(�) = 0 ; (3.7)

que especi�ca a dire�c~ao tangente a qualquer caminho poss��vel para robô e

um limite de curvatura para este caminho.

3.1.1 Controlador

Os sistemas de controle de trajet�orias tradicionalmente utilizados para

controlar robôs m�oveis podem ser representados por um diagrama de blocos

semelhante ao da Figura 3.2. Esta �e uma estrat�egia de controle conhecida

como \cascata", onde a sa��da de um controlador �e a referência para ou-
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Figura 3.2: Sistema de controle tradicional.

tro [McMillan, 1994]. Os controladores internos (PID1) s~ao chamados de

\secund�arios" ou \escravos" e o externo �e conhecido como \prim�ario" ou

\mestre". De uma maneira geral, este tipo estrat�egia �e usada para melhorar

o desempenho do sistema por meio de uma r�apida corre�c~ao dos dist�urbios

na malha interna. O aumento do desempenho pode ser muito grande se

o tempo morto da fonte de dist�urbios for pequeno em rela�c~ao �as vari�aveis

controladas pelos controladores internos e as constantes de tempo dos con-

troladores secund�arios forem pequenas em rela�c~ao �a do controlador prim�ario,

considerando-os assim reguladores. Este tipo de estrat�egia �e largamente uti-

lizada em ve��culos autônomos, onde os controladores escravos s~ao geralmente

constru��dos em hardware atrav�es de microcontroladores digitais que aumen-

tam a velocidade de processamento. Se as condi�c~oes anteriores forem cumpri-

das, os controladores internos podem ser desconsiderados durante o projeto

do bloco \controlador" (Figura 3.2), pois a sua dinâmica tende a ser des-

prez��vel em rela�c~ao �a dinâmica total do robô. Na Se�c~ao 3.3.2 ser�a mostrado

que os controladores escravos, neste caso espec���co, têm ainda, a fun�c~ao de

desacoplamento entre as vari�aveis de sa��da do sistema.

Geralmente, o controle de trajet�orias para robôs autônomos consiste em

fazer o robô seguir referências de posi�c~ao e orienta�c~ao, (x; y; �), e velocidades,

(V; !). Em alguns casos (por exemplo [Yang et al., 1998]), algumas destas

1Proporcional+Integral+Derivativo [Ogata, 1993].
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Figura 3.3: Diagrama de blocos de controlador.

vari�aveis, como V e ! podem ser consideradas livres. Assim, o controlador

deve ser projetado como uma fun�c~ao que gere um par de sinais de referência

(setpoints), SP1 e SP2, que minimize o vetor de erros e = [ex; ey; e�; eV ; e!]
0,

onde o ap�ostrofo signi�ca transposi�c~ao. Como o sistema possui restri�c~oes

n~ao-holonômicas e n~ao pode ser controlado por um �unico controlador mul-

tivari�avel, uma boa alternativa �e a mudan�ca de vari�aveis e o uso de contro-

ladores independentes para cada nova vari�avel ou para um conjunto destas

vari�aveis. Um controlador como este pode ser visto na Figura 3.3. Nesta �gu-

ra, houve uma mudan�ca de vari�aveis no sentido de que as vari�aveis x e y n~ao

s~ao diretamente controladas e h�a o aparecimento da vari�avel \distância", que

pode ser a distância entre o alvo e o robô. Desta forma a distância poderia,

por exemplo, substituir as vari�aveis ex e ey no vetor de erros.

O controlador da Figura 3.3 sup~oe que as \vari�aveis lineares" posi�c~ao e

velocidade linear podem ser controladas de forma independente das \vari�aveis

angulares", orienta�c~ao e velocidade angular. Al�em disso, �e considerado que

cada uma dessas vari�aveis pode ser controlada por um �unico controlador

monovari�avel, j�a que a �unica sa��da de cada um dos controladores �e usada

como parte de duas vari�aveis manipuladas. O projeto de cada controlador

pode, ent~ao, ser feito de forma independente, considerando que o sistema

cont�em apenas uma vari�avel manipulada que �e a soma das vari�aveis reais,
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V1 e V2. Assim, pelas Equa�c~oes (3.2) e (3.3), considera-se que as novas

vari�aveis manipuladas s~ao proporcionais a V e !. A Equa�c~ao (3.3) explica

tamb�em o sinal negativo da sa��da SP2. Desta forma, o problema de controle

foi simpli�cado e pode ser resumido como a determina�c~ao de uma fun�c~ao

que minimize o erro de uma �unica vari�avel medida a partir de uma �unica

vari�avel manipulada. Apesar deste ser um problema relativamente simples,

conhecido e facilmente solucionado por controladores lineares [Ogata, 1993,

Philips and Nagle, 1995, Kuo, 1995] a grande di�culdade do projeto est�a no

fato que o robô n~ao possui os controladores locais2 de velocidade, como ser�a

visto nas pr�oximas se�c~oes.

3.2 Modelo Dinâmico

O modelo cinem�atico trata da geometria do movimento, relacionando

posi�c~ao, velocidade, acelera�c~ao e tempo, sem referência �as suas causas. O

modelo dinâmico, por sua vez, trata das rela�c~oes entre as for�cas que agem

no robô e o seu movimento [Beer and Johnston Jr., 1991].

Nesta se�c~ao, um modelo dinâmico, �util no projeto e an�alise de controla-

dores, ser�a derivado com base na cinem�atica mostrada na Se�c~ao 3.1. Como

os controladores dos robôs s~ao implementados em computadores digitais, um

modelo discreto para o sistema �e uma forma mais apropriada. Assim, utili-

zando uma aproxima�c~ao primeira ordem para as derivadas, a Equa�c~ao (3.5)

2Os controladores PID de velocidade s~ao chamados locais porque, em geral, estes est~ao
localizados no robô pr�oximos �as rodas.
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pode ser rescrita como:

xk = xk�1 + VX k�1 T

yk = yk�1 + VY k�1 T (3.8)

�k = �k�1 + !k�1 T ;

onde xk indica o valor de x no tempo k �T e xk�1 indica o valor desta vari�avel

um per��odo de amostragem, T , antes. A aproxima�c~ao para as derivadas �e

representada por [Philips and Nagle, 1995]:

d

dt
y(t) �

y(t)� y(t� T )

T
:

Para \adicionar dinâmica" ao modelo (3.8), basta considerar uma rela�c~ao

dinâmica para as velocidades do robô. Assim:

V1 k = f1(V1 k�1; � � � ; V1 k�n; u1k�1; � � � ; u1k�m)

V2 k = f2(V2 k�1; � � � ; V2 k�n; u2k�1; � � � ; u2k�m) ;

onde f1(�) e f2(�) s~ao fun�c~oes quaisquer e u1 e u2 s~ao as entradas dos motores

direito e esquerdo respectivamente. Consequentemente,

Vk = f(Vk�1; � � � ; Vk�m; u1 k�1; � � � ; u1 k�m; u2 k�1; � � � ; u2k�n)

!k = g(!k�1; � � � ; !k�m; u1k�1; � � � ; u1k�m; u2 k�1; � � � ; u2 k�n) ;

Ent~ao, inicialmente pode-se considerar que um modelo dinâmico para as
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velocidades do robô �e da forma:

Vk = Vk�1 + a T

!k = !k�1 + �T ; (3.9)

onde a e � s~ao as acelera�c~oes linear e angular do robô respectivamente. Estas

acelera�c~oes podem ser encontradas a partir da segunda lei de Newton que

pode ser escrita como:

X
~F = m � ~a (3.10)

X
~T = I � ~� ; (3.11)

onde m �e massa do robô, I �e o momento de in�ercia em torno do centro de

massa G, ~T �e conjugado aplicado em rela�c~ao a G e ~F representa um vetor

de for�ca. A Figura 3.4, mostra o diagrama das for�cas aplicadas ao robô.

Considerando que o centro de massa est�a exatamente no centro geom�etrico

do robô (isto n~ao �e necessariamente verdade) tem-se as seguintes equa�c~oes:

F1 + F2 + Fa1 + Fa2 = ma (3.12)

F1
L

2
� F2

L

2
= I � ; (3.13)

onde Fa1 e Fa2 s~ao os m�odulos das for�cas de atrito na linha de contato entre o

solo e as rodas de apoio. Estas equa�c~oes s~ao poss��veis porque todas as for�cas

têm a mesma dire�c~ao. Substituindo as equa�c~oes anteriores em (3.9) tem-se:

Vk = Vk�1 +
T

m
(F1 k�1 + F2 k�1 + Fa1 k�1 + Fa2 k�1)

!k = !k�1 +
T

2I
(F1 k�1 � F2 k�1) : (3.14)
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Figura 3.4: Diagrama de for�cas aplicadas ao robô

Caso o centro de massa n~ao coincida com o centro geom�etrico, tem-se

um conjugado associado �as for�cas de atrito do suporte de equil��brio. Assim,

deve-se adicionar este conjugado na equa�c~ao de velocidade angular em (3.14).

Sup~oe-se ainda, que as for�cas F1 e F2, que no modelo (3.14) representam

as entradas conhecidas, s~ao linearmente relacionadas com as entradas dos

motores u1 e u2. Assim:

F1 k � a1 u1k�d

F2 k � a2 u2k�d : (3.15)

onde d representa o atraso ou tempo morto entre a aplica�c~ao dos sinais de

controle e o aparecimento das respectivas for�cas.

Um modelo geral para o robô pode ser obtido substituindo as Equa-

�c~oes (3.14) e (3.15) no modelo cinem�atico (3.8). Desta forma:

xk = xk�1 +

�
Vk�1 T + (a1 u1 k�d + a2 u2 k�d + Fa1 k�1 + Fa2 k�1)

T 2

m

�
cos(�k�1)

yk = yk�1 +

�
Vk�1 T + (a1 u1 k�d + a2 u2 k�d + Fa1 k�1 + Fa2 k�1)

T 2

m

�
sen(�k�1)

�k = �k�1 + !k�1 T + (a1 u1 k�d � a2 u2 k�d)
T 2

2I
: (3.16)
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3.2.1 Parametriza�c~ao do modelo

O modelo (3.16) descreve �sicamente o sistema. O maior problema deste

modelo �e que alguns termos, como as for�cas de atrito, s~ao de dif��cil obten�c~ao.

Outra grande di�culdade �e que em geral os termos em velocidade n~ao s~ao

diretamente medidos pelos sensores, devendo ser estimados. Para evitar estes

problemas, o modelo pode ser parametrizado para que as inc�ognitas sejam

estimadas atrav�es de dados experimentais. O modelo f��sico (3.16) pode ent~ao,

ser rescrito como:

xk = xk�1 + c1 VX k�1 + [c2 u1 k�d + c3 u2k�d] cos(�k�1)

yk = yk�1 + c4 VY k�1 + [c5 u1 k�d + c6 u2 k�d] sen(�k�1) (3.17)

�k = �k�1 + c7 !k�1 + c8 u1k�d + c9 u2 k�d :

�E importante notar que a massa, m (I na equa�c~ao de �), o per��odo de amos-

tragem, T , e as for�cas de atrito, Fai, foram agrupadas nos parâmetros ci.

A componente em X da velocidade, VX , a princ��pio, pode ser calculada

de forma simples a partir de medi�c~oes de x como:

VX k�1 =
xk�1 � xk�2

T
: (3.18)

Usando esta equa�c~ao, a primeira linha do modelo (3.17) pode ser representada

como um modelo do tipo autoregressivo com entrada externa [Ljung, 1987]

do tipo:

xk = a1 xk�1 + a2 xk�2 + [b1 u1 k�1 + b2 u2 k�1] cos(�k�1) :

O mesmo procedimento pode ser aplicado para y e �. Assim, o modelo

dinâmico completo do robô pode ser representado de forma param�etrica pelas
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seguintes equa�c~oes:

xk = aX1 xk�1 + aX2 xk�2 +
�
bX1 u1 k�d + bX2 u2 k�d

�
cos(�k�1)

yk = aY1 yk�1 + aY2 yk�2 +
�
bY1 u1k�d + bY2 u2 k�d

�
sin(�k�1) (3.19)

�k = a�1 �k�1 + a�2 �k�2 + b�1 u1k�d + b�2 u2k�d :

�E importante notar que nas duas primeiras linhas do modelo (3.19),

fun�c~oes n~ao-lineares de uma das sa��das do modelo multiplicam outros re-

gressores. Isso resulta em n~ao-linearidades \fracas" no sentido de que

apesar, de ter regressores n~ao-lineares, o modelo �e ainda linear nos

parâmetros. Assim, estritamente falando, as duas primeiras equa�c~oes

do modelo s~ao do tipo NARX (nonlinear autoregressive with exoge-

nous inputs) [Leontaritis and Billings, 1985, Aguirre et al., 1998] enquanto

a �ultima �e uma equa�c~ao linear ARX (autoregressive with exogenous in-

puts) [Ljung, 1987, van den Bosch and van der Klauw, 1994]. De fato, as

n~ao-linearidades das duas primeiras equa�c~oes de (3.19) aparecem como

conseq�uência de um rela�c~ao est�atica n~ao-linear entre os sinais envolvidos

[Aguirre and J�acome, 1998]. Apesar disso, o modelo �e totalmente linear

nos parâmetros e estimadores lineares bem conhecidos, como os m�etodos

de m��nimos quadrados [Ljung, 1987] podem ser usados na determina�c~ao dos

parâmetros desconhecidos, como ser�a discutido a seguir.

3.2.2 Estima�c~ao dos Parâmetros

O modelo (3.19) �e uma representa�c~ao matem�atica do sistema a ser con-

trolado. Para que este modelo possa ser utilizado no projeto de controlado-

res, seus parâmetros devem ser estimados. Uma maneira e�ciente �e utilizar

m�etodos num�ericos de otimiza�c~ao que, a partir de um conjunto de dados
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reais do sistema, permite a estima�c~ao dos parâmetros desconhecidos de uma

equa�c~ao. Como foi mencionado, o modelo �e linear nos parâmetros e por isso

a fam��lia de m�etodos de m��nimos quadrados lineares pode ser aplicada.

Como este tipo de m�etodo se baseia em dados de entrada e sa��da do

sistema, deseja-se neste caso um conjunto de dados de entrada u1 e u2 que

foram causas das sa��das x, y e �. A aquisi�c~ao destes dados demanda uma

s�erie de considera�c~oes:

1. Sempre que poss��vel, os dados devem ser coletados em malha aberta pa-

ra evitar a correla�c~ao entre as entradas e os poss��veis ru��dos de medi�c~ao,

o que poderia causar polariza�c~ao dos parâmetros [Aguirre, 1999];

2. O sistema deve ser corretamente excitado de forma que seja poss��vel

extrair a informa�c~ao necess�aria dos dados;

3. Desde que o modelo (3.19) foi derivado considerando as leis f��sicas e as-

sumindo algumas aproxima�c~oes, um n�umero de fenômenos reais como

n~ao linearidades entre as vari�aveis de controle e as for�cas aplicadas, po-

dem n~ao ter sido representados. Para reduzir o efeito destes fenômenos

n~ao modelados o robô deve ser excitado de forma a proporcionar pe-

quenas varia�c~oes em torno de determinado ponto de opera�c~ao.

O item 1, �e dif��cil de ser executado experimentalmente, porque, em geral,

a �area de atua�c~ao do robô �e limitada. Para evitar que o robô colida com

paredes ou obst�aculos �a sua volta, podendo causar al�em de descontinuida-

des nos dados, danos �a sua estrutura, os sinais de excita�c~ao devem ter suas

amplitudes escolhidas de forma a diminuir ou evitar as colis~oes. Caso isso

n~ao seja poss��vel, aquisi�c~oes em malha fechada s~ao permitidas se a correla�c~ao

cruzada entre o ru��do e o sinal de entrada n~ao for signi�cativa em rela�c~ao �a

variância do sinal de entrada [Aguirre, 1999]. Para tanto, pode-se adicionar
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sinais aleat�orios de alto espectro de freq�uências �as vari�aveis manipuladas do

sistema. Estes sinais, que garantem tamb�em o item 2, podem ser PRBS

(Pseudo Random Binary Signals) [Ljung, 1987] ou sinais similares. Este ti-

po de sinal �e usualmente empregado em identi�ca�c~ao de sistemas porque �e

de f�acil obten�c~ao e o espectro de freq�uência correspondente �e similar ao do

ru��do branco para uma determinada gama de freq�uências. Para reduzir o

efeito das n~ao linearidades, pequenas amplitudes da PRBS podem ser utili-

zadas, juntamente com uma escolha adequada do seu per��odo. Existe ent~ao

um compromisso, j�a que pequenas amplitudes podem provocar uma pequena

correla�c~ao cruzada entre as entradas e as sa��das comprometendo a identi-

�ca�c~ao. Para compensar este problema pode-se ent~ao adquirir um n�umero

su�cientemente grande de pontos, o que por sua vez aumenta a probabilidade

de colis~oes. Por estes e outros motivos, vê-se que a tarefa de coleta de dados

dinâmicos n~ao �e muito simples e requer alguns cuidados.

Uma vez coletados os dados, pode-se aplicar, por exemplo, o m�etodo

estendido de m��nimos quadrados (EMQ) descrito no Apêndice B para a es-

tima�c~ao dos parâmetros do modelo (3.19). Para estima�c~ao do atraso (tempo

morto) pode-se utilizar entradas em degrau e fazer a estima�c~ao atrav�es da

observa�c~ao da resposta do sistema ou, se poss��vel, m�etodos estoc�asticos de

correla�c~ao cruzada [van den Bosch and van der Klauw, 1994].

3.3 Projeto do controlador

Nesta se�c~ao os modelos encontrados ser~ao utilizados no projeto de contro-

les lineares para o robô. Diferente do controlador da Figura 3.2 onde existem

controladores locais de velocidade o controlador proposto �e mostrado na Fi-

gura 3.5. Apesar de ser conhecido que os controladores em cascata permitem
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Cinemática
do Robô
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-

Figura 3.5: Sistema de controle proposto.

que o controle seja feito de forma mais e�ciente, estes n~ao ser~ao utilizados

pois deseja-se considerar que o robô �e limitado e n~ao possui nenhum proces-

samento local.

3.3.1 An�alise do sistema

Adotando o mesmo princ��pio utilizado na Equa�c~ao (3.18) pode-se consi-

derar que:

uX1 k�d = u1k�d cos �k�1

uY1 k�d = u1k�d sen �k�1

uX2 k�d = u2k�d cos �k�1

uY2 k�d = u2k�d sen �k�1 :

Note que o ��ndice das entradas de controle �e k � d enquanto o ��ndice de �

nesta equa�c~ao �e k�1, indicando o atraso m��nimo de 1 per��odo de amostragem

[Philips and Nagle, 1995] entre o valor de � medido e a sa��da do sistema e

um atraso, d, entre o envio do sinal do controle e o seu efeito.
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Baseado nas rela�c~oes anteriores, o modelo (3.19) pode ser rescrito como:

xk = aX1 xk�1 + aX2 xk�2 + bX1 u
X
1k�d + bX2 u

X
2k�d

yk = aY1 yk�1 + aY2 yk�2 + bY1 u
Y
1 k�d + bY2 u

Y
2 k�d (3.20)

�k = a�1 �k�1 + a�2 �k�2 + b�1 u1k�d + b�2 u2k�d :

Pela Equa�c~ao (3.5) vê-se que o sistema possui uma integra�c~ao ou um

p�olo na origem do plano S [Ogata, 1993]. O mesmo pode ser observado em

(3.8) que possui um p�olo em z = 1 no plano Z [Philips and Nagle, 1995].

Estendendo esta observa�c~ao para o modelo (3.20) vê-se que ai1 + ai2 = 1

ou ai2 = 1 � ai1 [Philips and Nagle, 1995] onde i representa as vari�aveis do

modelo. Desta forma, aplicando a transformada Z a cada uma das equa�c~oes

de (3.20) tem-se:

X =
bX1 U

X
1 z�(d�1)

(z � 1)(z + aX2 )
+

bX2 U
X
2 z�(d�1)

(z � 1)(z + aX2 )

Y =
bY1 U

Y
1 z�(d�1)

(z � 1)(z + aY2 )
+

bY2 U
Y
2 z�(d�1)

(z � 1)(z + aY2 )
(3.21)

� =
b�1 U1 z

�(d�1)

(z � 1)(z + a�2 )
+

b�2 U2 z
�(d�1)

(z � 1)(z + a�2 )
;

onde as vari�aveis em letras mai�usculas, representam a transformada Z daque-

las representadas anteriormente em min�usculas. Ent~ao X = X(z) = Zfxg

onde o (z) foi omitido por simplicidade. Vê-se que n~ao existem fun�c~oes de

transferência expl��citas entre as entradas e as sa��das do sistema pois cada

sa��da depende de duas entradas do sistema, como j�a era previsto. Entretan-

to, para facilitar o uso dos m�etodos de an�alise e projetos de controladores

comumente utilizados, deseja-se colocar estas equa�c~oes em forma semelhante

�as fun�c~oes de transferência. Considerando ent~ao, que o sistema �e linear e
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utilizando-se o teorema da superposi�c~ao3 [Ogata, 1993], tem-se:

GX(z) = G1X(z) +G2X(z)

GY (z) = G1Y (z) +G2Y (z)

G�(z) = G1�(z) +G2�(z) ;

onde G1X(z) = X=UX
1 , que pode ser estendido para os demais termos.

3.3.2 Efeito dos controladores de velocidade

At�e este momento, considerou-se que os controladores de velocidade do

tipo PID mostrados na Figura 3.2 tinham o objetivo de apenas melhorar o

controle. Na verdade, sem a existência destes controladores, alguns cuidados

devem ser tomados em rela�c~ao �as observa�c~oes feitas anteriormente. Intuitiva-

mente, tudo o que foi falado sobre o projeto de controladores independentes

no controle de trajet�orias de robôs s�o est�a correto se for garantido que as

velocidades V1 e V2 sejam cumpridas pelo robô ou se a malha de controle for

r�apida o su�ciente a ponto de rejeitar as perturba�c~oes nos motores. Como

geralmente a velocidade do controlador externo n~ao �e muito grande, pois

envolve sensores lentos como vis~ao ou GPS4, �e necess�ario garantir que as

velocidades dos motores estejam corretas. Este problema pode ser melhor

explicado atrav�es de um exemplo. Se controlador de ângulo ou velocidade

angular for desligado momentaneamente, o controlador de distância ou velo-

cidade linear fornecer�a dois sinais de referência idênticos para os motores; se

neste caso, os motores n~ao forem idênticos e as perturba�c~oes nulas, o que na

3Neste caso o teorema s�o pode ser utilizado matematicamente para efeito de an�alise,
pois sabe-se que o robô n~ao se deslocaria se um dos motores fosse desligado.

4Global Positioning System { Sensor usado para medir posi�c~ao absolu-
ta [Kobayashi et al., 1994].
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pr�atica �e imposs��vel, o robô certamente ter�a uma componente de velocidade

angular (ver Equa�c~ao (3.3)). Assim, �e f�acil notar que existe um acoplamento

entre os controladores, j�a que a sa��da de um controlador depende tamb�em do

sinal de controle do outro, tornado o projeto do controlador de velocidade

angular dependente do projeto do controlador de distância e vice-versa.

Para uma prova matem�atica destas a�rma�c~oes considere o diagrama de

blocos da Figura 3.6. Nesta �gura vê-se que h�a dois controladores digitais

independentes, D1 e D2, cujas sa��das est~ao ligadas como mostrado na Figu-

ra 3.3. Estes controladores poderiam ser por exemplo, um controlador de

velocidade e um controlador de ângulo. Se for este o caso, as fun�c~oes de

transferência G3(z) e G4(z) correspondentes ao ângulo poderiam ser respec-

tivamente G1�(z) e G2�(z) e aquelas correspondentes �a velocidade, alguma

combina�c~ao das fun�c~oes de X e Y . Sabe-se que:

Y1(z) = [S1(z) + S2(z)]G1(z) + [S1(z)� S2(z)]G2(z)

Y2(z) = [S1(z) + S2(z)]G3(z) + [S1(z)� S2(z)]G4(z) : (3.22)

Ent~ao, para haver um completo desacoplamento entre as duas malhas de

controle basta que:

G2(z) = G1(z) e G4(z) = �G3(z) : (3.23)

Neste caso, existem fun�c~oes de transferência expl��citas entre as referências e

as sa��das que ser~ao calculadas a seguir. Pela Figura 3.6:

E1(z) = R1(z)� Y1(z) e E2(z) = R2(z)� Y2(z) :
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Figura 3.6: Diagrama de blocos de um controlador gen�erico sem os contro-
ladores em cascata.

A sa��da dos controladores �e dada por:

S1(z) = E1(z) D1(z) e S2(z) = E2(z) D2(z) :

Substituindo estas equa�c~oes na Equa�c~ao (3.22), e fazendo as considera�c~oes

de desacoplamento, ap�os algumas manipula�c~oes alg�ebricas tem-se:

Y1(z)

R1(z)
=

2D1(z)G1(z)

1 + 2D1(z)G1(z)

Y2(z)

R2(z)
=

2D2(z)G3(z)

1 + 2D2(z)G3(z)
;

que s~ao fun�c~oes que relacionam as entradas de referências com as respectivas

sa��das de forma isolada, ou seja, sem nenhuma interferência entre as vari�aveis

controladas. As condi�c~oes de desacoplamento (3.23) s~ao satisfeitas, se o

ganho ou o numerador das fun�c~oes de transferência G1 e G2, e G3 e �G4

forem iguais, j�a que os seus denominadores o s~ao (ver equa�c~oes (3.21))5.

Quando existem controladores de velocidade locais devidamente ajustados

5Aqui os ganhos representam as fun�c~oes de transferência totais dos motores que têm
suas dinâmicas desprezadas em rela�c~ao �as constantes de tempo do robô.



CAP�ITULO 3. METODOLOGIA 30

e su�cientemente r�apidos para terem suas dinâmicas desprezadas, a rela�c~ao

est�atica entre os sinais de controle e o seu efeito �e sempre constante. Como os

controladores têm ainda as mesmas caracter��sticas, al�em de constantes estes

ganhos s~ao iguais6. Isto n~ao acontece quando o sistema est�a em malha aberta

pois, mesmo que os ganhos sejam constantes no tempo, o que normalmente

n~ao ocorre devido a problemas como diminui�c~ao da tens~ao de alimenta�c~ao,

eles s~ao diferentes para cada subsistema (motor). Com isto, prova-se que uma

outra fun�c~ao para os controladores locais de velocidade �e o desacoplamento

entre os controladores de orienta�c~ao e posi�c~ao. Como este trabalho pressup~oe

a ausência destes controladores, uma nova metodologia dever�a ser abordada

para que a rela�c~ao requerida para os ganhos seja satisfeita. Mais �a frente,

ser�a mostrado que h�a uma segunda dependência em rela�c~ao as velocidades

de resposta dos controladores que dever~ao ser observadas para melhorar o

desempenho do sistema.

3.3.3 Desacoplamento entre os controladores

Nesta se�c~ao ser�a mostrado que, mesmo sem os controladores locais de ve-

locidade �e poss��vel o desacoplamento entre os dois controladores que formam

o controlador de trajet�oria do robô. Como foi visto na se�c~ao anterior, h�a um

perfeito desacoplamento se as fun�c~oes de transferências relacionadas a cada

um dos motores forem iguais. Portanto, antes de mostrar um m�etodo para

torn�a-las iguais, �e necess�ario mostrar estas fun�c~oes e identi�car a diferen�ca

entre elas. Para isto, considera-se a princ��pio que o controlador do robô �e

formado por duas malhas distintas: uma para minimizar a distância do robô

6Esta a�rma�c~ao somente pode ser considerada verdadeira se existir uma integra�c~ao no
controlador e a mudan�ca das referências de velocidade for su�cientemente lenta para poder
ser aproximada por um conjunto de degraus [Ogata, 1993, Kuo, 1995].
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Figura 3.7: Fun�c~ao do controlador.

a um determinado ponto e outra para minimizar o ângulo ou a orienta�c~ao.

Na verdade, a fun�c~ao destes controladores �e levar o robô de um ponto a outro

j�a que o ângulo �e calculado em tempo real e �e fun�c~ao da posi�c~ao do ve��culo.

A Figura 3.7 mostra esta situa�c~ao. Ent~ao, a entrada do primeiro controlador

�e a distância entre o robô e o alvo e a do controlador de ângulo �e a diferen�ca

entre o ângulo que leva o robô em dire�c~ao ao alvo e sua orienta�c~ao atual. A

distância entre o robô e o alvo pode ser calculada como:

d =
p
dx2 + dy2 :

Como esta equa�c~ao depende de x e y as fun�c~oes de transferência envolvidas

s~ao aquelas mostradas nas duas primeiras linhas da Equa�c~ao (3.21). Da

mesma forma, o ângulo �e obtido pela �ultima fun�c~ao de (3.21). Assim, baseado

no racioc��nio da se�c~ao anterior, para que haja um completo desacoplamento

entre os controladores de ângulo e distância as seguintes condi�c~oes devem ser

satisfeitas:

kd1 = kd2

k�1 = �k�2 :
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onde kd1 e kd2 s~ao os ganhos das fun�c~oes de transferência de distância e k�1 e

k�2 s~ao os ganhos das fun�c~oes de �. Para garantir que haja desacoplamento,

pode-se ent~ao multiplicar o sinal de entrada de cada fun�c~ao de transferência

por um determinado valor constante, de forma a satisfazer as condi�c~oes an-

teriores.

Matematicamente, os ganhos s~ao as vari�aveis independentes que multi-

plicam os sinais de controle. Por isso de (3.19),

k�1 = b�1 ; k�2 = b�2 :

Assim, considerando-se que u�1 e u�2 s~ao os sinais de entrada das fun�c~oes

relativas a �, uma das condi�c~oes de desacoplamento �e satisfeita se:

b�1 u
�
1 = b�2 u

�
2

Para que esta rela�c~ao seja v�alida, o lado esquerdo da equa�c~ao pode ser multi-

plicado por b�2 =b
�
1 , que pode ser considerada a constante de desacoplamento

para a vari�avel �. Fisicamente, o uso desta constante faz com que o robô

gire parado quando recebe vari�aveis de controle de mesma amplitude e sinais

opostos. Note que o sinal negativo mostrado anteriormente �e inerente a um

dos ganhos da fun�c~ao de �, como pode ser visto na Equa�c~ao (3.16).

As condi�c~ao de desacoplamento para a distância (ou movimento de trans-

la�c~ao) n~ao pode ser facilmente explicitada atrav�es das fun�c~oes de trans-

ferência do sistema, pois envolvem opera�c~oes n~ao-lineares dos submodelos

de x e y. Entretanto, uma boa aproxima�c~ao para esta constante, pode ser

obtida atrav�es do modelo de �. Isto ocorre, porque, apesar das fun�c~oes de

transferência serem obtidas de forma independente, �sicamente elas foram

geradas pelo mesmo sistema, ou seja, os motores respons�aveis por todas as
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Figura 3.8: Diagrama de blocos do controlador de � com desacoplamento.

vari�aveis s~ao os mesmos. Como a fun�c~ao de desacoplamento representa basi-

camente a raz~ao entre os ganhos dos motores, �e de se esperar que esta raz~ao

seja a mesma, tanto para a distância quanto para o ângulo. Assim, a re-

la�c~ao b�2 =b
�
1 pode ser utilizada para multiplicar um dos sinais de controle e

tornar iguais os ganhos dos dois motores. Como no caso de �, �sicamente,

o uso da constante anterior, faz com que o robô ande em linha reta quan-

do recebe sinais de controle iguais. Desta forma, nota-se que h�a realmente

um desacoplamento entre as sa��das do processo, pois consegue-se isolar cada

uma delas7. Por esta an�alise, vê-se que, com o uso das constantes de de-

sacoplamento, existe uma lei para o comportamento do robô: os sinais de

modo comum provocam transla�c~ao e os sinais de modo diferencial provocam

rota�c~ao. Isto n~ao poderia ser dito antes do uso de tais constantes.

A Figura 3.8 mostra o uso da constante de desacoplamento b�1 =b
�
2 no con-

trolador de ângulo. O mesmo pode ser feito para o controlador de distância.

Observe, que a fun�c~ao de desacoplamento �e dependente de parâmetros do

modelo, que podem ser encontrados atrav�es m�etodos de estima�c~ao tradicio-

nais como foi mostrado na Se�c~ao 3.2.2 ou em tempo real como ser�a mostrado

a seguir.

7Considera-se que existem duas sa��das: movimento translacional e rotacional.
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3.3.4 Identi�ca�c~ao em tempo real

A grande vantagem de se obter em tempo de execu�c~ao as fun�c~oes de de-

sacoplamento entre os controladores �e que neste caso poss��veis mudan�cas no

processo como diminui�c~ao da tens~ao de alimenta�c~ao e desgaste das rodas

e engrenagens do robôs que fatalmente alterar~ao os ganhos de velocidade

dos motores ser~ao detectadas. Uma forma de encontrar os ganhos em tem-

po real durante o controle �e utilizar algoritmos recursivos de estima�c~ao de

parâmetros sobre o modelo param�etrico desenvolvido na Se�c~ao 3.2. Assim,

como as vari�aveis de desacoplamento s~ao fun�c~oes destes ganhos, elas podem

ser calculadas a cada intervalo de amostragem. O Apêndice B mostra um

algoritmo de m��nimos quadrados que pode ser utilizado na identi�ca�c~ao em

tempo real.

Na estima�c~ao de parâmetros dois cuidados principais devem ser considera-

dos. Em primeiro lugar, o fator de esquecimento, que indiretamente determi-

na o n�umero de dados a serem usados na estima�c~ao dos parâmetros, deve ser

corretamente ajustado. Se poucos dados forem usados, os parâmetros podem

variar muito rapidamente pois est~ao mais sujeitos ao ru��do causando resulta-

dos insatisfat�orios. Al�em disso, o uso de um fator de esquecimento pequeno

pode causar uma n~ao-convergência do estimador j�a que a parte \vis��vel"8

do sinal pode n~ao ser su�ciente para a estima�c~ao, devido �as pr�oprias carac-

ter��sticas dos sinais de entrada [Aguirre, 1999]. Ao mesmo tempo, a utiliza�c~ao

de muitos dados pode tornar o sistema muito conservativo o que causaria uma

varia�c~ao muito lenta nos parâmetros. Por isso, se o sistema for considerado

linear, uma an�alise das constantes de tempo das poss��veis varia�c~oes do robô

8A express~ao \vis��vel" �e utilizada porque o fator de esquecimento, � , pode estar rela-
cionado a uma janela temporal assint�otica de�nida em [Harris and Billings, 1995] como:
JTA = 1=(1� �) :
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ajudariam a escolher o valor do fator de esquecimento. Como o sistema n~ao

�e linear, uma outra fun�c~ao da estima�c~ao recursiva �e identi�car os ganhos em

cada regi~ao de trabalho do robô. Por isso, a escolha do fator de esquecimento

deve levar em considera�c~ao tamb�em, a velocidade de varia�c~ao das entradas

de controle.

Em segundo lugar, deve-se prestar aten�c~ao a todo momento se a esti-

ma�c~ao est�a sendo feita corretamente. Estima�c~oes de parâmetros erradas

podem acontecer se o sinal de controle n~ao for su�ciente para excitar o sis-

tema [�Astr�om and Wittenmark, 1995] ou se acontecerem problemas f��sicos,

como por exemplo uma colis~ao. Este tipo de problema pode ser identi�ca-

do se as variâncias dos parâmetros forem monitoradas. Se estas variâncias

estiverem aumentando, problemas podem estar ocorrendo. Nestes casos, o

estimador recursivo deve ser desligado e os �ultimos valores estimados usados

como parâmetros do sistema. Para detectar o momento de desligamento do

estimador de parâmetros, m�etodos heur��sticos podem ser desenvolvidos ou, de

forma mais elegante, podem ser aplicadas t�ecnicas de detec�c~ao e diagn�ostico

de falhas em sistemas dinâmicos [Frank and Seliger, 1991, Caminhas, 1997].

3.3.5 Estrutura do controlador

Uma vez proposta uma metodologia para desacoplar os controladores,

pode-se encontrar uma estrutura para o sistema de controle geral do robô.

Como proposto anteriormente, a malha de controle pode ser formada por um

controlador para o ângulo e um outro sistema para minimizar a distância en-

tre o robô e o alvo. Para o ângulo, pode-se utilizar um controlador PI digital

como a fun�c~ao D(z) da Figura 3.8, seguido de uma estima�c~ao em tempo real

da constante de desacoplamento. Este controlador deve ser projetado para

ser o mais r�apido poss��vel e para que haja pouco ou nenhum sobresinal.
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Figura 3.9: Diagrama de blocos do controlador de distância.

Para a malha de distância, poder-se-ia adotar a mesma estrat�egia, mas

como a fun�c~ao desta malha �e sempre tornar a distância at�e o alvo nula e

o sistema j�a possui integra�c~ao, por simplicidade de projeto, um controlador

proporcional com estima�c~ao em tempo real da fun�c~ao de desacoplamento

pode ser uma boa solu�c~ao. Esta con�gura�c~ao �e mostrada na Figura 3.9. Se

um controlador proporcional puro for utilizado, o valor do ganho proporcional

est�a diretamente relacionado com a velocidade linear do robô. Assim, nesta

con�gura�c~ao, o robô estar�a mais r�apido se estiver longe do alvo e se torna

mais lento �a medida que se aproxima dele. Desta forma, o controlador de

distância poderia facilmente ser substitu��do por um controlador de velocidade

linear. O maior problema ent~ao seria a estima�c~ao da velocidade, j�a que esta

pode n~ao estar dispon��vel no sistema de medi�c~ao.

Antes de iniciar o processo de determina�c~ao do controlador, uma carac-

ter��stica de simetria do robô pode ser utilizada para diminuir o seu tempo

de resposta. A princ��pio, pode-se considerar que n~ao existe diferen�ca cons-

trutiva entre a frente e as costas do robô, permitindo com que este se mova

da mesma forma em ambos os sentidos. Assim, um m�etodo simples pode
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ser utilizado em tempo de processamento para determinar se o robô deve

andar para frente ou para tr�as. Este procedimento, evitar�a que o robô tenha

que girar ângulos acima de �=2 radianos economizando tempo. Para tanto,

o seguinte algoritmo deve ser aplicado aos erros, antes de \entreg�a-los" aos

controladores:

while e� > � do fnormaliza�c~ao entre �� e �g

e� = e� � 2�

end while

while e� < �� do

e� = e� + 2�

end while

if e� < ��=2 then fmuda a frente do robôg

e� = e� + �

d = �d

else if e� > �=2 then

e� = e� � �

d = �d

end if

onde e� e d s~ao os erros de orienta�c~ao e a distância ao alvo respectivamente.

A primeira parte do algoritmo, serve para tornar o robô sim�etrico em rela�c~ao

ao ângulo, fazendo com que a referência de ângulo seja atingida pelo menor

caminho poss��vel. A segunda parte, torna o robô sim�etrico em rela�c~ao ao

eixo perpendicular �a sua roda, j�a que muda a frente do robô de acordo com

a posi�c~ao do alvo. Esta opera�c~ao �e ilustrada na Figura 3.10.
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Figura 3.10: Utiliza�c~ao da simetria do robô para diminuir o tempo de res-
posta.

3.3.6 Projeto por Lugar das Ra��zes

Como foi proposto, como controlador de ângulo pode ser usado um con-

trolador \proporcional+integral" digital. Neste controlador a parcela pro-

porcional �e utilizada para melhorar o regime transit�orio e a parcela integral �e

utilizada para melhorar a resposta em regime permanente do sistema com o

acr�escimo de um p�olo dominante em z = 1. Desta forma, um sistema est�avel

que j�a possui integra�c~ao, como �e o caso do robô, pode alcan�car um erro nulo

at�e mesmo para entradas em rampa [Ogata, 1993]. Uma poss��vel equa�c~ao de

diferen�cas para um PI digital cl�assico �e [Philips and Nagle, 1995]:

uk = uk�1 +Kp (ek � ek�1) +
Ki T

2
(ek + ek�1) ; (3.24)

onde a Kp �e o ganho proporcional, Ki �e o ganho integral, e �e o erro e u �e a

sa��da do controlador. A fun�c~ao de transferência deste controlador pode ser

escrita como:

U(z)

E(z)
= D(z) = Kp +Ki

T

2

�
z + 1

z � 1

�
; (3.25)
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ou de forma mais compacta como:

D(z) = KD

�
z � zo
z � 1

�
; (3.26)

onde:

KD = Kp +Ki T=2 ;

zo =
Kp �Ki T=2

Kp +Ki T=2
:

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

KD e zo que d~ao origem aos ganhos Kp e Ki respectivamente como:

Kp = KD

1 + zo
2

; (3.27)

Ki = KD

1� zo
T

: (3.28)

No projeto do controlador pode-se usar o \princ��pio do dipolo" [Kuo, 1995]

que se baseia na escolha do zero da fun�c~ao D(z) muito perto do p�olo locali-

zado em z = 1. Assim, o ganho efetivo proveniente do controlador �e essen-

cialmente igual a KD na Equa�c~ao (3.26) e a estabilidade relativa do sistema

�e mantida.

O controlador pode ent~ao ser projetado usando-se o m�etodo do lugar das

ra��zes. Assim, a terceira equa�c~ao de (3.21), ap�os o desacoplamento e com um

atraso m��nimo pode ser rescrita como:

G�(z) =
K

(z � 1)(z + a�2 )
; (3.29)

onde K = 2 b�1 . Com a ajuda de um diagrama de lugar das ra��zes, �e poss��vel

escolher um novo ganho K de forma que o sistema tenha as caracter��sticas
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de projeto requeridas para a malha fechada. Como o controlador utiliza o

princ��pio do dipolo, o ganho KD deriva da rela�c~ao KD = K=(2 b�1 ), onde K �e

o ganho escolhido no gr�a�co de lugar das ra��zes. A escolha do novo valor deK

pode ser feita tra�cando-se as regi~oes do gr�a�co onde os parâmetros de projeto

� e !n s~ao v�alidos e encontrando a interse�c~ao destas regi~oes com o lugar das

ra��zes da fun�c~ao. A Figura 3.11 mostra um mapa no plano z com algumas

linhas onde estes parâmetros s~ao constantes. O parâmetro �, conhecido como

coe�ciente de amortecimento (damping ratio), est�a diretamente relacionado

com o tempo de acomoda�c~ao (settling time) e com o m�aximo sobresinal do

sistema realimentado. O parâmetro !n, ou freq�uência natural, juntamente

com �, est�a tamb�em relacionado com o tempo de acomoda�c~ao da malha.

Estas rela�c~oes podem ser expressas por [Ogata, 1993]:

� =
� ln(Os=100)p

�2 + (ln(Os=100))2
(3.30)

!n =
4

� Ts
T ; (3.31)

onde Os �e o sobresinal (overshoot) percentual e Ts �e o tempo de acomoda�c~ao

do sistema. A escolha do tempo de acomoda�c~ao pode ser feita em fun�c~ao da

constante de tempo, � , do sistema original que pode ser calculada a partir

da de�ni�c~ao da transformada Z, como:

� =
�T

ln(ja�2 j)
: (3.32)

A fun�c~ao de transferência de ramo direto do sistema controlado pode ser
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Figura 3.11: Localiza�c~ao dos parâmetros � e !n no plano z.

escrita como:

D(z)G�(z) =
KD (z � zo)

(z � 1)2(z � a�2 )
; (3.33)

onde zo �e um zero est�avel muito perto de 1 (em geral 0; 990 � zo � 0; 999) e

KD �e determinado pelo gr�a�co de lugar das ra��zes [Ogata, 1993]. Determina-

dos estes valores a implementa�c~ao do controlador de ângulo pode ent~ao ser

feita atrav�es da equa�c~ao de diferen�cas (3.25) onde os ganhos s~ao determinados

por (3.27) e (3.28).

Para o projeto do controlador de distância a mesma metodologia poderia

ser utilizada. Entretanto, como as fun�c~oes de transferência neste caso s~ao

muito n~ao-lineares e complicadas, o projeto �e n~ao-trivial. Como este contro-

lador �e formado apenas por um ganho e seu valor n~ao �e muito cr��tico uma

boa aproxima�c~ao �e considerar a fun�c~ao de transferência de distância uma
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fun�c~ao linear semelhante �aquela de ângulo onde o p�olo diferente de 1 pode

ser escolhido entre um dos p�olos das fun�c~oes de x e y, ou alguma combina�c~ao

dos dois. Com esta fun�c~ao, pode-se ent~ao projetar o valor do ganho Kp da

Figura 3.9 como foi feito para o ângulo. A principal diferen�ca �e que neste

caso, o sistema deve ser superamortecido com � > 1 [Ogata, 1993] para que

o robô atinja o alvo monotônicamente. Al�em disso, este controlador deve ser

mais lento que aquele para o ângulo fazendo com que o ângulo \siga" ou se

torne escravo da distância e o robô se estabilize rapidamente na trajet�oria ou

alvo, que em geral �e uma posi�c~ao no espa�co.

3.3.7 Efeito do atraso

Na se�c~ao anterior, o atraso foi considerado como sendo igual a unidade ou

seja, o m��nimo poss��vel para sistemas amostrados. Na verdade, o atraso, em

geral n~ao pode ser desprezado pois a sua presen�ca tem o efeito do aparecimen-

to de p�olos em z = 0 como �e mostrado na Figura 3.12(b), onde foi desenhado

o lugar das ra��zes para uma fun�c~ao semelhante �a Equa�c~ao (3.29) com o p�olo

a�2 = 0; 6 e um tempo morto d = 5 . Em oposi�c~ao, a Figura 3.12(a) mostra

o mesmo sistema com o atraso m��nimo d = 1. Vê-se que em rela�c~ao ao lugar

dos p�olos comuns entre as fun�c~oes, h�a uma grande diferen�ca entre os dois

gr�a�cos. Por isso, a n~ao ser que haja uma compensa�c~ao dos novos p�olos de

atraso ou que seja tolerado um erro de projeto, o atraso deve ser considerado

durante a escolha dos ganhos do controlador.

As cruzes (+) na Figura 3.12(b) mostram onde estariam todas as ra��zes

para um determinado ganho. Este ganho foi escolhido como estando no limite

de estabilidade (dado pelo c��rculo de raio unit�ario) [Philips and Nagle, 1995]

provocado pelos p�olos originais do sistema. Por esta an�alise, para este tipo de

sistema espec���co, pode ser visto que mesmo no limite, os p�olos derivados do
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Figura 3.12: Efeito do atraso no lugar das ra��zes: (a) - lugar das ra��zes do
sistema sem atraso ou com atraso simples; (b) - lugar das ra��zes do sistema
com atraso igual a 5 intervalos de amostragem.

atraso continuam est�aveis, indicando que mesmo sem compensa�c~ao, o sistema

ainda pode ser est�avel. Esta informa�c~ao d�a um ind��cio de que a utiliza�c~ao do

diagrama da Figura 3.12(b) no projeto do controlador, pode ainda manter o

sistema est�avel, se forem utilizados valores de � bem pr�oximos ou maiores que

1. Apesar disso, al�em do risco de se projetar controladores com especi�ca�c~oes

diferentes das desejadas, o n~ao-conhecimento ou desprezo do atraso, pode

resultar tamb�em, em malhas de controle inst�aveis. Isto ocorre, devido �a

grande diminui�c~ao da margem de ganho provocada pelo \curvamento" do

lugar das ra��zes. Com a redu�c~ao desta margem, a gama de controladores que

estabilizam a malha �ca reduzida e muitas vezes, n~ao �e poss��vel encontrar um

ganho que respeite as especi�ca�c~oes de projeto, principalmente em rela�c~ao

ao tempo de acomoda�c~ao. Assim, o principal efeito do atraso nos sistemas

de controle em geral �e empobrecimento da resposta transit�oria do sistema

atrav�es de um aumento da oscila�c~ao (podendo chegar �a instabilidade) e/ou

um aumento no tempo de resposta. Para evitar que ocorra este tipo de

problema, pode ser aplicada uma compensa�c~ao do atraso que geralmente

n~ao �e muito simples. Uma solu�c~ao usando preditores �e mostrada a seguir.
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3.3.8 Compensa�c~ao do atraso

Para compensar o atraso ou tempo morto, o uso de preditores pode ser

empregado [Harris and Billings, 1995]. Tradicionalmente, uma das t�ecnicas

mais utilizadas �e o Preditor de Smith [McMillan, 1994] que cancela o tempo

morto da fun�c~ao de transferência para mudan�cas de referências atrav�es da

adi�c~ao do sinal de controle �ltrado e atrasado �a vari�avel medida. Apesar

de apresentar bons resultados em compara�c~ao com os controladores conven-

cionais, o principal problema desta con�gura�c~ao �e que o tempo morto em

rela�c~ao aos dist�urbios de carga n~ao �e cancelado. Outro problema �e que o

Preditor de Smith pode alterar o comportamento dos controladores di�cul-

tando o seu projeto al�em de ser restrito a uma gama limitada de processos.

Em oposi�c~ao, pode-se utilizar preditores que atuem no caminho de realimen-

ta�c~ao dos controladores. Tenta-se ent~ao, a partir dos valores atuais, fornecer

valores futuros para sa��das do sistema. Assim, o erro na entrada dos con-

troladores �e calculado entre as referências e as sa��das dos preditores, e n~ao

mais entre essas e as sa��das do sistema. Esta con�gura�c~ao �e mostrada na

Figura 3.13 para o controle de ângulo. O maior problema, �e que obviamente,

aos preditores est~ao associados erros de predi�c~ao que podem causar respostas

insatisfat�orias. Entretanto, se os preditores forem con��aveis e precisos, eles

podem melhorar signi�cativamente a resposta do sistema. A maior vanta-

gem desta con�gura�c~ao �e que o controlador pode ser projetado simplesmente

desconsiderando-se9 o atraso puro de tempo. Al�em disso, como o preditor

est�a ligado diretamente �as sa��das, o atraso �e compensado tanto para as re-

ferências quanto para as perturba�c~oes.

Para antecipar o comportamento do processo, o uso de modelos dinâmicos

9Algumas vezes o atraso n~ao pode ser totalmente compensado e �e apenas diminu��do.
Nestes casos deve-se ent~ao, considerar o atraso resultante.
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Figura 3.13: Uso de um preditor para compensa�c~ao do atraso.

como os mostrados na Se�c~ao 3.2 podem apresentar bons resultados. Para tan-

to, pode-se utilizar ainda, modelos com atualiza�c~ao param�etrica em tempo

real aumentando a sua exatid~ao. Se nesta atualiza�c~ao forem utilizados os

m�etodos de m��nimos quadrados recursivos, como foi proposto na Se�c~ao 3.3.4,

�e garantido que a predi�c~ao de um passo �a frente �e a melhor poss��vel para um

determinado n��vel de ru��do [Ljung, 1987]. O problema surge ent~ao, quando

o atraso �e maior que um intervalo de amostragem e o modelo deve ser rea-

limentado com suas pr�oprias predi�c~oes. Neste caso, o preditor somente ter�a

bom desempenho se o modelo realmente representar o processo. Em sistemas

com integra�c~ao, como �e o caso do robô, este problema se torna ainda mais

acentuado, pois h�a uma acumula�c~ao dos erros de cada passo de predi�c~ao,

gerando um deslocamento (o�set) nas sa��das preditas. Como �e dif��cil cor-

rigir este problema, pode-se fazer um teste anterior para veri�car se o erro

�e signi�cativo ou pode ser desprezado. Como j�a foi mencionado, no caso

de estima�c~ao de parâmetros em tempo real (on-line), deve-se ainda, tomar

o cuidado de veri�car se a mesma est�a sendo feita corretamente, evitando

assim o comprometimento do modelo e consequentemente da predi�c~ao.

Nos dois pr�oximos cap��tulos, as metodologias propostas aqui ser~ao testa-

das na pr�atica para controlar micro-robôs comandados por um computador

externo e observados por um sistema de vis~ao computacional.



Cap��tulo 4

Resultados Experimentais:

Modelagem

N~ao basta conquistar a sabedoria, �e preciso us�a-la.

Marcus Tullius C��cero (106{43 a.C.)

N
ESTE cap��tulo e no pr�oximo ser~ao implementadas em simula�c~ao e na

pr�atica as metodologias propostas no cap��tulo anterior. Para tanto,

ser~ao utilizados os robôs do time MIneiROSOT [Campos et al., 1998] cons-

tru��do por alunos de gradua�c~ao da UFMG para disputar os campeonatos

mundiais de futebol de robôs de 1998 e 1999, na categoria MIROSOT.

Este cap��tulo est�a dividido da seguinte forma: a Se�c~ao 4.1 faz uma des-

cri�c~ao das caracter��sticas construtivas do sistema e a Se�c~ao 4.2 determina

um modelo dinâmico para o sistema atrav�es da estima�c~ao dos parâmetros da

estrutura determinada no cap��tulo anterior. O Cap��tulo 5 mostra, ent~ao, o

projeto do controlador e os resultados encontrados a partir deste modelo.

4.1 Descri�c~ao do sistema

Existem v�arias abordagens na constru�c~ao de sistemas para futebol de

micro-robôs, [Sargent et al., 1997, Achim et al., 1996]. Em rela�c~ao ao lu-

gar em que a \inteligência" est�a concentrada este desenvolvimento tem sido

46
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divido em três categorias principais: modelos centralizados, distribu��dos e

h��bridos.

No modelo distribu��do, cada agente tem um processador que controla suas

pr�oprias a�c~oes, baseado nas informa�c~oes do seu pr�oprio conjunto de sensores.

Cada robô comunica com o outro atrav�es de uma rede sem �o. Este modelo

�e o mais geral e permite v�arias oportunidades de desenvolvimento.

O modelo h��brido assume a existência de um processador central para al-

gum controle e estrat�egia, mas algumas destas fun�c~oes podem ser realizadas

localmente por cada robô. �E assumido tamb�em, a existência de um sistema

dedicado mais poderoso, que �car�a encarregado de processar os sensores lo-

cais e a comunica�c~ao com cada robô. O processador central pode ter acesso

a um ou mais sensores globais, como vis~ao.

O modelo de inteligência centralizada, assume a existência de um proces-

sador respons�avel por tudo relacionado com a estrat�egia e controle em diver-

sos n��veis. Os agentes (robôs) restringem seu conhecimento a seus pr�oprios

dados como posi�c~ao e velocidade. Na maioria dos casos onde a inteligência

centralizada �e utilizada, os robôs tendem a ser muito simples e em geral eles

possuem poucos ou nenhum sensor local. Por isso, no modelo centralizado,

o processador deve ter toda a informa�c~ao de todos os agentes e as decis~oes

s~ao tomadas baseadas em sensores globais, como vis~ao. Em alguns casos, os

agentes podem ser equipados com outras modalidades de sensores, mas na

maioria das vezes, eles enviam a informa�c~ao para o computador central para

serem processadas.

O sistema do MIneiROSOT segue a tendência da maioria dos times que

disputam o MIROSOT e usa o modelo de inteligência centralizada. Desta

forma os robôs s~ao controlados por um conjunto de algoritmos que rodam

em um �unico computador. Um outro computador �e usado para processar
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Figura 4.1: O time MIneiROSOT.

a informa�c~ao de vis~ao, como ser�a discutido a seguir. O sistema completo �e

ent~ao constitu��do de três micro-robôs, mostrados na Figura 4.1, dois com-

putadores e uma câmera de v��deo. A seguir ser~ao detalhadas cada uma das

partes constituintes do sistema.

4.1.1 Robô

O hardware do sistema envolve basicamente as �areas de eletrônica e

mecânica. Nesta se�c~ao ser�a feita uma descri�c~ao da parte eletrônica de con-

trole e comunica�c~ao bem como da estrutura mecânica do robô. A principal

linha do projeto era obter robôs de baixo custo e f�aceis de se construir. Co-

mo ser�a descrito a seguir, uma das principais di�culdades �e a restri�c~ao de

dimens~oes imposta pelas regras da FIRA [FIRA, 1999], onde cada robô n~ao

pode ocupar um volume maior que um cubo de 7; 5 cm de lado.

Eletrônica

O robô foi constru��do baseado em componentes de aeromodelos remota-

mente controlados (R/C). Estes incluem microservos, receptores e transmis-

sores. O sistema �e muito similar �aquele descrito em [Hong et al., 1997].
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Esta abordagem possui algumas vantagens:

� Utiliza componentes R/C padr~oes, facilmente encontrados comercial-

mente;

� Os servos s~ao facilmente modi�c�aveis, como ser�a mostrado a seguir,

para funcionar como servos de velocidade;

� O sistema de r�adio �e muito con��avel e robusto e existem v�arias freq�uências

dispon��veis.

O sistema de transmiss~ao funciona da seguinte forma: a informa�c~ao de

velocidade (posi�c~ao no sistema R/C original) �e codi�cada como um pulso

que pode variar de 1ms a 2ms. O zero est�a em 1; 5ms. A 1ms o servo

est�a na velocidade m�axima em uma dire�c~ao, e a 2ms, na velocidade m�axima

na dire�c~ao oposta. Para controlar diversos servos �e formada uma seq�uência

de pulsos separados por um pulso de sincronismo de 0; 3ms. A seq�uência �e

repetida em intervalos de 20ms. Este trem de pulsos �e ent~ao modulado por

um transmissor na freq�uência portadora.

Nos sistema R/C t��picos, a largura de cada pulso �e ajustada com a aju-

da de um joystick. Entretanto, para proporcionar o controle dos servos via

computador, �e necess�ario a constru�c~ao de uma interface que deve receber

como entrada um vetor com as velocidades desejadas para cada servo e

converter este vetor em pulsos com a largura correta a ser enviada para

o transmissor R/C. Esta interface entre o computador e o transmissor foi

implementada com um PIC16F84 [Microchip, 1996] e outros poucos com-

ponentes [Tavares Filho, 1997a]. A maioria destes transmissores �e equipada

com uma entrada que �e chamada \entrada de instrutor". Esta entrada per-

mite a conex~ao de um cabo do controle do instrutor ao controle do aluno,

permitindo que esse tome o controle do aeromodelo em algumas situa�c~oes.
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Figura 4.2: Rela�c~ao entre a vari�avel enviada pelo computador e a largura do
pulso no receptor.

As informa�c~oes de velocidade s~ao ent~ao enviadas ao robô por esta entrada

que deve ser sempre mantida no modo instrutor.

O transmissor R/C �e capaz de prover seq�uências de pulsos continuas.

Entretanto, devido a restri�c~oes de tempo de microcontrolador utilizado, o

computador quantiza as larguras de pulso em apenas 256 valores1. No recep-

tor, um circuito extrai os pulsos da portadora e os disponibiliza para cada

servo. A rela�c~ao existente entre o sinal mandando pelo computador e o valor

do pulso medido no receptor �e mostrado na Figura 4.2. O conjunto recep-

tor/servos �e alimentado por dois conjuntos de duas baterias n��quel-c�admio

(NiCd) ligados em s�erie, totalizando uma tens~ao de 4; 8 volts.

Mecânica

Como j�a foi mencionado, a parte mecânica do robô se baseia em micro-

servos, modi�cados para prover altas velocidades com o maior conjugado

1Apesar desta quantiza�c~ao, a Figura 4.2 mostra que, efetivamente, apenas 128 valores
s~ao utilizados j�a que para os servos apenas os valores entre 1 e 2ms têm algum signi�cado.
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Figura 4.3: Estrutura mecânica do robô.

poss��vel [Tavares Filho, 1997b]. O modelo de servo utilizado foi o FP-S3101

fabricado pela Futaba [Futaba, 1999]. Estes foram escolhidos principalmente

pelo seu tamanho reduzido. Originalmente os servos têm um conjugado de

sa��da de 2; 5 kgf � cm e velocidade de 64; 8 rpm. Como esta velocidade �e

muito baixa para o futebol de robôs foi necess�aria a remo�c~ao de uma das

engrenagens da caixa de redu�c~ao original de cada servo. O novo conjugado foi

ent~ao de 0; 186 kgf�cm e a velocidade passou para 892 rpm. Outra modi�ca�c~ao

do servo, foi a substitui�c~ao de um potenciômetro de realimenta�c~ao de posi�c~ao

por resistores �xos o que possibilitou que o sinal do receptor representasse

velocidade.

Depois os servos foram acomodados em uma estrutura juntamente com a

bateria e o receptor como �e mostrado na Figura 4.3. Esta estrutura �e forma-

da por duas placas de alum��nio quadradas com 7; 5 cm de lado, conectadas e

espa�cadas por dois parafusos longos. As rodas foram constru��das de pl�astico

coladas a um anel de alum��nio coberto por borracha. O raio �nal foi de

1; 85 cm, o que permite uma velocidade m�axima de 172; 8 cm/s. Na parte in-

ferior do robô existem dois pequenos rolamentos para favorecer o equil��brio do

robô. O robô �e protegido por uma cobertura de acr��lico facilmente remov��vel.
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Figura 4.4: Sistema de identi�ca�c~ao dos robôs.

4.1.2 Vis~ao

O sistema de vis~ao �e constitu��do de uma câmera NTSC convencional e

um computador equipado com um placa de aquisi�c~ao de imagens com a ca-

pacidade de adquirir 60 quadros/s. O computador utilizado �e um Pentium II,

330MHz rodando Windows98. Um programa foi desenvolvido em linguagem

de baixo n��vel para processar as imagens em tempo real e permitir o rastrea-

mento da trajet�oria de diversos objetos baseado nas suas cores. Assim, cada

robô tem uma cor pr�opria e mais uma cor, comum ao time, que permite a sua

identi�ca�c~ao. A Figura 4.4 mostra o sistema de identi�ca�c~ao dos robôs, onde,

a partir do centro de cada cor �e poss��vel determinar a posi�c~ao e orienta�c~ao

dos agentes.

A sa��da do sistema de vis~ao �e um vetor de caracteres, que �e transmitido

via cabo de rede ao computador respons�avel pelo controle, contendo a posi�c~ao

e orienta�c~ao de cada robô, dos advers�arios e da bola. Este sistema �e bastante

est�avel e muito robusto a varia�c~oes de ilumina�c~ao o que n~ao �e muito comum a

sistemas do mesmo tipo. O processamento das imagens �e feito a 40 quadros/s

a uma resolu�c~ao de 352 � 240 pixels. A Figura 4.5 mostra a caracter��stica

dos dados de um robô parado na sa��da do sistema de vis~ao. Note que as
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Figura 4.5: Sa��da do sistema de vis~ao: (a) { coordenada x; (b) { coordenada
y; (c) { orienta�c~ao.

coordenadas de posi�c~ao s~ao n�umeros inteiros (pixels) e por isso se robô est�a

entre dois inteiros existe a presen�ca de um ru��do. Por esse motivo, em geral

a coordenada y �e mais ruidosa devido a menor resolu�c~ao. A orienta�c~ao,

apesar de ser mostrada em radianos, �e tamb�em quantizada. Para diminuir

o overhead de transmiss~ao esta vari�avel �e transmitida pela rede em graus

inteiros e depois convertida para radianos. Os desvios padr~oes das vari�aveis

x, y e � s~ao respectivamente 0; 26 e 0; 50 pixels e 0; 05 radianos.

4.1.3 Controle

O sistema de controle �e desenvolvido em um micro computador dedica-

do que usa o sistema operacional LINUX. Este computador, um Pentium
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de 133MHz, comunica com o sistema de vis~ao atrav�es de um protocolo

ass��ncrono de comuta�c~ao de pacotes do tipo datagrama [Stallings, 1996]. Os

dados de velocidade dos robôs s~ao enviados para a interface com o trans-

missor pela porta serial (RS232) tamb�em de forma ass��ncrona a uma taxa

de 4800 bps. O sistema foi desenvolvido de forma que o �unico c�odigo de

programa a ser modi�cado est�a neste computador sendo que o restante do

sistema �e considerado �xo. Assim, a �unica forma de intera�c~ao com o usu�ario

�e feito por esta m�aquina atrav�es de programas que podem ser desenvolvidos

em linguagens de alto n��vel como C e C++ [Kerningan and Ritchie, 1978,

Stroustrup, 1986]. �E nesta m�aquina �e que, por exemplo, s~ao feitas as aqui-

si�c~oes de dados do sistema.

A arquitetura completa do time MIneiROSOT �e mostrada atrav�es de um

diagrama de blocos na Figura 4.6. Este sistema �e montado conforme �e mos-

trado na Figura 1.1, onde o campo de jogo possui dimens~oes de 150� 130 cm

e a altura da câmera �e escolhida de forma que todo campo seja vis��vel2.

2Geralmente esta altura �e de aproximadamente 2m em rela�c~ao ao campo
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4.2 Modelagem

Nesta se�c~ao ser~ao aplicados os algoritmos de estima�c~ao de parâmetros

mostrados no Apêndice B �as estruturas propostas na Se�c~ao 3.2.1 para de-

termina�c~ao de um modelo dinâmico para os robôs do time MIneiROSOT.

Para a utiliza�c~ao dos algoritmos, optou-se por obter inicialmente um conjun-

to de dados capaz de representar bem o robô em uma regi~ao de trabalho cuja

m�edia �e a situa�c~ao parado. Para tanto, foram adquiridos alguns conjuntos

de dados independentes, dentre os quais alguns se constitu��am por respostas

a degraus e os demais por entradas bin�arias aleat�orias com caracter��sticas

muito similares �as PRBS, todos executados em malha aberta.

A Figura 4.7 mostra a resposta do sistema a degraus nas entradas de

controle. Para a obten�c~ao destes dados o robô foi inicializado com uma

orienta�c~ao de aproximadamente 135 graus (diagonal do campo) e foram apli-

cados sinais de controle iguais a ambos os motores. Nesta �gura, pode ser

observado que o sistema possui uma a�c~ao integral, como era previsto pelo

modelo (3.5). Por esta �gura, �e poss��vel ainda fazer uma estima�c~ao do tempo

morto do sistema que �e de aproximadamente 215ms.

A primeira an�alise mostrou que o sistema de medi�c~ao (vis~ao) fornece

medidas de orienta�c~ao na faixa de 0 a 2� radianos e por isso �e necess�ario

um pr�e-processamento para garantir consistência para esta vari�avel durante

a estima�c~ao. Em rela�c~ao �as vari�aveis x e y, optou-se por trabalhar dire-

tamente com a informa�c~ao em pixels, j�a que uma transforma�c~ao para uni-

dades m�etricas seria altamente dependente da altura e posicionamento da

câmera e tamb�em de suas pr�oprias caracter��sticas construtivas. O intervalo

de amostragem do processo �e limitado pelas caracter��sticas dos sistemas de

vis~ao, comunica�c~ao e controle e seu valor m��nimo �e de 27ms. Pode-se notar,

que deste tempo, 25ms (40 quadros/s) s~ao gastos com a vis~ao e os outros
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Figura 4.7: Reposta ao degrau do sistema.

2ms com o restante do processo. Um procedimento simples de an�alise, su-

gerido em [Aguirre, 1995] e baseado na an�alise da auto-correla�c~ao entre as

sa��das, con�rma que este valor �e su�ciente e adequado para a estima�c~ao de

parâmetros do modelo dinâmico do robô. Na realidade, pela Figura 4.8, que

mostra a fun�c~ao de auto-correla�c~ao (FAC) para a derivada da sa��da x a partir

de entradas PRBS, vê-se que o per��odo de amostragem poderia sofrer peque-

nas varia�c~oes em torno do valor atual sem provocar preju��zo �a estima�c~ao dos

parâmetros, j�a que o procedimento de veri�ca�c~ao sugere que existam entre 5

e 25 pontos antes do primeiro m��nimo da FAC. A an�alise foi feita sobre a de-

rivada das sa��das, para tentar eliminar a a�c~ao integral do sistema e analisar,

realmente, a dinâmica mais r�apida do processo.

Na Figura 4.9 �e mostrada a resposta do sistema a entradas bin�arias

aleat�orias. O per��odo dos sinais de entrada bem como sua amplitude e

m�edia foram escolhidos de forma a favorecer o processo de aquisi�c~ao e ao
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Figura 4.8: Fun�c~ao de auto-correla�c~ao da derivada da x.

mesmo tempo permitir a estima�c~ao de parâmetros como foi comentado na

Se�c~ao 3.2.2. Desta forma, o per��odo3 dos sinais de entrada variou entre 10

e 15 intervalos de amostragem e a amplitude do sinal entre 8 e 15 n��veis ou

bits (o sinal �e quantizado). A m�edia escolhida para o sinal, subtra��da an-

tes da estima�c~ao, fazia com que o robô �casse parado. Apesar de tomados

todos os cuidados, durante os experimentos um pequeno n�umero de breves

impactos com as paredes do campo foi observado. Como o n�umero de pontos

no conjunto de dados para trajet�orias normais do robô �e muito maior que

aqueles onde houve colis~ao, considerou-se que o efeito destes impactos pode

ser desconsiderado durante a estima�c~ao.

3Aqui, entende-se por per��odo o menor intervalo de tempo de varia�c~ao do sinal.
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Figura 4.9: Parte dos dados usados na estima�c~ao de parâmetros

4.2.1 Estima�c~ao de Parâmetros

Para reduzir a polariza�c~ao causada pelo ru��do foram adicionados termos

de m�edia m�ovel do ru��do a cada submodelo de (3.19). Em seguida, o m�etodo

estendido de m��nimos quadrados, mostrado no Apêndice B, foi aplicado de

forma independente a cada uma das equa�c~oes. Assim, a estrutura do modelo

usada durante a estima�c~ao de parâmetros foi:

xk = aX1 xk�1 + aX2 xk�2 +
�
bX1 u1 k�d + bX2 u2 k�d + dX1

�
cos(�k�1) +

10X

i=1

cXi ex(k � i)

yk = aY1 yk�1 + aY2 yk�2 +
�
bY1 u1 k�d + bY2 u2 k�d + dY1

�
sen(�k�1) +

10X

i=1

cYi ey(k � i)

�k = a�1 �k�1 + a�2 �k�2 + b�1 u1 k�d + b�2 u2 k�d + d�1 +

10X

i=1

c�i e�(k � i) : (4.1)

Os parâmetros d1 foram adicionados por que se mostraram �uteis durante

o processo de estima�c~ao. Estes parâmetros servem para \absorver" a m�edia

do ru��do presente no sinal e assim como os 10 termos MA evitar polariza�c~ao.
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Por isso, eles ser~ao ignorados ap�os a estima�c~ao de parâmetros e todos as

simula�c~oes mostradas neste trabalho s~ao obtidas a partir de estruturas se-

melhantes a (3.19). O n�umero de termos MA foi escolhido empiricamente de

forma a obter o melhor modelo poss��vel sem alterar o restante da estrutura.

Para o tempo morto estimado e per��odo de amostragem escolhido, vê-se que

d = 8.

Ap�os 10 itera�c~oes do algoritmo estendido de m��nimos quadrados nos dados

mostrados na Figura 4.9, o seguinte modelo foi obtido:

xk = 1; 6824xk�1 � 0; 6824xk�2 + [0; 0441u1 k�8 + 0; 0403u2 k�8] cos(�k�1)

yk = 1; 7150 yk�1 � 0; 7152 yk�2 + [0; 0336u1 k�8 + 0; 0318u2 k�8] sen(�k�1)

�k = 1; 5640 �k�1 � 0; 5640 �k�2 � 0; 0063u1 k�8 + 0; 0065u2 k�8 : (4.2)

An�alises dos res��duos do modelo (4.2) revelaram que os erros de predi�c~ao

de um passo a frente s~ao linearmente brancos. Em outras palavras, n~ao

h�a correla�c~ao estatisticamente signi�cante nos res��duos, o que sugere que os

parâmetros n~ao est~ao polarizados. As FACs para os res��duos do modelo s~ao

mostradas na Figura 4.10.

Apesar do modelo ter sido obtido com a aproximadamente 2200 con-

juntos de pontos de entrada e sa��da, aplicando-se o m�etodo recursivo de

m��nimos quadrados aos mesmos dados, vê-se que n~ao s~ao necess�arios todos

estes pontos para obten�c~ao dos mesmos parâmetros. A Figura 4.11 mostra

a variância normalizada, calculada a cada passo do algoritmo recursivo, de

um dos parâmetros do modelo de x (parâmetro que mais varia). Esta �gu-

ra indica que depois de 800 pontos n~ao existe praticamente mais nenhuma

varia�c~ao no parâmetro, indicando que este n�umero �e su�ciente para a sua

estima�c~ao. Para gera�c~ao desta �gura foi utilizado o m�etodo estendido de

m��nimos quadrados recursivo (EMQR) com fator de esquecimento igual a 1.
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Figura 4.10: Fun�c~oes de autocorrela�c~ao dos res��duos. As linhas tracejadas
delimitam o intervalo de con�an�ca de 95%.

Note que apesar do m�etodo recursivo ser em geral utilizado em tempo real,

neste caso ele foi utilizado em dados coletados a priori. Na pr�oxima se�c~ao

�e mostrado um resultado de predi�c~ao do modelo onde o algoritmo recursivo

foi aplicado em tempo real.

Como proposto pela Equa�c~ao (3.21) o modelo anterior pode ser escrito

como:

X =
0; 0441UX

1 z�7

(z � 1)(z � 0; 6824)
+

0; 0403UX
2 z�7

(z � 1)(z � 0; 6824)

Y =
0; 0336UY

1 z�7

(z � 1)(z � 0; 7152)
+

0; 0318UY
2 z�7

(z � 1)(z � 0; 7152)
(4.3)

� =
�0; 0063U1 z

�7

(z � 1)(z � 0; 5640)
+

0; 0065U2 z
�7

(z � 1)(z � 0; 5640)
;
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Figura 4.11: Variância de um dos parâmetros do modelo em fun�c~ao do
n�umero de pontos utilizados na estima�c~ao, obtida atrav�es da aplica�c~ao do
m�etodo recursivo estendido de m��nimos quadrados.

que �e uma representa�c~ao no dom��nio Z para o modelo do sistema. Note que

h�a uma pequena diferen�ca entre os ganhos das fun�c~oes de transferência de

cada sa��da, indicando que existe diferen�ca entre os motores do robô. Devi-

do �as caracter��sticas de simetria do robô, era esperado que houvesse grande

similaridade entre os modelos para X e Y . Entretanto, principalmente devi-

do �a diferen�ca de resolu�c~ao da câmera nas duas coordenadas estes modelos

diferem um pouco, principalmente em rela�c~ao aos ganhos, j�a que os p�olos

s~ao muito parecidos4. O problema talvez fosse pass��vel de ser resolvido se a

diferen�ca de resolu�c~ao tivesse sido levado em considera�c~ao antes da estima�c~ao

de parâmetros.

Como era esperado, o modelo encontrado indica que o sistema possui

4A diferen�ca entre os ganhos de Y e X �e de 25% e a diferen�ca entre os p�olos �e de 5%.
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integra�c~ao. Isto pode ser veri�cado pela presen�ca de um p�olo em z = 1. Um

fato interessante observado durante a estima�c~ao de parâmetros, �e a inuência

do per��odo de amostragem no modelo �nal. Se este per��odo diminui, os

p�olos das fun�c~oes de transferência tendem para a unidade. Se este per��odo

aumenta, ocorre o inverso, ou seja, o p�olo tende a se tornar nulo. N~ao �e

poss��vel mostrar o resultado com uma diminui�c~ao do per��odo de amostragem

devido �as restri�c~oes do sistema mas um modelo para X onde T = 54ms, ou

seja, o dobro do valor original �e:

X =
0; 1895UX

1 z�7

(z � 1)(z � 0; 1733)
+

0; 1658UX
2 z�7

(z � 1)(z � 0; 1733)

Uma poss��vel explica�c~ao para o fato �e a seguinte: O sistema (n~ao o mo-

delo) tem dois p�olos sendo que um est�a em z = 1 e o outro �e um p�olo est�avel

(z � 1). O primeiro �e um integrador e, por de�ni�c~ao, �e o p�olo dominan-

te. �A medida que o tempo de amostragem �e aumentado passa-se a perder

a informa�c~ao dinâmica de alta freq�uência (dinâmica r�apida) e s�o �e poss��vel

enxergar a dinâmica lenta, determinada pelo integrador. Por isso, para T

grande o coe�ciente de xk�1 tende a 1 e o outro tende a zero, ou seja, h�a uma

convergência para um modelo com apenas um p�olo (um integrador). �E claro

que se h�a um aumento muito grande de T , pode-se perder toda a informa�c~ao.

Em oposi�c~ao, diminuindo-se T passa-se a enxergar a dinâmica r�apida.

Nesse caso precisa-se de mais um p�olo e o algoritmo estima valores esta-

tisticamente signi�cativos para xk�2. Entretanto, o integrador n~ao sumiu e

precisa ser mantido no modelo. Isso �e \garantido" pelo algoritmo fazendo

com que a1 + a2 � 1. Com isso tem-se o seguinte resultado: Apesar do

integrador ser o p�olo dominante no modelo do robô, parece que ele sozinho

n~ao �e su�ciente para explicar a dinâmica observada nos dados. Um segundo

p�olo �e necess�ario.
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4.2.2 Valida�c~ao do modelo

Apesar da an�alise de correla�c~ao de res��duos mostrar que os parâmetros

do modelo n~ao est~ao polarizados, o modelo deve ser validado com dados

diferentes aqueles usados na estima�c~ao de parâmetros. Nesta se�c~ao, o modelo

ser�a validado tanto para a predi�c~ao de alguns passos �a frente como usando-se

predi�c~ao livre, ou seja sem nenhuma informa�c~ao do sistema real durante a

predi�c~ao. Na Figura 4.12 �e mostrada a valida�c~ao do modelo para um conjunto

de dados diferente daquele usado na estima�c~ao. Esta valida�c~ao �e feita de

forma independente, ou seja, os valores de ângulo usados para validar os

modelos de posi�c~ao s~ao aqueles medidos. Note que a boa predi�c~ao do in��cio do

intervalo se deteriora com o aumento do tempo, devido ao ac�umulo de erros.

Este problema �e caracter��stico dos sistemas com integra�c~ao e dif��cil de ser

eliminado. Entretanto, para veri�car se a dinâmica do sistema foi realmente

modelada, as tendências existentes na Figura 4.12 foram eliminadas e os

resultados s~ao mostrados na Figura 4.13. Note que neste caso os erros s~ao

bem menores que os da �gura anterior indicando que o modelo representa

com certa precis~ao a dinâmica do sistema.

A Figura 4.14 mostra a predi�c~ao de 10 passos �a frente para o modelo

completo do robô descrevendo uma trajet�oria circular. Nesta �gura, o campo

e o robô foram desenhados em escala para tornar os erros facilmente vis��veis.

Na Figura 4.15 �e mostrado o desvio padr~ao normalizado para a predi�c~ao de

k passos �a frente em fun�c~ao de k para um novo conjunto de dados. Como

esperado, quanto maior o horizonte de predi�c~ao maior �e o desvio padr~ao em

rela�c~ao �a m�edia do erro, que foi pequena e praticamente constante para todas

as simula�c~oes.

Na Figura 4.16 a predi�c~ao est�a sendo realizada em tempo real com o uso

de um modelo que tamb�em est�a sendo atualizado em tempo de execu�c~ao.
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Figura 4.12: Valida�c~ao independente do modelo (4.2) para um conjunto de
dados diferente daquele usado na estima�c~ao. (a) - submodelo de x, (b) -
submodelo de y, (c) - submodelo de �

Para tanto, o algoritmo EMQR com fator de esquecimento igual a 0; 99 foi

inicializado com os parâmetros do modelo (4.2) encontrados na identi�ca�c~ao

em batelada. Este resultado, somente �e v�alido para o in��cio do processo

de predi�c~ao, quando os parâmetros ainda n~ao foram muito alterados pelo

algoritmo recursivo de identi�ca�c~ao. Isto ocorre, porque a trajet�oria circu-

lar n~ao �e su�cientemente excitante para manter a estima�c~ao de parâmetros

correta por muito tempo. Na pr�oxima se�c~ao, ser�a mostrado um m�etodo de

detec�c~ao de poss��veis falhas durante a estima�c~ao, quando o algoritmo deve

ser desligado e os parâmetros mantidos constantes. Apesar disso, �e impor-

tante ressaltar que a valida�c~ao, mostrada nesta se�c~ao, provou que o modelo
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Figura 4.13: Elimina�c~ao da tendência nos dados de valida�c~ao independente
do modelo (4.2). (a) - submodelo de x, (b) - submodelo de y, (c) - submodelo
de �

representa com alguma precis~ao o processo real podendo assim, ser usado no

projeto de controladores e como preditor do sistema.
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Figura 4.14: Predi�c~oes obtidas usando o modelo completo (4.2). A linha
cont��nua mostra a posi�c~ao medida pelo sistema de vis~ao e a linha pontilhada
representa a predi�c~ao 10 passos �a frente.
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Figura 4.16: Predi�c~oes obtidas usando o modelo completo com estima�c~ao em
tempo real. A linha cont��nua mostra a posi�c~ao medida pelo sistema de vis~ao
e a linha pontilhada representa a predi�c~ao 10 passos �a frente.

4.2.3 Estima�c~ao de parâmetros em tempo real

As Figuras 4.12 e 4.14 mostram que a predi�c~ao usando o modelo identi-

�cado atrav�es do processo de estima�c~ao de parâmetros em batelada, possui

erros aceit�aveis. Para melhorar este comportamento e reduzir os erros de

predi�c~ao, a estima�c~ao em tempo real pode ser utilizada. Por�em, como j�a foi

mencionado, dependendo da excita�c~ao e do comportamento do robô, a iden-

ti�ca�c~ao pode ser prejudicada e a predi�c~ao comprometida. Para evitar que

estes problemas ocorram, a atualiza�c~ao dos parâmetros pode ser interrompi-

da no momento de ocorrência de falhas na estima�c~ao. Atrav�es da observa�c~ao

do algoritmo recursivo de m��nimos quadrados mostrado no Apêndice B, vê-se

que o \chaveamento" entre atualiza�c~ao ou n~ao-atualiza�c~ao dos parâmetros
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pode ser feito com a simples inibi�c~ao de uma equa�c~ao. A fun�c~ao de cha-

veamento pode ser escolhida como a veri�ca�c~ao da matriz de covariância dos

parâmetros estimada, P. Assim, se P (ou um de seus elementos) �e menor que

um certo limite, a ser escolhido experimentalmente, �e feita a atualiza�c~ao, caso

contr�ario n~ao. Uma explica�c~ao para este procedimento, �e que as variâncias

dos parâmetros, representadas pela diagonal de P, s~ao grandes, quando estes

est~ao se alterando ou n~ao s~ao muito \con��aveis". Para o bom funcionamento

do m�etodo, o modelo inicial deve ser bom, permitindo que P seja inicializada

com valores pequenos. A determina�c~ao do limite n~ao �e muito f�acil, j�a que

se o valor for muito pequeno, mudan�cas nas caracter��sticas do processo n~ao

ser~ao identi�cadas. A grande vantagem deste procedimento, �e que quando

ocorrem problemas, a matriz P cresce rapidamente (dependendo do fator de

esquecimento) saindo do limite escolhido.

Existem duas falhas distintas que podem ocorrer durante a estima�c~ao: o

sistema n~ao est�a corretamente excitado; o robô �e impedido de se movimen-

tar, por colis~ao, falta de bateria ou defeito mecânico. A Figura 4.17 mostra o

comportamento dos quatro primeiros valores da diagonal de P e de seus res-

pectivos parâmetros, a�1 , a
�
2 , b

�
1 e b�2 , no decorrer do tempo. Os parâmetros

foram inicializados com os valores encontrados atrav�es da identi�ca�c~ao em

batelada e a diagonal da matriz P com uma variância igual a 0; 01. O fator

de esquecimento foi de 0; 995. Aproximadamente no tempo t = 20 s o robô foi

desligado, simulando uma falha mecânica ou uma colis~ao, sendo religado em

t = 53 s. Devido a esta falha os ganhos do modelo, representados pelos dois

�ultimos parâmetros, tendem a zero, como j�a era esperado. Na Figura 4.18

tem-se uma situa�c~ao semelhante. Neste caso, por�em, o robô foi desligado

por software, ou seja, foi provocado um sinal n~ao-excitante que mantinha o

robô parado. Observe que em ambas as �guras a soma dos dois primeiros

parâmetros �e sempre igual a unidade devido a integra�c~ao.
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Figura 4.17: Comportamento dos parâmetros e de suas variâncias na presen�ca
de uma falha de movimenta�c~ao do robô: (a) - �2(variância) de a�1 , (b) - a

�
1 ,

(c) - �2 de a�2 , (d) - a
�
2 , (e) - �

2 de b�1 , (f) - b
�
1 , (g) - �

2 de b�2 , (h) - b
�
2 ,
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Figura 4.18: Comportamento dos parâmetros e de suas variâncias na presen�ca
de uma falha de excita�c~ao do robô: (a) - �2(variância) de a�1 , (b) - a

�
1 , (c) -

�2 de a�2 , (d) - a
�
2 , (e) - �
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�
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Pelas �guras anteriores, vê-se que, realmente, a simples observa�c~ao da

variância estimada dos parâmetros �e su�ciente para detectar as duas falhas

poss��veis. Como n~ao �e necess�ario isolar as falhas, ou seja, para as duas

falhas a atualiza�c~ao dos parâmetros deve ser inibida, este procedimento �e

ainda mais simples. Assim, o algoritmo estendido de m��nimos quadrados

recursivos mostrado no Apêndice B, pode ser alterado e resumido como:

flag ( 1

�( �1

loop

yk ( leitura

 k ( atualiza(yk�1; �k�1)

Kk ( Pk�1 k [ k
0Pk�1 k + �]

�1

if flag = 1 then

�̂k ( �̂k�1 +Kk

h
yk �  k

0�̂k�1

i
end if

Pk (
Pk�1�Kk�1 k

0
Pk�1

�

if (Pk(1; 1) > �1 and Pk�1(1; 1) � �1) then

flag ( 0

�( �2

else if (Pk(1; 1) � �2 and Pk�1(1; 1) > �2) then

flag ( 1

�( �1

end if

�k ( yk �  0

k�̂k

end loop

Onde as constantes �1, �2, �1 e �2 s~ao determinados de forma emp��rica.

Este algoritmo, permite que os parâmetros iniciais sejam corrigidos pois �e
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Figura 4.19: Valida�c~ao do modelo com estima�c~ao em tempo real e predi�c~ao
de 8 passos �a frente. (a) - submodelo de x, (b) - submodelo de y, (c) -
submodelo de �. A linha cont��nua mostra os valores medidos pelo sistema de
vis~ao e a linha pontilhada representa a predi�c~ao 8 passos �a frente.

garantido que a atualiza�c~ao somente �e desligada quando h�a um aumento das

variâncias dos parâmetros. A mudan�ca no valor de � foi feita para impedir

problemas de estima�c~ao no momento que esta �e reinicializada Para evitar

que os dados \errados" obtidos durante a falha inter�ram nos valores das

novas medi�c~oes, pode-se diminuir o fator de esquecimento durante a falha,

voltando a aument�a-lo ap�os a ocorrência da mesma. Desta forma, �e como se

houvesse um \esquecimento" do sistema, em rela�c~ao ao intervalo de falha.

Outra vantagem, da diminui�c~ao do fator de esquecimento, �e que o reinicio

da identi�ca�c~ao se torna facilmente detect�avel. Os resultados da Figura 4.19
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Figura 4.20: Comportamento do parâmetro a�2 e de sua variância estimada
com o uso do algoritmo de preven�c~ao de falhas de estima�c~ao. (a) - variância,
(b) - parâmetro.

mostram a predi�c~ao de 8 passos �a frente da posi�c~ao, (x; y), e orienta�c~ao, �, do

robô obtidos como o uso do algoritmo anterior. Para tanto, o modelo (4.2) foi

atualizado de forma recursiva e o fator de esquecimento utilizado foi de 0; 995

durante a estima�c~ao e 0; 99 no momento da falha. A falha foi simulada com o

envio de um sinal pouco excitante que mantinha o robô parado. Os limites �1

e �2 utilizados foram respectivamente 0; 05 e 0; 5. Note que o modelo sofreu

pouca deteriora�c~ao durante o per��odo de desligamento, j�a que a predi�c~ao se

manteve com o mesmo erro durante todo o tempo. Isto pode ser veri�cado

atrav�es da Figura 4.20, que mostra a variância do parâmetro a�2 e seu pr�oprio

valor para os resultados da Figura 4.19. Note que o parâmetro permanece

constante logo que a falha de excita�c~ao �e detectada. Os desvios padr~oes para

os erros de predi�c~ao das vari�aveis x, y e � nesta �gura foram respectivamente,

�x = 2; 49 pixels, �y = 2; 14 pixels, �� = 0; 28 radianos.

A�m de mostrar a e�c�acia do algoritmo, a Figura 4.21 mostra a predi�c~ao

de 8 passos �a frente sem o uso do mesmo na presen�ca de uma falha de

excita�c~ao. Note que h�a uma deteriora�c~ao da predi�c~ao de todas as vari�aveis

durante e ap�os a ocorrência da falha. A Figura 4.22, que est�a relacionada
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Figura 4.21: Predi�c~ao em tempo real de 8 passos �a frente sem o algorit-
mo de detec�c~ao de falhas. (a) - submodelo de x, (b) - submodelo de y,
(c) - submodelo de �. A linha cont��nua representa os valores reais e a linha
pontilhada a predi�c~ao.

com a anterior, mostra que mesmo ap�os o �m da falha, o parâmetro leva

algum tempo para se recuperar, devido ao alto valor do fator de esquecimento

(0,995). A Figura 4.23 mostra uma compara�c~ao entre os erros de predi�c~ao

de 8 passos �a frente para o modelo de � com e sem a detec�c~ao de falhas.

A metodologia apresentada nesta se�c~ao �e baseada em um algoritmo heur��stico

que, apesar de ter se mostrado e�caz para os casos testados, n~ao tem sua e�-

ciência garantida. Para atingir esta garantia, pode-se usar outros m�etodos

baseados, por exemplo, em t�ecnicas de inteligência computacional. Como es-

te n~ao �e o objetivo principal do trabalho, o uso e veri�ca�c~ao destes m�etodos

�e deixado como proposta de continua�c~ao.
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Figura 4.22: Comportamento do parâmetro a�2 e de sua variância estimada
sem o uso do algoritmo de preven�c~ao de falhas de estima�c~ao. (a) - variância,
(b) - parâmetro.
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Figura 4.23: Erros de predi�c~ao em tempo real de 8 passos �a frente para
o modelo de �. (a) - com o algoritmo de detec�c~ao de falhas, (b) - sem o
algoritmo.



Cap��tulo 5

Resultados Experimentais:

Controlador

Experiência n~ao �e o que acontece a você, mas sim o
que você faz com o que acontece.

Aldoux Huxley (1894{1955)

N
ESTE cap��tulo �e mostrado o projeto do controlador para o robô do

time MIneiROSOT. Para tanto, os modelos encontrados no cap��tulo

anterior ser~ao usados para an�alise e simula�c~ao dos sistemas de controle pro-

jetados. O Apêndice A descreve as caracter��sticas de um simulador, usado

nos testes do controlador, que considera inclusive as perturba�c~oes existentes

no robô real. Ap�os a etapa de simula�c~ao os controladores s~ao implementados

e validados no robô real.

5.1 Controle de ângulo

Como proposto no Cap��tulo 3, o controlador de dire�c~ao do robô pode

ser um controlador linear do tipo PI, projetado com o aux��lio do gr�a�co de

lugar das ra��zes. O modelo utilizado no projeto, ser�a aquele encontrado no

cap��tulo anterior atrav�es de identi�ca�c~ao em batelada. Desta forma, a fun�c~ao

de transferência de ângulo, considerando as condi�c~oes de desacoplamento

76
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Figura 5.1: Diagrama de lugar das ra��zes do modelo de ângulo.

determinadas no Cap��tulo 3, �e:

G�(z) =
0; 0130 z�7

(z � 1)(z � 0; 5640)
=

K z�7

(z � 1)(z � 0; 5640)
: (5.1)

O lugar das ra��zes para o modelo �e mostrado na Figura 5.1. Por esta

�gura, vê-se que o ganho que leva o sistema ao seu limite de estabilidade

(indicado por `+') �e 0; 0758. A visualiza�c~ao deste ganho e posterior esco-

lha no novo valor de K pode ser feita muito facilmente com o auxilio do

software MATLAB [MATLAB, 1992] e das fun�c~oes da toolbox de contro-

le [Cavallo et al., 1996] que entre outras coisas, permite a obten�c~ao do valor

dos ganhos e seus respectivos p�olos no gr�a�co de lugar das ra��zes.

Antes de iniciar o projeto do controlador devem-se escolher as carac-

ter��sticas desej�aveis para o sistema controlado. Assim, como deseja-se um sis-

tema r�apido e com pouco sobresinal e sabendo-se, a partir da Equa�c~ao (3.32),

que a constante de tempo mais r�apida do sistema �e 47ms, um sobresinal
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de no m�aximo 20% e um tempo de acomoda�c~ao de 500ms podem ser con-

sideradas caracter��sticas satisfat�orias para a malha fechada1. A princ��pio,

satisfazer estas duas condi�c~oes simultaneamente �e uma tarefa muito dif��cil,

principalmente devido ao grande atraso de 215ms. Apesar disso, utilizan-

do as Equa�c~oes (3.30) e (3.31) vê-se que para estas escolhas � = 0; 456 e

!n = 0; 790.

O segundo passo do projeto �e incluir a fun�c~ao de transferência do con-

trolador PI na malha de forma que a fun�c~ao de transferência de ramo direto

se pare�ca com aquela mostrada na Equa�c~ao (3.33). Assim, pelo m�etodo do

dipolo onde zo = 0; 99, pode-se escrever a fun�c~ao de ramo direto como:

D(z)G�(z) =
KD (z � 0; 99)

(z � 1)2(z � 0; 5640)
: (5.2)

O diagrama de lugar das ra��zes da fun�c~ao (5.2) �e mostrada, juntamente

com as curvas de � e !n desejados, na Figura 5.2. Note que este gr�a�co �e

muito similar ao da Figura 5.1 devido ao conceito de dipolo adotado. Como

esperado, pode-se observar tamb�em, que n~ao �e poss��vel, com esta estrutura

de controlador, satisfazer as caracter��sticas desej�aveis para o sistema. Desta

forma, somente o sobresinal m�aximo pode ser satisfeito pois este �e o �unico

gr�a�co interceptado pelo lugar das ra��zes do sistema. O ganho KD para este

sobresinal �e 0; 02. Assim, pelas Equa�c~oes (3.27) e (3.28) e considerando que

o processo j�a possui um ganho de 0; 013, as constantes do controlador s~ao:

Kp = 1; 53 e Ki = 0; 57. A resposta temporal ao degrau e �a rampa para este

sistema, simulado atrav�es da Equa�c~ao (5.2), �e mostrado na Figura 5.3. Por

esta �gura, nota-se que o sistema �e muito lento para a resposta ao degrau,

1Na verdade, os crit�erios de projeto s~ao tamb�em um desa�o no projeto dos sistemas
de controle. No caso de robôs m�oveis, a especi�ca�c~ao destes crit�erios pode ser feita, por
exemplo, pelos n��veis superiores que de�nem as referências para os controladores.
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Figura 5.2: Diagrama de lugar das ra��zes do sistema controlado com PI.

demorando cerca de 6 s para se estabilizar, apesar de apresentar erro nulo

em regime permanente para os dois tipos de entrada, como j�a era esperado.

Para diminuir o tempo de subida, o ganho do controlador pode ser aumenta-

do apesar da Figura 5.2 sugerir que este aumento provocaria um sobresinal

acima do desejado. Para superar este problema, pode-se ent~ao, aumentar

o zero do controlador, melhorando o cancelamento do p�olo integrador adi-

cionado, permitindo assim pequenos aumentos do ganho. Desta forma, as

Figuras 5.4 e 5.5 mostram respectivamente, as respostas temporais do siste-

ma para zo = 0; 995 e KD = 0; 026 e, no limite, zo = 1 e KD = 0; 031. Estas

�guras mostram que realmente �e poss��vel melhorar o tempo de subida, apesar

de haver uma deteriora�c~ao da resposta �a rampa, com o aumento do ganho e

diminui�c~ao do zero do controlador. Apesar disso, o tempo de resposta n~ao

foi satisfat�orio, devido principalmente ao atraso, que inviabiliza o aumento

do ganho do controlador. O uso de um componente derivativo, poderia me-

lhorar a resposta do sistema, mas como a presen�ca de ru��do pode di�cultar o
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Figura 5.3: Resposta temporal do sistema de ângulo controlado com PI:
Kp = 1; 53 e Ki = 0; 57. (a) - Resposta ao degrau, (b) - Resposta �a rampa.
A linha tracejada representa a referência.

uso de tal componente optou-se pela n~ao ado�c~ao desta t�ecnica. Para tentar

melhorar o controlador ser~ao utilizadas outras metodologias, como ser�a visto

nas pr�oximas se�c~oes.
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Figura 5.4: Resposta temporal do sistema de ângulo controlado com PI:
Kp = 1; 995 e Ki = 0; 37. (a) - Resposta ao degrau, (b) - Resposta �a rampa.
A linha tracejada representa a referência.
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Figura 5.5: Resposta temporal do sistema de ângulo controlado com PI:
Kp = 2; 385 e Ki = 0. (a) - Resposta ao degrau, (b) - Resposta �a rampa. A
linha tracejada representa a referência.



CAP�ITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS: CONTROLADOR 82

At�e agora, todos os resultados mostrados foram obtidos atrav�es da simu-

la�c~ao da fun�c~ao de transferência mostrada na Equa�c~ao (5.2). N~ao foram,

portanto, considerados os ru��dos e n~ao-linearidades do sistema. A Figu-

ra 5.6 mostra a resposta do sistema obtida atrav�es do simulador mostrado

no Apêndice A. Nesta �gura usou-se Kp = 1; 53 e Ki = 0; 57 e uma constante

de desacoplamento que multiplica a entrada u1 igual a 0; 97. Observando a

Figura 5.6(a) vê-se que esta difere um pouco de sua correspondente obtida

atrav�es da fun�c~ao de transferência (5.2). A principal diferen�ca �e que apare-

cem degraus na resposta transit�oria do sistema. A explica�c~ao para este fato

est�a relacionada com a quantiza�c~ao ou arredondamento das vari�aveis mani-

puladas, que ocorre antes de sua transmiss~ao ao robô. Os degraus aparecem

porque em certos momentos o arredondamento da sa��da do controlador per-

manece constante, ou seja, n~ao varia mais que um intervalo de quantiza�c~ao

que no caso �e 1 bit. Na Figura 5.6(b) este fato n~ao acontece, pois a referência

est�a variando impedindo que a sa��da do controlador permane�ca constante. A

Figura 5.7 mostra que o problema �e ainda pior se a a�c~ao integral for desli-

gada. Neste caso, a sa��da permanece constante e com a tendência de nunca

se aproximar da referência resultando num erro constante em regime perma-

nente. A diferen�ca do primeiro caso, �e que a a�c~ao integral, com o passar do

tempo, aumenta a sa��da do controlador fazendo com que seja \rompida a

barreira" de 1 bit.

As Figuras 5.8 e 5.9 mostram a resposta do robô real para dois dos con-

troladores de ângulo projetados. A estima�c~ao em tempo real da fun�c~ao de

desacoplamento n~ao mostrou bons resultados pois foi observada grande osci-

la�c~ao no seu valor. Por este motivo optou-se por manter este valor �xo em

0; 97, que foi o valor m�edio observado durante a identi�ca�c~ao em tempo real.

A princ��pio, o uso de um valor constante �e razo�avel, j�a que, se h�a varia�c~ao
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Figura 5.6: Resposta temporal do simulador controlado com PI: Kp = 1; 53
e Ki = 0; 57. (a) - Resposta ao degrau, (b) - Resposta �a rampa. A linha
tracejada representa a referência e as linhas cont��nuas os valores reais do
ângulo com e sem ru��do de medi�c~ao.

na rela�c~ao entre os ganhos dos motores, ela �e feita de forma lenta.

A compara�c~ao entre as Figuras 5.8 e 5.9 e as anteriores mostra que o

comportamento do simulador �e bastante similar ao do sistema real, inclusive

em rela�c~ao ao erros provocados pelo arredondamento, que foram bem apro-

ximados na simula�c~ao. A principal diferen�ca �e que o sistema real parece ser

um pouco mais lento que o simulado. Esta diferen�ca deve estar no fato de

que o modelo e os dados do controle foram obtidos em momentos diferentes

onde as condi�c~oes, como tens~ao alimenta�c~ao do robô, n��vel de sujeira do cam-

po e outras vari�aveis se alteraram. De qualquer forma, os sinais s~ao muito

parecidos e a diferen�ca de velocidade entre a simula�c~ao e a realidade d�a um

ind��cio de que os ganhos calculados com o simulador podem ser ligeiramente

aumentados antes de serem aplicados ao sistema real.
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Figura 5.7: Resposta temporal do simulador controlado com PI: Kp = 2; 385
eKi = 0. (a) - Resposta ao degrau, (b) - Resposta �a rampa. A linha tracejada
representa a referência e as linhas cont��nuas os valores reais do ângulo com
e sem ru��do de medi�c~ao.
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Figura 5.8: Resposta temporal do sistema real controlado com PI: Kp = 1; 53
e Ki = 0; 57. (a) - Resposta ao degrau, (b) - Resposta �a rampa. A linha
tracejada representa a referência e a linha cont��nua o valor real do ângulo.



CAP�ITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS: CONTROLADOR 85

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

t (s)

θ 
(r

ad
)

(a)

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

20

t (s)

θ 
(r

ad
)

(b)

Figura 5.9: Resposta temporal do sistema real controlado com PI:
Kp = 2; 385 e Ki = 0. (a) - Resposta ao degrau, (b) - Resposta �a rampa.
A linha tracejada representa a referência e a linha cont��nua o valor real do
ângulo.

Observando os gr�a�cos de resposta temporal do sistema de ângulo con-

trolado vê-se que existem dois problemas principais: o arredondamento dos

sinais de controle e a lentid~ao do sistema. O problema do arredondamen-

to do sinal de controle que pode ser notado nos resultados simulados (Fi-

guras 5.6 e 5.7) e nos reais (Figuras 5.8 e 5.9), pode ser corrigido com a

altera�c~ao do hardware do sistema atrav�es da mudan�ca do sistema que faz a

interface entre o computador e o transmissor. Como esta altera�c~ao n~ao �e

muito simples, o uso de um estrutura de controle onde o sinal de controle �e

diretamente proporcional ao erro, tamb�em pode ajudar, apesar do problema

n~ao poder ser totalmente corrigido. Para o controlador atual, onde o sinal de

controle �e proporcional �a diferen�ca temporal do erro, um aumento do ganho

do controlador pode permitir que pequenas varia�c~oes do erro consigam exci-

tar o sistema. Esta �ultima alternativa, al�em do arredondamento, seria �util

tamb�em na corre�c~ao do segundo problema, ou seja, aumentaria a velocidade

de resposta do robô. Entretanto, como pôde se visto na Figura 5.2, o aumen-

to de ganho �e limitado, principalmente devido ao tempo morto, que diminui
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Figura 5.10: Lugar das ra��zes do sistema sem atraso controlado com PI.

a margem de ganho do sistema. Ent~ao, para permitir ganhos maiores, uma

compensa�c~ao do tempo morto faz-se necess�aria, como ser�a mostrado a seguir.

5.1.1 Compensa�c~ao de tempo morto

Como foi mencionado, uma compensa�c~ao do atraso e um posterior ajuste

de ganhos poderia melhorar o desempenho do sistema que, por enquanto,

est�a insatisfat�orio. Para provar esta a�rma�c~ao, considera-se o gr�a�co de lugar

das ra��zes, mostrado na Figura 5.10, onde o atraso do sistema controlado foi

removido. Por este gr�a�co, sup~oe-se que a margem de ganho foi aumentada

em rela�c~ao �a Figura 5.1, permitindo que os ganhos tamb�em sejam maiores.

Isto �e comprovado quando veri�ca-se que o ganho no limite de estabilidade

passou de 0; 07 para 0; 44. Observa-se tamb�em, que est�a mais f�acil obter

os parâmetros de projeto desej�aveis, j�a que o lugar das ra��zes praticamente

intercepta os gr�a�cos de � e !n no mesmo ponto. Utilizando este gr�a�co,

onde z0 = 0; 99, um valor de KD que satisfaz os crit�erios do projeto �e 0; 115.
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Figura 5.11: Resposta temporal do sistema de ângulo compensado e con-
trolado com PI: Kp = 8; 802 e Ki = 3; 276.(a) - Resposta ao degrau, (b) -
Resposta �a rampa. A linha tracejada representa a referência.

Com este valor, tem-se que Kp = 8; 802 e Ki = 3; 276. A Figura 5.11 mostra

a resposta temporal da fun�c~ao de transferência sem atraso e controlada, para

estes ganhos. Note que o tempo de resposta diminuiu signi�cativamente

em compara�c~ao com o sistema original com atraso e praticamente foram

atingidos os requisitos de projeto.

A Figura 5.12 mostra a resposta temporal do simulador sem o atraso.

Observe que, em oposi�c~ao �a situa�c~ao original, al�em de mais r�apido, o sistema

n~ao apresenta os \degraus" causados pelo arredondamento ou quantiza�c~ao do

sinal de controle. Por�em, pode ser notada uma oscila�c~ao adicional causada

pela maior ampli�ca�c~ao do ru��do de (ek � ek�1). Fisicamente, esta oscila�c~ao

aparece como um pequena varia�c~ao do robô em torno da referência de ângulo.

Como este ru��do est�a no n��vel de grandeza do ru��do original do sistema de

medi�c~ao, o problema pode ser desconsiderado, j�a que os benef��cios obtidos

com a compensa�c~ao do atraso e aumento do ganho foram muito maiores.

Apesar disso, uma conseq�uência ruim da oscila�c~ao poderia ser um aumento

do desgaste dos atuadores (servos) causada pela varia�c~ao r�apida dos sinais de
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Figura 5.12: Resposta temporal do simulador sem o atraso controlado com
PI: Kp = 8; 802 e Ki = 3; 276.(a) - Resposta ao degrau, (b) - Resposta �a
rampa. A linha tracejada representa a referência e a linha cont��nua o valor
real do ângulo.

controle. Entretanto, como na pr�atica os robôs n~ao \trabalham" por muito

tempo, o desgaste �e minimizado.

At�e aqui, todos os resultados foram mostrados atrav�es de simula�c~oes.

Nestes casos, a elimina�c~ao do tempo morto �e trivial, j�a que se tem o controle

sobre todos os c�odigos de programa, inclusive a equa�c~ao que simula o robô. O

problema �e, ent~ao, eliminar o atraso na pr�atica. Como foi proposto no �nal

do Cap��tulo 3, um preditor baseado no modelo identi�cado anteriormente po-

de ser obtido. O modelo pode, ent~ao, ser utilizado para predizer 7 intervalos

de amostragem �a frente, e a sa��da deste sistema pode ser utilizada como sinal

de realimenta�c~ao para o controlador, conforme �e mostrado na Figura 3.13. A

Figura 5.13 mostra a resposta do sistema real com esta con�gura�c~ao. Note

que o sistema tornou-se mais r�apido e como no caso simulado, houve um au-

mento da oscila�c~ao envolvida. Al�em disso, o sistema parece n~ao se estabilizar

completamente na referência apesar de estar sempre em torno deste valor.

Na resposta �a rampa, apesar de ser esperado um erro nulo, isto n~ao ocorreu.

Estes problemas foram causados pelos erros do estimador que, apesar da pre-
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cis~ao mostrada na Se�c~ao 4.2.3, n~ao conseguiu estimar o ângulo corretamente.

Apesar disso, os resultados obtidos com a compensa�c~ao do tempo morto, se

mostraram melhores que os anteriores pois os n��veis de erro envolvidos s~ao

pequenos e, a princ��pio, incapazes de comprometer o objetivo do controlador

de ângulo. Para exempli�car estas observa�c~oes, na Figura 5.14 �e mostra-

da a resposta a um degrau igual a � para o mesmo sistema. Nesta �gura,

percebe-se que o erro �e praticamente insigni�cante em rela�c~ao �a amplitude

do degrau.

Em todos os resultados pr�aticos, tentou-se utilizar a identi�ca�c~ao em

tempo real para atualizar o modelo de ângulo e assim executar a predi�c~ao

de forma mais precisa. Entretanto, observou-se que desde o in��cio os sinais

de controle n~ao eram su�cientemente excitantes para que a estima�c~ao de

parâmetros fosse correta. Com isso, o algoritmo proposto na Se�c~ao 4.2.3

sempre atuava no in��cio do processo desligando a estima�c~ao. A princ��pio isto

seria um bom resultado, j�a que foi mostrado que o modelo inicial, encontrado

a partir da identi�ca�c~ao em batelada, representa bem o sistema. O problema

�e que o tempo que o algoritmo demora para identi�car a falha �e su�ciente

para distorcer um pouco os parâmetros do modelo. Uma poss��vel solu�c~ao

para este problema seria portanto, melhorar o tempo de resposta do sistema

de detec�c~ao de falhas. Como este n~ao �e o objetivo do trabalho, antes de todos

os testes pr�aticos foi realizado uma identi�ca�c~ao em tempo real com sinais

do tipo PRBS e os parâmetros encontrados foram mantidos �xos durante

a predi�c~ao. �E importante ressaltar que os parâmetros praticamente n~ao se

alteraram de um teste para outro, indicando que o robô n~ao sofre varia�c~oes

signi�cativas.
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Figura 5.13: Resposta temporal do sistema real com preditor e controlado
com PI: Kp = 8; 802 e Ki = 3; 276. (a) - Resposta ao degrau, (b) - Resposta
�a rampa. A linha tracejada representa a referência e a linha cont��nua o valor
real do ângulo.

5.1.2 Controlador preditivo

Um preditor foi usado no item anterior para compensar o tempo morto

e mostrou bons resultados. Se este mesmo preditor, for utilizado para pre-

dizer um passo al�em, anulando tamb�em o atraso m��nimo de 1 per��odo de

amostragem, a resposta do sistema pode melhorar ainda mais. Este processo

eq�uivale a adicionar um zero em z = 0, sem a necessidade de adicionar um

p�olo. Assim, o lugar das ra��zes do novo sistema e com z0 = 0; 99 �e mos-

trado na Figura 5.15. A Figura 5.16 mostra a resposta do simulador com

KD = 0; 25 (Kp = 19; 135 e Ki = 7; 123) para esta situa�c~ao. Da mesma

forma, a resposta do sistema real �e mostrada na Figura 5.17. Vê-se que

neste caso, h�a uma oscila�c~ao ainda maior que no caso anterior, provocada

pelo aumento do ganho e pelos erros de predi�c~ao que tendem a ser maiores.

Al�em disso, n~ao houve uma melhoria signi�cativa no tempo de resposta do

robô, n~ao justi�cando, aparentemente, o uso da predi�c~ao de mais um inter-

valo de amostragem �a frente. Para contrariar um pouco esta observa�c~ao,
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Figura 5.14: Resposta temporal do sistema real com preditor e controlado
com PI: Kp = 8; 802 e Ki = 3; 276. A linha tracejada representa a referência
e a linha cont��nua o valor real do ângulo.

a Figura 5.18 mostra a resposta ao um degrau igual a �. Percebe-se neste

caso, uma pequena melhoria em rela�c~ao �a �gura equivalente (Figura 5.14)

mostrada anteriormente.

Nesta se�c~ao, foram mostrados diversas alternativas para o controle de

orienta�c~ao do robô baseadas no uso de controladores lineares do tipo PI. At�e

agora, entretanto, estes controladores foram utilizados apenas para orientar

o robô parado, ou seja, o projeto dos controladores de ângulo �e apenas parte

da tarefa de se projetar um controlador que leve o robô de uma posi�c~ao �a

outra ou que o fa�ca seguir trajet�orias. Na pr�oxima se�c~ao, os controladores

projetados ser~ao utilizados juntamente com um controlador de posi�c~ao para

fazer com que o robô execute estas tarefas, como atingir um alvo ou seguir

trajet�orias.
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Figura 5.15: Diagrama de lugar das ra��zes do sistema com preditor controlado
com PI.
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Figura 5.16: Resposta temporal do simulador com preditor e controlado com
PI: Kp = 19; 135 e Ki = 7; 123. (a) - Resposta ao degrau, (b) - Resposta �a
rampa. A linha tracejada representa a referência e a linha cont��nua o valor
real do ângulo.
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Figura 5.17: Resposta temporal do sistema real com preditor e controlado
com PI: Kp = 19; 135 e Ki = 7; 123. (a) - Resposta ao degrau, (b) - Resposta
�a rampa. A linha tracejada representa a referência e a linha cont��nua o valor
real do ângulo.
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Figura 5.18: Resposta ao degrau do sistema real com preditor e controlado
com PI: Kp = 19; 135 e Ki = 7; 123. A linha tracejada representa a referência
e a linha cont��nua o valor real do ângulo.
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5.2 Rastreamento de trajet�orias

Como proposto no Cap��tulo 3, o projeto do controlador de distância �e mais

f�acil que aquele para o ângulo, j�a que deve-se determinar um �unico ganho pro-

porcional para o controlador. Assim a sa��da do controlador �e simplesmente

um valor proporcional �a distância do robô ao alvo. Como as fun�c~oes de trans-

ferência envolvidas s~ao de certa forma complicadas, nesta se�c~ao optou-se por

encontrar um ganho de forma emp��rica, ou seja, por tentativa e erro. Assim,

para ajustar e validar este controlador ser�a usado basicamente o simulador

mostrado no Apêndice A e o pr�oprio robô real. Al�em disso, o controlador

de distância n~ao tem sentido se o ângulo n~ao estiver sendo ajustado. Desta

forma, os controladores projetados na se�c~ao anterior ser~ao utilizados durante

os testes.

Como foi mencionado na Se�c~ao 3.3.3, constantes de desacoplamento po-

dem ser utilizadas para tornar independentes as sa��das lineares e angulares do

controlador. A�m de testar o uso de tais constantes, a Figura 5.19(a) mostra

o comportamento do robô, simulado em duas situa�c~oes distintas. Na pri-

meira, representada pela linha tracejada, a constante de desacoplamento n~ao

foi utilizada e na segunda, representada pela linha cont��nua, multiplicou-se o

sinal enviado ao servo da direta (sinal u1) por 1; 03 ou seja b�2 =b
�
1 . Em ambos

os casos, o controlador de ângulo foi desligado e foi aplicado um degrau cons-

tante de 30 bits ao sinal de controle de distância. O robô foi inicializado com

um ângulo de �=4 radianos. Note que realmente houve um desacoplamento

com o uso da constante 1; 03 pois neste caso, a sa��da do sistema n~ao apre-

sentou praticamente nenhuma componente angular permitindo que o robô se

movesse em linha reta. A Figura 5.20(b) mostra a mesma situa�c~ao mas com

a aplica�c~ao um degrau de 10 bits, ou seja o robô ter�a uma menor velocidade.

Vê-se neste caso que n~ao h�a diferen�ca alguma entre as situa�c~oes com ou sem
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Figura 5.19: Efeito do desacoplamento entre as componentes angulares e
lineares. A linha tracejada mostra o comportamento do simulador sem o
desacoplamento e a linha cont��nua com o desacoplamento. (a) - altas veloci-
dades, (b) - baixas velocidades.

desacoplamento. Isto ocorre, devido ao problema do arredondamento, iden-

ti�cado na se�c~ao anterior. Como a constante de desacoplamento �e pequena,

ap�os o arredondamento n~ao existe diferen�ca entre os sinais, com ou sem esta

constante. Na se�c~ao anterior este problema foi superado com o aumento do

ganho que consequentemente aumentaria o sinal de controle. Aqui, isto, a

princ��pio n~ao far�a muita diferen�ca, pois com o controlador, o sinal de con-

trole pr�oximo ao alvo ser�a pequeno n~ao importando o valor de seu ganho.

Isto entretanto, n~ao �e um problema grave j�a que para pequenas velocidades

lineares, o controlador de ângulo pode atuar e manter a trajet�oria correta.

N~ao h�a portanto, um completo desacoplamento entre as malhas de contro-

le. Apesar disso, em todos os testes as constantes de desacoplamento ser~ao

utilizadas na tentativa de melhorar o desempenho do sistema, quando isso

for poss��vel. A Figura 5.20 mostra o uso constante de desacoplamento para

o sistema real. Note que o valor deve ser diferente daquela calculada para o

simulador, j�a que o robô real sem desacoplamento tende para o lado contr�ario

do robô simulado. Como no caso do ângulo, o valor utilizado foi obtido a
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Figura 5.20: Efeito do desacoplamento entre as componentes angulares e
lineares para o robô real. A linha tracejada mostra o comportamento do
robô sem o desacoplamento e a linha cont��nua com o desacoplamento.

priori e mantido constante durante os testes.

O controlador do robô deve ser projetado de forma que o mesmo atinja

um alvo ou siga uma trajet�oria. Desta forma, para testar e projetar os

controladores, ser~ao usados quatro tipos de referências: um alvo �xo, uma

trajet�oria retil��nea, uma trajet�oria circular e uma trajet�oria senoidal. Ent~ao,

o controlador ser�a considerado bom, se o robô atingir o alvo e percorrer todas

as trajet�orias com erros pequenos.

A Figura 5.21 mostra o comportamento do simulador quando a referência

�e um alvo �xo, representado por `�' na Figura 5.21(d). Neste caso, o robô �e

inicializado a uma certa distância do alvo contendo um erro de orienta�c~ao. O

ganho de distância, K, utilizado foi de 0; 05. Por ter apresentado bons resul-

tados, o controlador PI de ângulo foi ajustado com KD = 0; 115 e z0 = 0; 99

(Kp = 8; 802 eKi = 3; 276) e preditor para compensa�c~ao do atraso no ângulo.

A n~ao ser que seja dito o contr�ario, esta con�gura�c~ao para o controlador de
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Figura 5.21: Comportamento do simulador quando o alvo �e um ponto �xo
para K = 0; 05, Kp = 8; 802 e Ki = 3; 276. (a) - erro de x, (b) - erro de y,
(c) - erro de �, (d) - caminho executado pelo robô. O s��mbolo `�' representa
o alvo.

ângulo foi usada em todos os resultados experimentais desta se�c~ao. N~ao �e

utilizado preditor para a malha de distância pois, a princ��pio, este n~ao traria

melhorias ao sistema. Note que o ângulo �e corrigido de forma mais r�apida que

a distância e por isso, o robô executa uma trajet�oria praticamente retil��nea.

Comportamento similar pode ser veri�cado na Figura 5.22 onde os mesmos

ganhos dos controladores foram utilizados no sistema real. Pelas �guras de

erros, vê-se que o erro de ângulo �e o que apresenta maior ru��do. Al�em do

maior n��vel de ru��do desta medida, do maior ganho de seu controlador e dos

erros de predi�c~ao, este grande ru��do �e, no caso real, causado tamb�em pe-

las pr�oprias caracter��sticas do alvo utilizado. Para facilitar as mudan�cas de
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Figura 5.22: Comportamento do robô real quando o alvo �e um ponto �xo
para K = 0; 05, Kp = 8; 802 e Ki = 3; 276. (a) - erro de x, (b) - erro de y,
(c) - erro de �, (d) - caminho executado pelo robô. O s��mbolo `�' representa
o alvo (bola).

referência, a medida de posi�c~ao da bola usada nas partidas de futebol, foi

utilizada como alvo. Como o sistema de vis~ao j�a fornece esta informa�c~ao sem

prejudicar o tempo de processamento, esta alternativa na pr�atica mostrou-se

muito �util. Note tamb�em, que como o ganho de distância �e baixo, quando o

robô est�a muito perto da bola, a grandeza K � d, n~ao �e su�ciente para fazer o

robô andar, devido ao problema da quantiza�c~ao, fazendo com que este nunca

atinja o alvo (bola). Para corrigir este problema o ganho deve ser aumentado.

Como o comportamento do simulador se mostrou muito pr�oximo da rea�c~ao

do robô real, a partir de agora, a etapa de simula�c~ao, apesar de realizada,

ser�a omitida durante o ajuste e valida�c~ao dos ganhos. A Figura 5.23 mostra
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Figura 5.23: Comportamento do robô real quando o alvo �e um ponto �xo
para K = 0; 1, Kp = 8; 802 e Ki = 3; 276. (a) - erro de x, (b) - erro de y,
(c) - erro de �, (d) - caminho executado pelo robô. O s��mbolo `�' representa
o alvo (bola).

o comportamento do robô real quando o ganho K foi dobrado, passando para

0; 1. Observa-se que neste caso a corre�c~ao da distância �e executada quase na

mesma velocidade do ajuste de ângulo e por isso, o caminho do robô tende

a ser menos linear. �E claro, que a forma do caminho �e determinada n~ao

s�o pelo ganho mas principalmente, pelo ângulo inicial do robô. Se o robô

estiver apontado para a bola a trajet�oria �e mais retil��nea. No caso anterior,

isto entretanto, n~ao era t~ao importante pois o ângulo era corrigido logo no

in��cio do movimento que tendia a ser sempre reto. Ent~ao, percebe-se que o

uso de um controlador de ângulo diferente, levaria a outros resultados, indi-

cando que existe uma dependência entre os dois controladores. Observando
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Figura 5.24: Comportamento do robô real quando o alvo �e um ponto �xo
para K = 0; 15, Kp = 8; 802 e Ki = 3; 276. (a) - erro de x, (b) - erro de y,
(c) - erro de �, (d) - caminho executado pelo robô. O s��mbolo `�' representa
o alvo (bola).

os comportamentos dos erros, vê-se que a grande vantagem do aumento de

ganho foi em rela�c~ao ao tempo de resposta. Apesar de ter executado uma

trajet�oria mais longa, o robô atingiu o alvo na metade do tempo, o que, em

certos casos �e desej�avel. Al�em disso, houve colis~ao com a bola o que n~ao

aconteceu no caso anterior. A Figura 5.24 mostra o comportamento do robô

real para K = 0; 15. Neste caso o tempo para atingir o alvo foi ainda menor,

mesmo com o robô tendo ultrapassado o seu objetivo. O problema disso, �e

que se houver obst�aculos, estes poderiam ser atingidos. Ent~ao, a escolha do

ganho quando se deseja atingir alvos �xos, pode depender da aplica�c~ao. Se

o alvo estiver em situa�c~oes favor�aveis, onde n~ao haja obst�aculos pr�oximos,
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grandes valores de ângulos podem ser utilizados. Para o presente campo de

trabalho, por exemplo, constatou-se que valores de ganhos maiores que 0; 15

provocavam muitas colis~oes com as paredes no caso de alvos muito longe da

posi�c~ao do robô, o que n~ao �e desejado.

Os resultados anteriores, mostraram que o robô atingia o alvo com ca-

minhos e tempos vari�aveis, dependendo da posi�c~ao e orienta�c~ao iniciais e do

valor dos ganhos. Para que este comportamento seja mais controlado, o robô

pode ser for�cado a executar trajet�orias pr�e-de�nidas. Estas trajet�orias, nada

mais s~ao do que alvos, ordenados em seq�uência e com menores distâncias

entre eles. Ent~ao, a cada instante, a referência do robô varia de um al-

vo para outro, e se o controlador estiver bem ajustado e todos os alvos

forem atingidos, no �nal do processo o robô ter�a percorrido um caminho

pr�e-determinado. A velocidade em que o caminho �e percorrido pode ser con-

trolada pela distância entre os alvos, ou pontos que formam o caminho, que

na verdade �e a sua derivada. Por isso, se os pontos estiverem mais longe uns

dos outros o robô andar�a mais r�apido e vice-versa. O ideal �e que a trajet�oria

se inicie na posi�c~ao do robô, levando em considera�c~ao inclusive o seu ângulo

atual, impedindo assim, que este execute movimentos descontrolados. Como

a gera�c~ao de trajet�orias n~ao �e o objetivo deste trabalho, este procedimento

ser�a executado em tempo real mas com o formato e posi�c~ao dos caminhos

sendo de�nido a priori. Na medida do poss��vel o robô ser�a inicializado no

come�co dos mesmos. Quando isto n~ao for poss��vel, o robô interceptar�a a

trajet�oria de forma livre, como nos resultados anteriores.

A Figura 5.25 mostra o robô real rastreando um trajet�oria retil��nea. O

robô foi inicializado de forma que houvesse um grande erro em rela�c~ao ao

in��cio de caminho e o seu ganho de distância K, foi ajustado para 0; 15. Pela

Figura 5.25(d) vê-se que o robô intercepta a trajet�oria e se mant�em junto
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Figura 5.25: Comportamento do robô real seguindo uma trajet�oria retil��nea
para K = 0; 15, Kp = 8; 802 e Ki = 3; 276. (a) - erro de x, (b) - erro
de y, (c) - erro de �, (d) - caminho executado pelo robô. A linha cont��nua
representa a referência e a tracejada o caminho percorrido pelo robô.

a esta com pequenos erros. Nas Figuras 5.25(a) e (b) entretanto, percebe-

se que existe um erro signi�cativo nas componentes x e y. Isto ocorre por

dois motivos principais: o sistema s�o possui uma integra�c~ao e por isto era

esperado um erro constante para entradas em rampa; existe um grande atraso

no sistema. Este segundo motivo, n~ao permite que o sistema atinja um alvo

m�ovel, a n~ao ser que haja um comportamento sobreamortecido causado por

altos valores de ganhos, o que n~ao �e desejado. Assim, o comportamento do

robô ser�a sempre de persegui�c~ao aos alvos m�oveis, nunca chegando a seu

objetivo. Apesar deste comportamento aparentemente parecer ruim, ele faz

com que o robô percorra a trajet�oria com velocidades cont��nuas e n~ao pare



CAP�ITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS: CONTROLADOR 103

0 1 2 3 4 5 6 7 8
0

5

10

15

20

25

30

35

t (s)

e x (
pi

xe
ls

)

(a)

0 1 2 3 4 5 6 7 8
5

10

15

20

25

30

t (s)

e y (
pi

xe
ls

)

(b)

0 1 2 3 4 5 6 7 8

−0.5

0

0.5

t (s)

e θ (
ra

d)

(c)

0 50 100 150 200 250 300 350
0

50

100

150

200

(d)

x (pixels)

y 
(p

ix
el

s)

Figura 5.26: Comportamento do robô real seguindo uma trajet�oria retil��nea
para K = 0; 2, Kp = 8; 802 e Ki = 3; 276. (a) - erro de x, (b) - erro de
y, (c) - erro de �, (d) - caminho executado pelo robô. A linha cont��nua
representa a referência e a tracejada o caminho percorrido pelo robô.

a cada ponto. Pela Figura 5.25(c) pode-se notar que novamente, o erro de

orienta�c~ao �e a vari�avel mais ruidosa, como j�a era esperado. Apesar disso,

vê-se que este \ru��do" n~ao atrapalhou o comportamento do robô, a n~ao ser

pela pequenas oscila�c~oes que foram previstas na se�c~ao anterior. Note que

para esta vari�avel n~ao existe atraso nem erro em regime permanente pois foi

adicionado uma segunda integra�c~ao e compensado o atraso.

A Figura 5.26 mostra a mesma situa�c~ao com o ganho passando para

K = 0; 2. Nota-se que houve uma diminui�c~ao de todos os erros com exce�c~ao

de e� que permaneceu inalterado. Isto indica que o robô aumentou a sua

velocidade linear e conseguiu chegar mais perto de seus alvos (pontos da
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Figura 5.27: Comportamento do robô real seguindo uma trajet�oria retil��nea
para K = 0; 2, Kp = 8; 802 e Ki = 3; 276 com maior velocidade. (a) - erro
de x, (b) - erro de y, (c) - erro de �, (d) - caminho executado pelo robô.
A linha cont��nua representa a referência e a tracejada o caminho percorrido
pelo robô.

reta). Apesar disso, este aumento n~ao foi escolhido, tendo sido causado

pelo aumento do ganho. Na Figura 5.27 �e mostrado um caso onde tentou-

se dobrar a velocidade de movimenta�c~ao do robô. Para tanto, uma nova

trajet�oria onde a distância entre os pontos �e duas vezes maior foi usada como

referência. Note que os erros de x e y aumentaram um pouco em rela�c~ao ao

caso anterior, mas o robô percorreu a mesma distância na metade do tempo.

Este comportamento pode ser melhor observado na Figura 5.28 que mostra as

velocidades estimadas para os dois casos. Na Figura 5.28(a) observa-se que a

velocidade �e de aproximadamente 40 pixels/s, aumentando para 80 pixels/s na
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Figura 5.28: Compara�c~ao entre as velocidades estimadas do robô real para
duas trajet�orias retil��neas. (a) - valores de x est~ao espa�cados de 1 pixel,
(b) - valores de x est~ao espa�cados de 2 pixels.

Figura 5.28(b) que representa a velocidade da situa�c~ao onde o espa�camento,

ou discretiza�c~ao da trajet�oria dobrou. A velocidade estimada foi calculada

como a diferen�ca entre as distâncias consecutivas, calculadas a cada ponto,

dividida pelo per��odo de amostragem.

Na Figura 5.29 �e mostrado o comportamento do robô perante uma tra-

jet�oria circular e com K = 0; 1. A trajet�oria deveria ser percorrida no sentido

hor�ario. Pela Figura 5.29(d) nota-se que visualmente o robô apresenta gran-

des erros. As Figuras 5.25(a) e (b) entretanto, n~ao têm muito signi�cado pois

ha uma grande varia�c~ao do erro. Isto ocorre, porque em trajet�oria circula-

res as vari�aveis x e y variam de forma senoidal e como o robô est�a sempre

atrasado em rela�c~ao �a trajet�oria a forma do erro tamb�em ser�a senoidal ou

alguma coisa parecida. O erro de ângulo est�a novamente com o mesmo com-

portamento, como j�a era esperado, j�a que n~ao houve ajuste no controlador

desta vari�avel.

A Figura 5.30 mostra a resposta do robô para a mesma trajet�oria circular

mas com o ganho dobrado. Note que neste caso o robô executa uma trajet�oria

bem pr�oxima da original. Observe tamb�em que o robô foi inicializado pra-
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Figura 5.29: Comportamento do robô real seguindo uma trajet�oria circular
para K = 0; 1, Kp = 8; 802 e Ki = 3; 276. (a) - erro de x, (b) - erro de
y, (c) - erro de �, (d) - caminho executado pelo robô. A linha cont��nua
representa a referência e a tracejada o caminho percorrido pelo robô.

ticamente do centro da trajet�oria e conseguiu intercept�a-la rapidamente. As

regi~oes onde est~ao os maiores erros, ou seja, pr�oximo aos gols, s~ao tamb�em

onde, por constru�c~ao da curva, existem menos pontos. Desta forma, o robô

imprime maior velocidade e comete maiores erros. Apesar de ser poss��vel ge-

rar uma circunferência com os pontos igualmente distribu��dos esta situa�c~ao

foi mantida para efeito de ilustra�c~ao. O efeito desta \deforma�c~ao", pode ser

observado tamb�em no caso anterior. Na Figura 5.31 onde o ganho foi aumen-

tado para 0; 3, um novo comportamento �e causado por este mesmo motivo.

Como o ajuste do ganho n~ao consegue acompanhar o aumento de velocidade,

os erros s~ao maiores. O interessante, �e que como os erros de orienta�c~ao s~ao
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Figura 5.30: Comportamento do robô real seguindo uma trajet�oria circular
para K = 0; 2, Kp = 8; 802 e Ki = 3; 276. (a) - erro de x, (b) - erro de
y, (c) - erro de �, (d) - caminho executado pelo robô. A linha cont��nua
representa a referência e a tracejada o caminho percorrido pelo robô.

muito grandes, o controlador inverte a frente do robô permitindo com que

o ajuste seja mais r�apido. Para mostrar que realmente a distância entre os

pontos �e importante no desempenho do sistema, a Figura 5.32 mostra o robô

com o ganho K = 0; 2 percorrendo uma trajet�oria circular onde foi garantido

que os pontos s~ao igualmente espa�cados. Para isso, a trajet�oria foi gerada

com o uso de coordenadas polares, em oposi�c~ao �a anterior que originou-se de

fun�c~oes cartesianas de x e y. Note que para esta nova situa�c~ao, o desempenho

do robô se mant�em inalterado durante todo o percurso.
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Figura 5.31: Comportamento do robô real seguindo uma trajet�oria circular
para K = 0; 3, Kp = 8; 802 e Ki = 3; 276. A linha cont��nua representa a
referência e a tracejada o caminho percorrido pelo robô.
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Figura 5.32: Comportamento do robô real seguindo uma trajet�oria circular
onde os pontos est~ao igualmente espa�cados, para K = 0; 2, Kp = 8; 802
e Ki = 3; 276. A linha cont��nua representa a referência e a tracejada o
caminho percorrido pelo robô.



CAP�ITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS: CONTROLADOR 109

0 1 2 3 4 5 6 7 8
0

5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

t (s)

e x (
pi

xe
ls

)

(a)

0 1 2 3 4 5 6 7 8
−100

−80

−60

−40

−20

0

20

40

60

80

t (s)

e y (
pi

xe
ls

)

(b)

0 1 2 3 4 5 6 7 8
−1

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

t (s)

e θ (
ra

d)

(c)

0 50 100 150 200 250 300 350
0

50

100

150

200

(d)

x (pixels)

y 
(p

ix
el

s)

Figura 5.33: Comportamento do robô real seguindo uma trajet�oria senoidal
para K = 0; 1, Kp = 8; 802 e Ki = 3; 276. (a) - erro de x, (b) - erro de
y, (c) - erro de �, (d) - caminho executado pelo robô. A linha cont��nua
representa a referência e a tracejada o caminho percorrido pelo robô.

Apesar de ser mostrado na literatura que as trajet�orias ideais para robôs

m�oveis autônomos s~ao as retas e os c��rculos, uma trajet�oria interessante e f�acil

de ser gerada �e a trajet�oria senoidal. Assim, este tipo de trajet�oria tamb�em

ser�a utilizado como valida�c~ao e ajuste do controlador projetado. Uma parti-

cularidade desta fun�c~ao �e que existe um grande n�umero de pontos nos picos

e vales e um pequeno n�umero de pontos entre eles. Assim, o robô tender�a

a se deslocar mais rapidamente durante as \retas" e diminuir a velocidade

nas \curvas". A Figura 5.33 mostra o comportamento do robô seguindo um

caminho senoidal. Nesta �gura o ganho foi ajustado como K = 0; 1. Note

que a trajet�oria percorrida pelo robô, apesar de ser parecida com a original,
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Figura 5.34: Comportamento do robô real seguindo uma trajet�oria senoidal
para K = 0; 2, Kp = 8; 802 e Ki = 3; 276. (a) - erro de x, (b) - erro de
y, (c) - erro de �, (d) - caminho executado pelo robô. A linha cont��nua
representa a referência e a tracejada o caminho percorrido pelo robô.

possu�� erros visuais consider�aveis. Pelo mesmo motivo apresentado para o

caminho circular o erro em y apresenta a forma senoidal. Em oposi�c~ao, o erro

em x se assemelha daquele para a trajet�oria retil��nea, j�a que esta coordenada

varia da mesma forma nos dois casos. Para melhorar o desempenho do siste-

ma, o ganho foi aumentado para K = 0; 2 e os resultados s~ao mostrados na

Figura 5.34. Note que neste caso, a trajet�oria executada pelo robô �e muito

pr�oxima da real. Por este motivo e pelos resultados anteriores, observa-se

que uma boa escolha de ganho �e K = 0; 2. Este valor somente n~ao apresen-

tou bons resultados quando o alvo �e um ponto �xo muito distante da posi�c~ao

inicial do robô. Entretanto, quando o alvo est�a pr�oximo este ganho pode
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Figura 5.35: Comportamento do robô real seguindo uma trajet�oria senoidal
para K = 0; 2, Kp = 1; 995 e Ki = 0; 37 e sem predi�c~ao de ângulo para
compensa�c~ao de tempo morto. (a) - erro de x, (b) - erro de y, (c) - erro de �,
(d) - caminho executado pelo robô. A linha cont��nua representa a referência
e a tracejada o caminho percorrido pelo robô.

ser utilizado como mostrou os resultados onde o robô deveria interceptar a

trajet�oria.

Como foi mencionado, todos os resultados mostrados at�e aqui, utilizam

KD = 0; 115 e z0 = 0; 99 como ajustes do controlador de ângulo. Na se�c~ao

anterior mostrou-se que o uso de tais parâmetros somente era poss��vel se

houvesse uma compensa�c~ao de tempo morto. Como prova de que esta com-

pensa�c~ao atrav�es de predi�c~ao do ângulo �e importante para o controle do

robô, a Figura 5.35 mostra o comportamento do robô quando a predi�c~ao �e

eliminada e os parâmetros do controlador s~ao reajustados para KD = 0; 026
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e z0 = 0; 995, um dos pares utilizados na Se�c~ao 5.1. A trajet�oria utilizada

�e a mesma sen�oide usada anteriormente e K = 0; 2. Note que, como espe-

rado, o erro de ângulo �e menos ruidoso. Entretanto, a trajet�oria executada

pelo robô est�a muito distante da referência pois controlador de ângulo n~ao

consegue corrigir a orienta�c~ao a tempo deixando o robô descontrolado.

5.3 Coopera�c~ao entre robôs

Um dos objetivos do futebol de robôs �e estudar a coopera�c~ao entre os

agentes. Por isso, o sistema de controle projetado deve ser capaz de contro-

lar diversos robôs diferentes de forma simultânea. At�e este ponto, todos os

resultados foram mostrados para um �unico robô. Entretanto, toda a imple-

menta�c~ao do projeto foi executada pensando-se na possibilidade de se estar

usando mais de um robô. Assim, ser�a mostrado nesta se�c~ao, atrav�es de um

resultado pr�atico, que o uso de mais um robô n~ao inuencia o comportamen-

to total do sistema. Os recursos implementados, tais como a identi�ca�c~ao

e predi�c~ao em tempo real s~ao �uteis na adapta�c~ao do sistema a cada robô,

mesmo que eles possuam pequenas diferen�cas construtivas.

A Figura 5.36 mostra o comportamento de dois robôs seguindo trajet�orias

circulares idênticas mas com os centros deslocados. Como simpli�ca�c~ao, os

robôs somente foram desenhados em suas posi�c~oes iniciais e �nais. Note

que os dois robôs foram iniciados em posi�c~oes aleat�orias mas conseguiram

interceptar a trajet�oria rapidamente. Os ganhos dos controladores de ambos

os robôs s~ao K = 0; 2, Kp = 1; 995 e Ki = 0; 37. O robô que percorre

a trajet�oria que esta mais �a direita, foi aquele usado em todos os testes

anteriores. O segundo robô, �e muito similar ao primeiro, possuindo pequenas

diferen�cas mecânicas nos rolamentos de apoio e na liga�c~ao entre as placas de
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Figura 5.36: Dois robôs seguindo trajet�orias circulares idênticas com os cen-
tros deslocados. A linha cont��nua representa a referência e a linha tracejada
o caminho percorrido pelos robôs.

alum��nio que formam o corpo. Al�em disso, este robô possui um potenciômetro

que permite que o valor do sinal de controle necess�ario para manter o robô

parado, seja ajustado. Atrav�es da identi�ca�c~ao em tempo real deste robô,

obteve-se o seguinte submodelo para a orienta�c~ao:

�k = 1; 5179 �k�1 � 0; 5179 �k�2 � 0; 0070 u1k�8 + 0; 0059 u2k�8 ;

indicando que realmente existe uma diferen�ca entre os robôs (ver Equa-

�c~ao (4.2)), principalmente em rela�c~ao aos ganhos que multiplicam os sinais

de controle. Apesar das diferen�cas, pela Figura 5.36 nota-se que o comporta-

mento de ambos os robôs �e muito similar, mostrando que o sistema �e robusto

a estas pequenas varia�c~oes. Al�em disso, �e f�acil observar em compara�c~ao com

os resultados anteriores, que houve modi�ca�c~oes insigni�cantes no desempe-

nho do sistema ap�os a inclus~ao de um novo robô, comprovando o fato de que

os controladores projetados est~ao preparados para operar com mais de um

agente.



Cap��tulo 6

Conclus~oes e Perspectivas

Futuras

Nunca conseguimos o que queremos, mas se nos
esfor�carmos um pouco conseguimos o que precisamos.

Mick Jagger (1943{)

N
ESTE trabalho foi proposta e desenvolvida uma forma de controlar a

posi�c~ao e a orienta�c~ao de robôs m�oveis n~ao-holonômicos. A metodo-

logia proposta �e uma alternativa simples �as t�ecnicas atualmente utilizadas

que se baseiam em controladores n~ao lineares e multivari�aveis ou em t�ecnicas

de inteligência computacional como l�ogica nebulosa ou redes neurais. Em

oposi�c~ao a estas abordagens o controlador proposto �e baseado em sistemas

lineares e monovari�aveis cl�assicos. Al�em disso, uma das grandes diferen�cas

deste trabalho em rela�c~ao aos anteriores, �e que aqui sup~oe-se que os robôs

n~ao possuem malhas de controle de velocidade independentes em cada ro-

da, o que �e muito importante para o bom desempenho dos controladores de

posi�c~ao. Todas as propostas apresentadas, foram desenvolvidas para robôs

m�oveis com duas entradas de controle e movimenta�c~ao bidimensional, mas

podem ser estendidas a outros tipos de ve��culos onde as vari�aveis angulares

podem ser matematicamente desacopladas das vari�aveis lineares. O projeto

do controlador �e baseado nos modelos dinâmicos do sistema, e �e justamente

114
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na determina�c~ao destes modelos que est�a uma das grandes contribui�c~oes do

trabalho. Os modelos dinâmicos utilizados na bibliogra�a s~ao sempre basea-

dos na f��sica do processo o que di�culta a determina�c~ao de alguns parâmetros

que n~ao podem ser diretamente medidos. A modelagem proposta no traba-

lho se utiliza de estruturas determinadas a partir de considera�c~oes f��sicas do

robô mas a determina�c~ao dos parâmetros do modelo �e feita a partir de um

conjunto de dados pr�aticos, o que facilita o processo de identi�ca�c~ao. Uma

vez determinado o modelo, a proposta �e usa-lo, n~ao s�o para projetar e simu-

lar o controlador, como tamb�em para predizer o comportamento futuro do

robô e permitir uma compensa�c~ao de tempo morto.

Para validar as metodologias propostas, foi utilizada uma plataforma de

futebol de robôs que se constitui, basicamente, de um computador que con-

trola, por r�adio, três micro-robôs observados por um sistema de vis~ao compu-

tacional. Uma an�alise desta con�gura�c~ao, mostrou que a ela est~ao associadas

algumas caracter��sticas que de certa forma di�cultam o controle:

1. os robôs n~ao possuem um processamento ou sensoriamento local e por

isso todo o controle deve ser feito baseado em informa�c~oes visuais a

uma taxa de amostragem insu�ciente para medir grandezas r�apidas,

como por exemplo a velocidade das rodas;

2. existe um grande atraso no sistema que indiretamente, torna o sistema

de controle lento e com uma pequena margem de estabilidade;

3. o sistema de comunica�c~ao do computador com o robô �e quantizado em

poucos valores, impedindo que pequenas varia�c~oes do sinal de controle

sejam percebidas pelos motores respons�aveis pela movimenta�c~ao.

Com exce�c~ao do item 2, cujas causas n~ao foram completamente isoladas,

estas caracter��sticas, est~ao diretamente associadas ao hardware do sistema e
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por isso, mudan�cas em algumas partes deste hardware poderiam melhorar

consideravelmente o desempenho dos robôs e facilitar o projeto do sistema

de controle. Durante o trabalho, entretanto, optou-se por manter a parte

f��sica do processo inalterada, buscando alternativas no software para corrigir

ou minimizar os efeitos causado pelas de�ciências do hardware.

O trabalho mostrou que o item 1 �e um problema que di�culta o controle

pois algumas perturba�c~oes r�apidas n~ao podem ser compensadas sem o uso de

controladores dedicados com taxas de amostragem maiores. Al�em disso, pôde

ser visto que os controladores locais de velocidade seriam muito importantes

para o desacoplamento entre as vari�aveis lineares e angulares. Foi proposta

um forma de minimizar este problema atrav�es do uso de fun�c~oes de desa-

coplamento na sa��da dos controladores. Entretanto, esta alternativa n~ao se

mostrou vi�avel primeiro porque n~ao se conseguiu determinar em tempo real

o valor desta fun�c~ao e principalmente, pela presen�ca da quantiza�c~ao mencio-

nada no item 3. O atraso do sistema, mencionado no item 2, foi parcialmente

resolvido com o uso de um preditor para a orienta�c~ao do robô, baseado no

modelo identi�cado, apesar de n~ao se ter conseguido que atualiza�c~ao em tem-

po real deste modelo funcionasse de forma e�ciente. O item 3 n~ao pode ser

resolvido por software, apesar de algumas de suas conseq�uências terem sido

minimizadas com simples ajustes nos ganhos dos controladores.

Pelos resultados de valida�c~ao do modelo, viu-se que a modelagem es-

toc�astica de robôs m�oveis �e uma alternativa simples para uma quest~ao com-

plicada que �e a de se encontrar equa�c~oes dinâmicas que representem um

sistema f��sico. Como na literatura este tipo de modelagem n~ao foi muito

discutido, a conclus~ao a que se pode chegar �e que o m�etodo empregado �e

muito mais f�acil de ser implementado que os m�etodos tradicionais de identi-

�ca�c~ao determin��stica, apesar de ambos poderem ser aplicados em situa�c~oes
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semelhantes. A t�ecnica aplicada neste trabalho �e baseada na identi�ca�c~ao

estoc�astica de parâmetros de uma estrutura determinada atrav�es da an�alise

f��sica do sistema. O trabalho que mais se assemelha a esta t�ecnica �e mos-

trado em [Elnagar and Gupta, 1998]. Por compara�c~ao pode ser visto que os

resultados apresentados no Cap��tulo 4, s~ao semelhantes e at�e melhores aos

mostrados neste artigo para predi�c~ao da posi�c~ao dos robôs apesar das dife-

ren�cas nos objetivos dos dois trabalhos. Foi mostrado que os resultados de

predi�c~ao poderiam melhorar ainda mais, se as t�ecnicas de identi�ca�c~ao em

tempo real fossem apuradas com o uso de algoritmos de detec�c~ao de falhas.

O uso da predi�c~ao para compensa�c~ao do tempo morto em robôs m�oveis,

tamb�em n~ao foi um tema encontrado na literatura. Os resultados pr�aticos,

entretanto, mostraram que esta �e uma solu�c~ao pr�atica que apresentou bons

resultados. O desempenho do controlador proposto se mostrou bastante sa-

tisfat�orio, considerando a sua aplica�c~ao. As pequenas oscila�c~oes e erros pre-

sentes na sa��da do sistema certamente n~ao comprometer~ao o comportamento

dos robôs em partidas de futebol. Os resultados do Cap��tulo 5 s~ao com-

par�aveis aos mostrados em [Yang and Kim, 1999] onde um controlador de

estrutura vari�avel foi utilizado para controlar robôs de futebol. A principal

diferen�ca �e que os robôs utilizados neste artigo s~ao muito precisos possuin-

do controladores de locais de velocidade e n~ao �e mencionada a presen�ca de

atrasos.

Com tudo isso, os resultados pr�aticos em geral foram satisfat�orios e com-

provaram a metodologia sugerida no Cap��tulo 3. Entretanto, os resultados

mostraram que �a medida que a velocidade de deslocamento dos robôs au-

menta, os erros do controle tamb�em aumentam. Este problema �e causado

tanto pela falta de controle local, que n~ao permite um grande aumento de ve-

locidade linear sem provocar velocidades angulares indesejadas, quanto pela
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presen�ca do atraso, que n~ao permite um aumento da velocidade de resposta

do controlador de ângulo e cuja compensa�c~ao provoca oscila�c~oes nesta va-

ri�avel. O atraso tamb�em provoca erros no controle de posi�c~ao dos robôs, pois

os alvos, que geralmente s~ao m�oveis, correm o risco de n~ao serem atingidos.

Assim, algumas propostas de trabalhos futuros, que algumas vezes s~ao ex-

cludentes, podem ser feitas a�m de melhorar ainda mais o desempenho dos

robôs:

� altera�c~ao da interface entre o computador e o transmissor para melhorar

a quantiza�c~ao;

� detec�c~ao de falhas na estima�c~ao de parâmetros em tempo real para

melhorar a predi�c~ao e permitir a adapta�c~ao do controlador;

� implementa�c~ao de controladores locais de velocidade nos robôs;

� identi�ca�c~ao e elimina�c~ao das causas do atraso;

� uso de preditores tamb�em para o alvo, permitindo que os erros sejam

minimizados.

Al�em disso, o controlador deve ser utilizado para que os robôs \joguem

futebol" e participem de competi�c~oes nacionais e internacionais. Por isso,

devem ser desenvolvidos dois n��veis superiores ao n��vel de controle: um para

proporcionar a coopera�c~ao e executar a estrat�egia de jogo, escolhendo as

jogadas e quais robôs devem execut�a-las e outro para planejar os caminhos

de forma que as estrat�egias sejam cumpridas. O controlador projetado no

trabalho, garantir�a ent~ao que estes caminhos possam ser executados de forma

correta.
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Apêndice A

Simulador para o MATLAB

At�e onde as leis da matem�atica se referem �a realidade,
elas n~ao est~ao certas; e at�e onde elas est~ao certas, n~ao
se referem �a realidade.

Albert Einstein (1879{1955)

B
ASEADO nas caracter��sticas f��sicas do sistema e no modelo encon-

trado no Cap��tulo 4 foi desenvolvido um simulador para o MATLAB

[MATLAB, 1992]. Este simulador tem objetivo de reproduzir o comporta-

mento do sistema real no computador para evitar que todos os testes sejam

feitos no sistema real. Apesar do sistema ser um plataforma para futebol de

robôs, houve uma preocupa�c~ao de se reproduzir principalmente o comporta-

mento dinâmico e cinem�atico dos agentes, sendo que outras vari�aveis como

choques com a bola e com a parede, foram deixados para uma segunda etapa.

A.1 Robô

Para reproduzir o comportamento do robô foi usado o modelo encontrado

com a identi�ca�c~ao em batelada no Cap��tulo 4. Assim, o modelo dinâmico
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do robô foi representado pelo seguinte conjunto de equa�c~oes:

xk = 1; 6824 xk�1 � 0; 6824 xk�2 + [0; 0441 u1k�8 + 0; 0403 u2k�8] cos(�k�1)

yk = 1; 7150 yk�1 � 0; 7152 yk�2 + [0; 0336 u1k�8 + 0; 0318 u2k�8] sin(�k�1)

�k = 1; 5640 �k�1 � 0; 5640 �k�2 � 0; 0063 u1k�8 + 0; 0065 u2k�8 : (A.1)

�E importante ressaltar que os sinais de controle u1 e u2 têm as mesmas

caracter��sticas do sinal real ou seja s~ao n�umeros inteiros de 8 bits.

Al�em do modelo dinâmico, o simulador permite que o robô possa ser dese-

nhado a cada passo de c�alculo do modelo e �e representado por um quadrado

de 15 pixels de lado cujo centro e a frente aparecem em destaque.

A.2 Vis~ao

Como foi mostrado na Se�c~ao 4.1.2 o ru��do fornecido pelo sistema de vis~ao

tem caracter��sticas especiais devido principalmente �a resolu�c~ao do sinal de

v��deo. Para reproduzir os sinais de sa��da do sistema de vis~ao foram usados

as seguintes linhas do MATLAB:

xm=ceil(x+rand-1);

ym=ceil(y+rand-1);

tetam=teta+0.095*(rand*2-1);

onde xm,ym e tetam s~ao as vari�aveis medidas pelo sistema de vis~ao simulado

e x,y e teta s~ao as vari�aveis de sa��da do modelo dinâmico do robô.

O ru��do em x e y s~ao calculados da mesma forma. A fun�c~ao ceil()

arredonda para um n�umero inteiro acima e a fun�c~ao rand retorna um n�umero

aleat�orio entre 0 e 1. Para �, o n�umero 0; 095 �e usado para ajustar a variância

do ru��do. A Figura A.1 mostra a sa��da do sistema de vis~ao simulado para
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Figura A.1: Simulador do sistema de vis~ao: (a) { coordenada x; (b) { coor-
denada y; (c) { orienta�c~ao.

o robô parado. Comparando com a Figura 4.5 vê-se que com exce�c~ao da

vari�avel � existe muita semelhan�ca entre o sinais do simulador e os sinais

reais. Apesar do ru��do de � n~ao ter a mesma forma do ru��do real preocupou-

se em garantir que os dois tivessem variâncias parecidas.

O Campo foi desenhado nas dimens~oes m�aximas poss��veis para o sistema

vis~ao, ou seja 352 � 240 pixels. As paredes s�o têm a fun�c~ao de parar o

robô caso haja uma colis~ao, n~ao tendo sido considerada nenhuma fun�c~ao de

reex~ao ou absor�c~ao de impacto. A Figura A.2 mostra a vis~ao do campo com

um robô percorrendo uma trajet�oria qualquer.
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Figura A.2: Desenho do campo no simulador.



Apêndice B

Estimador estendido de

m��nimos quadrados

Se o erro �e corrigido assim que ele for reconhecido, o
caminho do erro �e o caminho da verdade.

Hans Reichenbach (1891{1953)

O
OBJETIVO deste apêndice �e descrever os algoritmos estendidos de

m��nimos quadrados (EMQ) tradicional e recursivo, sem se preocupar

entretanto em provar o seu funcionamento. A principal diferen�ca entre os

m�etodos, �e que o primeiro se utiliza de um conjunto de dados coletados a

priori e no segundo a estima�c~ao �e feita a medida que os dados s~ao coleta-

dos. A dedu�c~ao completa do m�etodo e dos algoritmos pode ser encontrada

em [Ljung, 1987, van den Bosch and van der Klauw, 1994, Aguirre, 1999].

A principal caracter��stica do EMQ �e a tentativa de se modelar o ru��do

como um processo m�edia m�ovel (MA) [Ljung, 1987] para evitar que haja po-

lariza�c~ao dos parâmetros. Por este motivo, este estimador utiliza um modelo

do tipo ARMAX (Auto-Regressive Moving Average with eXogenous inputs)

que pode ser obtido com a adi�c~ao do termo MA a um modelo ARX. Como

n~ao �e poss��vel medir o ru��do do processo, o m�etodo usa o res��duo de predi�c~ao

do modelo como estimativa deste ru��do.
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B.1 Estima�c~ao em batelada

Quando um conjunto de dados �e coletados antes do inicio do processo

de estima�c~ao de parâmetros, este �e conhecido como estima�c~ao em batelada.

Desta forma, apesar do algoritmo EMQ ser um algoritmo executado em ba-

telada ele �e tamb�em iterativo, signi�cando que a estima�c~ao de parâmetros �e

feita em mais de um passo de c�alculo. Este algoritmo pode ser descrito da

seguinte forma:

1. Monte a equa�c~ao matricial y = 	� + e, onde y �e o vetor contendo

as sa��das do sistema a cada instante de amostragem, 	 �e a matriz de

regressores (ver [Aguirre, 1999]), � �e o vetor de parâmetros e e �e o vetor

de erros;

2. Determine os parâmetros como no m�etodo de m��nimos quadrados (MQ):

�̂MQ = [	0	]�1	0y, onde a aspa signi�ca transposi�c~ao;

3. Calcule o vetor de res��duos �1 = y � 	�̂MQ ;

4. Fa�ca i = 2 (i indica o n�umero da itera�c~ao);

5. Inclua a coluna �i�1 a  , e monte a matriz estendida de regressores,

	�

i , e estime �̂EMQ = [	�

i
0	�

i ]
�1	�

i
0y. Se estiver na segunda itera�c~ao,

	�

i �e montada a partir de 	�

i�1;

6. Calcule o vetor de res��duos �i = y �	�

i �̂EMQ ;

7. Fa�ca i = i+ 1 e volte ao passo 5. Repita at�e convergir.

Para veri�car a convergência, pode-se monitorar a variância dos res��duos

ou o vetor de parâmetros.
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B.2 Estima�c~ao recursiva

Ao contr�ario da estima�c~ao em batelada, a estima�c~ao recursiva �e feita em

geral em tempo real, a medida que os dados v~ao sendo coletados. Uma forma

de se implementar o EMQ de maneira recursiva �e:

Kk = Pk�1 k [ k
0Pk�1 k + �]

�1

�̂k = �̂k�1 +Kk

h
yk �  k

0�̂k�1

i

Pk =
Pk�1 �Kk�1 k

0Pk�1

�

�k = yk �  0

k�̂k

onde P �e a matriz de covariância estimada do vetor de parâmetros, �̂,  

�e o vetor de regressores e � �e conhecido como fator de esquecimento. Este

fator que na pr�atica recebe valores na faixa 0; 950 � � � 0; 999 �e usado para

dar pesos diferentes aos valores medidos durante a estima�c~ao em rela�c~ao ao

momento em que estes foram adquiridos. Se � = 1 todos os valores passados

têm o mesmo peso. Note que na primeira itera�c~ao,  k n~ao cont�em res��duos.

A �ultima equa�c~ao do estimador �e utilizada para calcular o res��duo na itera�c~ao

k e com ele atualizar o vetor de regressores.


