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RESUMO

HONDA, Mayara H. B. I. CONTROLE PREDITIVO COM RESTRICC)ES APLICADO
AO RASTREAMENTO DE TRAJETORIA DE UM ROBO ESCALADOR COM RODAS
MAGNETICAS. 79 f. Dissertagio — Programa de Pés-graduacio em Engenharia Elétrica e
Informética Industrial, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2018.

Neste trabalho € apresentado um controle de rastreamento de trajetdria para um robd escalador
com rodas sob adesdo magnética, cuja fungdo € carregar equipamentos que realizam a inspe¢ao
de tanques de armazenamento de GLP (Gés Liquefeito de Petréleo). O robo possui acionamento
diferencial e, devido a adesdo magnética, ao realizar curvas fechadas, sofre deformacao da
estrutura fisica do chassis. Isto ocorre porque as rodas tem grande dificuldade em se desgrudar
da superficie metdlica durante a realizacio da manobra. O objetivo desta dissertacdo €
desenvolver um sistema de controle que, a partir da modelagem das for¢cas que atuam sobre
o chassis, seja capaz de solucionar o problema de rastreamento de trajetéria sem que ocorra a
deformacdo do chassis. Este € um problema de controle multivaridvel com restricao e a técnica
de controle utilizada no desenvolvimento € o controle preditivo baseado em modelo MPC
(Model Predictive Control), mais especificamente o GPC (Generalized Preditive Control). Para
isto um modelo dindmico do tipo caixa preta do robd foi identificado via minimos quadrados a
partir de dados simulados. Para fins de valida¢c@o do controlador desenvolvido foram realizadas
simulacdes variando os parametros do controlador e comparados os resultados obtidos sem e
com a inclusdo de restricoes. Também foram utilizados controladores monovaridveis do tipo
PI em um esquema de controle com desacoplamento a fim de servir como referéncia para
avaliar o desempenho do controlador proposto. Todos os resultados foram validados através de
simulacdes utilizando as plataformas ROS (Robotic Operating System), V-REP (Virtual Robot
Experimentation Platform) e MATLAB.

Palavras-chave: Robo escalador, controle com restri¢des, controle de trajetéria, modelo de
deformacao



ABSTRACT

HONDA, Mayara H. B. I. CONSTRAINED PREDICTIVE CONTROL APPLIED TO
TRAJECTORY TRACKING OF CLIMBING ROBOT WITH MAGNETIC WHEELS. 79 f.
Dissertacdo — Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2018.

In this work, a trajectory tracking control is presented for a climbing wheeled robot under
magnetic adhesion, whose function is to carry equipment that perform the inspection of LGP
(Liquefied Gas Petroleum) storage tanks. The robot has differential drive and, due to the
magnetic adhesion, when performing closed curves, deforms the physical structure of the
chassis. This is due to wheels have great difficulty in detaching themselves from the metal
surface during the maneuver. The dissertation purpose is to develop a control system that, based
on the modeling forces that act on chassis, is capable of solving the trajectory tracking problem
without chassis deformation. This is a constrained multivariable control problem and the control
technique used to development is the MPC (Model Predicitive Control), more specifically GPC
(Generalized Predictive Control). A black box robot model is identified by least squares from
simulated data. For developed controller validation, several simulations experiments are carried
out by varying the parameters of the controller and comparing obtained results without and with
the inclusion of constraints. Monovariable PI controllers are designed in a decoupling control
scheme to serve as a reference for evaluate the performance of the proposed controller. All
the results are validated through simulations using the ROS (Robot Operating System), V-REP
(Virtual Robot Experimentation Platform) and MATLAB softwares.

Keywords: Climbing robot, constrained control, trajectory control, deformation model
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1 INTRODUCAO

Inicialmente a roboética estava principalmente focada nos robds manipuladores devido
ao fato destes serem maioria na industria. No entanto, a crescente utilizacdo de robds méveis nas
mais diversas atividades, como explora¢do de ambientes indspitos, detonacido e desmontagem
de bombas e até em tarefas domésticas, tem motivado o desenvolvimento de novos métodos
para modelagem, projeto e controle de sistemas modveis (OLIVEIRA, 2001)(RAFFO et al.,
2005).

A evolugdo de projetos mecanicos e de técnicas de controle alavancou o
desenvolvimento de robds moéveis que podem ser classificados quanto a sua autonomia, a

estrutura e a funcionalidade (JUNG et al., 2005).

A autonomia dos robds estd diretamente relacionada com a solu¢dao do problema da
navegacdo, que pode ser resumido da seguinte maneira: partindo de um ponto inicial, o robd
deve ser capaz de alcancar um ponto desejado de destino (BATISTA, 2008). Para que este
problema seja resolvido, sdo necessarios alguns itens (BORENSTEIN et al., 1996):

Mapas: Ter um mapa que represente o ambiente, podendo este ser fornecido ”a priori”’ou
paq p p p

gerado durante a navegacao.

¢ Planejamento: Com base nos mapas, definir uma trajetdria entre o ponto inicial e ponto
final.

e Sistemas de Controle: Rastrear a trajetria previamente definida transformando o

caminho em comandos de movimento e analisando a sua execucao.

e Localizacao: Estimacgdo global da posicdo e orientacdo do robd em relacdo ao ambiente.
A maioria dos robds utiliza sistemas odométricos para estimar a posi¢cdo do robd, no
entanto, alguns fatores como o escorregamento das rodas, faz com que erros se acumulem
ao longo do trajeto. Os erros de posi¢ao fazem com que o robd finalize a trajetéria em

um ponto do espago diferente do ponto final previamente estabelecido. Devido a isto €
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comum utilizar sistemas de localiza¢do auxiliares que servem para corrigir os erros de

odometria.

e Percepcao: Sensores que identifiquem caracteristicas no ambiente ao redor do robo, estes

também auxiliam o sistema de localizagao.

Quanto a autonomia, os robds podem ser divididos em trés grupos: guiados
(dependentes de informagdes externas), semi-autonomo (sdo controlados remotamente, no
entanto possuem certo grau de autonomia) ou totalmente autdonomo (ndo ha intervencdo

humana) (JUNG et al., 2005).

Quanto a estrutura, basicamente ha quatro meios de locomoc¢ao nos robés méveis: com
rodas (Figura 1), com esteiras, por pernas (Figura 2) e por propulsﬁo1 (no ar, na 4gua)(JUNG et

al., 2005).

Figura 1: Exemplo de rob6 com rodas - Robo AIR-2
Fonte: (SANTOS, 2016)

Nos robds dotados de rodas, objeto de estudo desta dissertacdo, os tipos de rodas
(convencionais fixas, convencionais orientaveis centradas, convencionais orientdveis nao
centradas, suecas) e a disposi¢cao das mesmas influenciam no movimento do robd (OLIVEIRA,

2001).

Quanto a funcionalidade, os robds mdveis podem ser utilizados em diversas aplicacdes
como: transporte de materiais pesados, em sistemas de vigilancia, exploragdo espacial (cavernas
e vulcdes), navegacdo em estradas, atividades agricolas e inspecdo de grandes superficies

(navios, pontes, tanques de armazenamento) (MARCHI et al., 2001).

IDeslocamento que se produz pela acio de uma forca.
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Figura 2: Exemplo de robo com pernas e bracos - Robé ASIMO
Fonte: (SAKAGAMI et al., 2002)

1.1 MOTIVACAO

No decorrer dos dltimos 20 anos, surgiram varias pesquisas com o intuito de aprimorar
o desenvolvimento de sistemas robdticos mdveis capazes de se mover em superficies verticais.
Um dos motivos de interesse nesta area de robds escaladores € o aumento de seguranga e
a economia proporcionada. Porém, a industria foi relutante em adotar o uso deste tipo de
robo devido a falta de confiabilidade, restricdes quanto aos movimentos e a falta de pessoal
qualificado para opera-los. No entanto, a industria nuclear adotou esta tecnologia antes devido

ao risco em que os trabalhores eram expostos (WHITE et al., 2005).

A classificagao dos robos escaladores pode ser feita de acordo com a sua superficie
de adesdo (magnética, guiado por trilhos, de succido) e também através dos seus mecanismos
de locomocgdo (pernas, rodas, guiado por cabos). O tipo guiado por rodas pode se mover em
alta velocidade, além de possuir estrutura simples e sistema de controle de facil implementacdo
(XU; LIU, 2017).

Os robds escaladores sao usados em diversas aplicacdes para aumentar a eficiéncia
operacional e evitar o trabalho humano em ambientes externos como edificios, pontes e
barragens (XU; LIU, 2017). Dentre as varias atividades desempenhadas pelos robos escaladores
estd a inspecdo de tanques de armazenamento de Gés Liquefeito de Petréleo. Os tanques
precisam de inspecdes regulares, tanto na parte interna quanto na parte externa, para identificar
falhas, como fendas, corrosdes e defeitos de soldagem, evitando assim possiveis transtornos.

O controle de rastreamento de trajetoria faz com que a inspe¢do seja realizada eficientemente,
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garantindo que toda a superficie do tanque seja inspecionada pelo equipamento instalado no

rob0, executando movimentos precisos e suaves (SANTOS, 2016).

A maioria dos trabalhos desenvolvidos com a finalidade de solucionar o problema de
rastreamento de trajetoria de robos méveis, como exemplo pode-se citar (BORGES et al., 2003)
e (MOUSAVI, 2015), apenas considera o modelo cinematico do robd. No entanto, para se ter
um bom desempenho no rastreamento de trajetoria em altas velocidades, ambientes irregulares
e com forcas externas agindo sobre o veiculo € necessdrio levar em conta as caracteristicas
dindmicas do robd (BOYDEN; VELINSKY, 1994).

O modelo cinemético de um rob6 escalador mével dotado de rodas € definido como um
sistema nao-holondmico, ou seja, o modelo possui restri¢des ndo integraveis, como as oriundas
do nao deslizamento lateral das rodas. Para exemplificar, nas Figuras 3 e 4 o robd mével tem
como objetivo estacionar no canto inferior da figura, logo ap6s o desnivel, partindo da mesma
posi¢do inicial. O robd da Figura 3 € holondmico e para estacionar anda para frente e em seguida
se movimenta lateralmente. J4 o rob6 da Figura 4 é ndo-holondmico e, por possuir restricoes de
ndo deslizamento lateral, precisa fazer movimentos suaves de curvatura para frente e para tras

a fim de chegar no lugar desejado.

Figura 3: Manobra para estacionar um robo mével holonémico.

Fonte: (GUERRA, 2005)

Robds com essas caracteristicas nao-holondmicas nao podem rotacionar em torno do
seu centro de massa. Devido a isto, a dimensdo do espaco de velocidades € menor que a

dimensdo do espaco de configuragio do robd (KUHNE, 2005).

O modelo dindmico do robd depende de parametros especificos como 0s momentos
de inércia e massas do robd e das rodas. Quando estas caracteristicas ndo sdo levadas em
conta, o robd pode ndo se comportar como o esperado. Devido a isto, a modelagem que
considera aspectos tanto da dindmica quanto da cinemadtica do robd tendem a se aproximar

do comportamento do robd real, tornando o controle mais preciso (VIEIRA, 2005).
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Figura 4: Manobra para estacionar um robo mével com restri¢oes nao-holonomicas

Fonte: (GUERRA, 2005)

Para o rastreamento de trajetdria, além da modelagem, é importante analisar as
condicdes nas quais o robd ird operar. Na literatura € comum encontrar trabalhos que visam
solucionar este problema utilizando técnicas de controle classico, tais como o PI (Proporcional -
Integral), onde ndo se considera que os valores calculados irdo atingir os limites de satura¢ao dos
atuadores, isto €, a lei de controle ¢ modelada como um problema sem restri¢des. No entanto,
os rob0s moveis sdo constituidos por partes mecanicas e eletrOnicas, que sdo suscetiveis as
limitagdes fisicas do sistema. Estas limitacdes devem ser consideradas restricdes nos modelos
para fins de célculo das leis de controle (KUHNE, 2005).

Uma das estratégias de controle que podem incorporar restricdes, como a saturagao
dos atuadores, € o controle preditivo baseado em modelo, o qual calcula as a¢gdes de controle
para um determinado horizonte de tempo futuro, minimizando uma fun¢do custo com relagdo
a determinadas varidveis de decisdo. Esta estratégia € caracterizada pela utilizacdo do modelo
matematico do sistema no cdlculo da predi¢ao do comportamento futuro das varidveis que fazem

parte da dinamica do mesmo (CAMACHO; BORDONS, 1999).

Outra vantagem do controle preditivo baseado em modelo € a utilizacdo de referéncias
previamente calculadas na obtencdo da lei de controle. Assegurando que o rob6 possua um
sistema de localizacdo e deslocamento adequado, € possivel conduzir o robd mével suavemente,
assim como melhorar a autonomia. Além disso, este tipo de controle pode ser estendido para
sistemas MIMO (Multiple Input Multiple Output) (RAFFO et al., 2005).

Neste contexto, o presente trabalho visa projetar um controle de rastreamento de
trajetéria para um robd movel escalador com acionamento diferencial sob adesdao magnética,
o AIR-1(Autonomous Inspection Robot - 1) (mais detalhes na Secdo 3.1). Este robd possui

restricdo de ndo deslizamento lateral e, por ter um forte sistema de adesdo magnética, sofre
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deformacgOes no chassis ao tentar realizar curvas acentuadas, ja que os sinais, de grande
amplitude, enviados aos atuadores forcam o movimento das rodas que, em contrapartida, tem

grande dificuldade em se desgrudar da superficie metélica.

Na Figura 5 estd exemplificado a situacdo em que o robd, iniciando na posicdao e
orientagdo [ xo yo 6], sujeito as velocidades das rodas, vp e vg, por um determinado tempo,
chegaem [ x¢ ys 6¢] e, no decorrer do trajeto, o chassis sofre compressdo e consequentemente

ha uma deformacgdo em sua estrutura.

Yo

yf ..................................... }’;-‘,'"T"

Yo £ H
X, Xf Xc

Figura 5: Deformacao do chassis do rob6 ao tentar fazer curvas acentuadas.

Fonte: Proprio autor

Para evitar esta deformacao do chassis serdo inseridas restricoes no calculo dos sinais

de controle que movimentam o robd.

1.2 OBIJETIVOS

1.2.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo desta dissertacdo € elaborar um controle de rastreamento de trajetoria para
um robé movel escalador de adesdo magnética com a inclusdo de restri¢cdes a fim de evitar a

deformacao estrutural do chassis em movimento angulares.

1.2.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

Os principais objetivos deste trabalho sdo:
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Realizar um levantamento bibliografico das principais técnicas de controle aplicadas em

robds moveis.

Desenvolver a andlise cinematica de um robd movel diferencial de duas rodas para

compreender seu movimento.

Identificar um modelo matematico que represente 0 comportamento do robd durante o

rastreamento de uma trajetoria.

Projetar e desenvolver uma estratégia de controle preditivo baseado em modelo para o
rastreamento de trajetdria que considere os limites fisicos e as incertezas da modelagem

do robd.

Realizar experimentos em ambiente virtual e promover a discussdo dos resultados

alcancgados.

ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

No Capitulo 2 € apresentado um breve resumo sobre o controle de robds moveis,

ressaltando os trés principais tipos de controle que solucionam os problemas de trajetdria.

Também sao apresentados alguns trabalhos relacionados ao tema da presente dissertagdo. No

Capitulo 3 é descrito o robd AIR-1 utilizado no trabalho, assim como a sua modelagem.

No Capitulo 4 € apresentada a estratégia de controle preditivo desenvolvida para solucionar

o problema de rastreamento de trajetéria. No Capitulo 5 sdo discutidos os resultados das

simulacdes e no Capitulo 6 as conclusdes obtidas e sugestdes para trabalhos futuros sao

apresentadas.
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2 CONTROLE EM ROBOS MOVEIS ESCALADORES

O controle de robds moéveis pode ser exemplificado pelo esquematico mostrado na
Figura 6. Os sensores fornecem a odometria para a localizacdo do robé e mapeamento do
ambiente. Com o mapa, é possivel identificar obstaculos e fazer o planejamento da trajetdria
a ser percorrida. A partir disto, o controle de movimento ird enviar comandos aos atuadores
que movem o robd para que a trajetéria planejada seja seguida. Este ciclo é executado
continuamente durante o rastreamento de trajetéria. Em cada execucao os dados obtidos através

dos sensores sdo atualizados e o controle de movimento € ajustado.

Localizagdo e

Construgao
do Mapa

Planejamento

de Trajetéria

Trajetoria

Extracdo e
Interpretagdo
da Informagdo

Execucgdo da
trajetéria

Vetor de dados Comandos para os atuadores

Acdo
(Atuador)

Movimento/
Sensores

Controle de
Movimento

Percepgdo

Ambiente
real do robd
Figura 6: Esquema de controle de robos méveis

Fonte: Adaptado de (SIEGWART et al., 2011)

O controle de movimento pode ser desenvolvido de acordo com trés metodologias
(SERRALHEIRO, 2015):
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e Estabilizagdo de posigcdo: Considerando o robd no ponto R, que tem como coordenadas
de posicio o vetor o = [x,y]7 € Fp. O controle deve estabilizd-lo na posicio de
referéncia &, = [Xrefs Vre f]T € Jp nao importando o caminho feito, como é mostrado

na Figura 7. Um exemplo explicativo € um carro manobrando para estacionar em uma

vaga de garagem.

Yo

x Xref
?O %o

Figura 7: Estabilizaciao de posicao

Fonte: Adaptado de (SERRALHEIRO, 2015)

e Seguimento de caminho: Considerando o robd no ponto R, este deve seguir a curva ¢ €
Fo com um valor fixo de velocidade vy # 0. A distancia d, entre o ponto R e o ponto
M mais perto de %, deve ser zerada a fim de que o rob0 atinja e possa seguir o caminho
desejado, como € mostrado na Figura 8. Um exemplo prético seria dirigir mantendo a
distancia entre o automovel e o acostamento constante.

Yo

Figura 8: Seguimento de caminho

Fonte: Adaptado de (SERRALHEIRO, 2015)
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e Rastreamento de trajetoria: Neste caso a velocidade do robd € variante no tempo. O
rastreamento da curva % € feito com a velocidade do caminho parametrizado pelo tempo
t. Definindo a trajetdria t — (X0 (f),yref(t)) € Fo, 0 objetivo é zerar o vetor de erro

linear de posigdo e(t) = (x.r(¢) —x(2),yrer(t) —¥(t)). Como pode ser visto na Figura 9.

Y

Vray

? O ) e Xp

Figura 9: Rastreamento de trajetoria

Fonte: Adaptado de (SERRALHEIRO, 2015)

Sabe-se que a fungcdo do robo AIR-1 € inspecionar tanques de armazenamento
esféricos. A inspecdo deve ser realizada através movimentos suaves (ver Figura 10) devido as
limitacdes apresentadas na Se¢@o 1.1. Movimentos bruscos (ver Figura 11), ou seja, realizacao
de curvas com angulos entre 45° e 90°, tendem a deformar o chassis. Para induzir o robd a fazer

curvaturas suaves € feito o controle de rastreamento de trajetoria.

o

77N\

Figura 10: Exemplo de trajetoria realizada com movimentos suaves

Fonte: (ESPINOZA, 2014)
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Bordade
referéncia

Figura 11: Exemplo de trajetoria realizada com movimentos bruscos

Fonte: (MINEO et al., 2016)

Na Secdo a seguir serdo apresentados alguns trabalhos relativos a técnicas de controle

que solucionam este tipo de controle de movimento, cada uma com seus requisitos e objetivos.

2.1 TRABALHOS RELACIONADOS

Em grande parte dos trabalhos encontrados na literatura, a lei de controle € calculada a
partir do erro entre uma trajetoria de referéncia e a variavel controlada realimentada (BATISTA

et al., 2013). Alguns exemplos dessas estratégias de controle podem ser vistas a seguir.

Em (BORGES et al., 2003) sdo apresentados trés tipos de controle de trajetoria
baseados apenas no modelo cinematico para um robd de quatro rodas (sendo duas traseiras fixas
e duas dianteiras livres): proporcional, ndo-linear e fuzzy. Foram realizadas trés simulacoes,
nas quais foram incluidos o modelo dinamico de primeira ordem, um controle adaptativo de
velocidade, saturagdes de atuadores e ruidos na estimagdo de erro de trajetoria. Na primeira
simulacdo, definiu-se um erro linear e observou-se que os controladores proporcional e nao-
linear tiveram vantagem em relacao ao fuzzy, visto que a correcao de trajetéria foi realizada de
forma suave e seus parametros de controle podem ser calculados analiticamente. Na segunda
simulacao foi reduzido o erro linear esperado, o que aumentou o ganho dos controladores
proporcional e ndo-linear provocando uma saturacdo frequente dos atuadores. Também foi
inserido um termo integral na lei de controle dos trés controladores e a partir dos resultados
foi observado que o controlador fuzzy gerou um erro linear menor que o proporcional e o
ndo-linear. Na terceira simulacdo foi fixado o dngulo em que o robd se dirige na direcdo da

trajetoria de referéncia. Nessa simulacdo o controlador fuzzy apresentou resultados melhores
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que os outros dois. Com as simulac¢des, os autores concluiram que ndo foi possivel determinar

qual dos controladores € melhor para se aplicar em sistemas reais.

Em (SHOJAEI et al., 2011) € desenvolvido um controlador adaptativo de rastreamento
de trajetéria. Um diferencial deste trabalho € que as incertezas paramétricas relativas as
dindmicas dos atuadores e dos modelos cinemético e dinamico sdo canceladas por uma lei de

controle adaptativa baseada na técnica de linearizacao via realimentacdo entrada-saida.

Em (MOUSAVI, 2015) é apresentado uma estrutura de controle composta por dois
controladores fuzzy para rastreamento de trajetoria, baseado apenas no modelo cinemaético do
robd movel. Sdo calculados a distancia e o angulo entre a posi¢do atual do robo e a referéncia.
Estes valores sdo utilizados, separadamente, em dois controladores fuzzy independentes que
tém como saida as velocidades lineares e angulares, respectivamente. Para fins comparativos,
esta estratégia de controle € comparada com um controlador MPC (Model Predictive Control),
onde foi observado que o controle fuzzy obteve resultados melhores, em ambiente de simulagdo,
sendo o controlador menos complexo (menos tempo para calcular as entradas de controle) e

menos ruidoso.

Em (BORGES et al., 2003), (SHOJAEI et al., 2011), (MOUSAVI, 2015), a referéncia
futura nao é considerada, fazendo com que o robd demore para atingir os valores de referéncia
estabelecidos afetando, assim, o desempenho do sistema. Outro ponto importante € que, em
alguns casos, os sinais de controle sdo saturados devido a falta de informacdes do sistema

fornecidas a priori que estdo disponiveis, mas ndo sio usadas no calculo da lei de controle.

Em (SERRALHEIRO, 2015) é apresentada uma estratégia de controle cinemético
e dindmico para rastreamento de trajetoria. Para o controle da cinemdtica € utilizada uma
adaptacdo da abordagem “Siga a Cenoura” (RANKIN, 1997) onde sdo calculados o erro de
posicdo e o erro de orientacdo entre o robd e o “ponto cenoura”, este sendo a referéncia.
Esses erros sdo usados na lei de controle que é composta por uma matriz de ganhos,
velocidades lineares de referéncia e por funcdes nao-lineares da metodologia de linearizagao
por realimentacdo?. J4 para o controle dinAmico (modelo ndo-linear) é usado um algoritmo
PID. Nos resultados das simulacdes pode-se notar que tanto o erro linear quanto o erro de

orientagdo nao convergem para Zero.

No entanto, nesses tipos de abordagens nao € levado em conta a trajetdria de referéncia
futura, que normalmente € fornecida a priori. Uma técnica que se beneficia desta informagaao

€ o controle preditivo.

2 A metodologia de linearizagdo por realimentagdo consiste em transformar algebricamente uma dinimica nio-
linear de um sistema em uma dinimica linear.
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2.1.1 CONTROLE PREDITIVO EM ROBOTICA MOVEL

O controle preditivo baseado em modelo pode ser vantajoso em relagdo as leis
classicas: mudangas nos parametros de ajuste sdo faceis de serem realizadas, trata de casos
multivaridveis (sistemas MIMO), o controlador pode ser linear, hd possibilidade de incluir
restricoes de maneira simples e internamente tem compensagao para zona morta (CAMACHO;
BORDONS, 1999). Este tipo de controle tem sido aplicado com sucesso tanto no meio
académico, por exemplo, na solu¢do do problema de rastreamento de trajetéria, quanto na
inddstria de controle de processos (BATISTA et al., 2013). Além do controle de rastreamento
de trajetdria, esta estratégia pode ser usada em outros tipos de controle em robds moveis, como

pode ser visto a seguir.

Em (HUYNH et al., 2017) é mostrado um controle de orientacdo, onde sao comparadas
trés estratégias de controle: PID (Proporcional Integral Derivativo)®, GPC (Generalized
Predictive Control) e LQMPC (Linear Quadratic Model Predictive Control)*. Somente foi
utilizado o modelo dindmico do robo, ou seja, controle da velocidade angular das rodas a partir
da tensdo aplicada ao motor como entrada. O controlador PID foi escolhido como referéncia,
a fim de comparar com as duas estratégias preditivas. O ajuste dos parametros do LQMPC foi
feito para que este método obtivesse a mesma saida que o GPC. Nas estratégias preditivas foram
incluidas restricdes quanto a tensdo aplicada ao motor. Foi observado que os controladores
preditivos permitiram uma reducdo de até 70% de consumo de energia. Além disso, se fosse
utilizado uma estratégia MIMO, o desempenho dos controladores GPC e LQMPC poderia
ser melhor, visto que ao levar em conta o acoplamento das rodas, o robd reagiria melhor as

perturbagdes.

Voltando ao problema de rastreamento de trajetéria, abaixo sdo mostrados alguns

trabalhos que utilizam o controle preditivo baseado em modelo para este fim.

Em (RAFFO et al., 2005) € feito o controle de posi¢do e orientagdo de um veiculo
Mini-Baja que possui 4 rodas (as traseiras sdo alinhadas com o veiculo e as dianteiras sao
guidveis). Para o controle da cinematica € avaliado o custo computacional de duas estratégias

de controle para seguimento de trajetdria. A primeira utiliza o MPC (Model Predictive Control)

3A lei de controle do PID leva em consideracio o erro entre a saida e sua referéncia, um ganho proporcional,
os termos integral e derivativo, que sdo calculados a partir das constantes de tempo integral e derivativo,
respectivamente, e do periodo de amostragem.

40 LQMPC aplica a teoria de controle 6timo através de um regulador quadrético linear (LQR) em conjunto
com os graus de liberdade (que representam as restricoes durante a fase transiente).
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com o modelo cinemdtico do erro, onde sdo feitas linearizacdes sucessivas ao longo da trajetdria
de referéncia. A segunda utiliza o GPC MIMO com o modelo cinematico linearizado em
coordenadas locais, onde é utilizada a trajetéria de aproximagio® Pure-Pursuit®. Sio feitas
simulagdes com uma estrutura de controle em cascata: o controle da cinematica (GPC MIMO
com o modelo cinematico linearizado em coordenadas locais) e o da dindmica é dividido
em duas partes (dindmica de direcao da roda dianteira e de velocidade angular do veiculo
e dindmica da velocidade linear do veiculo) e em ambas sdo aplicadas o controle GPC. Nas
simulagdes o veiculo seguiu as trajetorias de maneira satisfatoria. No entanto, ao ser submetido
a velocidades mais altas, as forgas laterais comecam a afetar a dindmica, isto ocorre porque
o modelo dindmico € linearizado. J4 no resultados experimentais, foi considerado apenas o
controle da cinematica. Porém foi utilizada uma malha de controle de velocidade para manté-la

sobre o valor de referéncia. O veiculo apresentou bom desempenho em velocidades baixas.

Em (KLANCAR; SKRJANC, 2007) € utilizado um controlador preditivo baseado
em modelo, onde o erro de rastreamento de trajetoria linearizado € usado para prever o
comportamento futuro do sistema, a funcao custo penaliza o erro de rastreamento e o esforco de
controle, além disso sdo incluidas restricdes de velocidade e aceleracdo. Somente foi levado
em conta o modelo cinemdtico do robd. Ao se comparar o controlador preditivo com um
controlador por realimentagdo de estado variante no tempo, notou-se que o primeiro controlador

apresentou melhores resultados, visto que € levado em conta valores futuros de referéncia.

Em (MA et al., 2012) é apresentado um controlador preditivo baseado na modelagem
nao-linear para rastreamento e estabilizacdo de robds modveis nao holondomicos. Porém, esta
abordagem tem um alto custo computacional devido ao modelo ndo-linear e hda uma grande

dificuldade de implementag¢do em tempo real embarcado.

Em (BATISTA et al., 2013) € utilizado o modelo cinemético ndo-linear do rob6 mével
na estratégia EPSAC (Extended Prediction Self Adaptive Control)’. Para analisar o custo
computacional e a eficiéncia do algoritmo, este controle é comparado com o MPC-LS (MPC
linear baseado num modelo de linearizacdes sucessivas). Ambas as técnicas incluem restricoes
nas varidveis de controle (no caso, as velocidades lineares e angulares sdo limitadas). Nos
resultados apresentados € possivel concluir que as duas técnicas solucionam o problema de
rastreamento de trajetoria, no entanto o EPSAC tem melhor desempenho, o projeto € mais

simples e possui menor custo computacional. O controle desenvolvido foi aplicado em um rob6

>Quando o veiculo ndo se encontra sobre a referéncia, deseja-se aproxima-lo desta, para isso se utilizam
trajetdrias de aproximacao.

6 Pure-Pursuit é uma algoritmo que calcula a curvatura na qual o veiculo se movera da posi¢do atual até sua
referéncia.
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com duas rodas com trag@o e outras duas sO para apoio.

Em (SHARMA et al., 2016) é desenvolvido um controlador preditivo para um robd
moével com acionamento diferencial. Os modelos cinematico e dindmico, incluindo dinamicas
do chassis e do motor, originam um modelo linear em espaco de estados. Sao incluidas

restricdes nas acdes de controle (tensdes aplicadas aos motores) e no vetor de saida.

Até agora foram mostrados trabalhos onde o rastreamento de trajetoria é feito baseado
em dados relativos a posicdo e a orientacdo do trajeto a ser seguido e do robd. No entanto,
este problema pode ser resolvido de outras maneiras, um exemplo disto € através do controle de

velocidade.

2.2 CONTROLE DE VELOCIDADE

Na maioria dos trabalhos que visam solucionar o problema de rastreamento de
trajetdria, assume-se que a velocidade enviada ao robd € rapidamente atingida (LU; FEI 2016).
Porém, no caso de robds com acionamento diferencial, a velocidade que o robd se move
¢ diferente da que lhe foi estabelecida. Isto ocorre porque geralmente € feito um controle
independente de velocidade para cada roda, ou seja, ndo considera-se o acoplamento entre as
rodas, nem as incertezas do sistema (HUANG, 2005). Neste caso, o rastreamento de trajetoria
feito através do controle de velocidade se torna uma alternativa interessante pois, garante-se que

ao se aplicar uma velocidade por determinado tempo, o robo de fato atinge o trajeto desejado.

Em (HUANG, 2005) sdo elaborados controladores adaptativos baseados em modelo,
considerando as dinamicas do rob0, que controlam as velocidades lineares e angulares do robo
mesmo sob as incertezas do sistema. Através de simulagdes, os controladores adaptativos foram
comparados com um PID. Os controladores desenvolvidos no trabalho conseguiram controlar

as velocidades, ja o PID nao se mostrou eficaz.

Em (LU; FEI, 2016), baseado no modelo dindmico do robd e do seu atuador, é utilizada
uma estratégia de controle de aprendizado iterativo adaptativo fuzzy (Fuzzy Adaptive Iterative
Learning Control - FAILC) associada a uma lei de controle realimentada para controle de
rastreamento de trajetéria. A lei de controle projetada visa rastrear uma velocidade desejada,
assumindo que o erro entre a velocidade real e a desejada tende a zero a medida que o niimero
de iteracdes tende a infinito. A teoria de estabilidade de Lyapunov € usada para mostrar que os

parametros do sistema fuzzy sdo limitados e os erros de rastreamento convergem para zero.

"Estratégia de controle que considera o modelo nio linear do robd, a referéncia futura e as restricdes (OGAWA,
2014).
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Em (ORMAN et al.,, 2016), o controlador FOPI (Fractional-Order Proportional
Integral®) faz o rastreamento de trajetéria e estabilizacio na posicdo desejada através do
controle de velocidade e angulo de direcdo. Sao realizadas simulagdes com trés diferentes
trajetorias, que comparam o FOPI com um controlador PI. O FOPI apresentou melhor

desempenho, com menores erros de velocidade.

2.3 CONSIDERACOES FINAIS

O problema de rastreamento de trajetéria pode ser abordado de diversas formas. As
solucdes mais utilizadas sdao o controle de posicao e orienta¢ao. Outra abordagem para solucao
deste problema € o controle de velocidade, onde € projetado um controle suficientemente preciso
que, dada uma velocidade de referéncia e estipulando um determinado espago de tempo, se

garante que o robd atinja a localizac¢do desejada.

Neste trabalho, o rob6é possui acionamento diferencial, ou seja, a diferenca de
velocidade entre as rodas € que causa o movimento do robd. Quando se deseja realizar o

movimento de forma precisa, o controle de velocidade se torna uma op¢ao interessante.

Ao se analisar os trabalhos citados acima, pode-se notar que o controle preditivo
baseado em modelo foi mais eficiente quanto ao problema de rastreamento de trajetdria, visto
que ao se utilizar referéncias futuras para gerar o modelo € possivel prever mais precisamente
o comportamento do objeto de estudo. Além do mais, a possibilidade de incluir restricoes,
sendo estas operacionais ou fisicas, juntamente com o tratamento de sistemas MIMO torna

interessante este tipo de estratégia para ser utilizada neste trabalho.

Dentre os controladores preditivos vistos, o GPC € o mais utilizado por lidar com
sistemas de fase ndo-minima e com zona morta, sendo capaz de rastrear referéncias de valores
constantes ou varidveis, além de ser facilmente extendido para sistemas MIMO e possuir mais

parametros de sintonia que os outros (HOLKAR; WAGHMARE, 2010).

O objetivo deste trabalho é fazer com que um robd escalador mével com acionamento
diferencial rastreie uma trajetoria previamente definida. Como o robd em estudo é um sistema
multivaridvel e seu movimento é altamente dependente da velocidade das rodas, optou-se por

realizar o rastreamento de trajetdria através do controle de velocidade utilizando a técnica GPC.

8 A funcdo de transferéncia que representa o controlador FOPI é dada por:
K;
Cls)=K,+— 1
(s) P ey

onde K, é o ganho proporcional, K; ¢ a constante de integragdo e A é a ordem fracional.
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Outro ponto abordado nesta dissertacao € a deformacao do chassis, que pode ser evitada através

da inclusdo de restri¢des no cédlculo da lei de controle do GPC.
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3 METODOLOGIA

A maioria dos trabalhos encontrados na literatura aborda somente o modelo cinemético
do robd, que é justificado quando este opera em baixas velocidades, baixas aceleracdes, e
condicdes de carregamento menores dos que o robd pode operar. Além disso, pressupde-
se que nao ha deslizamento das rodas. Partindo destas suposi¢des, o modelo cinematico é
suficientemente valido para representar o robd. Caso estas hipéteses ndo sejam verdadeiras,
a utilizacdo somente do modelo cinemdtico ndo fornece com precisdo a localizacdo do robd.
Sendo assim, quando o robd se encontra em ambientes hostis e precisa operar em altas
velocidades, torna-se relevante considerar os aspectos dindmicos (BOYDEN; VELINSKY,
1994).

O modelo cinematico do robd descreve o movimento do robé de acordo com
as velocidades e orientacdes das rodas, considerando suas restricoes de movimento. As
caracteristicas dindmicas do robd mostram a sua reagdo frente as entradas externas,

considerando seu momento de inércia e as forgas de atrito envolvidas (VIEIRA, 2005).

Neste trabalho, serdo apresentados os modelos cinematico e dinamico do robd de

inspecao AIR-1.

3.1 AIR-1

Um robo para inspecdo de tanque de GLP (Gas Liquefeito de Petrdleo) foi
desenvolvido no Laboratério de Percep¢do Avancada da Universidade de Sao Paulo (USP). A
sua estrutura mecanica € caracterizada pelo desalinhamento das rodas evitando que duas rodas
passem ao mesmo tempo pelos corddes de solda. O prototipo, mostrado na Figura 12, possuia
tamanho grande e as rodas magnéticas ndo tinham forca suficiente para se mover por todo o
tanque. Este robd estd detalhado em (OKAMOTO et al., 2012).

A partir da experiéncia do rob6 desenvolvido na USP, um protétipo para inspecao de

tanque de Géas Liquefeito de Petréleo foi também desenvolvido pelo Laboratério de Automagao
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Figura 12: Robo de inspec¢ao da USP
Fonte: (OKAMOTO et al., 2012)

e Sistemas de Controle Avangado (LASCA) da Universidade Tecnoldgica Federal do Parana
(UTFPR). O projeto mecanico inovador foi realizado por (BUCH D.; SOUZA, 2010) e apos
este trabalho, um novo protétipo foi construido e melhorias, como o desenvolvimento de uma
roda magnética que possui maior adesdo e mantem a uniformidade ao se movimentar, foram

feitas por (ROVANI, 2013).

A primeira versao do robd, chamada de AIR-1 (Autonomous Inspection Robot),
mostrado na Figura 13, possui 4 rodas magnéticas desalinhadas, cada par de rodas € interligado
por uma correia dentada movida por um motor sem escovas. O acionamento € diferencial, ou

seja, o robd se move de acordo com a diferenca de velocidade entre os dois pares de rodas.

Figura 13: Rob6 Autonomo de Inspecao AIR-1
Fonte: (VEIGA, 2015)

Alguns trabalhos foram desenvolvidos com esta versdo do robd. Em (ESPINOZA,
2014) foi elaborado um estimador da forca de adesdo, entre o robd com rodas magnéticas e

a superficie metalica do tanque, através de uma rede neural. Em (VEIGA, 2015) foi feito
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o mapeamento, através de dados de diferentes fontes de odometria, permitindo a navegagdo
autdbnoma do robo por toda superficie do tanque. Em (TEIXEIRA, 2017) foi desenvolvida uma
técnica de mapeamento baseada na predicdo do mapa para a navegagcdo do robd que consiste
na busca de caracteristicas conhecidas, percep¢ao e estimativa do ambiente, predicao das
caracteristicas, construcdo do mapa, consideracio de incertezas nas medicdes e planejamento

de trajetdria.

Considerando o fato de que o robd estudado possui acionamento diferencial e
estd inserido em um ambiente onde as forcas que agem sobre o mesmo influenciam no
seu movimento, torna-se interessante o detalhamento do modelo cinematico. Apesar dos
movimentos do robd serem realizados em baixas velocidades, ao realizar determinados trajetos,
o chassis do robo tende a se deformar devido a alta adesdo magnética das rodas. Assim, a
incorporagdo de caracteristicas dindmicas se torna essencial. No entanto, neste trabalho, o robd
AIR-1 serd representado pela modelagem de um robd mével dotado de rodas que se move em
uma superficie horizontal. As incertezas ndo modeladas nestas representagdes matemadticas

serdo compensadas pelo controlador que sera apresentado na Se¢do 3.5.

Antes de iniciar a modelagem € importante apresentar um conceito referente a

representacdo da posi¢do e orientacdo espacial do robd em trés dimensdes.

3.2 MATRIZ DE ROTACAO

Define-se inicialmente dois sistemas de coordenadas OXYZ e OUVW sobre o espago

euclidiano de ordem 3, mostrado na Figura 14, centrados na mesma origem.

w1

A
A 4

Figura 14: Sistemas de coordenadas com a mesma orientacao

Fonte: (SOUSA, 2016)
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Sendo OXY Z o sistema de referéncia fixo com os vetores de unidade iy, jy,kz, OUVW

segue 0 movimento do robd mével com os vetores de unidade iy, jy, Ky

Um espago vetorial p do espago € definido como:

pxyz = [px,py,pz)" = px-ix + py.dv + pz kz (2)
povw = [pu, pv,pw]" = puiv + pv.jv + pw kw 3)
Considerando a seguinte equivaléncia:
Px Fy
Pz Py

A matriz de transformacao é dada por:

iy.iy ix.jv ixkw
R= 1 jriv Jriv Jrkw &)

kziy kz.jv kzkw
onde, R é a matriz de rotagdo que determina a orientagdo do sistema OUVW em relacdo ao
sistema OXYZ. R também € chamada de matriz de cossenos e € uma matriz ortogonal, ou seja,

a inversa da matriz R é igual a sua transposta: R~! = RT (BARRIENTOS, 1997).

Esta matriz de rotac@o € util quando se deseja representar a orientagdo de sistemas

girando sobre um unico eixo do sistema de referéncia fixo.

Na Figura 15, os eixos OW e OZ permanecem fixos e coincidentes enquanto € alterada

a orientacdo de OUV em relacdo a OXY, sendo representado pela matriz:

cos(0) —sen(0) 0
R(Z,0) = | sen(0) cos(6) 0 (6)
0 0 1
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w
N v
W,
0 >
A
7] U

Figura 15: UV deslocado em relacio a XY
Fonte: (SOUSA, 2016)

A propriedade de ortogonalidade da matriz R € mostrada abaixo.

cos(0) sen(6) 0
R(Z,0)"' =R(Z,0)" | —sen(6) cos(6) 0 (7
0 0 1

Em (CAMPION et al., 1996) € mostrado que esta matriz de rotacdo € aplicada em
robos moveis, considerando que o robd € um corpo rigido com rodas ndo deformaveis e que se

movimenta em um plano horizontal.

Ao se definir a matriz de rotacao € possivel fazer a modelagem cinematica do robd.

3.3 MODELO CINEMATICO

A modelagem cinematica relaciona 0 movimento do robd a diposi¢do das rodas e suas
velocidades, além das limitacOes a que o robd esta sujeito. O AIR-1 € um robd escalador movel
de quatro rodas porém, o par de rodas do lado direito € interligado por uma correia dentada
acionada por um motor sem escovas, 0 mesmo acontece com as duas rodas do lado esquerdo.

Assim, o modelo cinematico € construido como se o robd tivesse duas rodas.
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Considerando o sistema de coordenadas, de referéncia global (fixa) e de referéncia
local (se move junto com o robd), mostrado nas Figuras 14, 15 e 16 e definindo a posicao e

orienta¢@o do robd na referéncia global &g (¢) como:

T

T
&60) = x6(t) yolt) 66(t) | =] xt) ¥) 00) ®)
onde x(t) é a posicdo do robd no eixo das abscissas, y(¢) é a posi¢do do robd no eixo das

ordenadas e 6(t) é a orientagdo do robd com relacdo ao eixo das abscissas.

Y A

X.

Figura 16: Posicio e orientacao do robo no sistema de coordenadas global.

Fonte: Adaptado de (DHAOUADI; HATAB, 2013)

A relacdo entre as referéncias € dada por:

&6 =R(0)&r ©

onde R(6) é a matriz de rotagéo, dada na Equacéo 6, e &g € a posigéo e orientagdo do robd na

referéncia local.

Na modelagem cinematica, as velocidades do robd podem ser definidas com relagdo as
velocidades das rodas, q5,-, (a posicao de cadaroda ¢; € ilustrada na Figura 16), como mostrado
abaixo:

6=

° (10)
:

b= di| (11)
r

onde i (i C [1,2],Vi € N) representa a roda w; do robo de acionamento diferencial (Figura 16),
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v € a velocidade linear na referéncia local, r € o raio da roda, ® é a velocidade angular na
referéncia do local, d; é o vetor de distincia entre o centro da roda i e a referéncia do rob6 e

|| . || ¢ a norma euclideana de um vetor.

Assim, as velocidades linear e angular do robd escalador sdao definidas como:

=201+ (12)
_ (91— )
0= AR (13)

onde 2L € a largura do chassis do robd (ver Figura 16).

Entdo, a velocidade do robd na coordenada global, dada por X, ye 0, é descrita como:

X 5cos(8) 5cos(0) é
y | = | Lsen(0) Lsen(0) [ ! ] (14)
: . . )
6 L L
Outra maneira de se descrever as velocidades é:
X cos(0) 0O
0
y | = | sen(6) 0 [ ] (15)
i 0]
0 0 1

Também € possivel definir todas as velocidades do sistema em relacdo ao sistema de

coordenadas global (ver Figura 17).
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Y A

-
Xg

Figura 17: Sistema de coordenadas global e local

Fonte: Adaptado de (DHAOUADI; HATAB, 2013)

Para isto, define-se a velocidade de cada roda, v;, como:
Vi = VR + R XR(G)d,' (16)

onde, ©Vr € g sdo as velocidades linear e angular do robd na referéncia global,
respectivamente. R(6) é a matriz de rotacdo, d; é o vetor de distincia entre o centro da roda i e

a referéncia do robd e x € a notacdo de produto vetorial

Os vetores de distancia de cada roda sdo:

0
di=| —L (17)
0
0
d=| L (18)
0
Entao, a velocidade daroda 1 €:
X 0 cos(0) —sen(6) 0O 0
vi=|y |+]| 0 |X] sen(B) cos(0) O —L (19)
0 : 0 0 1 0
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[ X+ LOcos(0) | [ X1 ]
vi=| y+LOsen(0) | = | (20)
I 0 | |6 ]
e a velocidade da roda 2 € dada por:
[ X —LOcos(0) | [ X2 ]
V= | y—LOsen(0) | = | » 1)
I 0 | | 6]

As restri¢des cinemadticas do movimento de um rob6é com acionamento diferencial sao

de rolamento puro e o ndo escorregamento, que serdo discutidas a seguir.

A restri¢do de rolamento puro baseia-se no fato que cada roda possui um tnico ponto

de contato com o chdo, como pode ser visto na Figura 18 que toma como exemplo a roda wj.

Wi

Figura 18: Restricao de rolamento puro.

Fonte: Adaptado de (DHAOUADI; HATAB, 2013)

Considerando que ndo ha deslizamento no eixo X e nem escorregamento no eixo Y, as
velocidades tangenciais vp; € vpp, nos pontos de contato P1 e P2 de cada roda com a superficie,

sdo relacionadas com as velocidades das rodas pelas seguintes equagdes:

Vp1 =T ¢1 (22)

vpy = 1) (23)
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Utilizando as Equacdes 20 a 23, e a matriz de rotacdo (dada pela Equagdo 6) €
encontrada uma relacdo entre a velocidade do centro da roda com a velocidade angular da

roda, que de forma generalizada € descrita por:

xicosO + yisen® = r¢; (24)
onde X; é a velocidade linear ao longo do eixo x daroda i e y; € a velocidade linear ao longo do
eixo y daroda i.

Substituindo as Equacoes 20 e 21 em 24, tem-se:

(4 +LOcosB)cosO + (y+ LOsenOd)send = r¢;

o (25)
XcosO +ysen0 +LO —r¢; =0

(x —LOcosO)cosO + (y — LOsenb)send = r¢y

. (26)
xcosO + ysen0 —LO —r¢p, =0

A restri¢do de ndo escorregamento define que o robd s6 pode se movimentar para frente
e para trds, mas ndo pode ter movimento lateral, ou seja, a velocidade linear do rob6 ao longo
do eixo y € nula (yg = 0). Entdo, utilizando a Equag@o 9 com a matriz de rotacio definida na

Equacdo 6 e fazendo algumas manipulacdes algébricas chega-se a:

—xsen(0) +ycos(0) =0 (27)

ApOs estas defini¢des, as restrigdes cinematicas do robd podem ser definidas como:

Alg)g=0 (28)
com
c]:[)'cy 0 ¢ ¢2] (29
—sen(0) cos(6) 0 0 O
A(q) = | cos(0) sen(@) L —r 0 (30)

cos(0) sen(®) —L 0 —r
onde A € a matriz de restrigdes cineméticas € ¢ € o vetor de velocidades linear e angular do

robd e velocidade das rodas.

Apesar do modelo cinemadtico fazer uma boa estimativa da velocidade linear e angular

do robo a partir da velocidade das rodas, este ndo € suficientemente representativo. Um dos
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motivos que reforcam esta afirmacao € que as dindmicas do sistema, como a forca de atrito entre
as rodas e o chdo, a influéncia da forca da gravidade e limitacdes fisicas (material do chassis),
nao sao consideradas nos modelos cineméticos em geral. A fim de melhorar a representacdo
do robo, permitindo experimentos mais proximos da realidade, serd feita a identificagao de um

modelo dinamico do robd na Segdo 3.4.

3.4 IDENTIFICACAO DO MODELO DINAMICO

O modelo cinematico apresentado na Secdo 3.3 representa um robd mével de chao
e como consequéncia pode apresentar um desempenho diferente do robd movel escalador. O
comportamento dindmico do robd envolve parametros especificos como massa, momento de
inércia, didmetro das rodas e acoplamento entre as mesmas (HUANG, 2005). Estes, por sua
vez, sdo dificeis de serem medidos com precisdao. A fim de modelar estas dinamicas, é realizado
um procedimento de identificacdao baseado em dados, obtendo assim um modelo dindmico do

robo.

Os métodos de identificacdo precisam de um conjunto de dados de entrada-saida do
sistema. A escolha das varidveis, das quais serdo obtidos os dados, é uma etapa importante
pois, estas devem ser relacionadas dinamicamente (GUERRA, 2005). O modelo do robo é
composto por modelos ARX (Autoregressive with Exogenous Inputs) de cada para entrada-
saida, ou seja, varios sistemas SISO, e foi identificado utilizando o método dos minimos
quadrados. A descri¢dao deste método, baseado em (LJUNG, 1999), é mostrado abaixo. O

modelo ARX é composto pelos polindmios:

Az Yy(k) =Bz Du(k—1) +e(k) (31)

onde
Az D =14aiz7 ' +.. . 4a,z " (32)
B(z ") =bi+byz . by (33)

onde y(k) e u(k) sdo os vetores de saida e entrada, respectivamente.

O modelo ARX na forma expandida é:

y(k)+ary(k—1)+...+apy(k—ng) =bju(k—1)+bou(k—2)+... 4+ by u(k—np)+e(k) (34)
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Para aplicar o método dos minimos quadrados, a Equacao 34 € reescrita na forma de

regressao linear como:

y(k) = @7 (k—1)0 +e(k) (35)
(pT(k— )=[-yk=1),....,—y(k—ng),uk—1),...,u(k—1—nyp)] (36)
o' =la1,....,an,,bo,- ., bn,] (37)

onde @’ (k—1) é o vetor de dados coletados das varidveis entrada-saida, © é o vetor de
coeficientes que serdo estimados através do método dos minimos quadrados e e(k) é o erro

de modelagem.

A qualidade do modelo obtido esta relacionado ao indice de desempenho do método,

a fungdo custo Jysp, que deve ser minimizada.
ul 2 T 2
JMQ:Ze(i) =e e=|e (38)
i=1

Jug diz 0 quao proximo a saida prevista, @T 9, estd da saida real, y. Portanto, estima-se ¥ que

minimize Jyg.

Substituindo a Equacdo 35 na 38, tem-se:

mo=0—0"9) (y—08)=y'y—y" 0o —0"¢"y+ 8 9" 9V (39)
A minimizag@o de Jyp leva a a{;—’gQ =0, entao:

aJMQ B

55 ~0Te) -9y + (0o + ") =0Ty y+20" 98 =0  (40)

o =[p o] "y (41)
E verificado se ¥ é minimo, fazendo:
To>0 (42)

297 ¢ é positiva definida, entdio a Equacio 42 é verdadeira. Logo:

Do = argymindyg = (0" ¢] '@y (43)

O método dos minimos quadrados, descrito acima, estima ¥ que € composto

pelos coeficientes do modelo ARX. Este modelo representa o sistema como uma funcio de
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transferéncia. O sistema abordado nesta presente dissertacao envolve trés variaveis controladas
e duas manipuladas, para cada par entrada-saida serd gerada uma funcao de transferéncia. Estas
fungdes de transferéncia serdo utilizadas no controlador que serd apresentado na Secdo 3.5.
Além do mais, este controlador ird compensar as dinamicas nao modeladas, como a forca de

atrito e o efeito da forca gravitacional.
3.5 CONTROLE

O objetivo deste trabalho é projetar uma estratégia de controle para rastreamento de
trajetoria que serd aplicado no robd moével escalador de inspecao AIR-1. A partir da andlise dos
trabalhos apresentados na Secdo 2.1 e 2.2 foi visto que o controle de velocidade se mostrou uma
op¢ao interessante para a finalidade deste trabalho. Pois, pelo fato do robd possuir acionamento
diferencial, a diferenca de velocidade das rodas resulta no movimento do rob6. Caso este
movimento ndo seja executado com precisdo, o robd pode ndo rastrear o trajeto desejado.
Além disto, a utilizacao da trajetoria fornecida a priori, bem como a possibilidade de lidar com
sistemas multivaridveis e a inclusdo de restri¢cdes culminou na escolha do controlador GPC, o

qual serd descrito a seguir.

3.5.1 GPC

O controlador GPC foi desenvolvido por (CLARKE et al., 1987b), sendo um dos
métodos mais utilizados na industria e no meio académico (CAMACHO; BORDONS, 1999).
Esta técnica € facil de ser implementada e, além disto, os parametros de ajuste possibilitam a
sintonia tanto das varidveis controladas como das manipuladas permitindo, assim, aproximar-
se do desempenho desejado sem grandes dificuldades. Estas caracteristicas possibilitam um

bom desempenho e justificam sua ampla utilizacdo nas mais diversas aplicagdes (HOLKAR;
WAGHMARE, 2010).

O GPC serd usado para o controle de velocidade angular e linear de um robd com duas
rodas que pode ser considerado um sistema multivaridvel. Portanto, nesta se¢ao serd deduzido
a formulagdo da técnica GPC MIMO.

Considerando que as relacdes entre as varidveis do robo podem ser representadas por

fungdes de transferéncia, entiio uma matriz de transferéncian x m P(z 1) é:

y(k) =P(z"").u(k) (44)
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onde u(k) é o vetor de entradas m x 1 e y(k) é o vetor de saidas n x 1. P(z~!) é formado por

fungdes de transferéncia SISO Py, (z7!):

ZilB;n](Zil) _ Ziprq(fl)
Apg(z™ b Ap(z™ b

onde A,y(z71) e B;,q(z_l) sdo o denominador e o numerador da funcio de transferéncia entre

Ppg(z™") = (45)

a entrada g e a saida p, respectivamente. A, (z~1) é o minimo miiltiplo comum dos polindmios

Apy(z7") para g = 1..m e p = 1..n. Desta forma, a matriz polinomial diagonal A(z™!) é

formada com os elementos A,(z~!) e a matriz polinomial B(z~!) com os elementos B,,(z1).

A modelagem do robo, para fins de controle, considera estes polindmios, A(z~!) e
B(z~!), parte de um modelo CARIMA (Controlled Auto-Regressive and Integrated Moving
Average) (TUFFS; CLARKE, 1985), mostrado na Equagao 46, no qual se baseia o algoritmo
GPC.

MDA =BE wlk C(ZAI> -e(k) (46)
onde
A2 = hoen + A1 AT A (47)
B(z ') =Bo+Biz ' +Bz P ...+ Bz ™ (48)
Ce™) =ln+Cr1z7 +Coz 2 4. 4Gz ™ (49)

e C(z~!) é uma matriz polinomial n x n que representa os polindmios do ruido colorido. Como
estes sdo dificeis de serem estimados, ja que as variancias do ruido dificilmente permanecem
constantes, escolhe-se C(z™!') = I,x, e considera-se que as diferencas de estimagio do
polindmio C(z~!) sdo absorvidas dentro dos polinomios A(z~!) e B(z~!) (CLARKE et al.,
1987a; CAMACHO; BORDONS, 1999). Com A =1 —z"! e e(k) o vetor de ruidos n x 1, que é
considerado um ruido branco com média zero, e envolve as dindmicas ndo modeladas que ndo

sdo capturadas nas fungdes de transferéncia da Equagao 44.

Cada saida do modelo MIMO pode ser descrita por um modelo CARIMA da seguinte
forma:

(50)
onde B, = [B,1Bp2---Bpnl.

Ja a saida predita §,(k + j|k), para j amostras a frente de k, ¢ obtida resolvendo a
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seguinte Equac¢do Diofantina:
1=Epj(z™") - Ap(z™)A+2 T Fp(z7") (51)

onde E,;(z7!) e F,;(z~!) sdo polindmios de ordem j — 1 € na,, respectivamente.

Multiplicando a Equacdo 50 por AE), j(z_l)zj , considerando que os termos do ruido
estdo todos no futuro e realizando algumas manipulacdes matematicas, chega-se a predi¢cdao

otima da saida:

Splk+ jlk) = Epj(z~")By(zAu(k+ j— 1|k) + Fpj(z~ " )yp(k) (52)
onde G, = Epj(z~")By(z 7).

Matricialmente, a Equacao 52 ¢é escrita como:

¥, =GpAu+f, (53)
onde
Vp(k+1[k)
. Vp(k+-2[k)
y,= " (54)
| Ip(k+Noplk) |

Gy=[ Gp Gp -~ G | (55)

Au = (56)

Auy,

f, - (57)

| Jp(N2p)

com
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- Aug (k) ]
Au, = Auq(l.c—}— 1) (58)
| Aug(k+Nyg—1) |
() =2(1= A4, ")) fo(j— 1) +By(z HAu(k+ j) (59)

sendo N, 0 horizonte de predi¢ao da saida p e N, o horizonte de controle da entrada g.

Utilizando as propriedades recursivas do polindémio E,; (CAMACHO; BORDONS,
1999), tem-se:

8pao 0
8par 8pqo 0
Gpg = : : .. : (60)
i qusz—l gPCIsz—z gPQsz—Nuq—l ]

Au(k+ j) =0 quando j > 0 e f,(0) = y,(k). Resumidamente, a predi¢do 6tima do
processo MIMO:

V1 Gt G2 -+ Gip Auy f)

\ G G - G Au f

\b) _ .21 '22 2m .2 n 2 ©1)
L yn ] L Gnl Gn2 Gnm 1L Aum ] i fn ]

Os sinais de controle, Au, sdo calculados minimizando a seguinte funcdo custo
(CAMACHO; BORDONS, 1999):

IN2,Ny) = Y IF (kA 1K) = Yep (k) PR+ Y Ak + j = 1) (62)

j=1 j=1

onde N, e N, sdo os horizontes de predicao da saida e da entrada, respectivamente. R e Q sdao
matrizes definidas positivas, ou seja, R > 0 e Q > 0, que ponderam o erro entre a saida predita

e sua referéncia e o esfor¢co de controle.

Substituindo a Equagdo 61 em 62, tem-se:

J=(GAu+f—y, ) R(GAu+f—y, ) +Au'QAu (63)
Para encontrar a lei de controle tima, faz-se -2- = 0 e ¢ verificado se ijz € semi-
dAu JdAu
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definida positiva, de onde se obtem:

Au=(G'RG+Q)'G'R(y,;—f) (64)

Devido ao uso da estratégia de horizonte deslizante, aplica-se somente Au(k), ou seja,
apenas a primeira linha de (G'RG + Q) ~'G'R precisa ser calculada por periodo amostral. Os
sinais de controle que sdo efetivamente utilizados sdo obtidos de Au,, sendo que as primeiras

linhas estdo separadas por 1 + Z?:_Ol N, (i). Outra maneira de se escrever a lei de controle é:
All(k) = K'(Yref - f) (65)
K= (GRG+Q) 'G'R (66)

A técnica de controle GPC MIMO descrita pelas Equacdes 44 a 66 pode ser aplicada

segundo o fluxograma apresentado na Figura 19.



49

Dados dosistema (g entradas
P saidas):
+  Polindmios4,(z™h)

*  Polingmios Byg(z ™)

Calcular fresposta livre dosistema) e
montar o seuvetor coluna

3

Definicdo dos parametros de projeto:
*  R:Matriz de ponderacao do erro
entre saida estimada e sua
referéncia
*  {:Matriz de ponderacdo do esforgo
de cantrole
*  Ny,: Horizontes de Predigdo
*  NygHorizontesde Controle

Calcular o incrementode controle

Atualizar as entradas do sistema apliando

l horizonteretrocederte
Inicislizacao:
* Determinar polindmios E, (=2 "'j e
Fy(z™h l
* Montaramatriz &

+ Estipular valores das referéndas Vref,

* Calcular oganho K
" I —
Fazr =ngy+p

=k+1

e

Fazer

Lersaidas p

Figura 19: Fluxograma do GPC MIMO.

Fonte: Proprio autor.

A Equacao 65 pode ser modificada ao ser submetida a restricoes (ver Secao 3.5.2).

3.52 RESTRICOES

Pelo fato do AIR-1 possuir um sistema de acionamento diferencial e devido a forte
adesdo magnética das rodas, a execu¢do de movimentos curvilineos € dificultada. Ao realizar
curvaturas fechadas, o chassis do robd sofre deformacdes, que danificam a estrutura fisica.
Assim, a inclusdo de restricdes na estratégia de controle pode solucionar o problema de danos

estruturais no robd durante a movimentagao.

As restricdes estdo presentes na maior parte dos sistemas controlados, estas podem

ser restricdes fisicas, limitagdes de seguranca, especificagdes de qualidade, etc. Se estas
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nao forem consideradas no projeto do controlador podem fazer com que o sistema tenha um
comportamento indesejado (PEREIRA, 1997).

No controlador GPC € possivel incluir restricdes no calculo da lei de controle. Assim,
ao se considerar restricdes no projeto do controlador, o sistema passa a ter o desempenho
desejado. As trés principais restri¢des sao: na taxa de variacdo do sinal de controle, limitando
a amplitude do sinal de controle e restringindo o sinal de saida. Estas podem ser demonstradas

em funcdo da variag@o da acdo de controle (PEREIRA, 1997).

A seguir serd mostrado o equacionamento da inclusao de restri¢des, para o caso de um
sistema SISO, baseado em (ARRUDA, 2012).

3.5.2.1 RESTRICOES SOBRE A VARIACAO DA ACAO DE CONTROLE

Considerando que a variacao do sinal de controle esta limitada por:
Ay < Au(k+i—1]k) < Augpgy (67)

comi=1,2,...,N, e Alyn,Alqc € R. Os valores limites de variacdo da ag¢ao de controle sdo

estipulados para cada periodo de amostragem.

A Equacdo 67 pode ser escrita matricialmente:

1 Au(klk) 1
1 Au(k+1]k) 1

Aumin < . < Aumax (68)
1 Au(k+N,|k) 1

ou, de maneira compacta:

InvuAuin < Au < 1y, Attygx (69)

Separando a Equacdo 69 e a deixando em funcdo da variagdo do sinal de controle,
tem-se:

Au S lNuAumax (70)

—All S —lNuAumax (71)

Na forma matricial:

1y A
N, AUmax (72)
- 1NL,AMmin IN x1



3.5.2.2 RESTRICOES SOBRE A EXCURSAO DA ACAO DE CONTROLE

Sendo a excursdo do sinal de controle limitada e descrita por:
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Wi < u(k+i—1]k) < gy (73)
comi=1,2,...,Ny, € Wpin,Wnax € R. Matricialmente:
Iy, umin <0 < Iy Upmax (74)
Sabendo que:
u(klk) =u(k — 1|k) + Au(k|k)
u(k+1lk) = u(k.|k) + Au(k+ 1|k) 75)
u(k+N,—1k) =u(k—1k) +Au(k]k) +...+Au(k+N, — 1|k)
Reescrevendo a Equagdo 75 na forma matricial:
o ukl) ] Tuk—1e) ]| Au(klk) ]
u(k+1lk) _ u(k—1lk) N Au(k|k) + Au(k+ 1|k)
| u(k+N,—1k) | | u(k—1[k) | | Au(k|k)+Au(k+llk)—}.—---—}—Au(k—FNu—llk) |
(76)
A Equacdo 76 reescrita na forma compacta é dada por:
uy, 1 = ly,u(k—1|k) +Ty,Au (77)
ou seja,
u =1y u(k—1k)+Ty,Au (78)
Substituindo a Equagdo 78 na 74.
1y, tmin < 1y,u(k —1]k) + Ty, Au < 1y, thax (79)
Isolando o termo Ty, Au, a Equagao 79 divide-se em:
Ty, Au < 1y, [thmax — u(k — 1]k)] (80)
—Ty,Au < 1y, [u(k — 1|k) — tmin) 81)



Matricialmente:

Ty
N Loy,

3.5.2.3 RESTRICOES SOBRE A EXCURSAO DO SINAL DE SAIDA

Iy, [ttmax — u(k —1|k)]
1y, [u(k — 1]k) — wmin]

2N, x1

O sinal de saida € limitado por:

Ymin < Y(k+l’k> < Ymax
comi=1,2,....N2€¥,inYmax € R-

Matricialmente:

lNgymin < y < 1N2ymax

Sabendo que y = GAu +f, pode-se reescrever a Equagdo 84 como:

1N2ymin <GAu+f< 1N2)’max

1Ng)’min —f<GAu < 1N2ymax —f
Reescrevendo a Equacao 86 na forma matricial:

G Au < [ 1N2ymax_f]
2Ny XN, £ = 18, Ymin 2N, x 1

A introducado destas restricdes na lei de controle GPC € discutida a seguir.

3.53 PROGRAMACAO QUADRATICA
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(82)

(83)

(84)

(85)

(86)

(87)

Para que a otimizagdo, da funcdo custo para obtencdo da lei de controle, possa

ser realizada com a inclusdo de restricdoes € utilizada a programacdo quadritica (GARCIA;

MORSHEDI, 1986). Esta ferramenta encontra um minimo do problema descrito como:

1
minXEXTHx + fquade
A Equacao 88 estd sujeita a condigao:

Ax<b

(88)

(89)
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onde H, A sdo matrizes € fy,q4q, b € x sd0 vetores.

O objetivo deste trabalho € elaborar um controle de rastreamento de trajetoria que, ao
mesmo tempo, ndo deforme o chassis do robd. Esta deformacgdo pode ser evitada se a forca
exercida sobre o chassis for limitada. Como esta for¢a é considerada um sinal de saida, ou seja,

obtida a partir do rob6 simulado, serdo impostas restri¢des sobre a excursao do sinal de saida.

Assim, o problema de programac¢do quadrética a ser resolvido passa a ser:

x=AU (90)
H=2(G'RG+Q) 1)
fauaa =2GT (£ ,,7) (92)
G
A= (93)
-G
b:[)Imax_f] (94)
f— Yinin

Ap6s a resolucdo deste problema de programacgao quadréatica, garante-se que o controle

de rastreamento de trajetdria seja executado sem que o chassis do robd sofra deformacoes.
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4 ESTRATEGIA DE CONTROLE PROPOSTA PARA RASTREAMENTO DE
TRAJETORIA

Como discutido na Secdo 1.1, o objetivo deste trabalho € projetar um controle para
solucionar o problema de rastreamento de trajetoria. No entanto, devido ao fato do robd possuir
acionamento diferencial, restricdo de ndo deslizamento lateral e pelas rodas terem forte adesao
magnética, o chassis do robd sofre deformacdes ao realizar curvas fechadas. Nesta situacao
a diferenca de velocidade das rodas aumenta, unido ao fato destas terem dificuldade em se

desgrudar da superficie, fazendo com que a estrutura do chassis seja deformada.

O chassis € feito de aluminio, o qual possui uma certa elasticidade, ou seja, dependendo
da intensidade da forca exercida sobre o mesmo, este pode mudar sua forma fisica e depois

retornar as suas condi¢des iniciais.

O chassis é representado por uma mola. Para que a mola possa se extender e retornar a
condicdo inicial, € necessdrio que o seu deslocamento linear esteja dentro da regido eldstica. Ao
se ultrapassar este limite, entra-se na regido plastica, ou seja, a mola nao retorna as condi¢oes

iniciais. Através da lei de Hooke °, obtem-se o valor da for¢a na mola, denominada forca F,.

A deformacgdo do chassis serd mensurada através da medi¢do de sua compressao (ver
Figura 20). Portanto, ao se restringir a forca Fy,, o chassis ndo ird sofrer deformacdes. A
partir destas consideragdes, a utilizacao de uma estratégia de controle que permite a inclusao de

restri¢des € primordial.

Levando em conta a defini¢do da forga F,,, descrita acima, foi proposta uma estratégia

%A lei de Hooke calcula a forga eldstica de um corpo que, neste trabalho, é uma mola. Para tal, é utilizada a
constante elastica da mola e a deformagdo que a mola sofre.
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Figura 20: Compressao no chassis do robo.

de controle baseada no esquematico do controle para rastreamento de trajetoria mostrado na

Figura 21.
Ty
S5
dt rer ol ds
do GPC y > > »
At ner MIMO | CINEMATICA ROBO &
— @ > INVERSA | AIR-1 > i
D,
—> > > b
—>
E, [€
REF |

Figura 21: Esquematico do controle de rastreamento de trajetoria.
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Como pode ser visto na Figura 21, o sistema de controle consiste em um controlador
GPC e tém como varidveis controladas: as velocidades linear ( i’i—f) e angular ( %), dadas pela
razdo deslocamento-tempo, e a forca F;,,, que causa deformacdo no chassis e por isto deve ser

limitada. J4 as varidveis manipuladas sdo as velocidades linear(v) e angular(®).

Para projetar o controlador GPC foram obtidas as fun¢des de transferéncia de cada par

entrada-saida do robd, gas,, &gas,» 846> &d0,» &F,0» §do,,a partir da sua identificagdo pelo
aV P @ Cg @ 2V ar VY

método dos minimos quadrados, como discutido na Se¢do 3.4, o qual julgou-se apropriado,
visto que o modelo € ajustado de forma a minimizar o erro entre os dados reais € o0 modelo
estimado. As entradas do robd foram excitadas, uma de cada vez, por uma sequéncia de valores
aleatorios com distribui¢do normal (média zero e desvio padrdo unitdrio) e foram medidos os
valores das saidas. Utilizando a ferramenta ident do Matlab foi gerado um modelo ARX, com

os polindmios A(z~!') e B(z~!) de ordem 2, como mostrado a seguir.

0.6345z"!1 +0.063987 2
@V 140.03845z-1 —0.002614z

0.237977! +0.038037 2
8do = = — (96)
£ 14+0.1342z-1 +0.001089z

_0.1071z7' —0.033267 2
80 = 120.39417 1 —0.042457 2

O7)

As fungoes de transferéncia g a8 gy 849, € 8F,,v possuem valores muito baixos, pelo fato
dos pares entrada-saida serem pouco correlacionados, e por isso foram consideradas iguais a
zero. No entanto, os efeitos ocasionados por esta mudanga serdo considerados como dinamicas

nao modeladas e serdo compensadas pelo controlador.

Substituindo estas fungdes de transferéncia na Equacdo 60, tem-se como exemplo

Gus, :
w'l)
0 0
8dsy,
0
g%vl g‘fo“O
Gus, = . . , . (98)
dr : : T :
ds ds ds
gEUNzﬁq gmvzvzﬂfz gmvzvzﬂfzvvq
L dt dt dt i

seguindo 0 mesmo raciocinio calcula-se Gas ), Gao > Gao > GF,v € GF,e € substitui-se na
dt dt dt

Equacio 61, resultando em:



Vas(k+1)

S

§as (k+N2as)

a0 (k+1)

dt

ds
dr
y

y

N

0 (k—l—NZ%)
YE, (k+1)

> &

Y5, (k+N2E,)

Gus
E’U

Gdﬂ

ar v

Gr,0

Gus

dt

Guao
8 g9

Gr,0

Auy (k)

Auy(k+Ny — 1)
Aug (k)

Aug(k+Ng—1)

fas (1)

£ys (V245)
fao (1)

Fao (N20)
fr, (1)

fr, (N2F,)
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99)

com fus, f40 e fr, sendo calculadas pela Equagdes 57 e 59, e os sinais de controle, Auy, e Aug,,

dt dt

calculados utilizando as Equagdes 62 a 64.

A partir destas defini¢cdes, o algoritmo de controle foi desenvolvido no Matlab e nele

foram impostas restri¢des, utilizando o comando quadprog'®, na excursio dos sinais de saida,

visto que, ao se estipular um valor méximo para a forca F;,, o chassis nao iréd sofrer deformacoes.

No Capitulo 5 sdo feitas simula¢des, comparando o controlador GPC com um PI (no qual nao

foram inseridas restricoes).

10Ferramenta do Matlab que resolve o problema de programagcio quadratica.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

As simulagdes dos experimentos foram realizadas utilizando o V-REP (Virtual Robot
Experimentation Platform), que é um simulador 3D de robds de arquitetura distribuida, onde
cada objeto/modelo pode ser controlado individualmente, por exemplo, por um n6é do ROS
(Robot Operating System) (ROBOTICS, 2018). No V-REP, é possivel modelar um robd com

dados reais da estrutura fisica, motores, sensores € sistema de adesao das rodas.

O ROS € um framework para robds composto por ferramentas e bibliotecas que
simplificam o desenvolvimento de software para algumas plataformas robdticas. Para a
comunicacao através do ROS sao utilizados os conceitos: nds, topicos, publicador e subscritor.
Cada processo que se comunica através do ROS € um n6 e a comunicacao entre os nds se da por
meio de tépicos (onde se compartilham informacdes). Estas informacdes podem ser publicadas,

pelos publicadores (publishers) ou lidas, pelos subscritores (subscribers) (ROS, 2018).

O algoritmo de controle GPC foi desenvolvido no Matlab que, unindo-se ao V-REP e
ao ROS possibilitou as simulacdes para validacdo da estratégia de controle. O deslocamento
linear e angular s@o obtidos através do giroscépio. A forca F,, € medida por um sensor de forca

sob uma mola, que representa o chassis, este € feito de aluminio, cuja constante elastica € 2.76
N
m b

obstaculos, como pode ser visto na Figura 22, onde sdo considerados valores reais, como o da

conforme (QUADROS et al., 1985) . O ambiente no qual o robd estd inserido € plano e sem

forca da gravidade.
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Figura 22: Ambiente de simulacdo do robo.

Para uma andlise detalhada foram realizadas algumas simulagdes. As quatro primeiras
simulacdes, variando os parametros de ajuste, NZ%, NZ% e N2g,, Ny, Ng, R(R%,R%,Rpm)
e Q(0v,0w), objetivam a melhor sintonia do controlador GPC, cujos valores dos parimetros
encontrados sdo utilizados na quinta simulagdo. Em seguida, € feita uma simulacdo a fim de
comparar as saidas e entradas do sistema com e sem restri¢do. Por fim, uma dltima simulagdo

compara o controle GPC com um PI.
5.1 VARIACAO DOS PARAMETROS DE SINTONIA DO GPC

Os parametros de sintonia do controlador GPC MIMO sao os horizontes de predi¢dao
NZ%, N2% e N2, , os horizontes de controle N, e Ny, € as matrizes R(R%,R%,RF}") e
0(Qv,Qw) que ponderam as varidveis controladas e as manipuladas, respectivamente.

Para se obter o melhor ajuste dos parametros, foram realizadas simulac¢des, nas quais
foram estipulados valores correspondentes a quatro diferentes patamares como referéncia para
as varidveis controladas: % e %. A referéncia da variavel F;, € obtida através de uma relacdo
entre a velocidade das rodas ¢; e ¢», seguindo a ideia de que, quanto maior a diferenca de
velocidade entre as rodas maior € a forca exercida sob a mola. Esta relagdo pode ser considerada
valida porque o intuito da referéncia Fy,,,r ndo € fazer com que a forga siga uma referéncia fixa,

e sim que F, seja uma varidvel que indique e limite a compressao que o chassis sofre.

Por possuir referéncia varidvel e dependente da velocidade das rodas, graficos com a
forca F,, ndo serao mostrados pois sdo dificeis de serem interpretados. Nas Figura 23 e 24 foi

feita a simulagdo considerando os valores de R(Rus,Rq0,RFE,) € Q(Qv,Qp) iguais a 0.5, Ny e
dt dt
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Ny 1guais a 10 e variando os horizontes de predigao N2 as, N 2%9 e N2g,.
t t

Saida dS/dt
A 0.3 ! ! ! ! ! ! ! ! ——Referéncia
= —N2=5
£ o2r —N2=30
o —N2=60
2 01} =
3 _[/
g 0 T
o
3-0.1F
(]
> -0.2 1 1 | | 1 1 1 1 |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (s)
Sinal de controle(v)
i 0.6 T T T T T T 1 1 'l—N2=5
~
e —N2=30
T 0.4F —N2=60
o
c 0.2F -
w __/
S 0 -
8]
©
g-0.2fF -
g 0.4 ] ] I I ] ] ] ] I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (s)
Figura 23: Saida % variando os horizontes de predicao N2, N240 € N2f,.
dt dt
0.3 Saida dé/dt
w T T T T T T T T —Referéncia
= A —N2=5
T 0.2 A A —N2=30
g y —N2=60
<
T 0.1
Q
o
3
S 0
o
g -0.1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (s)
. Sinal de controle(w)
n 15 T T T T T T T T T—N2=5
Z —N2=30
o 1 —N2=60
=)
o
c
T 05 m
(V]
© /
©
S 0 -
[}
i)
g .05 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Tempo (s)

Figura 24: Saida % variando os horizontes de predicao N2 as, N. 2%9 eN2g, .
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Ao se analisar o degrau iniciado em 40s, pode-se notar que quanto maior o horizonte
de predi¢cdo, mais rapida € a resposta a acao de controle. Os valores de pico sdo maiores no caso
sujeito a N2 = 5. Ja as varidveis de controle apresentam comportamento semelhante. Como os
casos em que N2 = 30 e N2 = 60 nao ha uma diferenca relevante, optou-se por adotar N2 = 30

nas proximas simulacdes pois, reduz o tempo de processamento do algoritmo.

Nas Figuras 25 e 26 foi feita a simulagdo considerando os valores de R(R as R do ,RE,),
t t
0(Qv, Q) iguais a 0.5, os valores dos horizonte de predicdo N2as, N249 € N2F, iguais a 30 e
dt dt

variando os horizontes de controle Ny, € Ny,.

0.3 Saida dS/dt
a ! ! ! ! ! ! ! ! ——Referéncia
0 —Nu=5
£ oar ——Nu=10
© —Nu=50
2 0.1 =
g _[/
e O ]
il
3-0.1F
()
> -0.2 1 1 1 1 1 1 1 | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (s)
Sinal de controle(v)
a 0.6 T T T T T T T T T—Nu=5
€ —Nu=10
T 0.4F —Nu=50
3
c 0.2 -
. |/
S 0 -
©
©
9-0.2| -
° -
> 0.4 1 1 1 1 1 1 1 ] ]
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Tempo (s)

Figura 25: Saida % variando os horizontes de controle N, e N,.
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Saida dé/dt
0.3 T T T T T T T T —Referéncia
—Nu=5
0.2 A A Nu=10
—Nu=50

o

Velocidade angular(6/s)
o
(=]

0.1 | 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (s)
. Sinal de controle(w)
g 1.5 T T T T T T T T T—Nu=5
- Nu=10
© 1 —Nu=50
S
o
c
T 0.5 -
O]
©
G
S 0 -
(@]
o
g 05 I 1 1 1 1 I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Tempo (s)

Figura 26: Saida % variando os horizontes de controle N, e N,.

Notou-se que para valores baixos do horizonte de controle, o tempo de subida das saida
¢ maior, ou seja, torna o processo mais lento. Para Nu = 10, as varidveis controladas tem menor
oscilacdo em torno das suas referéncias. O sinal de controle tem comportamento similar para
todos os horizontes, no entanto, seu valor para Nu = 5 € menor, indicando um menor esfor¢o de
controle que leva justamente a um maior tempo de reagdo. Para Nu = 10 e Nu = 50, tantos as
variaveis controladas, quanto as manipuladas tém seus valores muito préximo entdao, Nu = 10
reduz o tamanho e tempo de processamento do algoritmo. Por isto, este valor foi utilizado nas

proximas simulagoes.

Nas Figuras 27 e 28 foi feita a simulacdo considerando os valores dos horizonte de
predi¢do NZ%S , NZ%Q e N2, iguais a 30, Ny e Ny iguais a 10, Q(Qy, Q) iguais a 0.5 e variando
t t

a matriz de ponderagdo R(Ras,Ra0,RFE,).
dt dt



63

0.3 Saida dS/dt
=0 T T T T T T T ! —Referéncia
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‘E’ 0.2 —R=0.5
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Figura 27: Saida % variando a matriz de ponderacio R(Rus,Ra0 ,RF, ).
dt dt
0.3 Saida do/dt
o ! ! ! ! ! ! ! ! —Referéncia
= —R=0.1
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c
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Velocidade angular(é/s)
o
(6]

Figura 28: Saida % variando a matriz de ponderacao R(R§ ,Rao ,RE,)-

Para valores altos na matriz de ponderagdo R, os erros entre a saida medida e sua
referéncia sofrem maior penalizacdo, o que pode tornar o sistema muito oscilatério. Como o
objetivo € priorizar F,, frente as outras varidveis controladas, com o intuito de limitar a forca

exercida sob a mola, definiu-se os valores de Ras,Ra40 € Rr, como 0.5, 0.5 e 1, respectivamente.
dt dt
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Nas Figuras 29 e 30 foi feita a simulagdo considerando os valores dos horizonte de

predi¢ao NZ%S, N2%9 e N2f, iguais a 30, Ny e Ny, iguais a 10, R(RilTS’R‘fTe’RF'") iguaisa 0.5 e

variando a matriz de ponderacdo Q(Qy, Q).

Velocidade linear(m/s)

Velocidade linear(my/s)

Velocidade angular(6/s)

Velocidade angular(6/s)

0.3 Saida dS/dt
. T T T T T T T ! ——Referéncia
—Q=0.1
0.2 —Q=0.5
—Q=1
0.1 =
O -
-0.1
_02 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Figura 29: Saida fi—f variando a matriz de ponderacao Q(Q,,0p).
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Figura 30: Saida % variando a matriz de ponderacio Q(Qy,0)-
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Quanto maiores forem os valores da matriz de ponderacdo Q, mais lentas e menos
oscilatorias se tornam as acoes de controle. Aumentando Q de 0.5 para 1 houve pouca diferenca
de comportamento das varidveis controladas e manipuladas. O valor Q = 0.5 foi escolhido por

opg¢ao do autor.

A partir da variagao dos parametros do GPC mostradas nas Figuras 23 a 30, foi possivel
notar que para os horizontes de predi¢ao, N2 as € N2 do iguais a 30, as a¢cdes de controle foram
suavizadas. Variando os horizontes de controle conclui-se que para Ny e N, iguais a 10, as
saidas do sistema oscilam menos em torno da referéncia. Definindo R% =05e R% =0.50s
erros entre as varidveis de saida e suas referéncias sdo penalizados sem tornar as saidas muito
oscilatdrias. Ja os valores de Oy e QO foram definidos iguais a 0.5 por tornarem as saidas menos

oscilatorias.

Com as conclusdes tiradas acima, foi possivel ver que o parametro R penalizou o erro

entre as saidas e suas referéncias, o que € relevante neste trabalho. J4 que o objetivo € priorizar a

saida F;, frente as outras varidveis controladas, optou-se por definir Rr,,, = 1, Ras =0.5e Rap =
dt

dt

0.5. Assim, F;, terd mais relevancia e maior influéncia sobre o sistema. O outro parametro,
N2p,, teve seu valor igual aos estipulados para as saidas 7 e <7, pois estas apresentaram

menores valores de pico.

Simulando o sistema de controle e utilizando os valores dos parametros estipulados

acima, foram gerados os resultados mostrados nas Figuras 31, 32 e 33.
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Figura 31: Saida % e entrada v.
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Figura 32: Saida % e entrada .

Na Figura 31, observa-se que a saida % acompanha sua trajetoria. Alguns picos

de maior amplitude sao notados, estes ocorreram porque a cada captura de dados durante a
simulacdo, eram gerados atrasos no Matlab. A Figura 32 mostra que a saida ‘fl—? ndo atinge
seus valores de referéncia, isto porque o valor estipulado para R, priorizou o erro entre F, €

sua referéncia, o que € preferivel, ja que F, indica a compressao do chassis. Na Figura 33, h4
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Figura 33: Saida F,, e entrada ®.

um aumento nas oscilagdes de F,, entre os instantes 555 e 75s que ocorre devido ao pico da
velocidade angular w. Nota-se que o controlador GPC atingiu o objetivo do projeto, que € o
rastreamento de trajetoria. Mas, apesar disto, a forca F,, que mensura a compressdo do chassis
teve seus valores acima da sua referéncia. Para isto, foram impostas restricoes com a finalidade

de resolver este problema.
5.2 GPC COM RESTRICOES

Com a finalidade de resolver o problema de deformacdo do chassis foi projetado um
controlador GPC MIMO sujeito a restri¢ao de excursao do sinal de saida, detalhado na Subsecado
3.5.2.3.

Considerando que a regido eldstica da mola seja correspondente a nao-deformacao do
chassis e que a constante eldstica da mola seja 2.76N.m (QUADROS et al., 1985), estipulou-se
que o maximo deslocamento linear da mola permitido dentro da regido elastica seja de 0.004m.

Com isso a excursao da forca F;, é dada por:

~0.011 < F, <0.011 (100)

As Figuras 34, 35 e 36 comparam o comportamento das saidas %, % e F,, antes e

apos a inclusdo da restrigdo.
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Saida dS/dt
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Figura 34: Saida % e entrada v sob a restricao da saida F,,.
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Figura 35: Saida dfl’fi e entrada o sob a restricao da saida F,.

Predominantemente, ‘fl—f € controlada por v. J4 as varidveis % e F,, sdo dependentes de

®. Isto é evidenciado nas Figuras 35 e 36, onde € possivel notar que, com o ajuste de parametros

estabelecido na Secdo 5.1, @ dispde a maior parte do seu esforco para rastrear a referéncia de

. do
Fyy, deixando 7 em segundo plano.
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Figura 36: Saida restrita 7, e entrada v.

. .~ . . ~ do .~ .

A imposigdo da restri¢do, descrita pela Equagdo 100, fez com que <7 ndo atingisse
sua referé€ncia, bem como o limite de excursdo imposto a F;,, fosse minimamente ultrapassado.
Isto € aceitavel, visto que o célculo de w depende tanto ‘fl—? quanto F,,. Como o objetivo deste
trabalho € evitar a deformacao do chassis independente do erro entre as varidveis controladas e

suas referéncias, os resultados obtidos sao validos.

Nesta Secao foi possivel notar a importancia de um controlador com restrigdes mas,
para ressaltar a eficiéncia do GPC, na Se¢do 5.3 sera feita uma comparagdo da técnica preditiva

com um controlador classico.

5.3 COMPARACAO DO GPC COM PI

Como visto nas Secodes 5.1 e 5.2, a for¢a F;,, modifica o comportamento da varidvel
controlada %, J4 que estas duas varidveis controladas sao dependentes de @. Como a finalidade
desta presente secdo é comparar o desempenho dos controladores GPC e PI, ambos sem
restri¢do, F;, ndo ird fazer parte do sistema. Na Figura 37 € mostrado o esquematico do sistema
de controle com dois controladores PI e como varidveis controladas ‘Zl—f e % e como variaveis

manipuladas v e @
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Figura 37: Esquematico do controle de rastreamento de trajetoria com dois PI.

Os parametros de sintonia do controlador PI, K, e K;, foram ajustados por Ziegler-
Nichols pelo método da curva de reacdo (ZIEGLER; NICHOLS, 1942). Este método foi

escolhido pela simplicidade, podendo nédo ser o mais adequado em termos de ajuste fino.

Os gréficos obtidos das simula¢des do sistema de controle com GPC e com o PI sdo

mostrados nas Figuras 38 e 39.
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Figura 38: Saida % e entrada v - Comparacao entre PI e GPC.
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Figura 39: Saida ‘fl—? e entrada o - Comparacao entre PI e GPC.

Analisando as Figuras 38 e 39 pode-se notar que os sinais de controle gerados
pelo controlador PI sdo bem mais oscilatorios que os gerados pelo GPC. Ajustes empiricos
dos ganhos do PI foram feitos para que as varidveis controladas ficassem proximas as suas

referéncias.

Para uma melhor andlise dos resultados gerados pelos controladores GPC e PI, foi
escolhido como indice de desempenho o erro quadritico médio (MSE - Mean Squared Error),

cujos resultados sdo mostrados na Tabela 1.

Tabela 1: Indice de desempenho - GPC e PID
Varidvel Técnica MSE

a5 GPC  0.000213
a5 PI 0.0011
ad GPC  0.000509
v PI 0.0016

Fonte: Proprio autor.

E possivel observar que o controlador GPC apresentou o MSE menor que o controlador
PI, ou seja, um melhor indice de desempenho. Comprovando a eficiéncia do controlador

preditivo frente ao PI.

Os resultados obtidos a partir das simulagdes mostradas na Sec@o 5.1 mostram que

para horizontes de controle iguais a N2 =5 e N2 = 60, as respostas as acdes de controle sdo
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mais rapidas mas, em contrapartida, ocorrem valores altos de pico. Ja a varia¢do dos horizontes
de controle mostraram que, para valores baixos, o tempo de subida das varidveis controladas
¢ maior. Sendo que para Nu = 10 as saidas oscilam menos em torno das suas respectivas
referéncias. A variacdo da matriz de ponderacao R possibilitou notar que quando os erros sofrem
uma penalizacdo alta, o sistema torna-se muito oscilatério. Com a matriz Q variando entre 0.1
e 1 foi possivel concluir que, quanto maior for o seu valor, mais lentas € menos oscilatorias sao

as acoes de controle e o melhor resultado para as saidas foi obtido com Q = 0.5.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi desenvolvido um controle para rastreamento de trajetéria para
um robd escalador com rodas sob adesdo magnética. Este robd inspeciona tanques de
armazenamento de GLP (Gés Liquefeito de Petréleo) para identificar problemas na superficie
metalica. Para que a inspecdo seja realizada adequadamente, sdo definidos trajetos dentro do

tanque que devem ser percorridos, tornando necessdrio o rastreamento da trajetoria.

O problema de rastreamento de trajetoria surge pelo fato de que o robd AIR-1, que
¢ composto por rodas sob forte adesdo magnética e possui acionamento diferencial, tem seu
chassis deformado. Isto ocorre porque as rodas recebem comandos para realizar o deslocamento
angular, no entanto, as rodas t€ém grande dificuldade em se desgrudar da superficie, causando
deformacdes irreversiveis na estrutura do chassis. Visando resolver este problema, foi projetado

um controlador preditivo que limite as varidveis controladas, de forma a evitar danos materiais.

Grande parte dos trabalhos que visam resolver o problema de rastreamento de trajetdria
¢ feito através do controle de posi¢do e orientacdo. Outra solug¢do é através do controle de
velocidade, que € uma alternativa interessante, principalmente quando aplicados em robds com
acionamento diferencial, no qual a diferenca de velocidade entre as rodas € que movimenta
o robd. Mas, geralmente, é feito um controle de velocidade independente para cada roda,

causando erros entre a velocidade de referéncia e a que € de fato executada pelo robo.

As técnicas de controle mais utilizadas para controle em robds sao baseadas no PID e
controle inteligente do tipo fuzzy, poucos sdo os trabalhos que utilizam abordagens preditivas,
como o MPC e GPC. Como o robd abordado é um sistema multivaridvel, onde ha relacdo entre
as entradas e saidas, e ha necessidade de se impor restri¢des, optou-se por aplicar a técnica de
controle preditivo GPC, que € uma das mais utilizadas e eficientes no controle multivaridvel

com restri¢des.

Para validar o controle desenvolvido neste trabalho, foram realizadas simulacdes
utilizando o Matlab (elaboracdo do algoritmo GPC), o V-REP (simulador 3D) e o ROS

(responsavel por interligar e compartilhar informagdes entre Matlab e V-REP).
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A estratégia de controle desenvolvida neste trabalho utilizou como varidveis
controladas a velocidade linear e angular, calculadas pela razdo deslocamento por tempo, e
uma for¢ca que € medida em relagdo a uma mola, de constante eldstica 2.76%, que representa
a elasticidade do chassis. Ja as varidveis manipuladas sdo a velocidade linear e angular que,
através da cinematica inversa, sao transformadas em velocidades das rodas e enviadas ao
rob6. Como o GPC ¢ baseado em modelo, foram obtidas fun¢des de transferéncia para cada
par entrada-saida (G% v,G% vaGFmv»G%f w,G% o OF,0) através de identificagdo de sistemas
utilizando a ferramenta ident do Matlab. No entanto, G% ©° G% » € GF,,v foram desconsideradas

por terem valores irrelevantes.

Para o ajuste adequado do controlador, foram feitas simulacdes variando os varios
parametros do controlador (horizontes de predi¢do, horizontes de controle, matriz de
ponderacdo dos erros entre as saidas e suas referéncias e matriz de ponderacdo da acdo de
controle), afim de encontrar os melhores valores de sintonia para o problema em estudo. Além
disto, foi incorporada a restri¢cdo sobre a excursdo da saida F, e os resultados obtidos foram
comparados com o caso sem restricdo. Nesta comparacdo foi possivel notar que a saida %
¢ nitidamente afetada quando os valores de @ sdo limitados devido a limitacao de F;,, pois a
varidvel manipulada @ influencia tanto F,, quanto %, 0 que nao ocorreu com % que somente é
controlada por v. Apesar disto, os resultados foram satisfatorios, ja que o controlador atendeu

os requisitos do projeto, ou seja, limitou as varidveis de forma a evitar a deformacao do chassis.

Para fins comparativos, o controlador GPC foi comparado com um controlador PIL.
O fato da for¢a F;,, modificar o comportamento de % fez com que somente as varidveis %
e F, fossem consideradas no esquemético de controle pois, o objetivo da comparacdo dos
controladores € analisar o desempenho de cada sistema de controle. A principal diferenca
notada foi que o sinal de controle do PI € bem mais oscilatorio que o do GPC. Isto ocorre,
porque o PI responde diretamente aos erros entre a varidvel controlada e sua referéncia, sem

levar em consideracao caracteristicas do sistema, como ocorre no GPC.

Apo6s a andlise dos resultados gerados pelas simulagdes é possivel concluir que o
controlador GPC nao solucionou o problema de rastreamento de trajetéria mas evitou a
deformacdo do chassis através da inclusdo de restricdes. O que ja era esperado, pois ao se
restringir a forga exercida sob o chassis, limita-se a velocidade angular do robd. Logo, ao
se aplicar esta velocidade limitada por determinado tempo, o robd ndo atinge a posicdo e
orientacdo desejada inicialmente. A identificacio dos modelos fez com que a relagdo entre

as variaveis % e F,, fosse considerada, assim como outras caracteristicas dinimicas.

Para trabalhos futuros sugere-se: a implementacdo deste controle no robd real, realizar
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simulacdes nas quais o ambiente seja equivalente a um tanque esférico considerando as forgas
gravitacionais que influenciam o modelo dindmico do robd quando este se movimenta em
planos inclinados a superficie e adicionar ao controle de velocidade um controle de posi¢ao

e orientacdo para rastrear mais precisamente a trajetoria.
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