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Resumo

Varios rob6s moveis apresentam comportamentos nao-éiseprincipalmente oca-
sionados por fendmenos de atrito entre as partes mecamcaba@ ou entre o robd e 0
solo. Modelagens puramente lineares apresentam-se tficiem alguns casos, mas é
preciso levar em consideracdo as nao-linearidades do nadn@dq se deseja movimen-
tos ou posicionamentos precisos. Este trabalho propde acegimento de identificacado
paramétrica do modelo de um robé mével com acionamentcediéél, no qual sdo con-
sideradas as nao-linearidades do tipo zona-morta preseoteatuadores do robd. A
proposta baseia-se no modelo de Hammerstein para dividitess® em blocos lineares
e nao-lineares. O principio da separacao do termo chavdizaddi para demonstrar a
relacdo entre as entradas e saidas do sistema com os pagitasto da parcela linear
guanto da nao-linear. Os parametros de ambas as parcelaeséficados simultanea-
mente, através de um algoritmo de minimos quadrados recuf3s resultados mostram
gue € possivel identificar o valor os limites da zona-morsarasomo 0s parametros da
parcela linear do modelo do sistema.

Palavras-chave Robds Moveis, Identificacdo de Sistemas, Sistemas de Hanmer
tein, Separacado do Termo Chave, Zona Morta, Minimos Quasifadoursivo.



Abstract

Several mobile robots show non-linear behavior, mainly fiigéon phenomena bet-
ween the mechanical parts of the robot or between the rolbttea ground. Linear
models are efficient in some cases, but it is necessary takelblot non-linearity in consi-
deration when precise displacement and positioning atieadiesn this work a parametric
model identification procedure for a mobile robot with diffatial drive that considers the
dead-zone in the robot actuators is proposed. The methaist®im dividing the system
into Hammerstein systems and then uses the key-term sepgpaiciple to present the
input-output relations which shows the parameters frorh boear and non-linear blocks.
The parameters are then simultaneously estimated throtgpusesive least squares algo-
rithm. The results shows that is possible to identify theddeane thresholds together
with the linear parameters.

Keywords: Mobile Robots, System Identification, Hammerstein Systefey-term
Separation Principle, Dead-zone, Recursive Least Squares.



Sumario

Sumaério

Lista de Figuras

Lista de Tabelas

Lista de Simbolos e Abreviaturas

1 Introducéo
1.1 Objetivo . . . . . . e e
1.2 Justificativa . . . . . . ..
1.3 Revisdodaliteratura . . ... .. ... . .. ... ..
1.4 Organizagdodotrabalho . .. .. ... .. ... ...........

2 Modelagem do sistema
2.1 Modelocinematico . . . ... .. .. ... .. ...
2.2 Modelolinearequivalente. . . . . . . .. ... L o .
2.3 Modelodindmico . . . . . . .. ... ...
2.4 Modelocomzona-morta . . . . ... .. ... e

3 Estimagao paramétrica

3.1 Parametrizacdodomodelolinear . . . .. .. ... ... ... ...

3.2 Parametrizacdo do modelo com zona-morta . . . . ... ... ...

3.3 Simuladordosistema . . . . ... ... .. ...

3.4 Estimacdo do deslocamentolinear . . .. ... ... .........
3.4.1 Calculodomodulodsl . . . ... ... ... ..........
3.4.2 Calculodosinaldal .. ............... . .....
3.4.3 Validacdodocalculods . . ... ................

3.5 Identificacdo dos parametros . . . . . . .. .. ..o
3.5.1 Identificacdo do modelolinear . . . .. ... ... ......
3.5.2 Identificacdo do modelo com zona-morta . . . . .. ... ..



5

3.6 Resultadossimulados . . . . . . . . . . . ... D 30

Resultados experimentais M

4.1 Descricdodosistema . . . . . . ... D 41
4.1.1 Sistemadevisdoelocalizagdo . ... ............. B 4
4.1.2 Transmissdoetempodeatraso . . . . ... ... ... .... D 45
4.1.3 Limitesdoespacodetrabalho . ... ... .......... D 45

4.2 Estimacdodosparametros . . . . . .. .. ... ... @ 4

Conclusdes e trabalhos futuros B

Referéncias bibliogréaficas @



Lista de Figuras

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8
3.9
3.10
3.11
3.12
3.13
3.14
3.15
3.16
3.17
3.18

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

Estruturadorobd . . . . . . . . . . . . .
Diagramadeforcas . . . . . . . . . . . . . .. .. ...
Modeloda zona-morta . . . . . . . . . .. . ...

Modelo de Hammerstein SISO . . . . . . . . . . . ... ... .... D 16

Rob6 descrito em modelos de Hammerstein . . . . . ... ... ...

Possiveis aproximacdespata . . . . . ... ... ... ..,
Pontos de controle da curvade Bezier . . . . ... ... ... ....
Céalculodosinaldal . . . .. ... .. ... .. ..
Comparacdo enttl Al . . . . . ..
Sinais PRBS utilizados para excitar o robd simulado

Saida dorob6 simulado aentradasPRBS . . . . . .. ... ... ...
Validacdo do modelo sem zona-morta para o rob6 simulado .. . . . .
Sinais Gaussianos utilizados para excitar o robd sohoula. . . . . . . .
Saida do rob6 simulado a entradas Gaussianas . . . . . . . ... .
Evolug&o da estimag&o dos paramedbosas . . . . . . . ... ... ..
Evolug&o da estimag&o dos paramekosbs . . . . . . . ... ... ..
Evolug&o da estimag&o dos paramekosby; . . . . . . ... ... ...
Evolucdo da estimagdo dos paramedfbead . . . ... ... ... ..
Evolucao da estimagdo dos parametfbebd . . . . ... .. ... ..
Evolucéo da estimagao dos parametfbeb? . . . . .. .. ... ...
Evolucdo da estimacdo dos parametrosn, . . . . . . ... L
Validacdo do modelo com zona-morta para o robd simulado. . . . .
Predi¢cdo usando modelo sem zona-morta e entradasxdegbgplitude

RobOreal . ... ... . . . . . e
Estrutura utilizada no sistema real

Localizagdo dorobé naimagem . . ... .. ... .. ... .....
Andlise da precisdo do sistemadevisdo . ... ... ... .....
Tempode atrasodosistema . . . . .. .. ... ... ... ......

36



4.6

4.7

4.8

4.9

4.10
411
412
4.13
4.14
4.15
4.16
4.17
4.18
4.19

Sinais PRBS utilizados para excitarorob6éreal . ... ... .. .. %

SaidadorobbéaentradasPRBS . . . . .. ... ... ......... D 47
Validacdo do modelo sem zona-morta paraorobdreal . . . . .. .. EL%
Sinais Gaussianos utilizados para excitarorobéreal . . . . . . . .. Eb
Saida do robd real a entradas gaussianas . . . . . . .. . ... @
Evolugdo parametr@$ ea; paraorobdreal . .. ... ... ... .. D51
Evolugdo parametrd$ eb; paraorobdreal . .. ... ... ... .. D51
Evolug&o parametrdg eb; paraorobdreal . .. ... ... ... .. D51
Evolucdo parametra§ ead paraorobdreal . . . ... ... ... .. [s2
Evolugdo parametrd$ eb® paraorobdreal . . . ... ... ... .. [ 52
Evolucdo parametr®d§ e b§ paraorobdreal . . ... ... ... ... D52
Evolugéo parametrog enp paraoroboreal . . . ... ... ... .. D53
Validagdo do modelo com zona-morta paraorobdreal . .. .. .. @1

Saidas obtidas do modelo sem zona-morta do rob0 reat¢ctradas de
baixaamplitude . . . . . ... ... . D 55



Lista de Tabelas

3.1 Parametros do modelo sem zona-morta estimados com siandados . Gl
3.2 Parametros do modelo com zona-morta estimados com dindalsdos . GS

4.1 Parametros do modelo sem zona-morta estimados com dsd®s. . . . @8
4.2 Parametros do modelo com zona-morta estimados com dadobo real GC%



Lista de Simbolos e Abreviaturas

(X,Y) posicéo do robd

K forca aplicada pelo giro da roda
Fn forca motor

Fat forca de atrito

G centro de massa

J momento de inércia

K[;i , Ktli , Ka(?, Kf)? constantes formadas durante a derivacdo do modelo discreto

N numero de amostras

Tm torque motor

Tat torque de atrito

Al distancia percorrida em um periodo de amostragem

Aly modulo da distancia percorrida em um periodo de amostragem
W matriz de regressores

WL matriz de regressores usado na estimacao do modélo de
We matriz de regressores usado na estimacgédo do mod@o de
B coeficiente de atrito angular

0 vetor de parametros

o vetor com parametros do modelolde

0° vetor com parametros do modelo @le

vii



€ & g g ¢

vetor de erros de estimacao do modelo

limite da zona morta simétrica

limite da zona morta para entradas positivas

limite da zona morta para entradas negativas

limites virtuais da zona-morta na estimacao recursivia de
limites virtuais da zona-morta na estimacgao recursiva de
valor maximo de; durante a estimacéo recursiva
parametro da curva de Bezier

curva de Bezier em fungéo do parametro

i-ésimo ponto de uma curva de Bezier

ganho da zona morta simétrica

ganho da zona morta para entradas positivas

ganho da zona morta para entradas negativas
velocidade angular do rob6

velocidade angular inicial

velocidade angular do eixo acoplado a roda
deslocamento angular do robo

vetor de regressores

vetor de regressores usado na estimacédo do modélo de
vetor de regressores usado na estimagéo do mod@o de
desvio padrao

orientacéo do robd

orientacg&o inicial



3

erro de estimacao do modelo

a-, b, e- parametros a serem identificados relativos a daida

a®,b® e® parametros a serem identificados relativos a sida

b
d
dr
dpyp,

dp,p,

coeficiente de atrito linear
atraso discreto de tempo
comprimento lateral
distancia entre o pontéy e P1

distancia entre o ponte, e P3

€,6,69,8 ruidos de medic¢éo do simulador

|

lo
m
g
s(")

Ui

Vo
Vi

Vi

Xproj

deslocamento linear do robd
deslocamento linear inicial
massa

raio da roda

funcéo degrau

entrada do sistema que representiuty cycledo PWM aplicado no terminal
do atuador acoplado a roda

saida da zona-morta cuja entrada é

valor maximo do sinal de entrada

velocidade linear do rob6

velocidade linear inicial

velocidade linear na roda

componente da velocidade linear do robé no eixo
componente da velocidade linear do rob6 no &ixo

projecdo do pontdx, k) no eixo fixado en{xx_1,Yk_1) NO sentido déy_1



Capitulo 1

Introducao

Os robds ha muito tempo deixaram de ser objetos presentestoma ficcdo cien-
tifica e passaram a ser parte de nossa realidade. Vemos egesnpltodos os lugares,
desde os tradicionais robds de linhas de montagem em ireiaurtomotivas a robds
de auxilio a tarefas domésticas, ou mais além, como aqualesdes para explorar ou-
tros planetas. Por definicdo, um robd € um dispositivo que atuambiente de forma
automatica, modificando-o de certa forma a cumprir um olgjetu tarefadiversos tipos
existentes, aqueles que conseguem alterar a propria posigaspaco sao chamados de
robds moveis. Dentro deste grupo, eles ainda podem serdtigide acordo com o meio
de locomocdo: terrestres, aéreos ou maritimos. Dentrg, @steobds moveis terrestres,
também conhecidos como AGV’ai{tonomous ground vehicleggm sendo bastante es-
tudados durante os ultimos anos.

Os rob6s moveis terrestres podem se locomover de variasgpeamo por exemplo
utilizando pernas, patas, esteiras ou rodas. Além dises,gdralmente possuem uma
gama de sensores que sao utilizados para sensoriamentdogintane assim realizar a
localizac&o de obstaculos no ambiente de trabalho assira agopria localizac&do. Os
sensores também sé&o diversos: cameras, sonares, serlasgrssensores de odometria,
etc. Dentro destes, as cameras tém apresentado um gramaeiglot Com a grande
capacidade de processamento dos computadores disparasaisas de hoje, € possivel
utilizar imagens obtidas de cameras para extrair diver@@eristicas do ambiente em
tempo real. Uma das possiveis utilizagbes de cameras corsores € a auto-localizacéo
do robd através da busca por marcos no ambiente de trabalho.

As vezes ndo € possivel embarcar o sensoriamento por canuyasbds, princi-
palmente quando existem restricdes de tamanho. Nessesmad®-se aplicar a l6gica
inversa: utilizar cameras em um sistema de visao globalteqna funcdo de localizar os
robds através de marcos anexados aos mesmos. Um exempliccdedapdessa técnica
€ o sistema de visao utilizado pelas equipes de futebol disrdas categoriadlirosot
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e IEEE Very Small Nestas categorias, os rob6s sdo pequenos cubo$ca de aresta
com pouco espaco para sistemas de localizacdo embarcaeksa I0rma, as equipes re-
correm a um sistema de visao global, que localiza o roboédrde marcas posicionadas
na sua parte superior. Geralmente tais robés possuem somettres para se deslocar
no ambiente, baterias e uma eletrdnica embarcada que s@aicancom um computador
através de radiofrequéncia e aciona os motores. Os rob6s s sonsiderados “sem
inteligéncia”, sendo um algoritmo em um computador o res@oeel pelo comportamento
inteligente do time. Para tal, o algoritmo faz uso do sistdengisao para localizacéo e de
alguma técnica de controle para movimentar os robds caoregtte de acordo com a es-
tratégia da equipe. Na literatura existem diversos algastde controle disponiveis para
os diversos tipos de sistemas, sendo o controlador PID osimajides e mais utilizado na
pratica. A maioria deles faz uso de algum modelo da planta eosérolada para ajustar
as constantes do controlador.

Existem algumas abordagens conhecidas para se obter oardmlelantas que se
deseja controlar. Uma delas é a modelagem fenomenoldgisstéma, também conhe-
cida como modelagerrixa-branca Nessa modelagem séo utilizados os conhecimentos
sobre a fisica e dindmica do sistema para se derivar um madelguado. Na pratica
porém é comum encontrar plantas onde sabe-se pouco solekeles entre as suas
entradas e saidas, tornando-se dificil obter o modelo dgenssatravés da modelagem
caixa-branca Uma alternativa a modelagem fenomenoldgica € a ident#de siste-
mas, onde séo utilizados dados de entrada e saida de unsgasaatnferir qual o modelo
gue melhor descreve esses dados. Quando néo se tem nenfarmagdo disponivel so-
bre o sistema além desses dados, a identificacdo é chamatentifcacaaaixa-preta
Apesar de ndo se saberem as relacdes causa-efeito do sst@mdelador tem que fazer
suposicdes de como as entradas e saidas se relacionammegeeshtravés de algum mo-
delo paramétrico, e fazer isso somente a partir dos dados mi&al. Porém, na maioria
dos casos, o modelador tem alguma informacéo sobre o campenmto do sistema, mas
ndo o suficiente para se obter o modelo fenomenolédgico. Blesses ele pode utilizar
a identificacaaaixa-cinzaonde se utiliza essa informacéo para obter o modelo paramé-
trico que mais de aproxime do sistema, e entdo utiliza-sgmagécnica de estimacao
para obter os valores dos parametros do modelo.

Na teoria, pode-se tentar obter um modelo que represeras ésdlindmicas possiveis
do sistema. Na pratica os sistemas sdo modelados paraamaress dinamicas relativas
ao problema, dentro de uma margem aceitavel de erro. Os asddedares sdo mais uti-
lizados, devido a sua simplicidade. Porém, a maioria désnsas reais sao nao-lineares,
e ndo sao bem aproximados completamente por modelos knédmea abordagem utili-
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zada nesses casos é obter modelos lineares para certos gertperacao dos sistemas,
0 que € aceitavel na maioria dos casos, dependendo da exqtiddse deseje obter do
modelo.

Algumas nao-linearidades podem ser consideradas como gdenehtrada por agi-
rem no sinal de entrada antes de serem aplicadas no sistedesaidapor agir no sinal
de saida do sistema. Sistemas com tais caracteristica®siecaos respectivamente
comosistemas de Hammerste#rsistemas de WiengAguirre 2007]. Considerando os
sistemas de Hammerstein, as ndo-linearidades de entrddms®r dos tipos: saturacéo,
zona-morta, folga, e histerese. Dentre essas, a zona-enodasiderada como sendo a
faixa de entrada que néo produz resposta dindmica na safistelma, podendo ser vari-
ante no tempo e € comum em todos os tipos de atuadores [Tao&duik1994]. Em um
robé mével acionado por atuadores elétricos, a zona-mertageral decorrente de forcas
de reagao causadas pelos componentes do atrito nos eixosvadeanto [Sanca 2006].
Considerar tais efeitos no modelo de um robé movel é impatgunando se deseja obter
uma melhor precisdo do modelo para entradas de baixa ad®litu

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho € realizar a modelagem e idergé@ae um robé movel
com acionamento diferencial utilizando a abordagaima-cinza O sistema consiste em
duas entradas, representando o sinal aplicado em cada udoidosiotores utilizados
pelo robd para se deslocar, e tem como saida a sua posicaentag@io. Essa saida
sera reescrita em termos de deslocamento linear e angutand® assim ter de mode-
lar os efeitos da restricdo ndo-holonémica. Considerandib® como um sistema de
Hammerstein MIMO, séo obtidos modelos paramétricos pata saida do sistema onde
aparecem 0s parametros tanto das parcelas nao-lineargs gagparcela linear e entéo
todos estes parametros sao identificados simultaneamtdigenao técnicas recursivas
de estimacéo.

1.2 Justificativa

Em um trabalho passado realizado no Laboratério de RobdithH-&N, foi realizada
a identificacdo de um modelo para uma verséo antiga do robquipd=POTI de Futebol
de Rob6s. O modelo foi obtido em func¢des de transferénciaatizgse esperava-se poder
encontrar o equivalente em fung¢des de transferéncia c@astia assim estimar as gran-
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dezas desconhecidas do robd. Porém, tal procedimento nposivel pois 0 modelo
estimado néo tinha equivalente continuo. A suposi¢cao ésgoeoicorreu devido a zona-
morta do sistema néo ter sido considerada. Por isso a né@gesie estimar também os
parametros da zona-morta junto com o modelo do sistema.

1.3 Revisao da literatura

A identificacdo de robds moveis utilizados em competicoelitidol de robds foi
realizada em Pereira (2000) e Guerra (2005). No primeirctersia foi desacoplado e
foram identificados modelos MISO para cada saida do sistemaitilizado um modelo
nao-linear devido as restricbes ndo holonémicas do robi eantrole foi desenvolvido
baseado no modelo obtido. No segundo trabalho foi realisagamodelagem fenome-
noldgica do robd e o sistema foi identificado sem desacopitntias variaveis de saida.
Porém, a ndo-linearidade devida a restricdo ndo-holorgfoicevitada através da mu-
danca das variaveis de saida do modelo. Nenhum deles censidie-linearidades de
entrada no sistema.

Uma identificacdo de um manipulador rob6tico com bandaam®rzona-morta foi
realizada em Malik et al. (2009). A identificacdo do manidolaé realizada em dois
estagios, primeiro utilizando a informacao de regime pesng do sistema para iden-
tificar alguns parametros e os restantes sao identificadsrgpymente utilizando a res-
posta transitoria ndo afetada pela zona-morta em um atgoiie minimos quadrados
nao-linear.

Em Er-Wei & Bai (2002) é feito um estudo da identificagdo deaginido-linearidades
de entrada quando a sua estrutura é conhecida. E propostgécmiza deterministica
para os casos em que as nao-linearidades sdo parametoaiasn parametro e um
algoritmo de identificacdo baseado na analise de correlagiesentado para o caso
geneérico.

Uma modelagem nao-linear e estimacéo de parametros pésmayveis omnidireci-
onais foi proposto em Conceicéo et al. (2009), utilizanddesiés procedimentos experi-
mentais. Em cada experimento o robd é colocado em situag@gsegmitem simplificar
0 seu modelo dinamico, evidenciando a caracteristica qdessga estimar, usando para
isso 0 método de minimos quadrados. Dessa forma, é posbteelas coeficientes de
atrito viscoso, os coeficientes de atritoateilombe 0 momento de inércia do robd.

A identificacao de sistemas lineares em conjunto com suabn&aridades de entrada
foi abordada em [VOros 2004, Voros 2003, Vords 2006] pararsias de Hammerstein
com zonas-mortas descontinuas, e em Voros (2001) paranastée Wiener. Todos
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os trabalhos utilizados consideraram sistemas SISO eautiluma técnica chamada de
separacao do termo chave para escrever 0os parametros danadaag da parte linear do

sistema em uma s equacéo e utiliza algum algoritmo de egiowacursiva para estimar
simultaneamente todos os parametros do modelo.

1.4 Organizacao do trabalho

O restante da dissertacao esta dividida como descrito a.s€yuapituld 2 trata de
mostrar a modelagem do robd e das zonas-mortas utilizadas trabalho. O capituld 3
descreve o processo de parametrizagcdo e estimacéo do nsedele com zona-morta,
assim como o a descri¢ao do robd simulado utilizado pardaradilguns procedimentos
do método descrito. Além disso, também sdo mostradosadsslobtidos com dados do
robd simulado. No capituld 4 é feita uma descri¢do do sistditizado e sdo apresenta-
dos o resultado da identificacdo para o sistema real. Fimédmeo capitulgl5 séo feitas
consideracdes sobre as conclusfes do trabalho e sdo nasstragbstdes para possiveis
trabalhos futuros.



CAPITULO 1. INTRODUCAO



Capitulo 2

Modelagem do sistema

Para realizar a identificagdo de um sistema usando métodagiaicos é necessario
primeiro ter um modelo matematico que espera-se que repeebem a dinamica do
sistema. Neste capitulo iremos obter tal modelo, que séizadb posteriormente para
estimacao dos parametros. Inicialmente serd modeladohfrcomsiderando-se entradas
sem néo-linearidades. Logo apds sera descrito o modelordamaorta utilizada neste
trabalho, sendo ela incorporada ao modelo linear. O modgieadio no presente capitulo
€ baseado nos modelos utilizados em Pereira (2000) e Gae0a)(

2.1 Modelo cinematico

O robd utilizado neste trabalho consiste em um veiculo coas dadas fixas con-
troladas por motores independentes como mostrado na figlira@mn seu centro de
massa localizado no centro do eixo entre as duas rodas. CGérobbsistema com dois
graus de liberdade cujas saidas séo representadas petzs&#n(x,y) e a orientacaé.
Considera-se que:

Vi =1l V2 =l (2.1)

ondey; € a velocidade linear da rodaw; € a velocidade angular do eixo acoplado a roda
i erj € oraio da rod&, ondei = 1 indica a roda direita €= 2 indica a roda esquerda.
Temos ainda que:

Vi+V2 V1—V2
V= w=

: 3 (2.2)




8 CAPITULO 2. MODELAGEM DO SISTEMA

X

Figura 2.1: A estrutura do robd utilizado, ondee w séo as velocidades linear e angular
do robd;v; € a velocidade linear da rodavy € a componente de velocidade linear no
eixo X; v, € a componente de velocidade linear no eixaw; e ri séo respectivamente
a velocidade angular e o raio da rodad; € o comprimento da lateral do rob,y)
representa a pose do rob® a sua orientacao.

ondev e w sao as velocidades linear e angular no centro do rahecomprimento da
lateral do rob6. Decompondo a velocidade nos ek@&sy, temos:

Vx = vcog0) 2.3)
vy = vser(0) '

ondeb é a orientac&o do robd. Logo, temos o0 seguinte modelo cimsonat

X:VX
V=V (2.4)

0=w
e a restricdo nao-holonémica do sistema pode ser reprdsgmia

xsen(8) —ycog0) =0 (2.5)
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2.2 Modelo linear equivalente

O modelo[(Z.14) representa a cinematica do rob6, porém esselon® ndo-linear, de-
vido a restricdo ndo-holondmica representada pela depeiadéeb nas equacdes de
ey, atraves dey e vy. Com o0 objetivo de utilizar algoritmos de controle mais siespd
os resultados matematicos existentes para sistemaslneademos reescrever esse mo-
delo ndo-linear como uma representacéo linear do robd. ddanta foi feita através de
uma substituicdo das variaveis de saida: a configuracado@aém vai ser mais descrita
pela sua posicafx,y) e sua orientagd®, sendo agora expressa pelo deslocamento linear
| e pelo deslocamento angul@r O modelo cinematico com as novas saidas € obtido
reescrevendad (2.4) como:

(2.6)

As novas saidase @ representam o quanto o robd se deslocou em funcéo das veloci-
dadesy e w, respectivamente. Por exemplo, para um rob6 parado gisoizte o préprio
eixo, temod constante, pois o robd nado alterou sua posicapceescente caso o robd
gire no sentido horério, ou decrescente caso ele gire naseaniti-horério. Se o robd
estivesse andando em uma linha reta, teriagnosnstante, pois o robd ndo gira sobre
seu eixo, d crescente caso o robd se desloque para frente, ou deceesesntele se
desloque para tras.

Observe que a saida do sistema aindx,§ 6) e somente a saida do modelo foi
modificada. A saidg pode ser obtida diretamente @leconsiderando a condig&o inicial
@ = 6o, e eliminando a descontinuidade efm que existe en®. Com isso, temos que
@ = 6 e podemos reescrever o modelo cineméaficd (2.6) como:

2.7)

Um problema inerente a esta nova representacdo é o fato ddeged ser néo-
mensuravel. Caso seja utilizado um sistema de visao glotmald o utilizado neste traba-
Iho), a configuracdo do robd esta disponivel somente enntestde tempo determinados,
nao sendo possivel descrever qual a trajetoria foi pedzopelo rob6 entre duas amostras
do sistema (um exemplo desse problema pode ser visto nalBd)raorna-se necessario
entdo o uso de um algoritmo de estimacad.dé&al algoritmo seré descrito mais adiante,
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na sec¢ab 3l4. E importante frisar que o modeld (2.7) é linedodoi realizada nenhuma
simplificacdo para obté-lo.

Uma ultima consideracao sobre a mudanca de variaveis de saidealizar um pro-
cedimento desse tipo, normalmente espera-se que em algomantwseja feito o proce-
dimento inverso, ou seja, obter a posi¢&igy) do robd baseado na distancia percorrida
| do modelo, j4 quep= 0. Porém, tal procedimento ndo serd realizado e usaremos de
fato a saida modificada, sendo isso possivel devido ao sisteroontrole utilizado. Esse
sistema garante que a pose do robo converge para a poseide destscrever a pose de
destino em coordenadas polares em relagdo a posi¢ao ataddde utilizando dois con-
troladores, sendo um para minimizar o erro entre a orieatagéorientacao do destino, e
0 outro para minimizar a distancia entre a posicéo atual eprojacdo do destino sobre
uma reta que tem a mesma orientacao que o robo e passa pebomusial [Vieira 2006].
Ou seja, é possivel levar o rob6 para a pose desejada uliizzimedidas de distancia
percorrida e a orientacao do robd, ndo sendo necessariertemna saidado modelo de
volta parax ey.

2.3 Modelo dindmico

A figura[2.2 mostra as forcas que atuam no robd, sejam eladagepalo acionamento
dos motores ou pelo atrito. Pelo diagrama, temos que:

l:m—Fat:m\./

_ (2.8)
Tm - Tat — \](A)

ondem é a massa do robd,é o momento de inérci&, é a forca motorJy, € o torque
motor, eF4 e Ty Sao a forga e torque de atrito dindmico, sendo estas Ultiagesdgor:

Fat = bv -rat = B(JL) (29)

sendob e B respectivamente os coeficientes de atrito linear e angolaokié. Jun-

tando [(Z.8) e[(Z219) obtemos

. (2.10)
Jw+pBw="Tn

As equacles em (2.110) sdo equacdes diferenciais ordiBié3) de primeiro grau,
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Y

F

Fat

X

X

Figura 2.2: Diagrama de forcas aplicadas ao rob6, oRdé:a forca gerada pelo giro da
rodai; Fy, é a forca motorf,; é a forca de atritoJ € o torque de atritomv é a forca
resultante;Jw é o torque resultanté é o centro de massd; é o comprimento lateral;
(x,y) representa a pose do rob® a sua orientacao.

e apresentam as seguintes solugdes:

v(t) = F—l;“ + (Vo — l%m)e‘r?1t
T T s (2.11)
w(t) B + (wo— E)e

ondevy e wy séo as velocidades linear e angular iniciais. As equacog®dl) podem
ser integradas para obtermos as equacoéd de6(t). Dessa forma, temos:

10 =10+ (1 W) wor = [t (1-e h)] F

b b
9(t)=90+%<1—e_5t>0)0+% { _%(1_e_gt>} I (2.12)

ondelg e g séo respectivamente o deslocamento linear inicial e atagéa inicial do
robd.

As equacdes (2.11) e (Z]12) descrevem a evolucdo continy®derespectivas ve-
locidadesy e w. Porém, apesar do sistema ser continuo, a leitura da pasig@entacao
dos rob6s ocorre em instantes discretos de tempo, sendmfmmteressante obter um
modelo discreto do sistema. As equacdes (2.10) el(2.12npsdereescritas na forma
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discreta como:
_ b 1 _bT
vk:<e m )vk_1+5<1—e m )ka—l

o (e_%T> 0_)k1—|—% (1_6_%1_) Tt (2.13)
Iy = |k—1+%l <1e:T> Vi—1 + %1[T — % (leiTﬂ Frmk—1 .10
Bk = Ok_1+B (1—8 J )(x)k_l-i-B {T—E (1—e J )} Tmk-1

onde assume-se a causalidade no sistema ao ufilizar; € Tnk—1. AO escrever as
equacoed (2.13) e (2]14) em variaveis de estado, temos imtgegu

[ L L
L P -t T
Ve | [0 Kg || W Ks, | (2.15)
r I
k=11 0} [ k ]
Vk
[ S 0
[ek]= 1Ka1][ek_l + Kbl]kal
o @ | 'mk-
LR e (2.16)
r 0
6= |1 0|
. Wk
onde as constantés- e K® sdo dadas por:
L_Mme b L_ Ll _me b
G-Tet) el Do)
L bt L1 bt
G- (o) G- Le )
J B 1 J B
° BT © _B1
Kal—E<1—eJ ) Kbl—E{T—B(l—eJ )]
1
kS = (e57) K9 =75 (1-e7)

Podemos reescrevér (2115) em funcéo de transferénci@@ista seguinte forma:

2X|(z) = A1X|(2) + BiFn(2)

L(2) = CXi(2) @17
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onde:
1 K K,
w=lo o= | ]
L
c=[10] Xi(2) = v((?)
e logo:
L(z) = C(zd —A)) " 1B|Fn(2) (2.18)

Desenvolvendo-se o tern@(zl — A, )‘1B| obtemos o seguinte:

K 2+ K¢
L(z) = 1 2 z 2.19
( ) 72 _ Kla_lz_ K[a_z m( ) ( )
que pode ser reescrita em equacodes de diferencas como:
Ik = Kg Ik-1+ Kg, lk—2 + K, Fnk—1 + Kb, Fnk—2 (2.20)

e fazendo um desenvolvimento semelhante a partif_del (2ddgmpos escreved em
equacdes de diferencas como:

Bk = KOk 1+ KB—2+ KS Tmik-1+ KO Tmk-2 (2.21)

Temos entdo end (2.20) e (2121) as equacdes de diferencagsgrevem a saida do
modelo em funcao das medicdes anteriores e das forcas esanquobd. Da figula 2.2,
temos que:

F dr
-tk Tn= X (R—F) (2.22)

F
m 2

ondeF; é a forca aplicada ao acionar o motor acoplado a roéa forcas geradas pelos
motores depende das tensdes aplicadas nos seus termieaisatia, que é o valor DC
de um sinal PWM cujaluty cycleé definido pelo sinali, ondeu; = 0 indica umduty
cyclede 0% eu; = 1 indica 100%. A relacdo entre a forEae a tensédo gerada poré
dindmica, porém vamos considerar que essa dinamica é @pidalacao a dinamica de
movimentacdo do robd e dessa forma vamos supor que as fareds sao linearmente
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relacionadas com as entradase u,. Ou seja:

F1k & C1Uy k—d (2.23)

Pk ~ Colo k—d

onded representa o0 atraso ou tempo morto do sisterog ® sédo constantes. Substi-
tuindo [2.28) em[{Z2.20) € (Z.21), temos o seguinte modelal gara o robo:

L
L L Kb1
Ik = Kg lk—1+ Kglk—2+ - (CiUik-1-d+ Colk—1-d)
K5,
+ 72 (ClU1k—2-d+ Colpk—2-d)
<O (2.24)
S c} by "
O = Kalek,l + Kazek,Z + >
o
KSd:
2

(Clul,kflfd - C2U2,kflfd)

+—2— (CaUrk 2 d — Colizk 2 )

2.4 Modelo com zona-morta

Apesar da representacao linear desenvolvida na §edadrgi@agla ndo-linearidade
cinematica, o sistema real ainda apresenta comportamegbelineares devido a efeitos
do atrito na transmisséo dos motores e do atrito do robo comioo Fais efeitos devem
ser levados em consideracdo quando € desejado um model@eeiso e confiavel,
principalmente para sistemas que séo excitados com siedigiga amplitude. Neste
trabalho, iremos considerar que a ndo-linearidade regaltiestes efeitos no robd é do
tipo zona-morta.

u(t)

e n* u(t)

Figura 2.3: Modelo da zona-morta, com limitesn—,n") e ganhogu—, u™).
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A zona-morta consiste em uma faixa dos possiveis valoresndbde entrada que
nao gera resposta do sistema. Uma representacdo do modedoatanorta € mostrado
na figurd 2.B [VOros 2003]. Nesse modelo, temos igé a entrada @*(t) = f*(u(t))

é a saida da zona-mortg! e ut sdo respectivamente o limite e o ganho da zona-morta
parau(t) > 0, en~ ey o equivalente para(t) < 0. Considera-se qug™,n~ >0e
U, > 0. O modelo da figura2.3 pode ser definido matematicamente:com

K" (u(t)—n") parau(t) >n*
u(t) = f*(ut)) =<0 para—n~ <u(t) <n* (2.25)
W (ut)+n~) paraut) <-n-

Sendos(-) a fungdo degrau unitario, podemos reescréver(2.25) como:

u*(t) = " (u(t) —n™)s(u(t) —n™) +p (u(t) +n7)s(—u(t) —n") (2.26)

em sua forma continua, ou na forma discreta:
uf =K (u—n)s(uk—n")+u (u+n")s(—uk—n") (2.27)

Para o caso de uma zona-morta simétrica, temios-n~ e ut = u~ e (Z.2T) pode ser
reescrita como:

Ug = MU [S(Uk —N) +S(—Uk —N)] + N [=S(Uk —N) +S(—Uk —N)] (2.28)

Em um sistema SISO com zona-morta, uma entraga< u < n nao gera resposta
na saida, e consequentemente tém-se o0 mesmo efeito dea aplc@. Logo, pode-
se considerar que o efeito da zona-morta altera somenteld&rentrada antes de ser
aplicado realmente ao sistema, ou seja, pode-se consalzosia-morta como uma nao-
linearidade de entrada. Um sistema com tais caractedgtiode ser representado pelo
modelo de Hammersteir figural2.4 mostra um esquema desse modelo para um sistema
SISO.

Até o presente momentg e u, foram consideradas como sendo as entradas do robd,
mas isso ndo € necessariamente verdade. Como o robd posswgrdtedas, teremos
uma zona-morta associada a cada entrada e as sgidas, serdo de fato as entradas
do modelo linear, como mostrado na fighral 2.5. Podemos entddficar as equacdes
em (2.24) substituindo as entradase u, por uj e U3, resultando finalmente no modelo
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u(t) ’ 4 U (t) SISTEMA | Y(O)
A LINEAR

Figura 2.4: Modelo de Hammerstein aplicado a um sistema SCs@odelo divide o
sistema em um bloco ndo-linear em cascata com um bloco @e.l@esinal intermediario
u* é apenas uma representacdo matematica e ndo pode ser ensura

CUBIIRNIT 0
[(t)
MODELO
LINEAR B(t)
up(t) u5(t)

()

Figura 2.5: O rob6 descrito em modelos de Hammerstein. @sssirtuaisu’ = f(u;)
séo utilizados como entradas para o modelo linear, d[i¢¢ € a funcéo que define a
zona-morta da entrada

do rob6 com zona-morta:

K:
L L b
Ik = Kg,lk-1+Kg lk—2+ > (C1Ui g 1-g+C2Usx1-q)

Ks, X
+ > (Clul,k—z—d + Czuz,k—z—d)
o (2.29)
€] (C] Kbldr * *
B = Koy O-1 + Kg, k2 + — (C1Ulp-1-g— CoUs k1)
Kedr

* *
+ > (Clul.,kfzfd_CZuZ.,kufd)

sendour definido pela equacgab (2]28).

Temos entéo dois modelos para considerar: 0 mofdeld (2.24)egcreve o robd sem
zona-morta e o modelo definido pelas equagBes](2.29) € (2N@)préximo capitulo,
ambos os modelos serdo parametrizados e sera descrito @onuétzado para estimar a
distancia percorrida pelo robd.



Capitulo 3

Estimacéao paramétrica

No capituld 2 foi derivado um modelo do robé moével em ques&entrabalho. No
modelo foram consideradas as ndo-linearidades de entrattawés da mudanca nas va-
riveis de saida, eliminou-se a néo linearidade inerenéstaéigdo ndo-holonémica do
sistema. Porém, o seu uso esta condicionado a uma boa ésithagalor do desloca-
mento lineat.

Este capitulo ira tratar de como proceder para estimar @naros do modelo do
robd. Para tal, o modelo derivado no capifulo 2 serd paraaeétr, afim de ser utilizado
em um método de estimacdo. Sera descrito um simulador damokél, utilizado para
validar o método de estimacédo tetambém descrito neste capitulo. Logo apds sera
mostrado como identificar os parametros do modelo utilizamanétodo de minimos
quadrados e por fim, serdo mostrados exemplos de modelo$icdelos a partir de dados
do rob6 simulado.

3.1 Parametrizacao do modelo linear

O modelo [[2.214) descreve fisicamente o0 sistema, consideismdue € possivel se
obter o valor dd. O problema do modelo é que os valores de alguns paramesiossfi
sdao dificeis se obter, como as constantes de atrito, 0 mordennhércia e os ganhos dos
motores. Para contornar essas dificuldades, pode-se fiazame modelo para que as
incégnitas sejam estimadas através de dados experimeRtaig-se entdo reescrever o
modelo [(Z2.24) como:

L L L L L L
Ik =azlk—1+azlk2+bjurk-1-d+bsUzk 1-d+b3Urk 2 d+bzUzk 24

(3.1)
Bk = a1 +aP0k_2+ b Uk 1-a+bSUzk_1-g +bSU1 k2 g +DFUzk_2-g
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onde as constanté§- e K®, a distancia lateral do robd e as constantes dos motores
¢ estdo contidas dentro dos parametap® bj, onde mais uma vez os indickse ©
representam respectivamente os parametros relacionashoascsaidalkse 6.

3.2 Parametrizacao do modelo com zona-morta

O modelo parametrizado com a zona-morta pode ser obtidodazse a substituicdo
do termo chave [Vo6rds 2003]. Para tal, primeiro, o model@9p¢é parametrizado de
forma semelhante ao realizado na sdc¢ab 3.1, resultando em:

L L L L L L
lk=aglk1+aglk 2+buiy 1 q+b3U5y 1 g+b3U o g+05U5 5 g

(3.2)
Bk =aPB_1+a50k 2+ bPufy 1 g+ bSUsK 1 g+ bSUTK o g+ RS o g

Observe que cada singf e u; aparece duas vezes em cada equacad de (3.2). A
substituicdo do termo chave consiste em substituir apemasde suas instancias em
cada equacéao (ou seja, os termos chave), mantendo-se os temmos. Dessa forma,
substituindo alguns termag de (3.2) pela equacéo (2]128), temos:

I =a_%|k_1+a_5|k—2
+bEpaU1 k-1-d [S(Urk-1-d — N1) +S(—U1k-1-d — N1)]

+bEpans [—S(Upk-1-d —N1) +S(—U1k-1-d — N1)]

L (3.3a)
+ b3z k—1-d [S(Uzk-1-d —N2) + S(—U2k-1-d — N2)]
+b5han2 [—S(Uzk-1-d — N2) +S(—Uzk-1-d — N2)]
+b_|§uik—2—d +b_|iu§,k—2—d
Bk Zﬁek_l +a_(299k—2
+ b1k 1-d [S(Upk-1-d —N1) +S(—Urk_1-d —N1)]
+bPHan1 [—S(Urk-1-d — N1) +S(—Urk-1-d — N1)] (3.3b)

+ BBtz k-1 [S(Uzk-1-d — N2) +S(—Uzk-1-d —N2)]
+ b5 1Nz [~S(Uzk-1-d — N2) +S(—Ugk-1-d —N2)]
+ @uik—Z—d +b_£(?u§,k—2—d

onde os termos sublinhados séo os parametros a serem aelusi

Percebe-se que os ganhgsempre aparecem nas equacdes dé (3.3) acompanhados
de algum termdnie ou bi'- da parte linear do modelo, tornando impossivel estimasios i
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ladamente. De fato, os parametipgepresentam os ganhos associados as entradas do
sistema para cada saida e, sem nenhuma perda para o modelpofiigase considerar
guel; = 1. Se na préticg # 1, a estimacao ird tratar de adaptar o valor do paranbetro
associado de forma a encontrar o valor que melhor adeque elonad sistema. Assim
sendo, 0 modelo com zona-morta parametrizado é dado por:

I =afl—1+a5lk—2
‘|‘b_IIU1.,k—1—d [S(Upk—1-d —N1) +S(—U1k-1-d — N1)]

+€f [~S(Urk-1-d—N1) +S(—Urk-1-d —N1)]

(3.4a)
+b5Uzk-1-d [S(Uzk-1-d —N2) +S(—Uzk-1-d — N2)]
+€5 [—S(Uzk-1-d — N2) +S(—Uzk-1-d — N2)]
+b_§U1k—2—d +b_|zIU§,k—2—d
Ok :iek—l +£ek72
+bPUs k10 [S(Urk-1-d — N1) +S(—Urk-1-d — N1)]
+€ [—S(Upk-1-d— N1) +S(—U1k-1-d — N1)] (3.4b)
+bSUzk-1-d [S(Upk-1-d — N2) +S(—Upk-1-0 — N2)]
+€ [—S(Uzk-1-d — N2) +S(—Uzk-1-d —N2)]
+ @uik—Z—d +b_4?u§7k—2—d
onde:
e = bin € = bsn2 ef = bPns e = byn, (3.5)

3.3 Simulador do sistema

Um programa que simula o movimento de um robd movel como aitieso capi-
tulo[2 foi desenvolvido e utilizado neste trabalho. O usoidwkador facilita a verificagéo
das técnicas sendo desenvolvidas pois € possivel ter aaesswiaveis internas do sis-
tema sendo simulado, 0 que muitas vezes nao ocorre comeasassteais.

O simulador utilizado se baseia na modelagem fenomenaldgcum robd movel
para uma verséo anterior do time POTI de futebol de robogngel/ida em Guerra
(2005). Neste trabalho, foram considerados também a doaédus atuadores além da
cinematica do rob6 e da dinamica das forcas e velocidadedvetas. Esse modelo é
mais completo, mas recai no modelo (2.24) quando consgkecarobd simétrico e com
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dindmica dos motores desprezivel, o que é aproximadamemtade. O modelo utilizado
no simulador sera descrito a seguir de forma simplificada.

O modelo do simulador considera uma relagao dinamica esitrelacidades do robo
e os sinais de entrada dado pela seguinte equacéo matricial:

KU = MV + By (3.6)

ondeK, € um ganho das entradas de controlMee B, sédo, respectivamente, a matriz
de inércia generalizada e a matriz de amortecimento gézeatal que inclui termos de
coeficientes de atrito viscoso e resisténcia elétrica, arnbasideradas constantes. Os
vetoresu, v e v sao definidos como:

SEIRS I

O modelo cinematico do robé pode ser obtido por:

q= qu(e>V (3.7)
onde:
X cogB) O
a= |y T,(6) = | sen6) 0
0 0 1

sendo quey representa a configuracéo do robd. A partir[del (3.6) & (3.d¢43e obter o
modelo continuo no espaco de estados do robd como:

X =A(0 B
{x (6)x+Bu (3.8)
y =Cx
sendo:
~My1B, i 0 MKy 00100
ABG)=| ............ B=1| ....... C=100010
aT,(8) : 0 0 0 00O01
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Y,
X W

0 d y

_e_

onde0 define uma matriz nula.

A equacao[(3]8) € de fato o modelo que representa o sistenwbdanovel. Porém,
€ interessante gerar um simulador que também ofereca ocdestato linear do rob6
como saida, a fim de utiliza-lo para a validacao do algoritmestimacéo deque sera
necessario para estimar os parametros do robd real. O matiiedado pelo simulador é
entédo dado por:

v -MyiB, 0 v
W | w
) M\71Kv N
X | _| cog6) O X L+ [ull
y ser(e)oio y 0 us
0 0 1 0
| 1 0 |
- -t -t (3.9)
\'
X 001000 W e
y| [000100 X N &y
6| |00O0O0T1O0|]|y &
| 0000O0T1|]|8®6 g
|

ondegy, &y, ey, € g representam os ruidos de leitura da saida do sistema, e rssideso
rados brancos, de média nula, e de com variancias obtidasimentalmente do sistema
real.

Com o modelo[(3]9) é possivel simular a evolucao da posic@&ntacao, e deslo-
camento linear do robd, podendo este ultimo ser utilizada palidar o algoritmo de
estimacao dé Apesar de ser continuo, considera-se que a aplicacdo tladase a lei-
tura dos dados de saida séo realizadas no temgor, k=0,1,2,... sendol o periodo
de amostragem do sistema e que a entrada permanece fixaecesa@iperiodo. Para cal-
cular deslocamento percorrido entre duas amostras € fagdaniegracdo do movimento
do robd para deslocamentos infinitesimais durante o tempondstragenT. Os valores
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deKy, My e By utilizados para simular o modelo séo:

0.00175859 —0.00171523
0.361424 408119x 107 ]

[ 0.0468957  (D457395 ]
V:

My = 6 -5
4.08119x10° 2.6273x 10

5 _ 0.196477  817498x 105
V7| 817498x10°°  0.00020543

e foram calculados a partir de valores dos parametros $isieawm robd movel. Tais pa-

rametros foram levantados através de medicdes e calcidst@disponiveis em Guerra
(2005). A zona-morta foi simulada aplicando os sinais deadatno modeld (2.28) e

utilizando as saidas para excitar o modglg|(3.9).

3.4 Estimacéo do deslocamento linear

O problema em calcular o deslocamento linear reside em néalss ao certo qual
trajetéria o robd executou em um periodo de amostragem. j@ussado:

I = lk_1+Alg (3.10)

o problema é definir o valor da distancia percoridd@aem um periodo de amostragem
a partir de(X«_1,Yk-1,6k-1) € (X, Yk, 6k), que s&o a posi¢do e orientacdo do robd no
inicio e no fim do movimento. Algumas abordagens podem siezadas para resolver o
problema, como mostra a figura3.1.

Na figural3.ll vemos que uma das opc¢des é considerar que o rebdtaxima tra-
jetoria linear entre duas configuragdes, 0 que matematit@noensiste em aproximar
Aly pela distancia euclidiana entre as posicfes1,Yk_1) € (X, Yk).- O problema desta
abordagem € que ela viola as restricbes ndao-holonémicasstéong, ignorando tanto
Bk_1 quantoB¢. Uma outra opc¢do, apresentada em Guerra (2005), € utilipecées
paramétricas de segundo grau para descrever a evolucdbdigante um periodo de
amostragem. E possivel obter uma solucéo analitica atdevéma integral de linha so-
bre tal equacao paramétrica. Essa solugao funciona par@aats casos, mas também
viola a restricdo de movimento do robd para situacdes cones@ita na figura 311, onde
Bk seria desconsiderado.

Neste trabalho optou-se por definir a trajetéria como umaaade Bezier cubica entre
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(X Yk, Ok)

(Xk—la yk—17 ek—l)

Figura 3.1: Possiveis aproximacdes para a trajetoria dbeobum periodo de amostra-
gem: (a) distancia euclidiana; (b) curva de segundo grawujwa de terceiro grau; (d)
uma possivel, porém improvavel trajetoéria.

duas poses consecutivas do robd. Tal curva foi escolhiddaewsua simplicidade e por
gerar uma trajetéria que respeita as condi¢des inicias is filkamovimento. O calculo

de Al a partir da curva de Bezier foi dividido em duas partes: célcid modulo de

Aly e célculo do sinal daly, apresentadas nas se¢Bbes 8.4.1 e]3.4.2. E importante notar
gue a estimacéo proposta ainda pode ser inapropriada ensalgsios, como a curva (d)

da figural 3.1l ou trajetérias que seriam melhor descritas yrwas superiores as de ter-
ceira ordem, mas considera-se que o tempo de amostragestalnaié suficientemente
pegueno para garantir que tais situacdes ndo ocorram amsiseal.

3.4.1 Calculo do mddulo dehl

O célculo do médulo da distancia percorrida pelo robd é fitavés de uma integral
de linha em uma curva de Bezier cubica que define o movimentolaioam um periodo
de amostragem. As curvas de Bezier sao curvas paramétiecpeitemente utilizadas
em computacado gréfica, e sdo definidas através de um ponial,inim ponto final e
pontos de controle. Podemos definir uma curva de B&grde ordenm como:

B(Y) = Z) (”) (1-y)"'YP (3.11)
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onde 0< y< 1 é o parametro da equacédo. Para o caso especifite- temos:
B(Y) = (1-Y)°Po+3y(1—Y)?P1+3y*(1~Y)P2 +y°Ps (3.12)
ondePq e P3 sdo respectivamente o ponto inicial e final do movimentopsgdr:
Po = (X«-1,Yk-1) P3 = (X« Yk)

e P; e P; sdo os pontos de controle da curva. O problema agora coesstefinir
0s pontos de controle de forma que a curva de Bezier melhasepie o movimento do
robd durante um periodo de amostragem. Os pdPitd?, sdo calculados como mostrado
na figurd 3.R.

Yk-1

Xk—1 Xk X

Figura 3.2: Calculo dos pontos de controle da curva de BeziargsimaAl. Os pontos
Po e P3 sdo as posi¢des de inicio e fim do movimento enquanto os péated?, sdo
calculados em funcgéo d& e P3 e dos angulos iniciais e finais do movimento

Como visto na figurd 312, o pont®, € calculado para estar na reta passando pelo
ponto Py com a orientaga®y_1, a uma distanciap,p, do ponto inicial no sentido do
movimento, onde:

v/ (Psy —Poy)®+ (P — Pox)*
3

sendoPy e Py as coordenadase y do pontoi. O pontoP € calculado para estar a uma

distanciadp,p, = dp,p, do pontoPz sobre a reta passando &y com orientagé®y, no

sentido inverso ao do movimento.

Ay, = (3.13)
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Com a equacad (3.112) e os ponBpode-se obter o médulo valor estimadoie

1
A B, 2 B 2
- | (&) (2 a1

através de métodos de integracdo numérica.

3.4.2 Calculo do sinal da\l

Obter o sinal del significa saber se o rob6 moveu para frente ou para tras. Para
isso, nos calculamos o valor agj, que € a proje¢ao da posi¢éo do rob6 no insténte
em relagéo a um eixo fixado na posi¢ée 1 e com a orientacafy 1, como indicado na
figural3.3. Sero;j for positivo, o robd andou para a frente, e Id§j0> 0. Caso contrario,

0 robd andou para tras® < 0. Uma simples transformacgéo de coordenadas permite o
célculo dexproj:

Xproj = Xk COSOk 1 + YkS€rbx 1 — Xk 1C0S0k_1 — Yk 15€r6 1 (3.15)

Xk—1 Xk X

Figura 3.3: Esquema de calculo do sinalMiea posic¢ao final do rob6 é projetada na reta
formada pela posicéo e angulo inicias do movimento. A estimdeAl vai ter 0 mesmo
sinal do valor calculado para a projecgéao.
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Finalmente, a partir das equacdes (8.14) e (3.15) podeladaraa estimativa daly
por:

. Al S€Xproi > 0
M= proj = (3.16)
—Aly SeXproj < 0
e utilizando [(3.10) pode-se definir a estimativa do desl@erdmlinear, como:
R 0 sek=0
Ik = (3.17)

Ik:1 +AAIk sek>0

3.4.3 Validacao do calculo de\l

Para validar o algoritmo de calculo tie& necessario validar o calculo dé. Para
tal, foram obtidos valores de y e 8 aplicando sinais de entrada aleatérios ao simulador
descrito na se¢do 3.3. O valor Ak, foi entdo calculado utilizand® {3116). O valor A
foi calculado a partir da saidado simulador, utilizando a equacdo (3.10). O resultado
pode ser visto na figuia_3.4. Percebe-se que o algoritmo @stiem a variacdo de
deslocamento linear, com desvio padraatde43315x 10°°.
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Figura 3.4: Comparacao entéd e Al necessaria para validar o calculold®©bserva-se
que o valor d&\l representa bem o valor d¢

Uma ultima observacdo importante € que para validar a egdiondel fizemos a
comparacao délk com Aly, sendo este Ultimo obtido de um sistema simulado. Essa
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restricdo se deve a impossibilidade de mendunarrobd real.

3.5 Identificacao dos parametros

Na secad 3]1 foram derivados os modelos]| (3.1) € (3.4) queadesa o sistema do
robd, sendo que o segundo considera as zonas-mortas. [Bardrano valor dos para-
metros que permitam os modelos representar o sistema é&agoagilizar um algoritmo
de estimacdo. Neste trabalho foi utilizado o algoritmo deimmds quadrados devido a
ser um dos mais conhecidos e mais utilizados nas mais divérsas de ciéncia e tecno-
logia [Aguirre 2007].

3.5.1 Identificacdo do modelo linear

Seja um modelo ARX do tipo:
y(K) = @' (k—1)8+&(K) (3.18)

ondey(k) € a observacgdo do sistené o vetor de parametros a serem estimaégds,

é o erro de estimagdo do modelpk — 1) € um vetor de variaveis independentes (ou
regressores), de ordemy, na forma:

-

Wk=1)=| W1 W2 - Uy

(YD vk uk=1) e ukeng ||

sendony sendo 0 numero maximo de atraso entre 0s regressores dergaddalimero
maximo de atraso entre os regressores de entrakla mstante considerado. O mo-
delo (3.18) pode ser reescrito para uma massa de dados como:

y=Wwo8+& (3.19)
sendo:

)
y=yK - yk-N) |

]

Y= Yk=1) - Yk-N) |

g
E=[ &k - EK-N) ]
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e N sendo o numero de amostras. O algoritmo de minimos quadgadaste encontrar
um vetor de parametros estimados que minimiza o valor datuncg

(@) =ETE =& (3.20)

e esse vetor sendo dado por:
Buo = [WTW] "Wy (3.21)

O modelo[(3.11) € MIMO, porém iremos identifica-lo como dogesinas MISO, cada
um composto por uma equacéo del(3.1). Podemos escrever entéo

A

6 =[af ab b b5 ]

. A . qT
y :[lk le—1 --- |k—N}
- - T
-1 lk—2  Upk—1-d U2 k—1—d (3.22)
Wt ko Ilk—2  Upk—1-d U2 k—1—d
lk—1-N lk—2-N Upk—1-d-N U2k—1-d—N
a° © .0 10 1o "
6°=[a® a b9 19|
.
y®=[9k Ok-1 - ek—N]
.
Ok-1 Bk U1 k—1—d Up k—1—d (3.23)
we _ Ok—2 Bk U k—1—d Up k—1—d
Ok-1-N Bk—2-N Urk—1-d-N Uzk—1-d—N
N .
onde os valores d@ €0 podem ser estimados por:
Al LTwL] LT
0 = [Wh Wt yhiyt (3.24)

~ -1
8°— [w@T w@] WoTyo (3.25)
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3.5.2 Identificacdo do modelo com zona-morta

Para identificar o modelo com zona-morta, vamos reescrevaguacoes e (3.4) no
formato matricial como:

k= W_,0"

(3.26)
Ok =2 ,0°

o T
0= a9 bY b b b & € |

- QT
l—1
lk—2
Upk-1-d (d(Upk-1-d —N1) +d(—Upk_1-d — N1))
ok = U k—1-d (d(Uzk—1-d —N2) +d(—Upk_1-d —N2))
Ul k_2d
U3 k_2d
(—d(upk-1-d—n1)+d(—Urk-1-d—N1))
(—d(uzk-1-d—N2) +d(—Uz2k-1-d —N2))
Ok—1 1
Ok—2
Upk-1-d (d(Upk-1-d —N1) +d(—Upk_1-d —N1))
0o, — U k—1-d (d(Uzk—1-d —N2) +d(—Upk_1-d —N2))
Ul k_2d
U3 k_2d
(—d(upk-1-d —N1) +d(—Urk-1-d —N1))
| (—d(uzk-1-0 —N2) +d(~Uzk-1-d —N2))

Analisando[(3.26) nota-se que os vetores regresqﬁ;r_else L|J(k371 contém termos’,
que dependem dg; pela equacad (2.28), além da dependéncia diretg @en outros
termos. O problema é que os termpdgazem parte dos parametros do modelo que estao
sendo identificados utilizando os vetores regressoresonfiguracao sugere a utilizacao
de um algoritmo recursivo de estimacdo. Com a estimacaosieauons valores dg;
podem ser calculados através|del(3.5) a partir dos paré&westticmados no passo anterior,
e utilizados para atualizar, , ey ;.
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Deve-se atentar ao fato de existirem duas formas de calguéan (3.5). Isso mos-
tra que, pelo menos matematicamente, podem existir lindifesentes da zona-morta
dependendo da saida considerada. Para contornar iss defirorn; como sendo:

L o
=M (3.27)
onde:
o o ¢ s
L € L o € o_
r]1—b—|I rlz—b—|é N1 —@ ns —@ (3.28)

e que podem ser calculados a partir dos parametros estimadds iteracao do algoritmo
de estimacgéo.

3.6 Resultados simulados

Nessa sessao serdo apresentados alguns resultados aljgatitis de dados do robd
simulado. Em cada experimento foi simulado o equivalent@ se§undos de movimento
do robd real, o que € equivalente a 1800 amostras. Nessa#eap®s foi considerado
que o robd ndo possui tempo de atraso, e as zonas mortaadasdiforanm; = 0.12 e
n2 = 0.08.

Inicialmente vamos identificar o modelo sem zona-mortaa By foram utilizados
sinais de excitacdo do tipo PRBS (do ingi&sudo-random binary signalcom ampli-
tude de 70% do valor maximo de entrada. O sinal PRBS foi esaoffadsempre excitar
a planta com valores de amplitude acima do limite da zonaanevitando assim que
os efeitos dessa nao-linearidade influenciem na estimagsigpatametros. Em outras
palavras, estamos identificando um modelo sem zona-madauparobd simulado fun-
cionando em um ponto de operacao linear. Essa é a ideiaadtlizas identificacbes de
sistemas reais onde os modelos ndo englobam as parceldsa#ies. O sinal utilizado
na identificacdo € mostrado na figlral 3.5. A saida do sistemastrada na figura 3.6,
assim como d estimado a partir das posicdes e orientacdes do robd. Omeaos
estimados sdo mostrados na tabela 3.1.

Para validar o modelo € necessario obter um novo conjuntadiesce realizar a predi-
¢do das saidas utilizando o modelo com os parametros essmiad forma geral, a mai-
oria dos modelos apresentam bons resultados para predigbpasso a frente [Aguirre
2007], sendo entdo esse método pouco eficiente para vedfitenrdelo obtido. Neste
trabalho, foi utilizada uma predicdo de 1 segundo a frente,egjuivale a 33 passos. A
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Figura 3.5: Sinais PRBS aplicados na entrada direita (a) adatrsquerda (b) do robd
simulado.

Parametrg Valor estimado médio  Variancia
a; 1.45084 3.58233x 103
as —0.450695 3.59503x 103
bt 6.67985x 10> | 4.67049x 10°°
b5 9.93478x 103 | 4.99907x 10°°
b5 8.38995x 103 | 2.56265x 10 4
bg 1.25043x 102 | 2.43057x 10°%
a2 1.67179 6.97902x 103
as —0.672286 6.38176x 10 3
b? 0.0278656 1.40317x 10>
bS 0.0286019 4.92724x 10°°
bY —0.0294452 1.4681x 10°°
by —0.0301466 1.05109x 10>

Tabela 3.1: Resultado de 100 estimac¢des dos parametros adonsedh zona-morta com
dados obtidos do rob6 simulado.
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Figura 3.6: Resposta do rob6 simulado as entradas PRBS mestradigurd 3)5: (a,
(b)y, (c)B e (d)I.
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figura[3.T mostra o resultado da validacdo. Uma forma de maneuguao bom € um
modelo é calcular o valor RMSE (do inglést mean square error

N — (k)2
e V2K —9(K)
VLK)~ 92

ondey é a saida medidg, € a estimativa para a saidg é o valor médio do sinal. Para
essa identificacdo, os valores RMSE fora@20 757 para a saidae 0201625 par®.

(3.29)
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Figura 3.7: Validacido do modelo sem zona-morta para o rebdlado, sendo a evolugéo
del ao topo e a evolugéao deabaixo.

A identificacdo do modelo com zona-morta se deu através awitalgp de minimos
guadrados recursivo. A cada iteragao, os valores da zon@focam estimados e utiliza-
dos juntamente das medicdes e sinais de entrada anteraveempntar o préximo vetor
de regressores. Antes de executar o algoritmo, é necesi&dirda um limiten™®, que
€ 0 maximo que o valan; pode assumir durante a recurséo, de formarfjif < u™®
gue é o valor maximo que 0s sinais de entrada podem assustiré Isecessario pois se
ni > u"® durante a evolucédo dos parametros na identificagéo reaptsinos por(2.28)
queu’ sera zero, independente do valongleou seja, os sinais de entrada ndo serdo mais

considerados. Para esta identificagio considerg’é&= 0.5 como o valor para esse
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limite.

Em uma identificacdo de parametros, sO € possivel estimamaddeito do sistema
se esse efeito aparecer nos dados sendo utilizados [AGODE. Ou seja, é impossivel
estimar os limites da zona-morta aplicando um sinal PRBS dditadg maior quen;,
pois as medi¢des do sistema néo refletem o efeito da nasitlada. Dessa forma, foram
utilizados sinais de entrada gaussianos de média nula, eleswio padrdo de-0.3, ga-
rantindo que algumas entradas estejam dentro dos limitesrdamorta e alguns estejam
fora desses limites. A figufa 3.8 mostra o sinal utilizadouamgo a figura 319 mostra os
dados medidos do rob6 simulado, assim cdrmastimado a partir desses dados. As figu-
rag3.10 &3.15 mostram a evolucao da estimacéo dos parametneodelo e a tabela 8.2
mostra os valores finais estimados.
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Figura 3.8: Sinais Gaussianos aplicados na entrada diegimentrada esquerda (b) do
rob6 simulado. Esses sinais sdo melhores para identificadelmcom zona-morta.

O modelo obtido foi validado excitando-o com novos sinamelbantes aos mostra-
dos na figura 318 e comparados com as medicdes do sistemadoad serem aplicadas
estas mesmas entradas. O resultado pode ser visto nafifidraCs valores de RMSE
obtidos nas estimacdes das saidas ford@9B892 pard e 00213132 par®.

Para finalizar os experimentos simulados, foi feita a vaidado modelo sem zona-
morta utilizando o sinal da figufa_3.8, ou seja, que exitatesia na ndo-linearidade. O
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1000

1200 1400

1600

Parametrg Valor estimado médio  Variancia
a; 1.92722 1.9783x 10 %
a5 —0.927181 198112x 104
b- 0.00731866 2.38951x 10°°
b5 0.00752753 2.0049x 10°°
b5 0.00732369 2.15182x 10°°®
by 0.0078648 1.56632x 10°°
a 1.76654 8.89917x 10 °
a3 —0.766542 8.59039x 10 *
b9 0.0341052 5.7082x 10’
bS 0.0319905 3.19816x 10°°
b9 —0.0335148 3.35361x 10~/
b9 —0.0316199 1.82281x 10°°
N1 0.118022 0.767342< 104
N2 0.0831863 0.730115x 104

Tabela 3.2: Resultado de 100 estimac¢fes dos parametros ddonomein zona-morta a

partir de dados obtidos do rob6 simulado.

1800
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resultado pode ser visto na figlira3.18. Para esse expeonfergm calculados valores
RMSE de 020228 pard e 0123293 pard, que sdo maiores do que os obtidos com o
modelo com zona-morta.
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Capitulo 4

Resultados experimentais

No capitulo[B foi mostrado como proceder para estimar osmtrdas do modelo
sem e com zona-morta. Porém, as identificacdes apreseatadastao foram realizadas
com dados de um rob6 simulado. Neste capitulo serédo apaessras resultados obtidos
ao se identificar o modelo do sistema real. Primeiramentefedga uma descricdo dos
elementos que compdem o sistema assim como algumas restinggostas do ambiente
de testes que devem ser consideradas durante a estimac&egtiaa, serdo mostrados
o resultado da estimacgéo dos parametros do modelo do rdbd rea

4.1 Descricao do sistema

Nesta secao sera feita uma descricdo da estrutura utilizadaa obtengéo dos dados
do rob6 real. O robd a ser identificado, que pode ser visto neafid.1, faz parte de um
time de futebol de robds da categdii&E E Very-Smallque € semelhanteFiRA Mirosot
Nessa categoria, dois times formados por até trés robéokEados em um campo com
dimensdes de.k x 1.3m e devem disputar uma partida de futebol de maneira au@®nom
dividida em dois tempos de cinco minutos. Cada time € comtogter um computador,
gue obtém a posicao dos robds e da bola no campo através detemasde visdo global e
se comunica com o0s robds via transmissao de radio, inforongunal o sinal a ser aplicado
nos atuadores do robd que resulte no movimento desejad@uiarom a estratégia da
equipe. Cada robd é projetado de forma a caber dentro de umdeubbcm de aresta,

0 gue limita consideravelmente o numero de componentes apenp ser embarcados.
Um exemplo da estrutura descrita pode ser vista na fl[guraMseguir sera feita uma

descricdo um pouco mais detalhada dos elementos da estquiersédo mais relevantes
para a realizacéo deste trabalho.
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Figura 4.1: O robd utilizado neste trabalho

4.1.1 Sistema de viséo e localizacao

O sistema de visdo consiste em uma camera e um algoritmoalezémg@o. A camera
€ posicionada sobre o campo a uma altura de onde seja possit@tio o campo, como
pode ser visto na figuta4.2. O algoritmo de localizagdo talyposicdo em metros dos
robds e da bola em relacdo a um referencial fixado no centrampa, com o eixo das
ordenadas coincidindo com a linha central, a partir dasémsagbtidas da camera.

A camera possui uma taxa de amostragem fixa de 30 quadrosgomidse 0 que fixa
o periodo de amostragem do sistema em:

1
T= 30 0.0333s=33.3ms

O tempo gasto pelo pelo sistema de visdo ao processar umamagam e extrair as
posicdes € aproximadamente8@is e 0 tempo gasto pelo restante do algoritmo até a
transmissao dos dados no robé.23ins, resultando em um tempo total d&33ns, que é
menor do qud .

Cada robd tem na parte superior uma marca colorida que éadtlipara identificar
a posicao e orientacdo do mesmo. O formato da marca € preldeboi cada equipe. A
marca utilizada para localizar o robd nesse trabalho padeista em 4.B. Ela consiste
em uma marca principal de onde € extraida a posi¢do em [kgig) do robo, e uma
marca auxiliar que é utilizada para definir a orientacéo.



4.1. DESCRICAO DO SISTEMA 43

Figura 4.2: Estrutura utilizada na categdiE Very Smaltle futebol de robds, que foi
utilizada para obter os dados do robé real. Imagem extraddRutes for the IEEE Very
Small Competitior§2008)

A posicao(xp,yp) € corrigida por um algoritmo que elimina a distor¢éo radiede-
vertida pargXx,y) em metros utilizando uma técnica de homografia que podestaroom
mais detalhes em Mendes & Medeiros (2008). A figura 4.4 megb@sicéo e orientacdo
obtidas pela viséo durante 5 segundos para um rob6 para@a ¥m= (0.60,0.35) com
0 ~ Orad. O erro na localizac&o de cada variavel tem média nutaseguintes desvios
padrdes:

Oy = 2.99243x 104
oy = 3.41511x 10~ * (4.1)
Op = 1.44964x 1072

sendol(4.11) utilizada para definir os ruidos da equacao 3sthudador desenvolvido na
se¢dd 3. Para a saiddo simulador, foi considerado que o egaem uma variancia
0| = Ox = Oy.

4.1.2 Transmissao e tempo de atraso

A cada passo o computador enuge up para o robd via um transmissor de radio
que trabalha na faixa ISM de2LGHz, onde-1 < u; < 1. Na pratica/u;| representa a
porcentagem do valor maximo de tenséo permitido nos tersmilws motores e o sinal de
u; indica o sentido de giro, de forma que:

Uuy>0—vi>0
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Figura 4.3: Marca utilizada pelo sistema de visdo para iarab robd. A média das
coordenadas e dos pixeis da regiéo principal (a) define ggmsiy,yp) do robd em pi-
xeis. O segundo momento de area fornece a orientacao da pegidipal que € corrigida
para a orientacdo do rob6 pela regido secundaria (b), poaida sempre na regiao frontal
esquerda do robd.

Além disso, o sistema tem um atraso de tempo3 amostras, obtido experimentalmente
da resposta do robd a entradas do tipo degrau, como mostditpre4.5.

4.1.3 Limites do espaco de trabalho

O espaco de trabalho é delimitado pelos limites do campa. é&imar corretamente
os parametros do modelo é necessario garantir que o rob&hdm com as bordas do
campo durante a coleta de dados. Uma forma de reduzir o nudearalisdes € iniciar o
movimento do robd no centro do campo e excita-lo com sinaggientemente excitantes
de média zero e com suas amplitudes maximas limitadas a won afahixo do valor
maximo. Apesar de ndo evitar colisdes, tais sinais tendegixarb robd mais proximo da
sua posicao inicial por um tempo suficiente para coletar degidPara uma identificacéao
recursiva tal técnica néo é suficiente sendo necessarioarma tle detectar as colisdes e
parar a atualizacao dos parametros do modelo durante egse. t&dma forma de resolver
esse problema é monitorar em tempo real a variancia dos padnsendo estimados e
impedir a atualizacdo dos parametros caso a variancigpasise um determinado limite
e retornar a atualizacdo assim que o valor estiver novamadaigo deste limite [Pereira
2000]. A utilizacdo dessa técnica s6 é possivel se o algonigoursivo for inicializado
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Figura 4.4: Célculo d& (a),y (b) e6 (c) pelo sistema de visdo durante 5 segundos. O
rob6 foi mantido fixo na posi¢a,y) ~ (0.60,0.35) e 8 ~ Orad. Os desvios dos erros de
localizagdo saoy = 2.99243x 10~4, oy = 3.41511x 10 4 e 0g = 1.44964x 102,

com o valor dos parametros préximo do valor correto paraterss e com variancia
pequena.

4.2 Estimac&o dos parametros

Para estimar os valores do modelo para o robé real foi remlizan procedimento
semelhante ao descrito na secad 3.6 para o robd simulado. @suoto na secdo 4.1.2,
foi considerado um tempo de atraso de 3 passos de amostrBgeamdentificar o modelo
linear, o rob6 foi acionado por 60 segundos com sinais PRBSadust na figura 416. No
robo real, € importante que cada sinal seja aplicado por onpdeninimo suficiente para
os efeitos de tal entrada serem refletidos na saida do sistenseja, o sinal tem que
ser persistentemente excitante. Nos experimentos, caaanieel de sinal de entrada
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Figura 4.5: Variacdo do angulp em resposta a entradas do tipo degrau. Foram utilizados
€] = —e que resulta num giro do robd sobre seu proprio eixo. Obssvan atraso na
resposta do robd de 3 amostras. As linhas horizontais dafima variancia dé.

permaneceu inalterado por um tempo entre 5 a 8 periodos deragem. As medicdes
sdo mostradas na figura4.7. Os parametros estimados s&achossta tabela 4.1.

Parametro Valor estimado
ar 1.48421
a —0.483865
b} 0.109806
b5 0.0366508
bs 0.141303
b} 0.063934
a2 1.53268
s —0.532663
b? 0.0321024
bS —0.00147427
b$ —0.0428024
b 0.0063318

Tabela 4.1: Resultado da estimagéo dos parametros do medekosa-morta com dados
obtidos do sistema real.

A validacédo do modelo é mostrada na figura 4.8, para um canflenlados obtidos ao
excitar o robd com sinais PRBS diferentes dos utilizados naifd®cdo. Na validacéo,
foram obtidos valores RMSE del22571 pard e 0284868 par®.

Para o modelo com zona-morta, também foi seguido 0 mesmedgiroento reali-
zado para o robd simulado, com a particularidade dos sieagntiada serem mantidos
fixos por alguns periodos de amostragem. Foram aplicadas gjaussianos de média
nula e desvio padrao de0.3, de forma excitar o robd no ponto onde existe zona-morta.
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Figura 4.6: Sinais PRBS aplicados na entrada direita (a) adat@rsquerda (b) do robd
real. Cada nivel de sinal € mantido fixo por um tempo de 5 a 8¢@side amostragem.

Esse sinal € mostrado na figliral4.9. As medicGes das saidab@padem ser vistas na
figura[4.10 e as figurds 4]11°a 4.17 mostram a evolucdo dos emo&ndurante a identi-
ficacdo. Mais uma vez foi escolhido um limite maximo parde Q5. Os parametros no
fim da identificacdo podem ser vistos na tabela 4.2.

Finalmente, a validacdo do modelo com zona-morta pode sty ma figurd 4.18.
Para tal, foram utilizados sinais de entrada semelhantedafigurd 4.19. Foram obtidos
valores RMSE de @57272 para a saidae 00950367 par#.

Assim como desenvolvido no capitulo anterior, 0 modelo semazanorta foi excitado
com o mesmo sinal utilizado na verificagdo do modelo com zooda. Mais uma vez
0 objetivo € mostrar que 0 modelo com zona-morta apresentaomagesempenho. O
resultado do experimento pode ser visto na figura 4.19. @semRMSE foram 396254
para a saidhe 0183715 par®, e como esperado, sdo maiores do que as obtidas através
do modelo que considera a zona-morta.
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Figura 4.8: Validacdo do modelo sem zona-morta para o radpsendo a evolucéo de
ao topo e a evolugéo dea baixo.

Parametrg Valor médio estimado  Variancia
a; 1.58827 1.6920x 103
as —0.58823 1.6830x 103
b- 0.34727 9.4835x 10 %
b5 0.11353 1.0293x 103
b5 0.38260 1.0403x 103
b} 0.10499 2.3726x 103
a 1.59984 2.4796x 104
a3 —0.59988 2.4911x 104
b% 0.10548 1.4409x 10 %
b9 —0.00417 2.0968x 104
b$ —0.10844 2.4055x 10°
by —0.00325 8.5837x 10 °
N1 0.14665 1.1666x 10 %
N2 0.12005 1.1973x 104

Tabela 4.2: Resultado de 6 estimac¢des dos parametros doowodekzona-morta a partir
de dados obtidos do robd real
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Figura 4.10: Resposta do robd real as entradas gaussianaadassa figura 4.9: ()
(b)y, (c)B e (d)I.
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Figura 4.11: Evolucao da estimacao dos parémex'{csag do modelo com zona-morta
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Figura 4.12: Evolug&o da estimagéo dos paraméddyasb; do modelo com zona-morta
para o robd real.
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Figura 4.13: Evolucao da estimacao dos paréméi'g&sb'gf do modelo com zona-morta
para o robo real.



4.2. ESTIMACAO DOS PARAMETROS 53

2
LS o T
1
Q
L
05 TSJ L i
| a
0
0.5
1 ; ; ; ;
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

amostras

Figura 4.14: Evolucéo da estimacgao dos paréme@crsa,? do modelo com zona-morta
para o robd real.
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Figura 4.15: Evoluc&o da estimagao dos paraméfosbS do modelo com zona-morta
para o robd real.
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Figura 4.16: Evolucéo da estimacgao dos paréméﬁ’asb? do modelo com zona-morta
para o robd real.
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Figura 4.19: Saidas do modelo sem zona-morta obtido de ddaxh6 real e entradas
gaussianas de baixa amplitude, sendo a evolucéi@d¢opo e a evolucao deabaixo.
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Capitulo 5

Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalho foi desenvolvido um método de identificagiionddelos para robos
moveis com acionamento diferencial que considera a zomgarpoesente no sistema.
Foi utilizado um micro-robd para os testes reais, cuja |dose orientacdo sao obtidos
por um sistema de viséo global. Porém o método pode ser dplexa outros veiculos
moveis com as mesmas caracteristicas, desde que utilizeteshnas de sensoriamento
gue fornegam o posicionamento do robdé com um certo grau desgce

Os modelos obtidos se mostraram melhores do que 0s equeslgne n&o consi-
deram as nao-linearidades do sistema, principalmentepeapaenos sinais de entrada.
Porém, a abordagem utilizada permite somente identificiimdes da zona-morta e nédo
0s seus ganhos para entradas positivas e negativas, vispmasibilidade de desvincula-
los dos ganhos do sistema linear. E necessario utilizar dewdificacio recursiva, pois
€ preciso estimar os limites da zona-morta a cada iteracéitizaos para atualizar o
vetor de regressores. Uma outra restricdo do meétodo é asimes de decidir empirica-
mente um valor maximo que os limites da zona-morta podenmmrasdurante a recursao,
e satura-lo nesse valor caso o ultrapasse, sendo impoga@ate valor maximo para 0s
limites da zona-morta seja menor do que o valor maximo dé deantrada.

A modelagem do robd se baseou algumas aproximacdes. Poplexdni consi-
derado um robd de caracteristicas simétricas, e centro dsanmo centro do rob6. O
modelo utilizado no simulador porém é mais completo, obdiedl@ma modelagem feno-
menoldgica que leva em conta também o modelo dos motores&/@igsassimetrias do
robd. Um trabalho futuro é realizar a identificacdo do rolad wélizando esse modelo, e
através do modelo obtido, estimar os valores dos paranfétioss do sistema.

A zona-morta do sistema foi considerada como estatica drgiaéo que simplificou
0 nosso problema. Como trabalho futuro € possivel descrgquacées paramétricas que
considerem a zona-morta assimeétrica e estimar os valosesidgparametros. Além disso,
existem outros modelos de zona-morta disponiveis natliter& que podem ser usados
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como substitutos ao utilizado neste trabalho.

Atualmente, o sistema utiliza um algoritmo de controle PHDapgerar os sinais de
controle que levem o rob0 a referéncia desejada. As coestdntcontrolador sao defini-
das empiricamente, através de tentativa e erro e da analsmmportamento do robd. O
modelo obtido neste trabalho também pode ser utilizadogpat@nizar automaticamente
0s parametros do controlador.

Durante a realizacéo deste trabalho, foram gerados oghostidlendes et al. (2010)
e Mendes & Medeiros (2010), publicados respectivament€aagresso Brasileiro de
Automatica(CBA) em 2010, e nd.atin American Robotics SymposiyhARS) também
2010.
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