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RESUMO

Muitos usudrios que possuem a mobilidade prejudicada ndo conseguem operar uma cadeira de rodas
motorizada com seguranga, sem prejudicar a si mesmos e/ou outros por conta de variacdes no
sistema, como por exemplo altera¢do do centro de massa do sistema ou alteragdes nas condi¢des
fisicas da via a qual trafega. Tendo em vista contribuir para atenuar o problema de mobilidade, esta
dissertacao tem como principal objetivo apresentar o desenvolvimento de uma metodologia para
projeto de controladores dindmicos para cadeira de rodas motorizadas. Especificamente, duas
propostas sdo apresentadas, que se baseiam em modelos para sintonia de controladores proporcional,
integral e derivativo (PID), com propriedades de otimalidade e adaptabilidade. Estas propriedades
sdo inseridas nos controladores PID por meio das abordagens de aprendizado de maquina, controles
6timo e adaptativo. A primeira proposta é relacionada com a propriedade de otimalidade, em que o
projeto do controlador baseia-se em modelos no plano-s que sdo customizados para forma em espago
de estados para aplicacdo do projeto linear quadridtico (LQR). Os referidos modelos sao
exclusivamente desenvolvidos para sintonia de controladores PID. Desta forma, o controlador deve
lidar ndo s6 com as métricas convencionais de desempenho, mas também devem atender os seus
custos operacionais. A segunda proposta associa as propriedades de adaptabilidade ao controlador
PID baseado na teoria Redes Neuronais Artificiais (RNA), para resolver problemas vinculados as
varia¢des paramétricas do sistema, visto que um algoritmo de controle do tipo PID convencional
ndo responde bem aos distirbios do processo. As propostas de sintonia sdo avaliadas em modelo
matematico da cadeira de rodas em duas situagdes. Na primeira, o sinal de referéncia adotado é uma
trajetoria linear e o segundo caso € uma trajetéria circular, os testes apresentam resultados

satisfatorios.

Palavras-chave: Cadeira de Rodas Motorizada, Controlador PID, Sintonia C)tima, Controle Adaptativo, Redes

Neuronais Artificiais.



ABSTRACT

Many users with impaired mobility are unable to safely operate a motorized wheelchair without
harming themselves and/or others due to parametric system variations, such as changing the center
of mass of the system or changes in the physical road conditions in which it travels. In order to
contribute to attenuate the problem of mobility, this dissertation has as main objective to present
development of a methodology for the design of dynamic controllers for motorized wheelchairs.
Specifically, two proposals are presented, which are based on proportional, integral and derivative
(PID) controller tuning models, with optimality and adaptability properties. These properties are
entered into the PID controllers through the machine learning, optimal and adaptive control
approaches. The first proposal is related to the optimality property, the controller design is based on
s-plane models that are customized to state-space form for linear quadratic regulator design (LQR)
application, such models are exclusively developed for PID controllers tuning. Thus, the controller
must deal not only with conventional performance metrics, but also must meet its operating costs.
The second proposal associates the adaptive properties to the PID controller based on Artificial
Neural Networks (ANN) theory, to solve problems related to the parametric system variations, since
a conventional PID control algorithm does not respond well to the process disturbances. The tuning
proposals are evaluated in mathematical wheelchair model in two situations. In the first, the
reference signal adopted is a linear trajectory and the second case is a circular trajectory. The tests

present satisfactory results.

Keywords: Powered Wheelchair, PID Controller, Optimal Tuning, Adaptive Control, Artificial Neural Networks.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Neste capitulo serd apresentada uma breve introdugcdo que fornecerd uma visdo
geral e a motivagdo necessdria para o trabalho de dissertacdo desenvolvido nesta
dissertagdo. Depois de declarar o problema relevante, serdo sintetizadas as
abordagens de controle e algumas das suas deficiéncias serdo apontadas. Os temas
especificos abordados neste trabalho serdo apresentados e ao final do capitulo é

apresentado como o restante do trabalho estd organizado.

1.1 Visao Geral

A evolugdo da tecnologia vem se tornando uma aliada aos portadores de deficiéncia
fisica, pois suas inovacdes estdo cada vez mais voltadas para atender suas necessidades. Além
disso, a propria tecnologia assistiva possibilitou um avanco considerdvel em equipamentos dos
mais variados tipos, atendendo as mais diversas necessidades.

A necessidade de muitas pessoas portadoras de deficiéncia fisica pode ser suprida com
cadeiras de rodas manuais, mas para outros é¢ muito dificil ou até mesmo impossivel, utilizar
cadeiras de rodas independentemente (Simpson, 2005). Nos ultimos anos foram introduzidos
uma variedade de métodos para desenvolvimento de sistemas de cadeiras de rodas motorizadas
para atender pessoas com deficiéncia (Simpson, et al., 2004).

A cadeira de rodas motorizada é um instrumento médico usado para que as pessoas com
deficiéncia fisica nos membros inferiores possam se locomover (Caporal, et al., 2015). Para
facilitar a mobilidade dos usuarios de cadeira de rodas, de acordo com (Bates, 2002), sinais ou

acoOes geradas a partir da cabeca podem ser possiveis dispositivos de entrada para todo o nivel
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de lesdes. Neste trabalho considera-se que cadeirantes com niveis de lesdo baixa sdo aqueles
que podem utilizar a mao e/ou cabeca para gerar comandos de entradas, entretanto quando este
nivel aumenta, geralmente a tinica solu¢do sao comando provenientes da cabeca.

O controle de velocidade da dinamica de uma cadeira de rodas motorizada ¢é
indispensavel quando se almeja tornd-la mais confortavel para os usudrios (Clearesta, et al.,
2013). O conforto pode ser garantido através da aplicacdo de um controlador adaptativo, o qual
se adapta as mudancas ou perturbacdes na dindmica do sistema quase sempre presentes no
ambiente, tais como inclinacio da via, peso do cadeirante, irregularidades da via, dentre outras.

Neste trabalho de dissertacdo é apresentado o projeto de um controlador 6timo de
sintonia offline e um projeto de um controlador adaptativo para sintonia online aplicado para
controle do sistema dinamico de uma cadeira de rodas motorizada. O método € avaliado através

de simulagdes em ambiente MATLAB®.

1.2 Justificativa

Os problemas de mobilidade devido a idade, doenca ou lesdo podem contribuir para
uma perda severa de independéncia das pessoas, portanto, muitas destas dependem de
dispositivos auxiliares para ajudd-los a alcancar um grau aceitdvel de mobilidade. Varios
dispositivos que auxiliam na mobilidade estdo disponiveis para o paciente, desde dispositivos
muito simples até muito complexos (Vanacker, 2008). Entre os assistentes de mobilidade tem-
se a bengala que pode ser considerada um dos dispositivos mais simples para tal. Os dispositivos
de assisténcia mais complexos geralmente precisam de uma fonte de energia e normalmente
fornecem mais assisténcia, logo quanto mais assisténcias estes tipos de dispositivos fornecem
aos usudrios, mais complexo se torna o sistema (Wang & Li, 2010).

Em alguns casos existem pessoas que perderam o controle dos bragos e pernas, como
resultado de lesdao da medula espinhal em um nivel mais elevado ou distirbios do sistema
nervoso, desta forma estas pessoas ndo podem usar a cadeira de rodas convencionais, que
depende da for¢ca muscular dos bragos para mover a cadeira de rodas. Ao mesmo tempo que
ndo podem usar a cadeira de rodas motorizada controlada por joystick e ainda precisam da ajuda
de outra pessoa para mover sua cadeira de rodas de um lugar para outro, ainda que consigam

utiliza-la, uma cadeira de rodas motorizada pode se tornar perigosa para o seu usudrio e/ou para
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as pessoas ao redor, devido a velocidade médxima atingida (entre 10 e 15 km/h) e também ao
seu peso (podem chegar a pesar 120 kg em conjunto com o peso do usudrio) (Amori, 1992).

A aplicacdo de sistemas de controle em cadeiras de rodas motorizada tem como
propdsito superar os problemas de seguranga associados a sua condugdo e também para auxiliar
os usudrios atenuando a falta de controle, para tal, varios projetos desenvolveram algoritmos no
campo de controladores inteligentes (Wang, et al., 2009). O controlador geralmente vem na
forma de uma unidade de computacdo on-board que possui uma gama de sensores como
periféricos. Através de seus sensores, o controlador percebe o meio ambiente e o usudrio (o
Jjoystick também € um dos sensores do controlador). A partir desses dados, entdo, pode-se tentar
ajustar a comportamento dindmico do sistema como um todo. Normalmente, o controlador atua
diretamente sobre os motores de cadeiras de rodas. O joystick apenas estd conectado aos
motores através do controlador, de modo que o usudrio tem influéncia indireta no movimento
da estrutura.

A seguranca e a robustez sio aspectos especialmente sensiveis em uma implementacao
onde o piloto esta situado no interior do sistema e além disso possui capacidades cognitivas e
fisicas limitadas (Kelouwant, et al., 2013). A robustez do sistema € retratada na medida em que
pode-se atenuar as situagdes de alteracdes do meio em que trafega, por exemplo, uma cadeira
de rodas pode ser bloqueada devido a alguns critérios de seguranca, o protétipo deve permitir

ao piloto poder retomar o controle a qualquer momento no modo manual (Fehr, et al., 2000).

1.3 Objetivos

Os objetivos deste trabalho de dissertacdo estdo categorizados em gerais e especificos.
Desta forma, distinguem-se pontos abrangentes a serem alcancados para que sejam logrados os

fins essenciais.

1.3.1 Objetivos Gerais

Propor uma abordagem de projeto de controlador acessivel, que possam ser facilmente
adaptados em uma classe de maquinas moéveis, para melhoria de desempenho do rastreamento

da direcdo de referéncia. Desenvolvendo um sistema de deslocamento através de um
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controlador dindmico que seja capaz de conduzir uma cadeira de rodas motorizada de um ponto

a outro de forma segura e confortavel.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Levantar modelo matematico de uma plataforma movel de tracdo diferencial;

e Projetar controlador dindmico e cinemético para cadeiras de rodas motorizada;

e [evantar modelo matematico de um controlador PID de sintonia 6tima, para controle do
sistema dinamico.

e Pesquisar projetos de sistemas de controle através de estudo bibliogréfico.

e Propor uma metodologia que permita projetar € implementar um sistema de controle
automdtico para o posicionamento de uma cadeira de rodas elétrica.

e Desenvolver metodologias para controladores o6timo-adaptativo, o qual fornece as
velocidades necessdrias para rastrear o caminho de referéncia;

e Auvaliar o projeto dos algoritmos propostos em plataforma do tipo MATLAB® e verificar

o seu desempenho em face a convergéncia.

1.4 Estado da Arte

Um importante ponto no controle de robds mdveis é que a maioria dos controladores
projetados atualmente sdo baseados na cinematica do sistema, contudo, para execu¢do de tarefas
que requerem deslocamento em altas velocidades ou transporte de cargas, ¢ fundamental
considerar a dinamica dos veiculos. Nesse caso, alguns controladores sdo propostos para
compensar a dindmica, como por exemplo em (Martins, et al., 2008) e (Cruz, et al., 2010), que
propdem um controlador adaptativo seguidor de trajetéria baseado na dindmica de um robo
movel. Nestes trabalhos, existe um ponto em comum, ambos projetam seus controladores
cinematicos como sendo o modelo inverso da cinematica dos robds, e este controlador fornece
os sinais de referéncia para o controlador dindmico, o que serd detalhado nos capitulos a seguir.

A maior parte dos controladores que realizam a compensacido da dindmica de robds
moveis presentes na literatura geram sinais de torque (Cruz, et al., 2010). No entanto, robos
moveis comerciais usualmente recebem sinais de velocidade como comandos, como € 0 caso

dos robds Pioneer da empresa Mobile Robots, e dos robds Khepera da K-Team Corporation.
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Em (Solea, et al., 2015) propde-se um controlador seguidor baseado em cinematica de
robos moéveis de rodas (WMR — Wheel Mobile Robot) com aquisi¢do de dados a partir de
encoders aplicado a cadeira de rodas motorizada. Neste tipo de controlador € provida a robustez
as curvas de erro de estimagdo, além de se propor um sistema de navegagcdo baseado na
movimentacao da iris (olho) do usudrio, com desvio de obstaculos.

Ja em (Clearesta, et al., 2013), (Cruz, et al., 2012) e (Martins, et al., 2008), é proposto
um controlador dinAmico adaptativo, no qual sua estabilidade € provada por Lyapunov baseado
em modelos cinematicos e dindmicos de uma cadeira de rodas motorizada e a avaliacdo do
método € realizada através de experimentos computacionais.

Para desenvolvimento deste trabalho de dissertagdo, também foram utilizadas
bibliografias nas dreas de controladores 6timos e adaptativos para sistema dinamicos. Em (He,
et al., 2000), apresenta-se um algoritmo de sintonia de controladores PID através da teoria do
Regulador Linear Quadritico, onde o processo de sintonia ocorre através da selecdo das
matrizes de ponderacdo Q e R associadas a frequéncia natural (w,) e ao fator de amortecimento
(¢) de um modelo de referéncia de segunda ordem, afim de se obter o comportamento desejado.

Em (Rivera-Mejia, et al., 2012) utiliza-se um controlador PID baseado em uma Rede
Neuronal Artificial, afim de se garantir a adaptabilidade do sistema de controle. O desempenho
do método € avaliado com base nos critérios de controle classico, avaliando a resposta ao degrau

usando modelos de planta de primeira e segunda ordem com minima configuracdo de hardware.

1.5 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2 sdo fornecidas as explicagcdes sobre o modelo matemdtico de uma cadeira
de rodas motorizada e apresenta sua semelhanca em relacdo a robds moveis de tracao
diferencial. Neste capitulo, os modelos dinamico e cinematico sdo expostos, em conjunto, com
as restricdes ndo-holondmicas do sistema e suas limitacdes. No Capitulo 3 € apresentado os
principais conceitos relacionados a metodologia aplicada ao sistema de controle aplica em uma
cadeira de rodas motorizada, que € composto por um controlador cinemadtico e controlador
dinamico. Ainda nesse capitulo s@o expostos o0s principais conceitos relacionados a
controladores 6timos e Redes Neuronais Artificiais aplicadas em sistemas de controle. O
Capitulo 4 expde o projeto do sistema de controle, de forma a iniciar com a apresentacdo do

primeiro método de sintonia 6tima de controladores PID e em seguida € apresentado a estrutura
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do controlador PID adaptativo baseado em Redes Neuronais Artificiais. No Capitulo 5 €
avaliada a metodologia mediante a andlise dos resultados obtidos através de sua aplicacdo. As
conclusdes e propostas para trabalhos futuros, sdo apresentadas no Capitulo 6. Em anexo sao
disponibilizados os algoritmos desenvolvidos em ambiente MATLAB®, para coleta e avaliacio
dos resultados (Apéndice B), de maneira mais especifica nesta secdo sdo fornecidos os
algoritmos de sintonia LQR de controladores PID aplicado em uma cadeira de rodas motorizada
incluindo seus comportamentos dindmico e cinematico. Ainda nesta sec¢do, é fornecido o
diagrama de blocos montado utilizando a ferramenta MATLAB® e Simulink® dos sistemas
dindmico e cinemdtico de uma cadeira de rodas motorizada. O algoritmo de controle PID-RNA
também ¢é disponibilizado nesta se¢do. No Apéndice C € apresentado um método experimental
para identificacdo de sistemas aplicando o algoritmo dos minimos quadrados recursivos
(Recursive Least Square — RLS) para identificagdo dos paradmetros de um motor de Corrente

Continua.



Capitulo 2

SISTEMA DE CONTROLE DO
PROCESSO

Neste capitulo é realizada a descri¢cdo o processo utilizado para avalia¢do da
presente proposta, através do levantamento do modelo matemadtico, onde divide-se
em cinemdtico e dindamico, baseado nas principais metodologias empregadas nos

trabalhos pesquisados.

2.1 Descricao do Processo

O levantamento do modelo matemaético € a parte mais importante para qualquer projeto
do sistema de controle de sistema dinamicos e para isto € necessario entender o funcionamento
de todo o sistema e este modelo, € dividido em modelo dindmico e cinematico. Podem ser
obtidos através de modelagem matemadtica ou através de técnicas de identificacio de sistemas
(no Apéndice C é apresentado um algoritmo para identificacdo de sistemas, baseado no
estimador dos Minimos Quadrados Recursivos). Normalmente, uma cadeira de rodas tem duas
rodas diferenciais que a movem e duas rodas giratérias (rodas castor') que ajustam o movimento
da cadeira de rodas, que sdo identificados na Figura 2.1.

No modelo dindmico estdo inseridos os componentes de aceleracdio em sua

representacao, de forma a resultar a variacdo da velocidade angular das rodas, levando-se em

1 . . ~ . . . . ~
Roda orientdvel nao-centralizada, ou castor wheel, é uma roda orientdvel com relacdo a estrutura, sua

principal funcdo € dar estabilidade a estrutura mecanica como roda de dire¢d@o (Siciliano, et al., 2009).
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consideracdo constantes de massa, atrito e inercia, por exemplo, e esta energia mecanica é

resultante do fornecimento de energia elétrica aos motores (Hou, et al., 2012).

Roda

Roda \ Esquerda

Direita

Castor ‘

Figura 2.1 — Cadeira de Rodas Manual.

As cadeiras de rodas motorizada geralmente utilizam dois motores de corrente continua
e estes requerem um sistema eletronico capaz de comandar e ajustar de forma independente a
velocidade de cada motor diante de uma superficie na qual a cadeira de rodas estd se movendo.
O modelo cinematico tem como varidveis de entrada as velocidades da cadeira de rodas
(escalar e angular) e como saida a posi¢do e a direcdo da cadeira, € como constantes tem-se 0
diametro de suas rodas e o seu centro de gravidade. Os modelos cinemético e dindmico sdao

representados pela Figura 2.2.

Dinamica Cinematica
T e
- x
| Roda @ | Restricao H—>
[ Motor 1 > Esquerda " Nao ly
| Holono6mi
I — Sistema de ~— Frame olonomica -|—>
| ——— Transmissao ——\ :
y,| | Motor2 —> Direita B I

Figura 2.2 — Diagrama de Blocos de uma Cadeira de Rodas Motorizada.

onde U; representa a tensdes de entrada do motor esquerdo e U, a tensdo de entrada do direito,
as velocidades angulares das rodas esquerda e direita sdo representadas por w; € w,,

respectivamente, v representa a velocidade escalar da cadeira de rodas, w € a velocidade angular
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da cadeira de rodas, x e y sdo as posi¢oes da cadeira em relacdo ao eixo x e y e ¢ € angulo da
cadeira em relacdo ao eixo x.

A estrutura mecanica de uma cadeira de rodas motorizada assemelha-se as estruturas
utilizadas em robds méveis de tracdo diferencial (Clearesta, et al., 2013). Na area da robdtica a
principal caracteristica de um robd € a sua estrutura mecanica. Os robos podem ser classificados
como aqueles com base fixa, manipuladores de robds e aqueles com uma base mével, robds

moveis. A seguir sdo apresentadas as caracteristicas geométricas dos robds mdveis com rodas.

2.2 Rob0s moveis com rodas

A robética pode ser definida como um conjunto de conhecimentos tedricos e praticos
que permitem conceber, executar e automatizar sistemas baseados em estruturas metalicas com
vdrias articulagOes, dotados de um certo grau de "inteligéncia" e destinados a producgdo
industrial ou a substituicdo do homem em vérias tarefas (Junior, 2000). Um sistema robdtico
pode ser descrito como o que € capaz de receber informacdes, de compreender o seu entorno
através do uso de modelos, de formular e executar planos e de controlar ou supervisionar sua
operacio.

Os robds moveis de modo geral sdo uma plataforma mecénica equipada com um
sistema de locomog¢do capaz de transitar através de um determinado ambiente de trabalho,
dotado de um certo nivel de autonomia por sua deslocagcdo carregando cargas ou cumprindo
uma missdo (Laut, 2011). Os robds mdveis que operam em ambientes ndo estruturados, ou seja,
ambientes com obstdculos imprevisiveis (pessoas ou animais por exemplo), se deparam com
incertezas significativas no posicionamento e identificacio de objetos e até mesmo o
posicionamento do robd em relagdo ao ambiente que estd situado (Ruzaij & Poonguzhali, 2012).
Os robds moveis sdo caracterizados pela sua capacidade de se locomover pelo ambiente, que
podem ser classificados de uma forma mais simples, como sendo aéreos, aquéticos, terrestres,
etc. e evidentemente, um robd moével pode ser projetado para se mover por varios meios.

A maioria dos robds méveis distribuem seus sistemas de tracao e dire¢ao nos eixos de
suas rodas de acordo com as exigéncias de velocidade, facilidade em efetuar manobras e
caracteristicas do terreno (Romero, et al., 2014). A precisao e a velocidade com que o robd deve
chegar ao seu destino, implica ter um sistema de tracdo confidvel e um sistema de dire¢do que

proporciona maior estabilidade ao robo. Estes sistemas sdo responsdveis por determinar as
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caracteristicas do sistema de tracdo e direcdo, ndo apenas em relacdo a técnica a ser aplicada,
mas também o nimero e o tipo de rodas necessdarias para que se obtenha uma estavel e de acordo
com o arranjo das rodas na estrutura, os robds mdveis sdo classificados em triciclos,
quadriciclos e uniciclos (Siciliano, et al., 2009).

O robd do tipo triciclo é composto por duas rodas fixas convencionais no mesmo eixo
e uma roda orientdvel convencional que concentra as func¢des de dire¢do de tracdo, que pode
ser ilustrado pela Figura 2.3. A estrutura mecanica e os circuitos eletrdnicos de controle sdo
simples, para aplicagdes industriais, esta configuracdo € adequada para o transporte de cargas

pesadas a uma baixa velocidade (Junior, 2000).

4 N
1
1
- /
Figura 2.3 — Ilustracao de um Rob6 Mével de Tracao Diferencial Triciclo (Siciliano, et al.,
2009).

A configuracdo de um robd triciclo possui um problema associado ao posicionamento
do seu centro de gravidade, em alguns casos, dentro dos limites da superficie do balancgo,
definidos pelas trés rodas, quando o veiculo estd em movimento isso produz uma perda de
tracao no veiculo causando erros de estimagdo de posi¢ao do robo.

O robd mével do tipo quadriciclo possui duas rodas fixas montadas em um eixo
traseiro e duas rodas orientdveis montadas em um eixo dianteiro. A representacao deste tipo de
robd € ilustrada pela Figura 2.4. Como no caso anterior, um motor fornece tracdo (nas rodas
dianteiras ou traseiras) enquanto outro motor altera a orientacao das rodas dianteiras em relacao
ao veiculo. Vale ressaltar que, para evitar o deslizamento, ou arrastamento de uma das rodas,
as duas rodas dianteiras devem ter uma inclinagdo diferente quando o veiculo se move ao longo
de uma curva, entdo a roda interna em relacdo ao raio de curvatura de sua trajetdria é
ligeiramente mais inclinada em relagdo a externa (Siciliano, et al., 2009). Isso € garantido pelo

uso de um artificio especifico chamado direcao Ackerman aplicado também na 4rea automotiva.
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- N

— SN

— %
- J

Figura 2.4 — Ilustracdo de um Rob6 Mével de Tracao Diferencial Quadriciclo (Siciliano, et al.,
2009).

O modelo mais utilizado pelos pesquisadores para o teste de novas metodologias de
controle € o do tipo uniciclo, por ter uma cinematica simples e sua estrutura consiste em duas
rodas fixas convencionais no mesmo eixo, controladas independentemente e uma roda louca
que d4 estabilidade, conhecidos também como rob6s moéveis de tracdo diferencial (Alves, et al.,
2011). O sistema de direcdo de tracdo associado a este tipo de configuracdo permite que a

velocidade angular e escalar de referéncia sejam tratadas de forma independente.

4 )

]
o J
Figura 2.5 — Ilustracao de um Rob6 Mével de Tracao Diferencial Uniciclo (Siciliano, et al.,
2009).

2.3 Cinematica de cadeiras de rodas motorizadas

Os veiculos com rodas sd@o geralmente submetidos a algum tipo de restricdo em sua
movimentacao (Siciliano, et al., 2009), por exemplo, um carro pode chegar a qualquer ponto
final em seu plano, mas nunca pode se mover lateralmente, portanto, dependendo da seu destino
final, € necessério realizar uma série de manobras (como estacionamento em uma vaga entre

dois carros) para alcancar o estado desejado. Uma cadeira de rodas motorizada pode ser
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caracterizada da mesma forma, e seu posicionamento pode ser descrito através de duas

coordenadas, x e y, e um angulo de direcdo ¢, isto € ilustrado pela Figura 2.6.

» X(m)

Figura 2.6 — Geometria de uma Cadeira de Rodas.

sendo p a distincia entre o ponto C e o ponto L, r é o raio da roda, d ¢é a distancia do ponto L a
cada roda, C é o centro de massa do sistema, v € a velocidade de avanco e w € a velocidade
angular da cadeira de rodas, como ilustrado na Figura 2.6.

A cadeira de rodas pode se locomover ao longo de um caminho que pode fornecer estas

informacdes através de um vetor, dado por
q=[*x v o] 2.1

Por uma questdo de simplicidade optou-se por ndo referenciar as equacdes no dominio
do tempo. Por exemplo, x(t) = x e para diferenciagdo dx(t)/dt = x.

A movimentacdo do vetor g estd sujeita a uma restri¢do ndo-holondmica, que significa
que o modelo cinematico do sistema ndo € capaz de se movimentar, instantaneamente, em

qualquer direcdo e sua movimentagado € descrita de acordo com a Eq. (2.2) (Laut, 2011).
X sing =y-cose. (2.2)

A Eq. (2.2) modela a restricdo que impede o robd de se mover instantaneamente em

qualquer dire¢do, mas nao o restringe de chegar em qualquer posicao no plano em que esté se
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movendo (Siciliano, et al., 2009). A cinemadtica de robos mdveis de tracdo diferencial
relacionam a velocidade escalar e a angular, respectivamente [V ®]” em velocidades
cartesianas ¢ = [X ¥ @]7, onde a componente x da velocidade escalar pode ser expressa
como X =V cos¢@ e a componente de y como y = v - sen @, a partir disso reescreve-se 0

sistema como

9:C cosg —p-sing]
Y|=|sing p-cose [a)] . (2.3)
@ 0 1

A posic¢do da cadeira de rodas é representada pelo vetor h = [X  ¥]T, assim

h:[a.c]:[cpmp —p-sing [U]:M[U]’ 2.4)
y sing p-cosg |lw w
onde
_ [COS(p —p-sing 2.5)
singp p-cose |’ '

Neste tipo de abordagem, de obtencdo do modelo cinemético, assume-se que qualquer
velocidade v ou w imprimida pela cadeira € instantaneamente atingida e os efeitos dinamicos
da cadeira de rodas sdo desconsiderados. Entdo para uma melhor representagdo do modelo
matematico de uma cadeira de rodas € necessdrio gerar as velocidades angulares das rodas

através de um modelo dinamico para dai entdo serem geradas as velocidades cartesianas.

2.4 Dinamica de cadeiras de rodas motorizadas

As entradas em um modelo cinematico ndo representam diretamente as entradas reais
(isto é, forca ou torque), pois omite-se a dindmica do sistema para se lidar apenas com o modelo
cinematico (Alves, et al., 2011). Com posse do modelo cinematico € necessdrio inserir a
dinamica fornecidas pelas rodas ao sistema, entao defini-se w; € w, como sendo as velocidades
angulares das rodas esquerda e direita, respectivamente, uma caracteristica importante do
modelo apresentado € que suas entradas sdo velocidades angulares das rodas (Cruz, et al., 2012).

O modelo proposto incorpora a dindmica dos atuadores e de seus servos, entdo a

velocidade escalar de cada uma das rodas, considerando que as rodas ndo deslizem ao girar
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(destracionar) (Moslehi, 2011) (Cruz, et al., 2010) (Martins, et al., 2008), podem ser descritas

como
V=T - w; (2.6)

sendo i = e paraarodaesquerdae i = d pararoda direita. As velocidades escalar e angular

da cadeira podem ser definidas respectivamente como

= et va) @7
2
€
_ (vd - ve)
W= (2.8)

Quando i = e refere-se a esquerda e [ = d a direita. As Eq. (2.7) e (2.8) podem ser
reescritas de modo que fornega o vetor de velocidades [~ w]”, necessdrios para determinacio

do vetor g na Eq. (2.3) , para o modelo dinamico dado por

v r 1 1 We W,
R EvREA [ B 29)

Como citado anteriormente, uma cadeira de rodas motorizada possui a mesma dinamica
robos moveis de tracdo diferencial e esse comportamento pode ser ilustrado pela Figura 2.7,

considerando que as rodas ndo percam tragao.

Figura 2.7 — Centro de Rotacio Instantineo de uma Cadeira de Rodas. Adaptado de (Moslehi,
2011)
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As velocidades angulares das rodas esquerda e direita sdo fornecidas por dois motores

elétricos, por intermédio de um sistema de transmissao, representado pela Figura 2.8.

Dinamica

\ 4

Motor 1 Esquerda |

I
—___ Sistema de —

.~ Estrutura |

— Transmissao ) |

I

I
U
=1, | Roda We | v
I Ll
I
I
I
I

o/ Roda g
Uy Direita

=
=4
S
=
o
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Figura 2.8 — Sistema Dinamico de Uma Cadeira de Rodas Motorizada.

O método classico para representacdo dinidmica de robds moveis é o método de
Lagrange que incorpora os conceitos de trabalho e energia para aquisicao indireta das equacgdes
de movimento, isto se da através da diferenca entre a energia cinética e a potencial, dado por

(Cruz, et al., 2010) (Martins, et al., 2008)

1
L(q,q) = E(q,9) — Eu(q) = EQTI(Q)Q —Ey(q), (2.10)

sendo E;(q, q) e E(q) as energias cinematica e potencial, respectivamente e I1(q) € a matriz
de inercia do sistema mecanico.

A equacdo de Lagrange que representa a dinamica € dada por

d <6L)T (612)
dt\dq dq

esta € a forma geral da equagdo de Lagrange para sistemas holondmicos, no caso de sistemas

T
=0, 2.11)

nao-holondmicos a equacao anterior deve ser reescrita como

d aL\" oL\"

—(—=) - (=) =5 +V(g)1, 2.12
dt (aq) (0q> (@7 +Via) .
onde T € R°*1 ¢ o vetor de torques de entrada, onde o é o nimero de entradas, S(q) € R™ ° &
uma matriz de transformacdo das entradas dado pela Eq. (2.3), 1 € R™*1 ¢ vetor de

multiplicadores de Lagrange que representa a forcas de restricdo e V(q) € R™ " é a matriz

associada as restri¢oes.
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De acordo com as Egs. (2.10) e (2.11) o modelo dinamico de um sistema mecanico nao-

holondmicos é dado por

I(@)g +n(q,9) =S(@Tt+V(A4, (2.13)

V(g)g=0. (2.14)
De acordo com as Egs (2.13) e (2.14), o modelo dinamico da cadeira de rodas é dado por

3

m 0 O cosp —p-sing T, sin ¢
0 m O||[V|=]|sing p-cose [r ]+ —coso|4, (2.15)
o o g 0 1 ¢ 0
e
[sing —cos¢p O0]g=0, (2.16)

onde t; e T, representam a forga escalar e o torque angular da cadeira de rodas respectivamente,

aplicando a derivada na Eq. (2.4), para simplificar a Eq.(2.13) tem-se que

) =—, 2.17
v=— 2.17)
(&
T
a')=7a. (2.18)

De forma similar as Egs. (2.7) e (2.8), as equacdes de torque escalar e angular possuem

a mesma relacdo entre as rodas direita e esquerda, dessa forma podem ser reescritas como

(e + 74) (2.19)
T=—",
2
c
. l(Td - Te)
Ta=—"%H p - (2.20)

onde 7, e T, representam os torques das rodas esquerda e direita, os quais sdo gerados pelos

atuadores (motores elétricos) de cada uma das rodas.



Capitulo 3

SISTEMA DE CONTROLE PID-
ADAPTATIVO OTIMO

Este capitulo é dedicado a apresentagdo dos sistemas de controle de uma cadeira
de rodas motorizada. A arquitetura e a formulagcdo do controlador cinemdtico
baseada no modelo cinemdtico inverso do sistema é apresentada. Para o
controlador dindamico, propoe-se a aplicacdo de um controlador Proporcional
Integral e Derivativo, onde é apresentado alguns conceitos referentes a
metodologia utilizada neste trabalho, tais como Regulador Linear Quadrdtico e
Redes Neuronais Artificiais, que serdo aplicados no projeto do controlador

apresentado na proxima se¢do.

3.1 Preambulo

O controle de movimento de maquinas méveis com tragdo diferencial é separado em
controles cinematico e dindmico. Os controladores atuam na velocidade do sistema de modo

que seu posicionamento, representado pelo vetor ¢ = [¥ ¥ @]7, siga uma trajetéria de

r r

referéncia, representada pelo vetor g7 = [x ¢"]T. Desta maneira, a estrutura do

y
controlador, entdo é decomposta em controle cinemdtico, para controlar a posi¢ao do robd, e
pelo controle dindmico, que controla o vetor de velocidades do robd, ilustrados pelos diagramas
de blocos nas Figura 3.1 e Figura 3.2.

Incialmente, concentra-se apenas no modelo cinemadtico, assumindo que existe um

rastreamento de velocidade perfeito, desta forma, a dinAmica do veiculo € negligenciada e
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considera-se apenas o sistema de direcdo conforme apresentado na Eq. (2.3), onde o vetor V" =
[v"  w"]" representa as velocidades escalar e angular de referéncia da cadeira de rodas,

respectivamente.

o+ "
q Controlador 4 Modelo
A Cinemdtico Cinemadtico

\ 4
\4

Figura 3.1 — Diagrama de Blocos do Controle de Posicao Utilizando o Modelo Cinematico.

O projeto para controladores dindmico € realizado levando-se em consideragdo a

aceleracdo angular das rodas e momentos de inercia.

) %
vVt Controlador U Modelo
N Dindmico Dindmico

Figura 3.2 — Diagrama de Blocos do Sistema Dindmico em Malha Fechada.

Aindana Figura 3.2, U = [U, Ujy] representa as tensdes de alimentagdo dos motores

esquerdo e direito. O sistema completo ¢ ilustrado pelo diagrama de blocos da Figura 3.3.

Controlador Controlador | U Modelo Modelo
Cinemditico Dindmico Dindmico Cinemdtico

Figura 3.3 — Diagrama de Blocos do Sistema de Controle de Posicionamento Completo.

O controle de movimento de cadeira de rodas motorizada foi estudado por muitos
autores na ultima década e como mencionado anteriormente, eles sdo cada vez mais utilizados
em ampla gama de aplicagdes. O presente trabalho de dissertagc@o foi realizado para projetar
controladores de movimento, levando-se em consideracdo toda dinamica do sistema, no
entanto, o conhecimento exato sobre os valores de todos os parametros € praticamente
inconcebivel se considerar que durante o0 movimento esses parametros podem mudar devido a

friccdo superficial, carga adicional ou entre outros, dai o problema torna-se mais complexo.
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Estes fatos justificam a necessidade de implementagcdo de um controlador de forma a atenuar

tais distuirbios
3.2 Controlador Cinematico

O controlador cinematico, aplicado em robds méveis tem como objetivo controlar a sua
posicdo e em alguns casos sua orientacao (¢), gerando os sinais de referéncia para o controlador
dindmico a uma dada trajetéria percorrida pela cadeira de rodas e baseia-se na cinematica do
sistema dado pela Eq. (2.4). Entdo para um dado ponto de referéncia necessita-se gerar rotacoes
de referéncia para as rodas, a inversa da cinemaética do sistema, de acordo com (Cruz, et al.,

2010), € representado por

y s<p sin @ B
[w] M- [ ] ——sm<p 1cos<p [y] G.D
p p

Ainda de acordo com (Cruz, et al., 2010) o controlador cinematico é dado por

cos ¢ sin ¢ [ r+tanh —ex | (3.2)

[vr]= 1 1
——sin —cos
@ p ¢ p ¢ y" +tanh —ey

As velocidades escalar e angular de referéncia da cadeira de rodas sao representadas por

r

v’ w”

, €x € e, sdo os erros de posicionamento em relagdo as coordenadas x e y
respectivamente, k, € k, sdo os ganhos do controlador, onde k, > 0e k), > 0, I, € I, so as
constantes de saturacdo e x” e y" sdo as coordenadas de referéncias.

O modelo de controlador representado na Eq. (3.2) fornece as velocidades escalar e
angular de referéncia para o sistema. As velocidades angulares de cada roda sdo obtidas a partir
da inversa do modelo matematico dado pela Eq. (2.9). Desta forma manipulando-se a dada

equacgao tem-se que as velocidades das esquerda e direta sao dadas por

R WS W 33
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substituindo a Eq. (3.2) na Eq. (3.3), as velocidades angulares de referéncia sdo dadas por

k
I[xr + tanh (—x ex)]l
I

k , (3.4)
y" + tanh <I_j,/ ey>

[wg] — N—1 . M—l
Wq

os valores de velocidade angular de referéncia da roda esquerda e direita sdo representados por

wy € W}, respectivamente.
3.3 Controlador Dinamico — Controlador PID

A sintonia de controladores dinAmicos geralmente necessita de um modelo preciso da
planta para sintonizar os seus parametros, sem este modelo, deve-se usar um controlador mais
simples, o qual seja possivel de se ajustar os seus parametros online. Desta forma, a melhor

escolha €, um controlador Proporcional Integral e Derivativo (PID) e sua saida € dada por

de(t)

It (3.5)

u(t) = Kpe(t) + K; f e(t)dt + Kj,

Atualmente, controladores PID sdo amplamente utilizados no controle dindmico de

robos moveis e em sistemas de controle industrial em geral (Majid, et al., 2016) (He, et al.,

2000) (Widyotriatmo, et al., 2012). No entanto, sua capacidade de lidar com algumas

propriedades complexas do processo, como ndo-linearidades e pardmetros varidveis no tempo,

€ conhecida por ser ineficaz (Vilanova & Visioli, 2012). Recentemente, algumas pesquisas

foram conduzidas para projetar controladores dinamicos nao-lineares (Anvari, 2013) (Cruz, et

al., 2010). A utilizacdo de controladores ndo-lineares, melhoram significativamente a

estabilidade do sistema (Majid, et al., 2016), no entanto, estes tipos de controladores t€ém uma
estrutura mais complexa, o que torna o projeto e a implementacao mais dificeis.

O controlador dindmico proposto no presente trabalho é composto por um controlador

PID para cada uma das rodas, que tem por objetivo controlar o movimento angular da cadeira

de rodas, diminuindo o erro de regime estaciondrio por conta de distirbios e incertezas do

sistema. Por conveniéncia aplica-se a transformada de Laplace no modelo do controlador dado
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pela Eq. (3.5) e efetuando algumas simplificagdes, tem-se que sua representacao no plano-s é

dada por
1
Ui(s) = (Kpi + K,ig + KDiS) -Ei(s), (3.6)

quando i = e refere-se ao lado esquerdo e i = d ao direito. Desta forma, reescrevendo a Eq.

(3.6) em funcido do integrador 1/s, tem-se que
1
CPID(S) = (Kpl.S + KIi + KDiSZ) ;, (37)

sendo Cpjp (s) = U;(s)/E;(s). Ao se customizar o diagrama de blocos do sistema ilustrado pela
Figura 2.2 para organizagdo da estrutura do sistema em malha fechada, o diagrama de blocos

ilustrado na Figura 3.4 € obtido.

MODELO DINAMICO _ _ _
—) . il 2 YIe \
@ EE'C‘Uecl( 1\|UE'G‘me‘ |V
'(%) ) 1 B 1 e >
r — l I;S_ /l ___ Modelo |
4 | Controlador } Dinamico da | | Modelo q
— Cinematico | _ Cadeirade | | | Cinematico
ol ~E, Uil 1 ®4| Rodas | |®
G : I : G, i I ”
—_/ | N —___J |

ﬁ_/ ) S D Y,

Figura 3.4 — Diagrama de Blocos do Sistema em Malha Fechada da Cadeira de Rodas
Motorizada.

O projeto do controlador € realizado considerando-se que o integrador da Eq. (3.7) é
acrescentado ao modelo matematico do atuador. Desta forma tem-se que a relacio entre a saida

do controlador e a saida da planta € dada por

Ui(s) 1 G
or(s) 5 i) (3.8)

portanto, a nova estrutura do controlador obtida € dada por

) = KPiS + Kli + KDiSZ )

s
Ei(s) (3.9)

substituindo-se E;(s) = 0] (s) — w;(s) na Eq. (3.9) tem-se que
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Ui(s)
(@)~ wi(s))

= KPiS + KIi + KDiSZ,

desenvolvendo a relacdo anterior, tem-se que
Ui(s) = Kp sl (s) + K w (s) + KDiSZwief(s) — Kp,sw;(s) — Kj,w;(s) = Kp,s*w;(s) . (3.10)

Aplicando a transformada inversa de Laplace na Eq. (3.10), tem-se que

dw! . d*w? dw; d*w; 311
ul-(t) = KPiW +K1i(1)l- (t)+KDiF_KPiW_KIiwi(t)_KPiF' ( . )
A Eq. (3.11) no espaco deestados é dada por

X1
X2
X3

ui(t) = [_Kli _KPi _KDi] + 7, (3.12)

sendo Kpjp;, = [Ki, Kp, Kp,], entdo ¥ = Kip - [r(t) 7(t) #(t)] representa o sinal de
entrada do sistema em malha fechada e as variaveis de estado x;;, X,;, € x3; correspondem
respectivamente a w;, w; € @;. A equacdo anterior é formada pelo numerador da fungdo
transferéncia do controlador PID e o denominador foi inserido como parte da planta, conforme
constatado pela Eq. (3.8). Através disto tem-se a forma adequada para sintonia do controlador
por meio de técnicas de controle 6timo, de forma mais especifica o Regulador Linear

Quadritico.

3.4 Controlador Otimo Linear Quadratico

O projeto de sistemas de controle geralmente € um processo de tentativa e erro no qual
vérios métodos de andlise sdo usados iterativamente para determinar os parametros “aceitaveis"
de projeto de um sistema (Kirk, 2004). O desempenho de um sistema dindmico geralmente &
definido através de especificacdes no dominio do tempo e da frequéncia, tais como tempo de
subida (t,-), tempo de estabilizacdo (t;), overshoot, margem de ganho e fase e largura de banda.
Os critérios de desempenho devem ser rigorosamente satisfeitos quando empregados em
sistemas complexos, como por exemplo sistemas com multiplas entradas e multiplas saidas.
Desta forma, a teoria de controle 6timo € uma abordagem direta para a sintese desses sistemas

complexos, que foi viabilizada pelo desenvolvimento do computador digital.
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A teoria de controle cldssico ndo € efetiva quando aplicada em sistema com multiplas
entradas e multiplas saidas, de forma que seus estados variem em tempo minimo ou variem
usando uma quantidade minima de energia (Lewis, et al., 2012). Neste tipo de problema, a
teoria de controle 6timo serve como uma excelente estrutura matemdtica que tem como objetivo
alcangar um comportamento desejavel de vérias saidas através de vdrias entradas. Para tanto,
este tipo de controlador necessita de um modelo matematico capaz de descrever o
comportamento do sistema dindmico da melhor forma possivel.

Um modelo matematico que representa um dado comportamento de um sistema
dindmico e possui seus pardmetros invariantes no tempo geralmente € modelado em forma de
Equagdes Diferenciais Ordinédrias (EDO), que por sua vez podem ser descritas em fungdo de
transferéncia, como representado nas Eqgs. (A.4) e (A.6) do Capitulo 2, ou descritas no espago

de estado dado por
x(t) = Ax(t) + Bu(t), (3.13)

sendo x € R™1 ¢ o vetor de estados, o vetor u € R™*1 representa as entradas ou lei de

R™ ™ ¢ a matriz

controle. A matriz A € R™ " representa a matriz de transi¢do de estados, B €
de entradas e m representa o nimero de entradas e n nimero de estados. E a saida para este

sistema dindmico € representada por

y(t) = Cx(t) + Du(t), (3.14)

7z

sendo C € R™™ ¢ a matriz de safida e D € R™™ & matriz alimentagdio direta. O sistema

apresentado pelas Eqgs. (3.14) e (3.15) € ilustrado pela Figura 3.5.

ut) [ i) [ x(1) (1)

)

A

——/
Figura 3.5 — Diagrama de Blocos de um Sistema Dindmico em Espaco de Estados.

O objetivo da teoria de controle 6timo € determinar o sinal de controle para que um
sistema possa atender as suas restri¢des fisicas e minimizar uma fungao custo, ou seja, resolver
um problema de otimizacdo que leve o estado x(t) do sistema para a trajetéria desejada x4 (t)
minimizando a fungdo custo, além de minimizar a lei de controle, reduzindo assim o uso dos

atuadores do sistema (Lewis, et al., 2012).
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Assumindo que todos os n estados estdo disponiveis para realimentacdo e sio
completamente controldveis, entdo existe uma matriz de realimentacdo K, de modo que a lei de

controle do sistema em malha fechada é dada por
u(t) = =K - x(t) . (3.15)

Através Eqs (3.13), (3.14) e (3.15) nota-se que o modelo do sistema em malha fechada

¢ dado por
x(t) = (A— BK)x(t) + Br(t), (3.16)

e a representacdo em diagrama de blocos € ilustrada pela Figura 3.6.

r(t) u(t) B X(1) J- x(1) (1)

K [«—

N/
Figura 3.6 — Diagrama de Blocos de um Sistema Dinidmico em Malha Fechada em Variaveis de
Estados.

O Regulador Linear Quadratico, ou em inglés Linear Quadratic Regulator (LQR) é
um dos métodos de realimentacdo de estados mais simples e utilizado. Trata-se de um
controlador 6timo onde o indice de desempenho ( /) € uma integral temporal da soma da energia
transitéria e da energia de controle. Desta forma o levantamento do modelo do indice de
desempenho ] € necessario, levando-se em consideracdo as especificacdes, a necessidade do
projeto e as restri¢gdes fisicas que limitam o sistema. A integral é expressa em fungdo do tempo

e visa minimizar esse o indice de desempenho que € dado por
1 oo
J(x,0,u,R) = EJ (xTQx + uTRu)dt, (3.17)
0

sendo @ > 0 é uma matriz de ponderacao de estados semidefinida positiva, R > 0 é uma matriz
de ponderacgdo de entrada positiva. Em (Da Fonseca Neto, et al., 2010) representa a fungdo de

otimizagdo que minimiza o indice de desempenho como
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muin](x, Q,u,R), (3.18)

sujeita a restricdo dada pela Eq. (3.13).
A solugdo 6tima para o problema LQR para um horizonte infinito, aplicado a Eq. (3.15),

proporciona a estabilidade assintdtica ao sistema se o par (4,B) for estabilizdavel e o par
(4, \/5) seja detectavel (Lewis, et al., 2012), ou seja, os estados instdveis devem ser detectados
através da fun¢do de custo para que possam ser controlados. Por isso, exige-se que o par
(A,\/a) seja detectavel, isto €, todos os estados instdveis sao observaveis. Além disso, o par
(4, B) deve ser estabilizavel, isto €, todos os estados instdveis sdo controldveis, para garantir
que os estados instdveis possam ser estabilizados.

As matrizes de ponderagdo Q e R geralmente sdo matrizes constantes e diagonais, sendo
Q = 0e R > 0. Para que os valores de resultado da integral da expressdo x” Qx , dada pela
funcdo custo na Eq. (3.17), sejam pequenos e ndo negativos a matriz Q deve ser semidefinida
positiva. Devido a natureza quadratica das matrizes de ponderacdo, grandes erros sao
penalizados mais do que pequenos erros. Além disso, a partir da expressdo u’ Ru, ainda na Eq.
(3.17), nota-se claramente que quanto maior o esforco de controle maior serd a energia. Esta
energia deve assumir valores positivos, desta forma a matriz R deve ser definida positiva.
(Naidu, 2003).

Considerando o sistema dado nas Eqgs. (3.13) e (3.14) com a func¢do custo dada pela Eq.

(3.17), a lei de controle 6tima € dada por
u*(t) = —=K*-x(t), (3.19)

onde K* é a matriz de ganhos de realimentacdo de estados para o sistema em malha fechada e

¢ dada por
K*= —R71BTP, (3.20)
sendo P é a matriz solucdo da Equacdo Diferencial Algébrica de Riccati, ou em inglés
Differential Algebraic Riccati Equation (ARE), dada numericamente por (Lewis, et al., 2012)
—P =ATP+PA—PBR'BTP+Q. (3.21)

Utilizando métodos de Programag¢do Dinamica, pode-se solucionar a equacgdo

diferencial de Riccati dada pela Eq. (3.21) , quando o horizonte tende ao infinito os valores de
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P convergem (estabilizam), ou seja, a matriz P = 0. Logo a Equacdo Algébrica de Riccati é

dada por
ATP + PA—PBR™IBTP+(Q =0. (3.22)

Desta forma o LQR € 6timo em um horizonte infinito e pode ser sintonizado através
matrizes de ponderacdo @ e R. A matriz , de maneira mais especifica pode ser considerada
uma penalidade de estado (erro) e a matriz R como uma penalidade na aplica¢do da entrada.

Outra forma é penalizar as saidas (y), dada pela Eq. (3.14), admitindo-se que
Q=C"Q,C, (3.23)
onde @, € a penalidade de saida. De forma genérica, o fator dado por
f=QR 1, (3.24)

onde os valores de [ podem ser selecionados para proporcionar um controle rdpido,
selecionando-se somente os valores da matriz @, ou obter um baixo consumo de energia pelo

sinal de entrada, pela selecdo apenas da matriz R (Grimstad, 2009).

3.5 Controle via Redes Neuronais Artificiais

As Redes Neuronais Artificiais (RNA) sdo modelos estimulados baseados na estrutura
neuronal do cérebro. Ao contrario dos modelos mateméticos tradicionais, que sdo programados,
as RNA aprendem as relacdes entre entradas e saidas selecionadas. Com as Redes Neuronais,
um terd acesso a um forte ambiente de modelagem que permite testar e explorar modelos
simulados mais rapido e ficil do que nunca. A presente proposta propde a implementacdo de
um controlador dinadmico adaptativo baseado em RNA, logo, alguns conceitos basicos
necessitam ser discutidos, para um melhor entendimento da proposta.

A unidade bésica de uma RNA € o neurdnio, que sdo células eletricamente excitaveis e
podem gerar sinais elétricos através do seu corpo celular, estes sinais sdo somados no corpo da
célula apds serem multiplicados por um coeficiente (peso), de tal forma que, quando este
somatério atinge um valor limiar, o neurdnio "dispara" e um sinal conhecido como o potencial
de acdo € enviado através do axOnio para as terminagdes sindpticas. As sinapses sao as juncoes
através das quais os neurdnios enviam sinais uns aos outros, onde cada um destes pode se

conecta com aproximadamente 1000 outros neur6nios (Kaiadi, 2006). A Figura 3.7 mostra uma
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analogia entre um neurdnio biol6gico e um neurdnio artificial, com os seus quatro componentes

principais.

———
Funcio
de
Ativagdo
e l'J‘.
.\@ W( )

Terminagées sindpticas

I

Soma

Nicleo

I

g
Axénio

Pesos
Sindpticos
(a) (&)
Figura 3.7 — Estrutura Generalizada de um Neuronio. (a)Neurdonio Natural (Kaiadi, 2006). (b)
Neurdnio Artificial (Haykin, 2008).

‘Somatdorio

T

O sinal transmitido entre neurdnios é um potencial elétrico na natureza igual que é
exatamente o mesmo sinal para todos os neur6nios a que estd conectado. De uma forma mais
ampla, a RNA é um modelo matematico com pardmetros ajustiveis que se propde a imitar esta
estrutura bioldgica, e € treinado a partir de um conjunto de exemplos de entrada-saida (Kaiadi,

2006).

3.5.1 Neuronio Artificial

Um neurdnio € essencial para uma RNA, visto que € uma unidade de processamento de
informacdo. Uma RNA € organizada de muitas maneiras, ou seja, os seus neurdnios podem
estar interligados de formas de diferente, onde essas novas estruturagdes baseiam-se em
conexodes provenientes de dados de entrada ou de saidas de outros neurdnios, que sdo
designadas por pesos sindpticos que podem ser fixos ou ajustdveis, em um somador para efetuar
a soma de todas as conexdes de entrada do neur6nio e em uma funcio de ativacao responsavel
por limitar a saida do neuronio (Haykin, 2008).

De acordo com a Figura 3.7, pode-se constatar que as entradas sdo representadas por
Xm, € cada umas destas entradas € multiplicada pelos pesos de conexao especificados, que sdao
representados por w,,. Além disso, hd uma entrada extra conhecida como Bias (by) e é
responsavel pela polarizacdo, permitindo ao neur6nio ter uma saida diferente de zero. No
proximo passo, algumas operacdes matemadticas (principalmente somas) sdo realizadas e os
produtos desta operacéo sio alimentados através de fungdes de ativacdo nao-linear (¢ (-)) para
gerar saida, se a entrada combinada exceder um limite, ela ird ativar e enviar uma saida (Kaiadi,

2006). A saida enviada é determinada pela funcdo de ativacao e geralmente é escolhida como
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sendo valores entre 0 € 1 ou —1 e 1. Como a derivada da fun¢do de ativacdo € frequentemente
usada no treinamento da rede, € conveniente que a derivada seja expressa em termos do valor
da funcdo original, pois assim os célculos adicionais sdo minimizados de forma a calcular a
derivada desta fun¢do (Haykin, 2008).

O resultado produzido pelo neur6nio artificial ilustrado pela Figura 3.7 € sintetizado por

duas equacdes dadas por

(3.25)

Vi = Wi'xi+bk,

n
i=1

Vi = ¢ (vy) . (3.26)

3.5.2 Treinamento de uma Rede Neuronal Artificial

A RNA é uma abordagem dentro do campo da aprendizagem de madaquina, que
basicamente desenvolve algoritmos que solucionam problemas e fazem previsdes. A
caracteristica mais importante de uma RNA € a de poder aprender modelos matematicos
experimentalmente, sem ter que determinar explicitamente as relacdes matemdticas que
vinculam as solu¢des com o problema, portanto, ndo € programada, mas sim "treinada" através
de um processo de aprendizagem baseado em dados empiricos (Bishop, 2006). Dos métodos de
treinamento, pode-se destacar trés principais métodos de aprendizado: aprendizagem
supervisionada, aprendizagem ndo supervisionada e aprendizagem por reforco.

A aprendizagem supervisionada, ¢ aquela em que os algoritmos sdo usados para
minimizar o erro preditivo da rede em um conjunto finito de dados, que pode ser do tipo online.
A atualizacdo dos paramentos ocorre de forma incremental usando uma amostra de cada vez,
ou por batelada, na qual a correcdo dos pesos sindpticos € feita na totalidade do erro das
amostras coletadas; se o treinamento for bem sucedido, a rede aprende a reconhecer a relagdao
que liga as varidveis de entrada as varidveis de saida e é capaz de responder corretamente aos
estimulos que ndo estavam presentes no conjunto de treinamento (Haykin, 2008) (Bishop,

2006).
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A aprendizagem ndo supervisionada, € aquela onde a informagdo sobre o ambiente
externo € recebida sem fornecer qualquer indicacdo de valores de saida, na tentativa de agrupar
esses dados reconhecendo padrdes ou padrdes implicitos.

A aprendizagem por refor¢o, ¢ um método de treinamento realista e flexivel em relagdo
aos anteriores, em que a rede interage diretamente com o ambiente externo que responde através
de estimulos positivos ou negativos ("recompensas” ou "punicdes") que orientam o algoritmo
na fase de aprendizagem; a rede € entdo adaptada de modo a aumentar as chances de obter

"recompensas” e diminuir aqueles de receber "punicdes”.
3.5.2.1 Algoritmos de aprendizado

O algoritmo de aprendizagem é o método que as RNA utilizam para aprender com dados
armazenados. Existem vdrios algoritmos de aprendizado disponiveis e dentre eles, o algoritmo
back-propagation (retroalimentacdo) é o mais utilizado. A fim de minimizar o custo de uma
predi¢do, € necessdrio analisar as entradas, a func¢do custo e os pesos da rede, visto que
contribuem para o cédlculo do custo. Onde alteracdes na entrada para obter uma saida correta
estd fora de questdo, uma vez que o objetivo aqui € fazer com que a rede use a resposta real do
sistema para dar uma resposta aceitdvel. A funcdo de ativacdo estd fora do nosso controle
quando a aprendizagem estd em andamento, portanto, € o peso que precisa ser alterado para
minimizar o custo (Marsland, 2009).

A teoria geral do algoritmo de back-propagation geralmente € implementada por
softwares de forma iterativa. O resultado desse processo de aprendizagem € passado para o
neurdnio de saida, onde este resultado de aprendizagem € comparado ao resultado desejado, se
o erro ndo for suficientemente pequeno, o processo de aprendizagem na camada oculta
continuard até obter resultados satisfatorios.

As equagdes matemadticas detalhadas e os antecedentes do algoritmo de aprendizado
back-propagation estao disponiveis em muitos livros didaticos de Rede de Neuronais Artificiais
(Haykin, 2008) (Marsland, 2009) (Bishop, 2006).

Cada método de aprendizagem discutidos anteriormente resultam em uma regra que
ajusta os pesos das conexdes entre unidades, de acordo com alguma regra de modificacgao.
Praticamente todas as regras de aprendizagem para modelos deste tipo podem ser consideradas
como uma variante da regra de aprendizagem Hebbian sugerida por Hebb (Hebb, 1949). De

acordo com a regra de Hebb, o ajuste aplicado no peso sindptico wy; em um instante de tempo

n € dado por
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Awjy = ny,(n)x;(n) (3.27)

onde yj representa as atividades pos-sindpticas, x; as atividades pré-sindpticas € n € uma
constante positiva a qual determina a taxa de aprendizagem (Haykin, 1994). Outra regra de
treinamento comumente empregada, utiliza a diferenca entre a entrada atual (pré-sindptico) e o

sinal desejado ao invés de somente as atividades pré-sindpticas (x;), e € dada por

Bwje = nye(n) (d;(n) = x;(n)), (3.28)

sendo d; o sinal de ativa¢do desejado fornecido por um “professor”. Isto € chamado de Regra

Delta e dentre uma de suas variacdes obtém-se a seguinte expressao

Bwje =1 (d;(n) = () yie (W () (3.29)

A Eq. (3.29) é uma versdao combinada da Regra de Hebb e a Regra Delta, sendo
denominada como Regra de Hebb Supervisionada (Sheng, et al., 2002) (Liu, 2004) (Liu, 2008).

3.5.3 Aplicacoes

Uma RNA pode ser implementada como um controlador em um sistema em uma forma
direta ou indireta. Em estratégias de controle direto a saida da rede é o proprio esforco de
controle, onde os parametros do controlador sdo ajustados diretamente em func¢do da saida do
processo (Astrom & Wittenmark, 1995), para este tipo de configuracio normalmente a RNA
necessita de m treinamento online, a representacdo dessa estrutura de controle € apresentada

pelo diagrama de blocos na Figura 3.8.



Capitulo 3 - Sistema de controle PID-Adaptativo Otimo 31

0(t) - N
e Estimador |
: Controlador
I { )
/
t) + g t t
r(®) C OI%‘;OICZdOr u) Planta y(=)

/

¥

Figura 3.8 — Diagrama de Blocos de um Controlador Adaptativo na Forma Direta.

A implementac¢do de controladores adaptativos na forma indireta, ou também conhecida
como auto ajustavel (Astrom & Wittenmark, 1995), no caso de RNA, é aquela em que €
responsavel pela sintonia ou compensacdo do controlador fornecendo assisténcia quando

necessdrio, neste caso quando € implementado é conhecido também como compensador.
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Figura 3.9 — Diagrama de Blocos de um Sistema de Controle Adaptativo Indireto.

Ao se comparar as duas formas de aplicacdo de RNA em sistema de controle, € notavel
que poucas pesquisas foram até o momento realizadas o estudo do desempenho das RNA como
controladores, a maioria das aplicagdes das RNA envolvem controladores indiretos, onde a
RNA € usada como um estimador de modelo ou como um compensador (Ruano, 1992).

As RNA tém sido amplamente aplicadas nas dreas de controle por realimentacdo de
estados, sistemas de controle ndo linear, identificacdo de sistemas e outros. Como a Rede
Neuronal Artificial tem uma forte capacidade de aproximacgdo e auto adaptacdo, € amplamente
utilizada em vérios problemas de controle. A fim de evitar as anomalias do controlador PID

classico, a RNA e o PID sao combinados para o controle. O controlador PID baseado em Redes
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Neuronais Artificiais (PID-RNA) tem estrutura simples e demanda pouco tempo para o célculo,
além disso, possui uma forte capacidade de auto ajuste. Todas essas caracteristicas tornam-no
adequado para o controle em tempo real (Liu, 2008) (Haykin, 2008).

A caracteristica mais interessante das RNA, e também a fonte de sua reputacdo como
ferramentas poderosas para resolver diversos problemas, é a sua alta capacidade de
mapeamento de sistemas ndo-lineares, permitindo-lhes aprender os comportamentos

subjacentes aos dados adquiridos desses sistemas.



Capitulo 4

SINTONIA OTIMA PARA
CONTROLADORES PID viA LQR E
PID-RNA

A abordagem de projeto do controlador de sintonia otima é apresentada. Os
modelos matemadticos utilizados para projeto do controlador foram modelados no
plano-s e em seguida sdo efetuadas manipulacoes matemadticas, afim de se obter a
representagdo do sistema em varidveis de estados. Em seguida, o algoritmo de
controle adaptativo baseado em Redes Neuronais Artificiais é apresentado para
garantir a adaptabilidade do sistema de controle relacionada a variacdo dos
pardmetros do sistema e rejeicdo a distiirbios. O principal critério de projeto do
sistema controle da cadeira de rodas motorizadas é propor um sistema ndo
complexo e de baixo custo que pode ser implementado a uma cadeira de rodas

motorizada para melhorar sua mobilidade e garantir um percurso seguro.

4.1 Modelos de Sistemas Dinamicos para Sintonia LQR

Muitos problemas de engenharia hoje sdo conduzidos pela necessidade de encontrar
trajetorias 6timas. Esses problemas ndo se limitam a um tnico setor, mas abrangem uma ampla
gama de 4reas, incluindo aerondutica, robdtica, economia e quimica. De acordo com as
formulacdes das se¢des anteriores, assume-se que todos os estados do sistema em estudo estdo

disponiveis para que eles sejam realimentados para o controlador.
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O método de sintonia LQR € uma associacao da implementacdo do controle da cadeira
de rodas baseada em diagrama de blocos no plano-s e seu método de projeto em espaco de
estado. A implementagdo engloba uma realizacdo de controle de alto nivel do controlador PI
cldssico em uma planta em malha fechada, como exposto na Figura 4.1. Em termos de projeto
do controlador, a abordagem encontra-se em métodos de espaco de estado e controle 6timo.

Os principais passos do método da sintonia LQR sdo descritos a seguir. O primeiro
passo € desenvolver o sistema de controle do sistema em espaco de estado que € equivalente ao
sistema de controle da Figura 4.1. O segundo passo € o computo dos ganhos proporcional e
integral do controlador, dado na Eq. (3.6), que sdo os ganhos PI representados nesta Figura 4.1.
E, por fim, definir o método associado com as especificacdes de controle a fim de se obter a

operacdo desejada.
4.1.1 Modelo de sintonia de segunda ordem

O modelo matemdtico do sistema atuador em estudo representa a dindmica do motor
CC com escovas acoplado ao sistema de transmissdo e com seu circuito de poténcia, tendo
como entrada um sinal de tensdo representado por u(t), de nivel 16gico, e sua saida uma

velocidade angular representado por y(t) e tem sua funcéo de transferéncia dada por

bo,

Gi(s) =Tra
1;

4.1

onde i representa os pardmetros para o sistema e, lado esquerdo, e d o sistema do lado direito.
Para fins de sintonia a acdo integral do controlador é inserida no modelo da planta
conforme apresentado no Capitulo 3 e ilustrado na Figura 3.4, com isso tem-se que o modelo

de sintonia de segunda ordem obtido é dado por

A = = (2
()= stay)’

by,
s2+a;;s’ 4.2)

logo

Fi(s) =

sendo F;(s) é a fungdo de transferéncia da planta com o integrador obtido a partir do
controlador.
Considerando que F;(s) possui como entrada U;(s) e saida Y;(s), pode-se escrever esta

funcdo transferéncia da seguinte forma
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wi(s) _ bOi
Uf(s) s?+ays’
logo
w;(s)s? + wi(s)ay,s = by, Uf (s) . 4.3)
Aplicando a transformada inversa de Laplace na Eq. (4.3), tem-se
d*w;(t) dw; (1) )
dt + ali dt = bOl .u'l' (t): (4.4)
colocando na descricao de espaco de estados obtém-se
d*w; (1) daw;(t) )
ar - gp b w(®, (4.5)
sendo
xli = wl(t) )
_ dw;(t) _
L™ g T
(4.6)
e
d?w;(t)
Xli = dt =Xz .
Substituindo a Eq. (4.5) na Eq. (4.6), o sistema de equagdes € dado por
X1 = Xy
{5‘2z = =@y, Xy, + by, uf @7

i

O modelo da planta com a¢do integral em malha aberta resulta em um sistema de segunda ordem

e sua representacdo completa em espaco de estado na forma matricial, ilustrado na Figura 4.1,

incluindo a dinamica dos dois atuadores é dada por

0 1 0 07 0 0
[xe]_ 0 a;, 0 O [xe]_l_ by, 0 [ug]
%) [0 0 0 1 |lxg 0 0 ]lugl’
0 0 0 ay, 0 bo,

ol =lo o 1 ol

(4.8)

sendo x, = [¥1, X2,]T e x4 = [¥14 X24]. Observa-se que a matriz pode ser separada em

blocos fornecendo os modelos dos atuadores esquerdo e direito.
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Figura 4.1 — Diagrama de Blocos do Sistema de Controle Dinimico com PI Otimo.

4.1.1.1 Calculo dos ganhos de realimentaciao de estados de segunda ordem

A lei de controle u; (t) na forma de espago de estado, de acordo com as Egs. (3.9) e
(3.11), que apresenta a relacdo entre o plano-s e a representacdo em espago de estado.

Consequentemente, € dada por
u’f(t) = Kllw;(t) + Kle‘lr(t) - Klixli - KPixzi ' (49)

Uma forma simplificada da lei de controle da Eq. (4.9), considerando os dois atuadores
¢ dada por
ué K K 0 0 1rx ar
[ g] = | TP ][ e]+[v$]. (4.10)
ud O 0 KId Kpd xd (,l)d
Com base no sistema dado pela Eq. (4.8), o sistema é representado em blocos na Figura
4.1, onde apresenta-se o modelo da planta com a agdo integral, sendo este o0 modelo de sintonia

necessdrio para a obtengao dos ganhos de realimentacdo de estados.

A representacdo em espaco de estados do sistema em malha fechada é dada por

0 1 0 0 0 0
[xl]J—sze —(a1, +bo Kp) 0 0 ][x1]+ by, 0 m (4.11)
2 [ 0 0 0 1 x? 0 0 |lag

0 0 —bo K1, —(ai, + bo,Kp,) 0 bog
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sendo @} e @2 as velocidades angulares de referencias das rodas esquerda e direita,
respectivamente.
O modelo matemdtico do controlador foi desenvolvido, transformando os ganhos Kp e

K;, de um controlador PI, em ganhos de realimenta¢do do estado.

4.1.2 Modelo de sintonia de terceira ordem

O mesmo procedimento também foi realizado para um modelo de segunda ordem para
avaliacdo do método, o que resultou em um controlador PID com trés ganhos de realimentacao

de estados Kp, K; e Kp. De forma generalizada este modelo no plano-s, € expresso como

by,
G(s) = : , .
(s) ag,$% + ay;s + ay, (4.12)
onde aé = 1, tem-se que
G(s) = o, (4.13)
s?+ays+ay,’ '
removendo a acao integral do controlador e inserindo na planta, tem-se que
w;(s) by,
Fi(s) = = L , 4.14
i(s) Uf(s) s3+a;,52+ays (4.14)
onde
Uf(s) = (Kp,s + K;, + Kp,s*)E;(s), (4.15)
logo
w;i(s)s® + w;(s)ay,s* + wi(s)ays = by, UF (), (4.16)
aplicando a transformada inversa de Laplace
w0  dPe; @) dw®)
dt3 + ali dtz + azi dt = boluf(t) ) (417)
em varidveis de estado tem-se que
x; = wi(t),
dw;(t) (4.18)

X2 =% dt '
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. dPa(®)
X3 =X =Ty
e
_ d3w;(t)
ty = —— 5

A Eq. (4.17) em varidveis de estados € dada por

.7.6'31. + aliX3i + aziXZi == boluf(t) . (419)

O sistema representado em espago de estados levando-se em consideracdo a dinamica

dos dois atuadores é dado por

[ ] [0 AZ] | 0 BZ”ZE% (4.20)

sendo x, = [Xe; Xe, Xes]exy; =[Xay Xa, Xds]. Observa-se que a matriz de transi¢do

de estados e a matriz de entrada, respectivamente, sao dadas por

0 1 0
A =[0 o0 1 ]
0 —a, -aj 4.21)

Bi=[0 0 by’
O sistema representado pela Eq. (4.20) € utilizado para o célculo dos ganhos de
realimentacdo de estados através da teoria do LQR. Desta forma, se faz necessario a associa¢ao

destes ganhos aos ganhos do controlador PID, entdo a Eq. (3.6) sem o integrador no plano-s é

dada por

U;(s)
Ei(s)

sendo E;(s) = w!(s) — w;(s), onde wi(s) é o sinal da entrada de referéncia, aplicando a

C(s) = = Kp,s> + Kp,s + K, , (4.22)

transformada inversa de Laplace na Eq. (4.22) , tem-se que

d?w;(t) . doi®

uf(t) = _KDi T - P; T - K,iwl-(t) + 6{(1’) , (423)

em variaveis de estados a Eq. (4.23) é dada por

c K K. K, O
[”g]z_ le  fPe RDe “ [ ] (4.24)
us 0 0 0 K, Kpd Ko,
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O sistema em malha fechada € ilustrado na Figura 4.2, a qual apresenta a estrutura do

modelo no plano-s.

=
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T

I
I
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I
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Figura 4.2 — Diagrama de Blocos do Sistema em Malha Fechada no Plano-s.

Na estrutura do modelo do sistema em malha fechada, na Figura 4.2, R= ol(s)eY =
w(s) e observa-se que os ganhos de realimentacio de estados podem ser diretamente obtidos
através da saida, o que viabiliza sua implementacao, dispensando a utilizacdo de um observador

de estados, simplificado a estrutura do modelo.
4.1.2.1 Calculo dos ganhos de realimentacao de estados terceira ordem

Durante o processo da selecdo da matriz Q, nota-se que ao se calcular os ganhos do
controlador pelo LQR, o valor do ganho de realimentagao referente a x5z, ganho derivativo K,
torna-se pequeno em relacdo aos demais ganhos (Kp e K;). Ao se desenvolver a ARE

(Eq.(3.21)), em partes de forma que o ganho K|, seja igual a zero, € obtida a seguinte relagao

0 P11 — A2P31 P21 — A1P31
ATP + PA = |p11 — Qz2P31 2 % (P21 — AzP32) P22 + P31 — QP32 — A2p33|.  (4.25)
P21 — Q1P31 P22 T P31 — A2P33 — A1P32 2 * (P32 — a1P33)

Para segunda parte da ARE, tem-se que

—PBR™BTP = —PBK, (4.26)

entao
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P31boK;  p31boKp  P31boKp
—PBK = —|p32boK;  D3200Kp  P32boKp | . 4.27)
D33boK;  D33boKp  p33boKp
Por fim tem-se a matriz @, dada por
qg11 O 0
Q=0 qx2 0. (4.28)
0 0 qs3
Desta forma, realizando as manipulacdes matematicas, tem-se que
2p3; — 24133 — P33boKp +q33 =0
_ 2p3; — 2a1P33 433 (4.29)
D = +

P33bo P33bo
De acordo com a equagdo expressa acima, nota-se que o valor do ganho K; estd em
funcdo de aq, p32, P33, by € 33, l0go, para que seja aproximadamente ou igual a zero isto

dependerd destas varidveis.

4.1.3 Modelo de sintonia de n2 ordem

A metodologia aplicada nos modelos matemaéticos de primeira e segunda ordem, baseia-
se inicialmente no levantamento do modelo matematico no plano-s e em seguida é manipulado
matematicamente de forma a se obter sua representacdo no espago de estados, viabilizando a
aplicacdo da teoria de controladores 6timos, no caso o LQR.

Desta maneira analisando a estrutura dos modelos apresentado pela Eq. (4.8) (Aratjo
Filho & da Fonseca Neto, 2017) e o modelo de sintonia de terceira ordem apresentado na Eq.
(4.20), o sistema para controladores tipo PID com derivadas dos sinais de saida de ordem o

(n — 1) é dado por

0 1 0 0 0 0
0 O 1 0 0 0
x =10 : 0 " Polx 4] (D). (4.30)
: 0 0 1 0
0 —a, - —a —a b,

A matriz de transi¢do de estados, matriz A, da Eq. (4.30) € composta por um vetor de
zeros de ordem (n X 1) na primeira coluna, e em sua ultima linha, exceto o primeiro elemento,
¢ composta por um vetor que por sua vez é formado pelos coeficientes do denominador da

funcdo tranferéncia da planta do coeficiente do termo de menor ordem (s°®) até o termo a,
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(s™ 1), considerando que o termo a, = 1, o bloco acima desta ultima linha é composto por

uma matriz identidade de ordem (n — 1) X (n—1).
4.1.4 Heuristica QR™! para sintonia LQR

A heuristica estabelecida para sintonia LQR do controlador PID é baseada nas
especificagcdes de projeto para avaliar o desempenho do método. As métricas estabelecidas sdao
baseadas nas especificagdes de controle, onde estas especificagdes devem atender as métricas
técnicas, tais como: wy,, ¢ e Ty, bem como, as especificacdes de operacdo, como: consumo
minimo de energia que estd associado ao integrador da Eq. (3.17).

Com base nas Eqgs. (3.19) e (3.21), pode-se observar que a matriz de ganho K* tem forte
influéncia das matrizes Q e R do indice de desempenho dado pela Eq. (3.17). Referente a
dependéncia paramétricas e os limites numéricos de projetos estabelecidos das matrizes Q e R,

o modelo de sintonia 6tima € baseada nas Eqs. (3.19) e (3.21) que é dada por

K*QR) = i(R)+ f(Q.R), (4.31)

onde f; e f, representa a influéncias dessas matrizes nos valores da matriz de ganho. A escolha
de Q e R estabelecera as principais diretrizes para se determinar os ganhos do controlador que
satisfacam as especificacdes de projeto. Essa formulag¢do € demonstrada em (Da Fonseca Neto,
et al., 2010) no tempo discreto. Ainda, observa-se nas Egs. (3.20) e (3.22) e conforme
apresentado na Eq. (3.24), que a matriz de ganhos de realimentacdo 6timos K™ depende das
matrizes de ponderacdo. Consequentemente, a lei de controle dada pelas Eqgs. (4.9) e (4.24)

escrita como

4.2 Controlador PID Adaptativo Baseado em RNA

O controlador PID classico possui pouca flexibilidade, pois seus parametros sao
invariantes, na maioria dos casos nao € possivel obter bons resultados quando aplicado a
sistemas com grandes niveis de pertubacdo. Como a Rede Neuronal Artificial tem uma forte

capacidade de adaptacao, ¢ amplamente utilizada em vérios problemas de controle (Liu, 2008).
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A fim de evitar comportamentos indesejaveis do PID cldssico, a RNA e o PID sdo combinados
para o fornecer o esfor¢o de controle. Portanto, o controlador PID da rede neuronal surge e sua

representacdo € dada pelo diagramas de blocos na Figura 4.3.

Modelo | Yrer (k) +/2N\~
Referéncia
e(k)

::l k
r(k) | + e(k) | PID-RNA ’u—(k)o[ Planta ()

Figura 4.3 — Sistema em Malha Fechado Utilizando o Controlador PID-RNA.

A aplicacdo de um controlador PID classico em plantas que possuem grandes varia¢des
paramétricas e/ou ndo-linearidades na maioria dos casos € desvantajoso ou até mesmo invidvel.
A vantagem da aplicacdo de um PID-RNA, neste caso, € a sua habilidade de se adaptar a estes
comportamentos indesejados.

A saida do controlador PID digital, para implementacao do algoritmo de controle, pode
ser obtidida aplicando a transformada Z na saida do controlador PID no tempo continuo, Eq.

(3.5), e é dada por (Ogata, 1996)

U(z) = <Kp + +Kp(1— z-1)> E(2), (4.33)

I
(1-z"1)
onde os estados de entradas podem ser definidos como

xi(k) = [x1(k)  x,(k) x3(B)]" (4.34)

sendo o vetor de pesos da rede neuronal é dado por

w;=[w1 Wy wz], (4.35)

onde os ganhos do controlador PID-RNA, sido dados por

Kp = KC "Wy
K; =K. -w, (4.36)
KD = KC W3

sendo K, o valor de ganho dos pesos e tem influéncia na velocidade de seguimento da entrada

de referéncia do sistema de controle. O valor de K, é determinado de forma empirica
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observando-se os resultados. Para uma resposta mais rdpida necessita-se de um ganho maior e

para uma resposta mais lenta um ganho menor deve ser selecionado.
4.2.1 Treinamento

O treinamento da rede baseia-se na regra Hebbiana Supervisionada (Liu, 2008),
conforme apresentada na Secdo 3.5, a qual incrementa os pesos a cada iteragdo através de um

fator dado por

Aw; (k) = n; - e(k) - ulk) - x; (k) , (4.37)
sendo i =1,2,3 e n; representa o fator de apredizagem e 1, =np, 1, =7N; € N3 =1Np
responsaveis por ponderar o treinamento dos valores dos ganhos proporcional, integral e
derivativo, respectivamente e £(k) € a diferenga entre a saida do modelo de referéncia e a saida
medida da planta dado por £(k) = y,..r(k) — y (k).

O vetor de pesos w;, de acordo com a Eq.(4.37), estd sujeito a variagdes numéricas ao
longo das iteracdes. Afim de limitar os pesos da rede, para valores finitos, (Rivera-Mejia, et al.,

2012) a seguinte regra foi acrescentada

_ _ Wi(k)
wi (k)= (4.38)

glw,-(k)

Desta maneira, de acordo com a Eq. (4.37) a atualizacdo dos pesos € dada por

wi(k + 1) = w;(k) +n; - e(k) - uk) - x; (k). (4.39)

A topologia do controlador PID-RNA € apresentada na Figura 4.3, a qual ilustra o
método de forma geral o algoritmo de controle e a regra de treinamento da rede, para conclusao
da RNA ¢ necessdrio se obter o vetor de estados para o cdlculo da saida do controlador, que

pode ser obtidos de duas formas apresentas a seguir.

4.2.1 Conversor de estados 1

O vetor de estados para implementacao da rede neuronal pode ser obtido aplicando a
transformada Z inversa na Eq. (4.33), para obten¢do de uma aproximagdo de u(k) no tempo

discreto, tem-se
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Ae(k)
At

onde Ae(k) = e(k) —e(k — 1) e At = T, representa a taxa de amostragem. Desta forma para

(4.40)

u(k) = Kpe(k) + K, Z e(k). At + K,

obtencdo da estrutura do PID-RNA necessita-se obter os sinais de entrada da rede, onde a Eq.
(4.40) é reescrita como

u(k) - Kle(k) + KIXZ(k) + Kng(k) ) (4.41)
onde o estado ponderado pelo ganho proporcional € dado por

x1(k) = e(k), (4.42)

e o estado ponderado pelo ganho integral, é dado por

%, (k) = Z e(k). At = z (k). T, , (4.43)

e por fim, o estado ponderado pelo ganho derivativo é dado por

Ae(k) (e(k) —e(k —1))

x3(k) = At T,

(4.44)

As Eqs (4.42), (4.43) e (4.44) expressam o conversor de estados, logo, a saida da rede

neuronal é dada por

3
u(k) = K, - Z x; (k) - wi (k) (4.45)

O algoritmo de controle para este conversor de estados pode ser ilustrado pela Figura

4.4, na qual € ilustrada a estrutura do controlador PID-RNA em diagrama de blocos.

||_>ﬁ ]

gﬂl—b Treinamento

|
xi(k)
|/
|
|
de Estados 34

X3(k)L

-

|
I
|
|
| I
e (k): Conversor x2(k)l .
|
I
|

PID-RNA
Figura 4.4 — Estrutura Controlador PID-RNA com Conversor de Estado 1.
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4.2.2 Conversor de estados 2

Outra forma de obtencdo dos estados da RNA € reescrevendo a Eq. (4.33) da seguinte

forma
(K +Kp(1—zD)+Kp(1—2z71)?
U(z) = < a—z7D >E(z) , (4.46)
ainda,
U2)(1—-zYH=(K+K(1—2zV)+Kp(1—2"H?E(2), (4.47)

aplicando a transformada Z inversa, para obten¢do de uma aproxomagdo de u(k) no tempo

discreto, tem-se que

Au(k) Ae(k) A?%e(k)
= <K,e(k) +Kp——+ Kp— ) , (4.48)
sendo Au(k) = u(k) — u(k — 1) e A%e(k) é dado por
A%e(k) = Ae(k) —Ae(k—1), (4.49)
desta forma
Ae(k) =e(k)—e(k—1) — (e(k—1) —e(k —2)), (4.50)
logo
A%e(k) =e(k)—2e(k—1)+e(k—2), 4.51)
entdo o termo A%e(k)/At? é dado por
Ae(k) [e(k)—e(k—1) (e(k—1)—e(k—2) 1
Az ( T, B < T, )) T (*32)

A Eq. (4.48) pode ser simplificada através de manipulagdes matematicas e ser reescrita

como
Ae(k) Ae(k)
Au(k) = KP A—t + K,e(k) + KD A—t2 At, (453)
simplificando a equacdo acima tem-se que
A%e(k
u(k) = u(k — 1) + KpAe(k) + K;e(k)At + Kj, () (4.54)

At

desta maneira, a equagdo anterior pode ser manipulada em fungdo dos seus estados e é dada por



Capitulo 4 - Sintonia Otima para Controladores PID via LOR e PID-RNA 46

u(k) = u(k — 1) + (Kpx; (k) + K;x2 (k) + Kpxs(k)), (4.55)
esta equacdo leva em consideragdo a organizagdo dos ganhos Kp, K; e K, no vetor de pesos da
rede neuronal apresentado pelas Egs. (4.35) e (4.36), assim o estado ponderado pelo ganho

proporcional € dado por

x;(k) = Ae(k), (4.56)

e o estado ponderado pelo ganho integral ¢ dado por

x,(k) =e(k)-Ts, (4.57)
por fim, o estado ponderado pelo ganho derivativo € dado por

Ne(k) e(k)—2e(k—1)+e(k—2)

4.58
T, T (4.58)

x3(k) =

A fim de se obter uma estrutura mais simples o estado x5 (k) pode ser rescrito como

() = (e(k) —e(k—1) <e(k —1—e(k—2)

T. T >) =x(k) —x(k—=1). (459

As Egs. (4.55) - (4.59) expressam o conversor de estados ilustrado na Figura 4.5, logo,

a saida da rede neuronal, ¢ dada por

3
w() = ulk — 1) + K, Z % (k) - wi (k) . (4.60)
i=1

—> Treinamento |—--

xl(k)l R

|
|
|
I
e(k)I

|
Conversor | X2(k) u(k)>
; »| de Estados 34

— — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — —

PID-RNA

Figura 4.5 — Estrutura Controlador PID-RNA com Conversor de Estado 2.
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Nas Figura 4.4 e Figura 4.5, sdo apresentados os conversores de estados, que geram as
entradas da rede e sdo descritos no primeiro conversor pelas Eqs. (4.42)-(4.44) e para o segundo
pelas Eqgs. (4.57)-(4.59). A adaptacdo ¢é feita através do treinamento da rede baseda na Eq.
(4.39). O algoritmo de controle ilustrado pela Figura 4.4, é descrito de forma mais detalhada

pelo Algoritmo PID-RNA, dado por

Algoritmo PID-RNA 1

¢ Inicializacdo dos parametros

1 T « Periodo de Amostragem.

2 ¢ « Fator de Amortecimento —Referéncia.
3 w, «— Frequéncia Natural — Referéncia.

4 1 «— Vetor do Fator de Aprendizagem.

5 w;(0) <« Vetor de Pesos Inicial.

6 K. «— Coeficiente Proporcional da Rede.

¢ Processo Iterativo

Medigdo y(k)

8  Medigdo r(k)

9 Gera Yyor (k, G, wn, Ty)
11 e(k) =r(k) —y(k)
10 &(k) = yrer(k) — y(k)

e Conversao de Estados

~J

14 Seleciona Conversor (i)
15 Parai =1 — Egs. (4.42) - (4.44)
16 Parai = 2 > Egs. (4.56) - (4.59)

o Normalizacido dos Pesos

w; (k)
) w; (k) = TS
0 S, (k)H
i=1
¢ Saida da Rede
18 Parai = 1 — Egs. (4.45)

Parai = 2 — Egs. (4.60)
22 e Treinamento da Rede — Regra Hebb

22 wi(k + 1) = wy (k) +np - e(k) - u(k) - x, (k)
23 wa(k +1) = wy (k) +1; - (k) - uk) - x,(k)
24 ws(k +1) = w3 (k) +np - (k) - uk) - x3(k)

26 e Fim processo interativo
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Desta forma € visivel que o ajustes dos ganhos sdo realizados automaticamente o que
possibilita que o controlador se adapte as pertubagdes. De modo geral, o algoritmo pode ter sua
resposta ajustada através do ganho K. e do fator de apredizagem, que baseia-se em uma
heuristica através da observagdo da resposta do sistema e da andlise da convergéncia dos valores

dos pesos ao longo das iteragdes.



Capitulo 5

EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Neste capitulo sdao apresentados os resultados obtidos através da proposta exposta
nos capitulos anteriores, através de simulagoes realizadas em ambiente MATLAB®.
Para avaliacdo do método dois modelos matemadticos foram utilizados para
diversas trajetorias de referéncias, afim de se observar o comportamento

cinemdtico e dindmico do sistema e a influéncia deste modelo.

5.1 Experimentos Computacionais PID-LQR

O projeto proposto foi avaliado baseando-se em seu modelo equivalente discreto, ou
também chamado de emulado. Conforme exposto no Capitulo 3, o projeto foi estruturado no
tempo continuo e nesta etapa de avaliagdo os modelos obtidos a partir da proposta foram
digitalizados e em seguida a experimentacdo computacional foi realizada, levando-se em
consideragdo a abordagem apresentada em (Franklin, et al., 2010). Nota-se que para esta
proposta, o projeto do controlador € feito de forma off-line, ou seja, primeiramente realiza-se o
projeto de acordo com a metodologia proposta e em seguida aplica-se os resultados obtidos sao
implementados no sistema de controle em malha fechada apresentado. Para mais detalhes, o
algoritmo utilizado para simulacdes estd disponivel no Apéndice B.

O processo de sintonia ocorre fixando o valor da matriz R, neste caso R = 1, e variando-
se os valores da matriz Q afim de se obter os ganhos de realimentacdo de estado através da
teoria do LQR. Algumas matrizes @ foram selecionadas para o cdlculo dos ganhos de
realimentacdo de estados K e a partir dai observou-se o comportamento do sistema a uma dada

trajetoria de referéncia.



Capitulo 5 - Experimentos Computacionais 50

5.1.1 PID-LQR para modelo de sintonia de segunda ordem

O modelo matemadtico de primeira ordem utilizado para avaliacdo desta metodologia é

dado por

9.28

_ 5.1
s+ 3.57 G-D

G(s) =

Na Tabela 5.1 sdo apresentados os valores dos ganhos do controlador Kp e K;, o
coeficiente de amortecimento () e os polos do sistema em malha fechada. O método de sintonia
proposto permite a selecdo das matrizes de ponderacdo Q e R, baseado na relacdo apresentada

na Eq. (4.31) que pode ser aproximada por
K ~R71Q. (5.2)

A proposta do projeto do controlador é reduzir o erro de posicionamento a uma dada
trajetdria de referéncia através da rotagdo das rodas esquerda e direita. Nesta primeira etapa €

utilizado um ponto como referéncia localizados nas coordenadas (35, 35) metros.

Tabela 5.1 - Parametros de Sintonia e Ganhos do Controlador.

Q K, Kin: { Pélos
01 0 —0.2950

= 0.71 031 | 1
& [0 1] —9.9681
"1 0 —2.3032
0, = [0 0_1] 0.29 1.00 | 1 —2.3332
1 0 —0.9367

= 0.78 1.00 | 1
Qs [0 1 —9.9284
10 0 —3.1031

= 0.96 316 | 1
@ [0 1] —9.4774
1 0 —0.3139

= 2.83 1.00 | 1
@ [0 10] —29.6270
Método de Ziegler- Nichols 0.404 436 | 0.58 —3.68 + 5.2i
—3.68 — 5.2

Baseados nos dados fornecidos pela Tabela 5.1, nota-se que para qualquer valor de Q o
sistema permanece estavel, pelo fato de todos seus polos obtidos possuem parte real negativa,
analisando os dados de forma mais especifica, observa-se que quando se utiliza Q, para
sintonizar o controlador os dois polos do sistema em malha fechada estdo mais distantes da
origem, fazendo com que o sistema apresente uma resposta mais rdpida e isto pode ser
observado na Figura 5.1, que apresenta as velocidades angulares das rodas esquerda e direita

com a aplicag@o do controlador dindmico proposto.
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Velocidade Angular - Roda Esquerda

20
——Q[0.1;1]
15: —Q[1:01]
~ [
210 [
©
£ [
3 5
0
5 | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30
Tempo (s)
Velocidade Angular - Roda Direita
20r
—Q[0.1;1]
15 —Q[101]
=~ —Q[t:1)
= 10 —Q[10;1]
g —Q[1;10)
3 2
O -
5 | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30

Tempo (s)

Figura 5.1 — Velocidades Angulares das Rodas Esquerda e Direita para uma Trajetoria de
Referéncia Pontual Sistema para o Modelo de Sintonia de Segunda Ordem.
A cadeira de rodas € projetada para seguir determinada trajetoria de referéncia de forma
suave, desta maneira, € necessario determinar os ganhos de realimentagdo de estados com base
nesta premissa. Além da resposta do sistema, se faz necessdrio analisar o esforco de controle

proposto (Figura 5.2), com base na tensdo aplicada em cada um dos motores, o que possibilita

analisar a viabilidade do projeto.
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Esforgo de Controle - Controlador Esquerdo

6 —

~ _ —Q[0.1;1]
4 = —Q[1:0.1]
S —Q[1;1]
o —Q[10:1]
g 2 —Q[1;10]
c
)]
|_

0 -
] | | | | | J
0 5 10 15 20 25 30
Tempo (s)
6 Esforgo de Controle - Controlador Direito
—Ql0.1;1]
i — —Q[1:0.1]
g —Q[1:1]
o —Q[10;1]
® 2 —Q[1;10]
c
0]
|_,

2 ! ! ! ! ! |
0 5 10 15 20 25 30
Tempo (s)
Figura 5.2 — Lei de Controle das Rodas Esquerda e Direita para uma Trajetoria de Referéncia
Pontual para o Modelo de Sintonia de Segunda Ordem.

A posicao da cadeira de rodas a dadas rotagdes de suas rodas, pode ser ilustrada pela
Figura 5.3, na qual possui um ponto de referéncia a 35 metros de distancia do eixo x e 35

metros de distancia do eixo y.
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Posigao da Cadeira

40r

35

30

Posigao Y(m)
N [h*]
o w

-
[4)]

10

0 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Posicao X(m)

——Q[0.1;1] —— Q[1;0.1] Q[1;1] Q[10;1] —— Q[1;10]

Figura 5.3 — Trajetdria da Cadeira de Rodas Motorizada para o Modelo de Sintonia de
Segunda Ordem.

O asterisco ilustrado pela Figura 5.3 representa o ponto de destino final. Nota-se que a
resposta obtida para Q4 €é a mais rdpida e sem oscilacdes em sua trajetdria, o que garante uma
menor distincia percorrida e consequentemente menor gasto de energia. Em relacio ao tempo,
para este valor de Q o sistema obteve uma resposta de 18 segundos, como mostrado nas figuras
anteriores.

Na segunda etapa, novas simulagdes sao realizadas, para os valores apresentados na
Tabela 5.1, tendo uma circunferéncia como trajetdria de referéncia, e, esta devera possuir raio
de 5 metros e velocidade angular de 0.2 rad /s. Na Figura 8 ¢ apresentado a velocidade angular

das rodas.
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Velocidade Angular - Roda Esquerda

—Q[o.1;1]
—Q[1;0.1]
—Q[1:1]

——Q[o;1]
—Q[1;10]

Velocidade Angular (rad/s)

| | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tempo (s)

Velocidade Angular - Roda Direita

—QJ0.1;1]
10 — —Q[1;0.1]
—a[;1]

8 —Q[10;1]
—Q[1;10]

Velocidade Angular (rad/s)
S o
[

N

0 | | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tempo (s)

Figura 5.4 — Velocidades Angulares das Rodas Esquerda e Direita para uma Trajetoria de
Referéncia Circular para o Modelo de Sintonia de Segunda Ordem.
As velocidades angulares para @, estabilizam em aproximadamente 4 segundos, sem
oscilagdes. A roda direita estd a uma velocidade angular maior em comparacdo a roda esquerda
durante o estado estaciondrio, permitindo que a cadeira de rodas siga a referéncia circular. O

mesmo ocorre com a lei de controle como ilustrado na Figura 5.5.
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Esforgo de Controle - Controlador Esquerdo

—Q[0.1;1]
—Q[1;0.1]
—Q[1:1]

——Q[10;1]
—Q[1;10]

Tensao (V)

| | | | | |

Tempo (s)

Esforco de Controle - Controlador Direito

o

—Q[0.1;1]
—Q[1;0.1]
4 —Q[1;1]

——Q[10;1]
—Q[1;10]

w

Tenséo (V)

.| o

[ = | | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tempo (s)

Figura 5.5 — Lei de Controle das Rodas Esquerda e Direita para uma Trajetoria de Referéncia
Circular para o Modelo de Sintonia de Segunda Ordem.
A lei de controle apresentada permanece dentro de uma faixa de tensdo aceitdvel a qual
torna o projeto do controlador factivel e sua reposta pode ser observada na Figura 5.6, a qual

mostra a trajetéria da cadeira de rodas.
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Posigcao da Cadeira

Posigao (m)
o
T

Tempo (s)

Figura 5.6 — Trajetoria Circular da Cadeira de Rodas Motorizada para o Modelo de Sintonia
de Segunda Ordem.

5.1.2 PID-LQR para modelo de sintonia de terceira ordem

O modelo matematico de segunda ordem utilizado para avaliacdo desta metodologia é

dado por

4613
s? +496.8s + 16500 '

G(s) = (5.3)

substituindo os coeficientes da Eq. (5.3) na Eq. (4.20), tem-se que o sistema em espaco de

estados € representado por

X4 0 1 0 X1 0
x| =10 0 1 X0+ 0 |u). (5.4)
X, 0 —16500 —496.8/1x3] [4613

Durante o processo da selecdo da matriz Q, nota-se que ao se calcular os ganhos do
controlador pelo LQR, o valor do ganho de realimentagao referente a x5, ganho derivativo K,
torna-se pequeno em relagdo aos demais ganhos (K, e K;). Entdo para qs3; = 0, portanto, a

matriz Q € dada por
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1 0 0
Q= [0 1 0] . (5.5)
0 0 O

Assim, a solucdo da ARE ¢ representada por

7.31 0.23 0.00
0.01 0.00 0.00

24297 7.31 0.01
P= , (5.6)

Os valores de p3, € p33 estdo proximos de zero e os ganhos 6timos calculados sao dados por

K =[1.00 0.16 0.00], (5.7)
onde o valor de K,; estd proximo de zero, caracterizando assim o controlador como sendo um
controlador PI, pois K, # 0, K; # 0 e K; = 0. Assim o sistema em malha fechada em espago

de estados é dado por

X1 0 1 0 1[* 0
Xl=| 0 0 1 |[x2|+] 0 [r(). (5.8)
X, —4613 —17267 —49811lx3l 14613

A seguir na Tabela 5.2 é apresentada a relagdo do fator de amortecimento e constante

de tempo dos polos para o sistema em malha aberta e em malha fechada.

Tabela 5.2 — Relacao de amortecimento e constante para os sistemas em malha aberta e

fechada.

Matrizes de Transicao de Estados | Polos { T

0 00
0 1 0

A=lo 0 1 ] —35.8 1 0.0279
0 —16500 —49638 —461.0 0.0022

-0.9 3.71

0 1 0

AMFz[ 0 0 1 ] —10.1 1 0.0269
—4613 —-17267 —498 —485.7 0.0022

Os resultados apresentados na tabela acima, mostram para este caso o sistema em malha
fechada € estavel. E para a avaliagdo do método experimentos computacionais foram realizados

utilizando a mesma metodologia aplicada em sistemas de primeira ordem (secdo 5.1.1).
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Tabela 5.3 - Parametros de Sintonia e ganhos do controlador.

Q K, K. { Polos
0.1 0 O] —0.2950
Q=10 1 0 0.71 0.31 1 —10.1625
L0 0 O —486.3486
1 0 0] —2.2974
Q=10 01 O 0.29 1.00 1 —4.0946
0 0 O —490.4143
1 0 0 —0.9360
Q;=10 1 0 0.78 1.00 1 —10.1466
0 0 O —485.7236
[10 0 O] —3.0774
Q,=]0 1 0 0.97 3.16 1 —9.7957
L0 0 O —483.9331
(1 0 0] —0.3138
Qs=10 10 O 2.83 1.00 1 —31.6287
0 0 O —464.8637
058 | —4.0562 + 5.6500i
Método de Ziegler- Nichols 0.48 512 [ 58 —4.0562 + 5.6500i
1 —488.6936

Com base nesta tabela, analisa-se a resposta do sisttma com os valores de ganhos

gerados pelo LQR para cada Q fornecido, onde estas podem ser representadas pelas figuras a

seguir. As primeiras simulag¢des sdo realizadas tendo como trajetéria um ponto e em seguida

utiliza-se uma trajetoria circular, onde sao avaliados os sinais de velocidade angular das rodas,

as saidas dos controladores e o posicionamento da cadeira de rodas em relagdo ao eixo x e y.
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Velocidade Angular - Roda Esquerda

15 -
—Q[0.1;1]
—Q[1;0.1]
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—Q[1;0.1]
—Q[1;1]

—Q[10;1]
—Q[1;10]

| | | | | |
5 10 15 20 25 30
Tempo (s)
Figura 5.7 — Velocidades Angulares das Rodas Esquerda e Direita para uma Trajetoria de
Referéncia Pontual Sistema para o Modelo de Sintonia de Terceira Ordem.

Ao se analisar a resposta para o sistema em malha fechada, nota-se que o

comportamento do sistema € semelhante ao apresentado pela Figura 5.1, exceto no intervalo de

tempo entre 15 — 25 segundos, no qual o modelo de sintonia de terceira ordem apresenta

comportamento distinto, principalmente para os sistema que utilizaram os valores de Q[1; 1] e

Q[0.1; 1].



Capitulo 5 - Experimentos Computacionais 60

Esfor¢co de Controle - Controlador Esquerdo

—Q0.1;1]
—Q[1;0.1]
—Q[1;1]
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—Q[1;10]
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Tenséo (V)
N
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| | L 1 | |
5 10 15 20 25 30
Tempo (s)
Figura 5.8 — Lei de Controle das Rodas Esquerda e Direita para Uma Trajetéria De Referéncia
Pontual Para o Modelo de Sintonia de Terceira Ordem.
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Posigdo da Cadeira

40

Posicao (m)

0 | I I I I I I |
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Tempo (s)

—Q[0.1;1] — Q[1;0.1] —Q[1;1] — Q[10;1] — Q[1;10]

Figura 5.9 — Trajetoria da Cadeira de Rodas Motorizada para o Modelo de Sintonia de
Terceira Ordem.
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Velocidade Angular (rad/s)
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o

Velocidade Angular - Roda Esquerda

—Q[0.1:1]
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Velocidade Angular - Roda Direita
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—Q[10;1]
—Q[1;10]
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5 10 15 20 25
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30

Figura 5.10 — Velocidades Angulares das Rodas Esquerda e Direita para Uma Trajetoria De

Referéncia Circular para o Modelo de Sintonia de Terceira Ordem.
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Esforgo de Controle - Controlador Esquerdo
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Figura 5.11 — Lei de Controle das Rodas Esquerda E Direita Para Uma Trajetoria De

Referéncia Circular para o Modelo de Sintonia de Terceira Ordem.
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Posicao da Cadeira

Posicao (m)
o
T

6 I I | | | |

-6 -4 -2 0 2 4 6
Tempo (s)
—Q[0.1;1] —Q[1;0.1] —Q[1;1] — Q[10;1] — Q[1;10]

Figura 5.12 — Trajetéria Circular da Cadeira de Rodas Motorizada para o Modelo de Sintonia
de Terceira Ordem.

5.2 Experimentos Computacionais PID-RNA

Os resultados foram obtidos através do algoritmo de controle proposto, onde a resposta
do sistema € avaliada para uma entrada do tipo degrau unitario, ilustrado pela Figura 5.13. Ao
longo do processo de simulagdo um sinal de distirbio periddico foi aplicado para analisar a as
respostas dos dois sistemas de controle, PID-RNA e PID Cléssico. Em seguida, o modelo do
controlador PID-RNA ¢ implementado no sistema considerando o comportamento dindmico e

o cinematico, aplicando-se uma trajetdria de referéncia do tipo pontual e outra do tipo circular.
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5.2.1 Experimentos computacionais para atuador em malha fechada

Os experimentos computacionais iniciais, foram realizados levando-se em consideragao
somente a dindmica dos atuadores. Como mencionado anteriormente, o modelo matematico do
atuador tem como entrada um sinal de tensdo e saida a velocidade angular. A avaliacdo do
controlador foi realizada através da andlise da resposta do sistema ap6s a adi¢do de um sinal de
perturbacdo periddico e comparada com um controlador PID cléssico. Para inicializacdo do
algoritmo utilizou-se n; = [0.1 0.1 0.001] e K, = 2.2, para o modelo de referéncia tem-se

¢ = lety = 0.9s e taxa de amostragem utilizada para o sistema Ty = 0.001s.

Resposta do Sistema - PID-RNA

1.2 T T

K v YT T

0.8

06 1

0.4 1

Velocidade Angular - rad/s

0.2 7

Tempo - s

— Modelo —PID Classico — — Referéncia — PID-RNA
Figura 5.13 — Resposta ao Degrau para o Sistema em Malha Fechada Aplicando PID-RNA.

Na figura acima nota-se que nas primeiras iteracdes a saida apresenta um
comportamento oscilatério, pois inicialmente os pesos da rede ainda se ajustam afim de seguir
o modelo de referéncia, isto € ilustrado pela Figura 5.14, que apresenta a convergéncia dos
parametros com a utilizacdo da rede neuronal. Estas observagdes sdo confirmadas na Figura

5.15, na qual pode ser observada a saida do controlador.
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Acompanhamento da RNA

2.5 T T

05 1 1 I 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 g 9 10

Tempo -s

K — K —Kp]

Figura 5.14 — Convergéncia dos Ganhos do Controlador PID-RNA.

A partir da Figura 5.14, nota-se que inicialmente os parametros variam rapidamente e

depois durante os sinais de distdrbios inseridos convergem para pontos especificos.

Esforgo de controle - PID-RNA

0.6 T

0.5

0.4

0.3

0.2

Tensao - V

0.1

-0.1

0.2 I I 1 ! I I I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tempo - s

|— U PID-RNA — U PID — Disturbio|

Figura 5.15 — Comparativo entre o Esforco de Controle do Controlador PID-RNA e PID
Classico.
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Como pode ser visto na Figura 5.15, o esforco de controle € maior nos instantes iniciais,
isso se da as condi¢des iniciais atribuidas e aos primeiros ajustes do controlador. Observa-se
que os maiores valores de esfor¢o de controle ndo ultrapassam os 5 Volts. Nos sistemas de

controle significa que a fonte pode ter atingido o seu valor maximo.

5.2.2 Experimentos computacionais para sistema cinematico e dinimico

referéncia pontual.

A andlise realizada aqui nesta se¢do, leva em consideragdo a dindmica e a cinematica
do sistema, para uma melhor avaliacdo do controlador. O sinal de entrada do sistema é
representado por um ponto o qual a cadeira de rodas deve alcangar. Da mesma forma que foi
realizado no experimento anterior, perturbacdes foram inseridas nas duas rodas com periodos
diferentes. Na Figura 5.16 € analisada a velocidade angular das rodas esquerda e direita e sdo
apresentas os sinais de referéncia gerado pelo modelo cinemético e outro sinal gerado pelo
modelo de referéncia do algoritmo de controle PID-RNA. Para inicializacdo do algoritmo
utilizou-se 1} =n? =[0.3 0.03 0.0001]-107% e K! = K2 =2, onde 1 representa o
controlador esquerdo e 2 o controlador direito, para o modelo de referéncia para os dois
controladores tem-se { = 1 e t; = 0.9s e taxa de amostragem utilizada para o sistema T =

0.01s.

Velocidade Angular Roda Esquerda

—— W-ref
— W-esq
10 —— W-Modelo Ref.

Velocidade Angular (rad/s)
()]

Tempo (s)

Velocidade Angular Roda Direita

—— W-ref

—— W-dir
10 —— W-Modelo Ref.

o

Velocidade Angular (rad/s)
(9]

5 1 1 I 1 1 |
0 5 10 15 20 25 30

Tempo (s)
Figura 5.16 — Velocidades angulares rodas esquerda e direita PID-RNA a um ponto.
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Com os resultados apresentados das Figura 5.16, nota-se a influéncia do sinal de
perturbacdo sobre a resposta do sistema, este sinal de perturbacdo € apresentado na Figura 5.17
em conjunto com o esfor¢o de controle dos dois controladores. A resposta do sistema apresenta

bons resultados e tende a seguir as trajetdrias de referéncia assim como projetado.

Esforgo de Controle - Controlador Esquerdo

—d

Tensao (V)
N

| —\—
0

1 I 1 I I I |
30

o
6]
N
o
N
8]
N
o
N
(6]

Tempo (s)

Esforgo de Controle - Controlador Direito

N

L Lo B

0 5 10 15 20 25 30
Tempo (s)
Figura 5.17 — Esforco de controle controlador esquerda e direita PID-RNA a um ponto.

A Figura 5.17 apresenta o esfor¢o de controle dos controladores esquerdo e direito, em
conjunto com o sinal de distdrbio inserido, afim de se obter resultados mais préoximos do real,
uma saturacio foi inserida no esfor¢o de controle, ug,; = * 5V. Os controladores apresentam
uma boa resposta em relacdo as perturbagdes inseridas. Nota-se que ao chegar em 20s o esforco
de controle tende a zero, pois a trajetdria de referéncia do sistema € um ponto. Logo ao chegar
no ponto de referéncia a cadeira deve estar parada, isto € ilustrado pela Figura 5.19. Nas
primeiras interagdes o esforco de controle apresenta um comportamento anormal, devido a

adaptacdo dos parametros neste periodo de tempo.
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Figura 5.18 — Acompanhamento da rede dos controladores esquerdo e direito PID-RNA a um

ponto

A Figura 5.18 apresenta a convergéncia dos ganhos do controlador ao longo das

iteracdes. Observa-se que durante os sinais de perturbacao os parametros variam com intuito de

obter uma melhor resposta. E na Figura 5.19 € ilustrado o comportamento do sistema em relagao

ao plano (x, y) tendo como sinal de entrada um ponto localizado em (30,30) metros.



Capitulo 5 - Experimentos Computacionais 70

Posigao da Cadeira Plano (x,y)

-------- Trajetoria
¥ Referencia

30 - *

25

Distancia - y(m)

0 ."“ | I I I I 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35

Distancia - x(m)

Figura 5.19 — Trajetéria plano (x, y) PID-RNA a um ponto

Na Figura 5.19 € ilustrado o deslocamento da cadeira de rodas em relacdo ao plano
(x,y), através do qual é possivel o comportamento do sistema como um todo. Ao logo de sua
trajetdria a cadeira de rodas apresenta pequenas variagdes devido as perturbagdes inseridas, mas

ainda assim o sistema apresenta uma resposta aceitavel.

5.2.3 Experimentos computacionais para sistema cinematico e dinamico

referéncia circular.

Os experimentos computacionais realizados nesta secdo foram realizados levando-se
em consideracdo o sistema cinematico e dindmico e tendo como sinal de referéncia uma
trajetoria circular, com raio de 5 metros. Os mesmos valores de inicializa¢do do algoritmo foram
utilizados para esta trajetéria de referéncia, nf =77 = [0.3 0.03 0.0001]-1073 e K} =
K2 = 2, para o modelo de referéncia para os dois controladores tem-se { = 1 e t; = 0.9s e taxa

de amostragem utilizada para o sistema T; = 0.01s.
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Figura 5.20 — Velocidades angulares rodas esquerda e direita PID-RNA trajetoria circular.

25

As velocidades angulares das rodas esquerda e direita apds os 5 segundos apresentam

comportamento estdvel, ainda neste periodo nota-se que as rodas possuem uma pequena

diferenca em suas velocidades devido a trajetéria de referéncia circular. Em relacdo as

perturbacdes, a resposta do sistema dindmico apresenta um bom comportamento e o controlador

tende a rejeitar o sinal de disturbio inserido. Isto é confirmado pela Figura 5.21, que apresenta

a resposta do controlador e o sinal de distdrbio.
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Figura 5.21 — Esforco de controle controladores esquerdo e direito PID-RNA trajetoria
circular.

Durante os instantes iniciais, os controladores apresentam uma resposta anormal, devido
ao ajuste dos parametros, nota-se através da Figura 5.21. Assim como realizado no experimento
anterior, foi inserida uma saturacdo na saida do controlador, ug,; = + 5V. Durante as
perturbacdes os controladores variam em torno de um ponto especifico e afim de compensar os
distirbios inseridos, este comportamento € confirmado ao se observar a Figura 5.22 a qual

apresenta a convergéncia dos ganhos dos controladores ao longo das iteracoes.
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Figura 5.22 — Acompanhamento da rede controlador esquerdo e direito PID-RNA trajetéria
circular.
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Figura 5.23 — Trajetéria plano (x, y) PID-RNA circular.



Capitulo 6

CONCLUSAO

Neste capitulo sdo expostas as conclusoes obtidas com o desenvolvimento do

trabalho proposto. E em seguida sdo apresentados temas para trabalho futuros.

6.1 Consideracoes Finais

Em conclusdo, o presente trabalho desenvolveu modelos matematicos para sintonia de
controlador dindmico de cadeira de rodas motorizada, que combina a simplicidade e a robustez
de um controlador PID com otimizacao e margem de ganho e de fase garantidos pela sintonia
LQR. Portanto, a fun¢do de transferéncia do sistema em malha fechada foi representada no
espaco de estados, onde o integrador do PID foi inserido no modelo da planta e o numerador
do controlador foi considerado como detentor dos ganhos de realimentacdo de saida. Em
primeiro lugar, os pardmetros da planta da funcdo de transferéncia foram estimados pela
medicdo de dados fornecendo num primeiro momento um modelo de primeira ordem.

O desempenho da resposta do sistema com a aplicagdo da presente proposta, mostraram
a eficiéncia do método, onde os valores do esforco de controle ndo excederam o limite imposto
pela implementacdo do mundo real, mostrando o que viabiliza a sua implementagdo em uma
cadeira de rodas motorizada.

Ao contrario do modelo anterior, o qual o projeto € realizado off-line, o segundo modelo
funciona de forma on-line e baseia-se em principios de Redes Neuronais Artificiais para
representar o controlador PID que € associado com abordagens do controle adaptativo direto
por modelo de referéncia. Para treinamento, utilizou-se o algoritmo de treinamento baseado na

regra de Hebb. O método proposto mostrou bom desempenho, devido ao fato de que apresentou
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uma rejeicdo satisfatéria ao distirbio, isto é, propriedade de adaptacdo para liderar com
situacOes imprevisiveis. Durante o desenvolvimento do projeto, ficou evidente a necessidade
de validar o modelo matematico utilizado. Esta acdo fornecerd os meios para uma melhor
concepcdo e andlise dos resultados. Consequentemente, obtém-se uma maior confiabilidade na
implementagdo no sistema real.

Ao analisar os resultados, € possivel concluir que o método € eficiente e o algoritmo
desenvolvido atendeu as especificacdes de projeto. Além de implementar o controlador PID-

RNA proposto, ele tem a flexibilidade de ser implantado em outras plantas.

6.2 Trabalhos Futuros

No decorrer do desenvolvimento deste trabalho de dissertacdo vdrios itens se
apresentaram como oportunidades para estudos adicionais. A seguir, uma descricdo das
principais ideias as quais necessitariam mais atencdo aos detalhes e consequentemente mais
tempo e recursos disponiveis para o autor. Espera-se que este trabalho inspire o leitor com
inimeras ideias adicionais.

e Avaliar a resposta da metodologia proposta através da implementacdo em hardware;

e Pesquisar e desenvolver metodologia de projeto de sensores para o desvio de obstaculos
que permitam a cadeira de rodas e cadeirante trafeguem em ambientes com seguranga e
evitando assim possiveis colisdes;

e Propor outros algoritmos de controle para o posicionamento da cadeira de rodas
motorizada, levando em conta que o centro de massa do sistema varidvel, simulando
assim quando a postura do usudrio muda sobre o assento da cadeira;

e Implementar planejadores da trajetéria que trabalham diretamente com habilidades de

percepgao e motoras, ao invés de trabalhar com dados planejados pré-programados.
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Apéndice A

SISTEMA ATUADOR E SENSOR

A.1Elemento atuador

As aplicagdes que envolvem movimento exigem energia mecanica, € esta por sua vez
pode ser obtida através de conversores de energia eletromecanica. Nestes tipos de conversores
a energia elétrica é convertida em energia mecanica, ou vice-versa. Em sua grande maioria, os
robOs e as cadeiras de rodas motorizadas utilizam motores elétricos como conversores de
energia, entdo para tal, se faz necessario o estudo da sua dindmica bem como a sua aplicacao
no sistema em estudo.

Os motores elétricos em geral podem ser classificados em motores de Corrente Continua
(CC), Corrente Alternada (CA) e sincronos (Sen, 2013). As cadeiras de rodas motorizadas em
sua grande maioria utilizam motores CC com e sem escovas (Simpson, 2005), que sdo

subclasses de motores CC e sincronos.

A.1.1 Motores de Corrente Continua com escovas

O projeto do motor CC com escovas € o mais simples € o mais antigo no campo de
motores elétricos, embora tenha uma série de desvantagens, € barato e ainda é amplamente
utilizado para aplicagdes de controle de torque e velocidade varidvel.

Os motores CC com escovas ainda podem ser classificados de acordo com projeto do
seu estator, naqueles cujo estator consiste em bobinas de campo e naqueles que usam imas
permanentes no estator. A forma de alimentacdo da bobina de campo e a bobina de armadura

pode ter trés classificagdes basicas (Krishnan, 2003). A primeira forma de alimentagao € a do
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tipo shunt ou em derivacdo (paralelo), em que as bobinas de campo estdo conectadas em
paralelo com as bobinas da armadura através das escovas. A segunda forma € a alimentagcdo em
série, em que as bobinas de campo estdo em série com as bobinas na armadura. E a terceira
forma € a hibrida, com bobinas de campo separadas, onde uma estd em série e a outra estd em
paralelo com as bobinas da armadura, as representagdes destas formas de alimentacdo sdo

ilustradas pelas Figura A.1.

09 P

la)Ligagdo em Paralelo {b) Liga¢do em série le) Ligagde Composta (d) fmd Permanente
Figura A.1 — Tipos de Conexao entre Bobinas de Campo e a Bobina de Armadora em Motores
CC com Escovas.

Os motores CC com escovas do tipo de ligagdo em paralelo podem gerar torque elevado,
sem redugdo de velocidade com o aumento da corrente elétrica do motor e possuem um nivel
médio de torque de partida com velocidade constante (Fitzgerald, et al., 2003), por isso sdo
amplamente utilizados em aplicagdes que incluem tornos, aspiradores, transportadores e
trituradores. J4 os tipos motores com ligacdo em série o controle de velocidade € realizado
através da variacdo de tensdo de alimentagcdo, no entanto, esse tipo controle de velocidade
ineficaz e, a medida que o torque aumenta a velocidade diminui, mas como vantagem t€ém um
torque elevado de partida (Sen, 2013).

Os motores de Corrente Continua de Ima Permanente (PMDC - Permanent Magnet
Direct Current) sao utilizados em uma variedade de aplicacdes, como por exemplo desde
dispositivos com bateria, como cadeiras de rodas e ferramentas elétricas, até transportadores e
abridores de portas, equipamentos de soldagem, sistemas de raios-X e tomograficos e
equipamentos de bombeamento. Estes tipos de motores elétricos geralmente sdo melhor op¢ao
para controle de movimento e aplicagdes de transmissdo de energia devido ao seu tamanho
compacto, a ampla faixa de velocidade em que opera, a capacidade de se adaptar a uma
variedade de fontes de energia ou a seguranga por conta de sua operagao em baixas tensoes
(Sen, 2013). A sua capacidade de produzir um elevado torque a baixa velocidade torna-os
substitutos adequados para motoredutores em muitas aplicacdes, devido a sua curva de

velocidade-torque eles sdo especialmente adequados em aplicacdes que necessitam de
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velocidade ajustdvel (Fitzgerald, et al., 2003) e em aplicagdes de controle de servo onde o motor

funcionard a menos de 5000 rpm.

Os motores DC de ima permanente sdo equivalentes aos motores de corrente continua
controlados por armadura ilustrados pela Figura A.1, de fato, em ambos o fluxo magnético é
constante. Em motores DC convencionais, o torque desejado pode ser obtido aumentando a
corrente armadura (i) e/ou a corrente de campo (i,). Por outro lado, os motores com ima

permanente podem ser controlados por meio através de i,.

O controle de velocidade em motores PMDC ¢ realizada, de forma similar aos demais
motores CC com escovas através da variacdo da tensdo aplicada a armadura. Os sensores de
rotacdo enviam as informacdes ao controlador para variar a sua tensdo de saida afim de se

manter a velocidade o mais proximo possivel do valor de referéncia ajustado.

Nos ultimos anos, os conversores de estado sélido foram utilizados para controlar a

velocidade dos motores de CC.

Para a utilizacdo de um motor CC para uma devida aplicacdo deve-se, portanto,
conhecer a relacdo entre torque e velocidade da maquina. A partir da Figura A.1 a relagdo
velocidade angular e a tensdo de alimentagdo obtida através de um modelo matemaético é dada

por

dig (A.1)

@ dt

onde e, ¢ tensdo de entrada, R, € a resisténcia da armadura, i, € a corrente de armadurae L, é

ea(t) = Raia(t) + L + ep ®,

a indutancia da armadura e

deo (A.2)
ey(t) =K, —, )
»(©) = Ky —
onde e, € a tensdo contra eletromotriz (emf - electromotive force), K;, € uma constante do motor
e 6 a posicdo angular do eixo.

Aplicando a transformada de Laplace, a funcdo de transferéncia que representa a

velocidade angular é dada por
w(s) = G(s)Uqy(s), (A.3)

onde w representa a velocidade angular do rotor, U, = e, representa a tensdo de entrada dada

pela Eq.(A.2) e a funcéo de transferéncia G (s) é dada por
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Km

G(s) =

] (A4)

KoK Kp

JTa

KKK, s+1

s2 +

onde K,, = 1/Ky,, T, = L,/R,, K, = 1/R, e K, é a constante de torque do motor. O diagrama
de blocos que representa o modelo matematico expresso pela Eq.(A.4) é apresentado pela

Figura A.2.

|

NI
Figura A.2 — Diagrama de Blocos de um Motor CC.
sendo T, representando o torque de cargas mecanicas externas, T, representando o torque

gerado pela for¢a contra eletromotriz, T;,, o torque do rotor e I, a corrente que passa pela bobina

do motor.
A.1.2 Motores de Corrente Continua sem escovas

Os motores de Corrente Continua sem escovas sdo motores sincronos com imas
permanentes que operam em modo de autocontrole (usando um sensor de posi¢ao de rotor € um
inversor para controlar a corrente dos enrolamentos do estator) € mais popularmente conhecido
como motores BLDC (Brushless Direct Current). A estrutura interna de um motor BLDC €
semelhante a um motor CC escovado, pois a armadura estd em seu estator e os imas estao no
rotor e suas caracteristicas de operacdo também sdo similares a um motor CC escovado (Sen,

2013).
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b

i

Figura A.3 — Diagrama de um Circuito Equivalente de um Motor BLDC de Trés Fases.

O sensor de posicdo e os comutadores de estado sélido no circuito de poténcia inversor
desempenham o papel das escovas e o comutador mecanico do motor CC. A principal diferenca
entre os motores BLDC e os motores CC com escovas de imds permanentes, € que nestes tipos
de motores sem escovas os imas permanentes sdo montados junto ao rotor, desta forma suas
bobinas sdo posicionadas no estator, onde sdao comutadas eletronicamente através de um

circuito inversor que pode ser ilustrado pela Figura A.4.

T ‘[ . A Motor
Sincrono

~

Q

\

I~
{

b e e ——

Circuito de controle : Sensor de
de Potencia Posicao

Figura A.4 — Estrutura de Circuito Inversor para Controle de um Motor BLDC.

Uma configuragdo tipica de inversor alimentado a partir de uma fonte de CC, como
ilustrado na Figura A.4, pode ser utilizada para um sistema de acionamento BLDC. O circuito
inversor € composto por transistores representados por T, que controlam a corrente de
alimentacdo do circuito representada por / afim de se obter as correntes nas bobinas 4, B e C
representada respectivamente por iy, ig € ic. O circuito de controle de potencia é responsdvel
por acionar ou desacionar os terminais Gate, ou Base no caso de transistores BJT, de acordo

com o sinal de posi¢do do sensor. Os pares de transistores T; € Ty, T3 € Tg, T5 e T, fazem parte
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do circuito inversor de meia ponte que € responsdvel por controlar a corrente em fungdo da
amplitude e sentido de cada uma das bobinas.

O motor BLDC opera de forma similar a um motor sincrono, onde os transistores do
circuito inversor sao comutados de acordo com o sinal da tensao da for¢a contra eletromotriz.
Nos circuitos de controle de poténcia para estes tipos de motores pode ser utilizado um inversor
que emprega transistores de auto-comutacgdo, tais como BJT, IGBT, MOSFET e outros. O
estado “Liga-Desliga” destes tipos contatos podem ser controlados pelos seus sinais de porta
(Gate) do transistor, os quais sdo obtidos a partir dos sensores de posi¢do do rotor. O sensor de
posicdo do rotor ird controlar os instantes de liga e desliga para os ‘“contatos”, de modo que o
angulo entre o campo do rotor e o campo do estator seja de 90°, semelhante a um motor com
escovas (Sen, 2013). Se o inversor € alimentado por uma fonte de tensdo CC, a modulagdo de
largura de pulso (PWM) de cada contato pode fornecer a regulagem da corrente do motor
(Nilsson & Modrack, 2013).

A forma de onda do sinal da for¢a contra eletromotriz dos motores BLDC podem ter
basicamente um formato trapezoidal ou senoidal. No tipo trapezoidal a for¢a contra eletromotriz
tem formato trapezoidal e, para operacdo sem flutuacdes de torque, a corrente de fase requerida
¢ uma onda quase quadrada de 120°. No tipo senoidal, a for¢a contra eletromotriz € senoidal e,
para uma operacdo livre de oscilagdes de torque, a corrente de fase requerida € senoidal (Sen,
2013).

A obtencdo do modelo matematico de motores do tipo BLDC baseia-se no principio de
que as correntes induzidas no rotor devido a campos harmodnicos do estator e as perdas sao
negligenciadas (Krishnan, 2003). A relagcdo corrente-tensao € dada pelas propriedades elétricas
das bobinas e estas sdo dadas pelo seu circuito equivalente, como mostrado na Figura A.3, onde
cada enrolamento do motor consiste em um resistor em série com um indutor. Uma fonte de
tensdo, que € a orientacdo de referéncia € oposta a tensdo de alimentacdo, que ocasiona uma
forca contra eletromotriz. As trés fases deste tipo de motor tém valores de impedancia e
resisténcia iguais, istoé, R, = R, = R, =Rel, = L, = L. = L, o que implica em uma carga
equilibrada. Aplicando a Lei de Kirchhoff das tensdes em nas trés fases o sistema de equagdes

obtidos € dado por

Uan ia d ia ea
Upn|=R-|ip|+ L~ E ip|+1¢nl, (AS)
UCTl iC ic eC

aplicando a transformada de Laplace na Eq. (3.1) e reorganizando os resultados o sistema de

equagdes que representam o sistema no plano-s é dado por
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iq . ia] [€a
ip| =——in| - [ev] ). (A6)
-5 (2] [2)

A intensidade da forca contra eletromotriz depende do valor de sua constante (k,), da

velocidade angular do rotor (w,,) € a forma de onda é definida como uma func¢do da posi¢ao

angular do rotor (8,,) de entrada (Nilsson & Modrack, 2013) e esta relagdo € dada por

e = ke wp - f(em)’ (A7)

sendo i = (a, b, c) e e; representa a forca contra eletromotriz para cada uma das bobinas.

A fungdo f(Q) neste caso possui um formato trapezoidal e é obtida por uma lookup-
table, que fornece o valor desta fun¢do para a posi¢do angular (6,,) referente a cada uma das
trés fases. Observa-se que a frequéncia do sinal da Eq. (A.7) e a frequéncia do sinal ({2,) sdo
relacionadas pelo nimero de pares de pdlos (p,,) nos imds permanentes do rotor, logo a

frequéncia do angulo elétrico é dada por
e = W Pmo (A.8)

O passo final no levantamento do modelo matemético ¢ modelar a dinamica do rotor,
ou seja, estabelecer uma relacdo entre a corrente elétrica e a velocidade angular, portanto, o
torque aplicado externamente € desconsiderado e apenas uma carga inercial constante € levada

em consideracdo, desta forma a equacdo mecanica € dada por

e, +eb'ib+e -
T€= = = w - C' (A'g)
T

A simulacdo do motor € realizada incluindo o torque de carga no modelo, para isto
realiza-se a subtracdo entre o torque da carga e o torque gerado eletricamente, de modo que o

resultado é dado por
Tn=T,—T,, (A.10)

sendo T, o torque gerado pela rota¢do do motor e T}, o torque gerado por uma carga mecanica.

Desta forma tem-se que a relagdo entre o torque e a velocidade angular € dada por

dw,

—n A11
T (A11)

Tm:Kb'(Um—
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sendo K} a constante de amortecimento € / o momento de inercia do rotor. A fungdo de

transferéncia que modela o torque em funcao da velocidade angular é dada por

W (s) = (A.12)

—.T .
]'S+Kb m

As equacdes anteriores modelam o comportamento de um motor BLDC, desta maneira
¢ realizada uma relagdo entre as mesmas e montado o diagrama de blocos do sistema (Nilsson

& Modrack, 2013), que € ilustrado pela a Figura A.5.
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Figura A.5 — Diagrama de Blocos do Modelo Matematico de um Motor BLDC.

Os motores do tipo BLDC tem varias vantagens quando relacionados com motores DC
escovados, mas as principais s@o a efici€éncia energética e uma grande relacdo peso poténcia.
Porém, pode ser notado através dos pardgrafos anteriores, motores deste tipo de configuracao
possuem um prego e grau de complexidade elevados por conta do seu circuito eletronico de
poténcia responsavel por seu funcionamento (Sen, 2013). Devido a estas desvantagens muitas

cadeiras de rodas motorizadas disponiveis no mercado utilizam motores CC com escovas.

A.2 Sensores

O uso de sensores em cadeiras de rodas motorizadas é de suma importancia para o
fechamento da malha de controle, o que torna sua operagao eficiente e automética em aplicacdes

no mundo real (Tzafestas, 2014).
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O sistema de orientacdo € uma das aplicagdes mais utilizada em cadeiras de rodas
motorizada e pode proporcionar vantagens aos seus usudrios devido a sua simplicidade. Este
tipo de ferramenta possibilita a localiza¢dao e a movimentagao da cadeira em qualquer momento
e € indispensdvel para sistemas de controle.

Em sua grande maioria os sensores utilizados em robds moéveis sdo usados para medir
valores simples como a temperatura do sistema ou a velocidade de rotacdo dos motores, ja
outros sensores mais sofisticados podem ser usados para adquirir informacdes sobre o ambiente
ou mesmo para medir diretamente a posi¢do global de um rob6 (Siegwart & Nourbakhsh, 2004).

O pré-requisito para uma orientacao precisa € a disponibilidade de sensores confidveis
de alta resolugdo e infelizmente, os sensores da vida real praticamente disponiveis possuem
varias imperfei¢des devido a diferentes causas (Tzafestas, 2014). O ruido do sensor € causado
principalmente pelas variagdes ambientais que ndo podem ser capturadas pelo robd. Uma falha
dos sensores aplicado em robds € o aliasing, isto é, o fato de que as leituras dos sensores ndao
sdo0 Unicas, implica que (mesmo que ndo exista ruido), a quantidade disponivel de informacdes
na maioria dos casos ndo € suficiente para identificar a posi¢do do robd a partir de uma unica
leitura do sensor. Para minimizar o efeito de ruido e alias na prética, técnicas especiais de
processamento de sensores devem ser empregadas, e assim obter uma estimativa precisa da
posicdo do robo ao longo do tempo. Essas técnicas incluem métodos de probabilidade e teoria
da informagdo (estimadores bayesianos, filtros de Kalman, Filtro de Kalman Estendido,
aproximadores fuzzy/neuronal, etc.). No Apéndice C € apresentado um algoritmo do Filtro de
Kalman aplicado em sensores de rotagcdo, que tem por intuito atenuar o ruido gerado pelo sensor.

Os sons tém capacidades de largura de banda espacial muito baixas e estdo sujeitos a
ruidos devido a dispersao de ondas e, portanto, o uso da deteccao do alcance do laser € preferido.
Mas, apesar de os sensores laser possuirem uma largura de banda muito maior, eles ainda sdo
afetados pelo ruido. Além disso, os lasers ttm um campo de visdo restrito, a menos que sejam
tomadas medidas especiais (por exemplo, incorporagdo de espelhos rotativos no projeto).

Ao se mover, um robd mével frequentemente encontrard caracteristicas imprevisiveis
do ambiente o que é considerado preocupante. Os sensores normalmente utilizados na
orientagdo de robds sdo medidores de alcance através de tecnologias como sonar, laser e
infravermelho, radar, sensores tateis, bussolas e GPS (Alves, et al., 2011). Desta maneira, a
determina¢do da localizagdo do robd utilizando um tunico sensor € insuficiente para capturar
todas as caracteristicas relevantes de ambientes reais. Entdo, € necessario combinar dados de
multiplos sensores em um processo conhecido como fusdo. A fusdo de dados de multiplos

7z

sensores € uma tecnologia que permite combinar informacdes de varios sensores, onde o
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objetivo € ter uma melhor precisdo e dar um resultado mais preciso do que o que poderia ser
obtido pelo uso de um unico sensor. O sistema de sensores geralmente utilizado em cadeiras de
rodas motorizadas consiste em dois odometros, uma bussola digital (magnetometro) e um

acelerometro (Nada, et al., 2016), ilustrados pela Figura A.6.

Sensor
Fotoelétrico

Disco Codificado
Rotativo

(a) (b) ©

Figura A.6 — Exemplos de Sensores Utilizados no Sistema de Orientaciio de Cadeira de Rodas
Motorizada. (a) Encoder Rotativo Optico. (b) Bussola Digital. (c) Acelerometro.

Os odometros sdo dispositivos utilizados para determinagdo da posi¢ao (x,y) e a
direcdo do sistema através de encoders rotativos. Estes tipos de dispositivos sao montados na
propria roda fornecendo desta maneira informacdes sobre a sua velocidade angular, e por
integracdo € fornecida a posi¢do angular. A resolucdo da medida da velocidade das rodas
aumenta em uma propor¢ao correspondente a do sistema de transmissdo de movimento, onde
sua precisdo depende da qualidade do projeto mecanico e do desempenho do processamento
dos sinais elétricos (Tzafestas, 2014). O encoder 6ptico € o dispositivo mais popular para este
tipo de aplicacdo e é constituido basicamente por um bloqueador de luz que produz um certo
nimero de pulsos de onda senoidal ou quadrada para cada rotagdo do eixo, sua estrutura bdsica
€ ilustrada pela Figura A.6.(a).

A bussola digital possui dois semicondutores de efeito Hall em angulos retos,
fornecendo dois eixos de direcao de campo magnético, produzindo assim uma das oito dire¢des
possiveis da bussola, ilustrado pela Figura A.6.(b). Estes tipos de instrumentos sdo baratos, mas
também sofrem de uma série de desvantagens, uma delas € sua baixa resolucdo e as fontes
internas de erro incluem a ndo-linearidade do sensor bésico e os erros de polarizacao sistematica
no nivel de semicondutores (Siegwart & Nourbakhsh, 2004). Para atenuar os problemas gerados
pela a aplicacdo destes componentes, um sistema de filtragem de sinais € necessario, no entanto

o tempo de resposta do sensor é aumentado.



Apéndice A - Sistema Atuador e Sensor 92

O acelerometro € utilizado para medir a aceleragdo escalar utilizando o principio da lei
fundamental do movimento que é F = m - a, onde F € a forca (N), m é a massa (kg)e a é a
aceleracdo (m/s?). De maneira mais especifica, este sensor consiste na igualdade entre a massa
inercial do sensor de for¢a sismica e a forca de polarizacdo aplicada a massa, medido através
de um circuito de medi¢do de posicdo e entdo € convertido em um sinal. Os acelerometros
podem medir em até trés eixos ortogonais, X, Y e Z. A aceleracdo é obtida geralmente em
unidades de metros por segundo ao quadrado (m/s?) ou G-force (g), onde g = 9.8m/s?. Os
acelerometros sao utilizados para detectar tanto a aceleracdo estatica (por exemplo, gravidade)
quanto a aceleracdo dindmica, por serem afetados pela aceleracdo da gravidade, um

acelerdmetro pode ser utilizado para orientacdo em relacdo a superficie da Terra.
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B.1 Algoritmo de Simulacao Sintonia LQR Controlador PID
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Cadeira de Rodas Motorizada
Sintonia Otima Controladores PID

o

oe

% Desenvolvimento: Evandro Martins %
% Supervisdo: Prof.Jodo Viana %
% Data: 12/07/2017 %

oe

clc;clear;close all;

$ mmmmm— Gerar Modelo - Cinemdtico/Dindmico ---—-——————-—-———————— %
Tf = 30; % Tempo final (s)

Ts = 0.01; % Intervalo de amostragem (s)

t = 0:Ts:Tf-Ts; % Intervalo de tempo (-)

N = length (t):; % Quantidade de amostras (-)

a = 0.2; % Distancia do CG para eixo de tracdo (m)

r = 0.25; % Raio da roda (m)

b = 0.2; % Distancia entre rodas/2 (m)

T e —— Constantes - Controlador Cinemdtico - - ———————————————— %
Kxy = [2 2]; % Ganho do controlador em [x, V]

Ixy = [2 2]; % Constante de saturacao em [x, V]

f mmmmm Referencias - —-——=—===="""""""""""""-"-"-———-~———— %
xy rl = [35 35]; % Ponto de referéncia [x y] (m)

dxy ref = zeros(N,2); % Velocidade escalar ref. (m/s)

xy ref = ones(N,1)*xy rl; % Monta Vetor

$ —mmm—m————————— Funcdo de Transferéncia - Motor+Driver —---—-——-———————————- %

[numc_1,denc 1]
[numc_r,denc r]

= WC _model d(Ts); % [Num, Den] Motor Esquerdo
= WC model d(Ts); % [Num,Den] Motor Direito
———————— Parametros Controlador --—————-------"------—-——— §

Q = diag([10 7 01); % Matriz de podneragdo de estados

R =1; % Matriz de ponderacdo de entrada

K = gain lgr(Q,R) $ Ganhos Otimos K = [Ki Kp Kd]
s sup = 5; % Tensdo maxima de saida do controlador (V)
F e FT - Controlador PID —-———=—=————=——————————————— %

CSil = pid(K(z)r
[num cl,den cl]

K(1)); C 1 = c2d(Cs_1,Ts); % F.T. controlador esquerdo
= tfdata(C_1);

den cl = den cl{:}; num cl = num cl{:};

Cs r = pid(K(2),
[num cr,den cr]

K(1)); C r = ¢c2d(Cs_r,Ts); % F.T. controlador direito
= tfdata(C r);
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den cr = den cr{:}; num cr = num cr{:};
F e Condicgdes Inicias —-—-—-—==—=—=="=""""="—"—"="-"——"——————— %
q = length(denc 1);
ZZ = zeros(l,q); % Vetor auxiliar para valores iniciais
exy = [zz' zz']; % Erro de regime [x y] (m)
Ur = [zz' zz']; % Lel de controle ref. [v _escalar w _angular]
Wr = [zz' zz']; % Lel de controle ref. [w esqg w dir]
v = zz; W = zz; % V (V. Escalar) (m/s); W (V. Angular) (rad/s)
vl = zz; yr = zz; % V. Angular Inicial Roda Esquerda; Direita; (rad/s)
ec_ 1 = zz; ec_r = zz; % Erro de Regime Roda Esquerda; Direita; (rad/s)
uc_ r = zz; uc_l = zz; % Esforco de controle Roda Esquerda; Direita; (v)
dxy = [zz' zz']; % Velocidade inicial (m/s)
Xy = [zz'" zz']; % Posicdo (m)
psi = zz; % Angulo inicial (rad)
v = 0.04; % Amplitude do ruido de medicédo
for k=q:N
$ mmmmmm e —— Controlador Cinemdtico --—-———=----""""-"-"-"--——-———— %

[exy(k,:),U r(k,:), W r(k,:)] = ...
C control(a,r,b,xy(k-1,:),xy ref(k-1,:),dxy ref (k-1,:),psi(k-1),Ixy,Kxy);
 mmmmm e Controlador PID —-—-————==——""———"———"—————————— %
ec 1(k)=W r(k,1) - yl(k-1); % Erro

_r(
uc_1(k)= ec_1l(k)*num cl(l)+ec 1(k-1)*num cl(2) -uc_ 1(k-1)*den cl(2);

ec_ r(k)= W r(k,2) - yr(k-1); % Erro
uc_r(k)= ec_r(k)*num cr(l)+ec r(k-1)*num cr(2)-uc_r(k-1)*den cr(2);
T e Saturacdo —-——————————————————————————— %
uc_1l(k) = sat effort(uc_1l(k),s sup);
uc_r (k) = sat effort(uc_r(k),s_sup);
 —mm— e —— Dindmica Motores L + R ————===—=——————————————— %
el (k) = z*randn; % Ruido
yl(k) = -denc 1(2)*yl(k-1) -denc_ 1(3)*yl(k-2)...

+numc_1(2)*uc_1(k) +numc_ 1(3)*uc_ 1(k-1) + el(k); % Saida Roda Esqg.

er (k) = z*randn; % Ruido
yr(k) = -denc _r(2)*yr(k-1) -denc r(3)*yr (k-2)
+numc_r (2) *uc_r (k) +numc_r(3)*uc r(k-1) + er(k); % Saida Roda Dir.
G mmmm Dindmica Cadeira de Rodas —-—-—-—-—-—-—-—-—-——-—-—- %
[V(k), W(k)] = D wchair(yl(k),yr(k),r,b); $ [(m/s), (rad/s)]
T e Cinemética Cadeira de Rodas —-—-—————————-—————————— %
psi (k) = psi(k-1) + W(k)*Ts; % Integrador Posic¢do Angular (rad)
dxy (k,:) = C _wchair(V(k),psi(k));
xy (k, 1) = xy(k-1,:) + dxy(k,:)*Ts; $ Integrador Posicdo no plano[x, vy] (m)
end
figure (1)
hold on

title('Posicdo da Cadeira Plano (x,y)")
PlOt(XY(:,l)rXY(:,Z),'——b')
plot(xy ref(:,1),xy ref(:,2),"*r")

grid on
ylabel ('Distancia - y(m)")
xlabel ('Distéancia - x(m)")

axis ('square')
legend('Trajetoria', 'Referencia');
hold off

figure (2)

subplot(2,1,1)
hold on
title('Posicdo da Cadeira - x'")
plot (t,xy ref(:,1),'-r")
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plot (t,xy(:,1),'b")
grid on
legend('X Ref.','X Pos.");
ylabel ('Posicdo (m)")
xlabel ('Tempo (s) ")
hold off
subplot (2,1,2)
hold on
title ('Posicdo da Cadeira - y')
plot (t,xy ref(:,2),'-r")
plot (t,xy(:,2),'b")
grid on
legend ('Y Ref.','Y Pos.");
ylabel ('Posicdo (m)")
xlabel ('Tempo (s) ")
hold off

figure (3)
subplot (2,1,1)
hold on
title ('Velocidade Angular Roda Esquerda')
plot (t,W r(:,1),"'-r")
plot(t,vyl, 'b")
grid on
ylabel ('Velocidade Angular (rad/s)')
xlabel ('Tempo (s) ")
legend ('W-ref', 'W-esqg');
axis ([0 Tf 0 2017)
subplot (2,1,2)
hold on
title('Velocidade Angular Roda Direita')
plot(t,W r(:,2),'-r")
plot(t,yr,'b")
grid on
ylabel ('Velocidade Angular (rad/s)')
xlabel ('Tempo (s) ")
legend ('W-ref', 'W-dir');
axis ([0 Tf 0 2017)

figure (4)
subplot (2,1,1)
hold on
title('Esforco de Controle - Controlador Esquerdo')
plot(t,uc 1, 'b")
grid on

ylabel ('Tensao (V) ")
xlabel ('Tempo (s) ")
subplot (2,1,2)
hold on
title('Esforco de Controle - Controlador Direito')
plot(t,uc_r,'b")
grid on
ylabel ('Tensao (V) ")
xlabel ('Tempo (s) ")

figure (5)

subplot(2,1,1)

hold on

title('Velocidade Escalar - Cadeira de Rodas')
plot (t,V,'b")
plot(t,U r(:,1),'rc")
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grid on

ylabel ('Velocidade Escalar (V)"')
xlabel ('Tempo (s) ")

legend ('V-real', 'V-ref');

subplot (2,1,2)
hold on
title ('Velocidade Angular - Cadeira de Rodas')
plot (t,W, 'b")
plot(t,U r(:,2),'c")
grid on
ylabel ("W Angular (rad/s)")
xlabel ('Tempo (s) ")
legend ('W-real', 'W-ref');
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B.2 Algoritmo de Simulacao Sintonia LQR Controlador PID Simulink
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B.3 Algoritmo de Simula¢ao Controlador PID-RNA

Cadeira de Rodas Motorizada

o\

o

oo

% PID-RNA %
% Desenvolvimento: Evandro Martins %
% Supervisdo: Prof.Jodo Viana %

Data: 20/10/2017
all; load ref circ; load ref eight;
Gerar Modelo - Cinemdtico/Din&mico

oo

o

load ref circ 2;

Tf = 30; % Tempo final (s) 300s p/ circ

Ts = 0.01; % Intervalo de amostragem (s)

T = 0:Ts:Tf-Ts; % Intervalo de tempo (-)

N = length(t):; % Quantidade de amostras (-)

a = 0.2; % Distancia do CG para eixo de tracdo (m)

r = 0.25; % Raio da roda (m)

b = 0.2; % Distadncia entre rodas/2 (m)

F —mmmmmm Constantes - Controlador Cinemdtico --———————-—-=—-————-— %
Kxy [1 171, % Ganho do controlador em [x, V]

Ixy = [1.8 1.8]; % Constante de saturacdo em [x, V]

f e Referencias —-—-—-—=-=-===="="""""—"—"="—"———"—~———————— %
% xy ref [ref eigth(1:N,1) ref eigth(l:N,4)]; % "Oito" de referéncia (m)
% dxy ref = [ref eigth(1l:N,2) ref eigth(l:N,3)]; % Veloc. referéncia (m/s)
xy ref = [ref circ 2(1:N,1) ref circ 2(1:N,4)]; % Circ. de referéncia (m)
dxy ref = [ref circ 2(1:N,2) ref circ 2(1:N,3)]; % Vel. referéncia (m/s)

% xy rl = [30 3071; % Ponto de referéncia [x y] (m)

% dxy ref = zeros(N,2); % Velocidade escalar ref. (m/s)

% xy ref = ones(N,1)*xy rl; % Monta Vetor

dl = gensig('square',Tf/4,Tf,Ts); dl=1*dl; % Disturbance

dz2 = gensig('square',Tf/4,Tf,Ts); d2=1*d2; d2=~d2; % Disturbance
e Reference Model Design —--————---—-—"—"=-—-—"—"—————— %
zeta = 1; % Damping Ratio

ts = 0.9; % Settling time

pd = 10; % Desired Pole

wn = pd/ (zeta*ts); % Natural frequency

§ —mm—m—————— - Funcdo de Transferéncia - Motor+Driver ------—--—--—-—--—-- %
[numc_1,denc 1] = WC _model d(Ts); % [Num, Den] Motor Esquerdo
[numc_r,denc r] = WC _model d(Ts); % [Num, Den] Motor Direito

[num gdr,den gdr] = REF model d(wn,zeta,Ts); % Discrete Model Referece
T Parametros Controlador —--—-——-----"""""""—-"-"-"———-———— %
s sup = 5; % Tensdo maxima de saida do controlador (V)
B e Parameters —-———————="=—"="=—"——"——"—"—"——"—————————— %
n = [0.0003 0.00003 0.000000017; % Learning rate
§ mmm Condicdes Inicias —-—-—-—————————————————-———— %
q = length(den gdr);% Delay constant

ZZ = zeros(1l,q); % Vetor auxiliar para valores iniciais

exy = [zz' zz']; % Erro de regime [x y] (m)

Ur = [zz' zz']; % Lei de controle ref. [v_escalar w_angular]

W r = [zz' zz']; % Lei de controle ref. [w_esqg w_dir]

Y = zz; W = zz; % V (V. Escalar) (m/s); W (V. Angular) (rad/s)
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\an = zz; yr = zz; % V. Angular Inicial Roda Esquerda; Direita; (rad/s)
yml = zz; ym2 = zz;
ec_ 1 = zz; ec_r = zz; % Erro de Regime Roda Esquerda; Direita; (rad/s)
uc r = zz; uc_1l = zz; % Esforco de controle Roda Esquerda; Direita; (v)
dxy = [zz' zz']; % Velocidade inicial (m/s)
Xy = [zz'" zz']; % Posicdo (m)
psi = zz; % Angulo inicial (rad)
v = 0.04; % Amplitude do ruido de medicédo
el = zz; eel = zz;
e2 = zz; ee2 = zz;
x1 = zeros(3,q9); x2 = zeros(3,q9);
K1 = 2;
K2 = 2;
wl = (1/K1)*[0.5 2 0]; wl = [wl;wl;wl];
w2 = (1/K2)*[0.5 2 0]; w2 = [w2;w2;w2];
for k=q:N
F ——mmmmm Controlador Cinemadtico --—————=="="-"""-"---—-———— %

[exy(k,:),U r(k,:),W r(k,:)] = ...
C control(a,r,b,xy(k-1,:),xy ref(k-1,:),dxy ref (k-1,:),psi(k-1),Ixy,Kxy);

e Controlador PID —-————=—=——————————————————— %
% ec 1(k)= W r(k,1) - yl(k-1); % Erro
eel(k) =W r(k,1) - yl(k-1); % Error: Referencia -
Medido;
el (k) = yml(k-1) - yl(k-1); % Error: Desejado - Medido;
x1(1,k) = eel(k); % NN State 1 - Error
x1(2,k) = x1(2,k=1) + eel(k)*Ts; % NN State 2 - Integral error
x1(3,k) = (eel(k-1) - eel(k-2))/Ts; % NN State 3 - Derivative error
wl(k,:) = wl(k,:)/(sqrt(wl(k,:)*wl(k,:)")); % Normalizacéao
uc_1 (k) = (RK1*(wl(k,:)*x1(:,k))):;
wl(k+1l,1) = wl(k,1) + n(l)*el(k)*uc 1(k)*x1(1,k); % Weight 1 Update: Kp
wl(k+1,2) = wl(k,2) + n(2)*el(k)*uc 1(k)*x1(2,k); % Weight 2 Update: Ki
wl (k+1,3) = wl(k,3) + n(3)*el(k)*uc 1(k)*x1(3,k); % Weight 3 Update: Kd
ee2(k) = W r(k,2) - yr(k-1); % Error: Referencia - Medido;
e2 (k) = ym2 (k-1) - yr(k-1); % Error: Desejado - Medido;
x2(1,k) = ee2(k); % NN State 1 - Error
xX2(2,k) = x2(2,k=-1) + ee2(k)*Ts; % NN State 2 - Integral error
x2(3,k) = (ee2(k-1) - ee2(k-2))/Ts; % NN State 3 - Derivative error
w2 (k,:) = w2(k,:)/ (sqgrt(w2(k,:)*w2(k,:)")); % Normalizacdo
uc_r (k) = (K2* (w2 (k, :)*x2(:,k)));
w2 (k+1,1) = w2 (k,1) (1) *e2 (k) *uc_r (k) *x2(1,k); % Weight 1 Update: Kp

o\°

Weight 2 Update: Ki

+ n
w2 (k+1,2) = w2(k,2) + n(2)*e2(k)*uc_r(k)*x2(2,k);
+ n(3)*e2 (k) *uc_r(k)*x2(3,k); % Weight 3 Update: Kd

w2 (k+1,3) = w2(k,3)

e Saturacdo —-——————————————————————————— %
uc_1(k) = sat effort(uc 1(k),s sup);
uc _r(k) = sat effort(uc r(k),s sup);
§ —mmmmmmm e Dindmica Motores L + R —=—=————————————————————— %
el (k) = O*randn; % Ruido
yl(k) = -denc 1(2)*yl(k-1) -denc 1(3)*yl(k-2)...

+numc_1(2) * (uc_1(k)-dl(k)) +numc_ 1(3)*(uc_1l(k-1)-dl(k-1)); % Saida
Roda Esqg.
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yml (k)= -den gdr (2) *yml (k-1) —-den _gdr (3) *yml (k-2) .
+num_gdr (2)*W_r(k-1,1) +num _gdr (3)*W r(k-2,1);
er (k) = O*randn; % Ruildo
yr(k) = -denc r(2)*yr(k-1) -denc r(3)*yr (k-2) ..
+numc_r (2) * (uc_r(k)-d2(k)) +numc_r(3)* (uc_r(k-1)-d2(k-1)); % Saida
Roda Dir.
ym2 (k)= -den gdr (2) *ym2 (k-1) —-den gdr (3) *ym2 (k-2) .
+num gdr (2) *W_r(k-1,2) +num gdr(3)*W r(k-2,2);
$ —mmmm e —— Dindmica Cadeira de Rodas —-—-—————==""="""=""—"--————— %
[V(k), W(k)] = D wchair(yl(k),yr(k),r,b); % [(m/s), (rad/s)]
$ mmmmm e Cinematica Cadeira de Rodas —-—-—-—=———=————==——=———————— %
psi (k) = psi(k-1) + W(k)*Ts; % Integrador Posicdo Angular (rad)
dxy (k,:) = C wchair(V(k),psi(k));
xy (k, 1) = xy(k-1,:) + dxy(k,:)*Ts; % Integrador Posicdo no planol[x, vy] (m)
end
disp (' NNA-PID Controller Gains 1'")
disp ([’ Kp ',' Ki ','" Kd '])
disp([ Kl*wl(k,1), Kl*wl(k,2), Kl*wl(k,3)])
disp (' NNA-PID Controller Gains 2'")
disp ([’ Kp ', Ki ',' Kd '])
disp ([ K2*w2 (k,1), K2*w2(k,2), K2*w2(k,3)])
aux = 1:fix(T£/Ts); % Aux. Vetor
figure (1)
hold on

title('Posicdo da Cadeira Plano (x,y)")
plot(xy(:,1),xy(:,2),"'-b',"linewidth',1.5)
plot (xy ref(:,1),xy ref(:,2),"'--r',"'linewidth',1.5)

grid on
ylabel ('Distancia - y(m)")
xlabel ('Distéancia - x(m)")

axis ('square')
legend ('Trajetoria', '"Referencia');
hold off

figure (2)
subplot (2,1,1)
hold on
title ('Posicdo da Cadeira - x')
plot(t,xy ref(:,1),'-r")
plot(t,xy(:,1),'b")
grid on
legend('X Ref.','X Pos."'");
ylabel ('Posicdo (m)")
xlabel ('Tempo (s) ")
hold off
subplot (2,1,2)
hold on
title('Posicdo da Cadeira - y')
plot (t,xy ref(:,2),'-r")
plot(t,xy(:,2),'b")
grid on
legend ('Y Ref.','Y Pos.'");
ylabel ('Posicdo (m)")
xlabel ('Tempo (s) ")
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hold off

figure (3)
subplot (2,1,1)
hold on
title ('Velocidade Angular Roda Esquerda')
plot (t,W r(:,1),"'-r")
plot(t,yl, 'b")
plot (t,yml, "k")
grid on
ylabel ('Velocidade Angular (rad/s)')
xlabel ('Tempo (s) ")
legend ('W-ref', 'W-esq', '"W-Modelo Ref.');
axis ([0 Tf -5 157])
subplot (2,1,2)
hold on
title ('Velocidade Angular Roda Direita')
plot (t,W r(:,2),"'-r")
plot(t,yr, 'b")
plot (t,ym2, "k")
grid on
ylabel ('Velocidade Angular (rad/s)')
xlabel ('Tempo (s) ")
legend ('W-ref', 'W-dir', 'W-Modelo Ref.');
axis ([0 Tf -5 157])

figure (4)
subplot (2,1,1)
hold on
title('Esforco de Controle - Controlador Esquerdo')

plot(t,uc 1, 'b")
plot(t,dl (aux),'r")
grid on
legend('u 1','d
ylabel ('Tensao (
xlabel ('Tempo (s
subplot (2,1,2)
hold on
title('Esforco de Controle - Controlador Direito')
plot(t,uc_r,'b")
plot (t,d2 (aux),'r")
grid on
legend('u 2',"'
ylabel ('Tensao

2');
( T
xlabel ('Tempo (s

d_
v)")
) ")
figure (5)
subplot(2,1,1)
hold on
title('Velocidade Escalar - Cadeira de Rodas')
plot(t,V,'b")
plot(t,U r(:,1),'c")
grid on
ylabel ('Velocidade Escalar (V)')
xlabel ('Tempo (s) ')
legend ('V-real', 'V-ref');
subplot (2,1, 2)
hold on
title('Velocidade Angular - Cadeira de Rodas')
plot(t,W, 'b")
plot(t,U r(:,2),'c")
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grid on

ylabel ("W Angular (rad/s)")
xlabel ('Tempo (s) ")

legend ('W-real', 'W-ref');

figure (6)

subplot (2,1,1)
hold on

stairs(t,wl (aux,1),'-b', "linewidth',0.5)

stairs(t,wl (aux,2),'-r',"linewidth',0.5)

stairs(t,wl (aux,3),'-k', "linewidth',0.5)
legend('\fontsize{10}K P', '\fontsize{10}K I','\fontsize{1l0}K D')
xlabel ('\fontsize{l2}Tempo - s')
title('\fontsize{l6}Acompanhamento da Rede - Roda Esquerda')

hold off
subplot (2,1,2)
hold on

stairs(t,w2(aux,1),'-b', "linewidth',0.5)

stairs(t,w2(aux,2),'-r',"linewidth',0.5)

stairs(t,w2(aux,3),'-k',"linewidth',0.5)
legend('\fontsize{10}K P', '\fontsize{10}K I','\fontsize{l0}K D')
xlabel ('\fontsize{l2}Tempo - s'")
title('\fontsize{l6}Acompanhamento da Rede - Roda Direita')
hold off

B.4Funcoes MATLABO - Modelos matematicos

B.4.1 Funciao WC_model_d.m

function [num,den] = WC model d(Ts)
b = 2.6; % Dados do artigo
a0 = 0.0005636; Dados do artigo

Solea, 2015
Solea, 2015

o°

)
)
)
)

al = 0.28; % Dados do artigo (Solea,2015

a2 = 1; % Dados do artigo (Solea,2015

num gs = b;

den gs = [a0 al aZ2];

Gs = tf(num gs,den gs); % Modelo Real para simulacdo da saida
Gd = c2d(Gs,Ts); % Modelo Real Discreto

[num, den] = tfdata (Gd);

den=den{:};

num=num{ : };

end
B.4.2 Funcao gain_lqr.m

function K = gain_ 1qgr (Q,R)

o

a0 = 0.0005636;
b = 2.6/a0;

a2 9.3/a0;

al 0.28/a0;
a0 = a0/a0;

Do artigo
Do artigo
Do artigo
Do artigo

o° oe

o\°
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A= [0 1 0;
0 0 1;
0 -a2 -al];
B = [0 0 bl"';
K = lqr(AIBIQIR);
end
B.4.3 Funcao C_control.m
function [exy, U r, W r] = C control(a,r,b,xy,xy ref,dxy ref,psi, Ixy,Kxy)
% Controlador Cinemédtico %
exy (1) xy ref (1) xy (1) ; % Erro de regime x
exy(2) = xy ref (2) xy (2); % Erro de regime y
B c= [1/r -b/xr ;
1/r b/rl; Matrix Transform: [U, V] to [U esqg, U dir]
A ¢ = [ cos(psi) sin(psi) ;
-sin(psi)/a cos(psi)/al;
X c = [(dxy_ref(l) + Ixy (1) *tanh ((Kxy (1) /Ixy (1)) *exy(1l)));
(dxy ref (2) + Ixy(2)*tanh((Kxy(2)/Ixy(2))*exy(2)))];
Ur =A c*X c; % Lei de controle ref. [v_escalar;w angular]
W r =B c*A c*X c; % Lei de controle ref. [w_esqg;w dir]
end
B.4.4 Funciao D_wchair.m
function [V, W] = D wchair (Wesq,Wdir,r,L)
% Sistema Dindmico Cadeira de Rodas %
Vesq = Wesg*r;
Vdir = Wdir*r;
v = (Vdir+Vesq)/2;
W = (Vdir-Vesq)/ (2*L) ;
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B.4.5 Funcao C_wchair.m

function [dxy] = C_wchair (V,psi)

% Sistema Cinemdtico Cadeira de Rodas %
dxy (1) V*cos (psi);
dxy (2) = V*sin(psi);
end
B.4.6 Funcao sat_effort.m
% Saturacdo Esforco de Controle %
function [uc] = sat effort(u,sat)
uc = u;

if u > sat
uc = sat;
end

if u < -sat
uc = -sat;

end

end



Apéndice C

IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

C.11dentificacao do Sistema Eletromecanico

O levantamento do modelo matematico nada mais é do que uma abstragdo do processo
real com a finalidade de caracteriza-lo. Geralmente o modelo dindmico que represente o sistema
¢ muito dificil de ser obtido devido a complexidade do processo, que se dd por dinadmicas
desconhecidas (Ljung, 1999). Afim de simplificar a problematica de encontrar um modelo que
melhor represente o sistema, se faz necessario aplicar o procedimento de identificacdo de
sistema, que constréi um modelo matemadtico a partir de dados medidos diretamente do sistema
real. Para a presente estudo utilizou-se o algoritmo estimador dos minimos quadrados
recursivos (RLS) afim de se estimar os parametros do sistema, conforme exposto pelos blocos

na Figura C.1.

u(k) | Processo y (k)
Real

Estimador +

n",

h

B(k) -

Y

Processo y k)
Estimado

Identificacéo do Sistema

Figura C.1 — Diagrama de Blocos de Identificacao do Sistema.
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C.1.1. Algoritmo dos minimos quadrados recursivos (RLS)

Em controladores adaptativos as observagdes sdo obtidas sequencialmente em tempo
real. Espera-se que as computacdes sejam realizadas recursivamente e consequentemente o
tempo de computacdo serd menor. O cdlculo dos minimos quadrados recursivos pode ser
organizado de tal maneira que os resultados obtidos em (k — 1) podem ser usados para adquirir

as estimativas no tempo k e (Astrém & Wittenmark, 1995) o descrevem da seguinte forma

0(k) =0k —1) + K(k)é(k), (13)

k) =y(k) —oT(k— DOk - 1), (14)

K(k) = P(k — Dok — D(A + ¢"(k — DP(k — Dok — 1)), (15)
Pl = (1- K(k)qu(k/1— 1))P(k—1) ’ (16)

sendo 8 (k) é o vetor de parimetros estimados do modelo, o vetor K (k) é o vetor de ganhos do
estimador, @ (k) representa o vetor de regresséo, (k) € o erro de estimagéo, y(k) é a saida da
planta, P(k) é a matriz de covariincia do estimador e A é o fator de esquecimento.

A Eq. (13) é o resultado desejado para a atualizacdo recursiva do algoritmo RLS.
Basicamente, apesar da grande complexidade do algoritmo RLS, seu objetivo é simplesmente
calcular todos os componentes indicador que formam o novo vetor de ganho K}, os quais sdao
utilizados para atualizar os coeficientes passados de 8;_; para os seus valores atuais 0, de

acordo com os pré-requisitos do algoritmo dos minimos quadrados.
C.1.2. Filtro de Kalman

O funcionamento do filtro pode ser conceituado basicamente através de dois estagios.
O primeiro ¢ chamado de estagio de predi¢do, o qual produz um estado estimado “a priori”, a
partir do estado anterior, utilizando um modelo de previsdo a partir da evolucao do sistema. O
segundo estdgio, conhecido como estdgio de atualizacdo, que leva em consideragdo as medi¢oes
no sistema para produzir um estado estimado “a posteriori”, através da correcdo da estimativa
“a priori” anterior. Esse segundo estagio do processo come¢a com um estado inicial X
estimado e € repetido em um loop recursivamente até filtragem finalizar (Brown, 2012), como

pode ser visto na Figura C.2.



Apéndice C - Identificacdo de Sistemas 107

A
Entrar com a estimativa a priori Xg

€ a matriz de covariancia de erro Pa

Cileulo do ganhe de Kalman
ST -y’ -1
K, = P,H, (HPFH, + R,) 2,2,
Prajeto a frente: Amaliza a esfimativa com
h_ N o valor emdide 2:
Xp o1 = @ pXp
T L H.5-
PL.1=¢.P, ¢ +0, X, = X + Ky (Z, - Hpxg)

Cdleulo da covariancia do erro Xg Xy, oo
para atualizagdo da estimativa:
P.=(1-K, HJP,

Figura C.2 — Algoritmo do filtro de Kalman. (Brown, 2012)

Nesta figura € possivel verificar todos os processos que ocorrem durante a filtragem de
Kalman, por estdgio. Onde X, ¢ o vetor de estado estimado “a priori”. X}, € o vetor de estado
estimado “a posteriori”, resultante da atualizagdo de estimativa a partir das medidas zy. Ky, é
a matriz de ganho 6timo de Kalman, que pondera a importincia das novas medigcOes
introduzidas por zj, na fase de atualizacdo. Py, ¢ a matriz de covariancias “a posteriori”’. Py 4
¢ a matriz de covariancia, o que fornece a estimag¢ao do erro de covariancia “a priori” (Brown,
2012). Q é a matriz de covariancia do processo que de certo modo pondera o peso das
estimativas de processo. R € a covariancia do ruido observado, o qual reflete sobre o grau de
confianca em cada uma das medicdes. As ponderacdes referidas se tornam maiores a medida
que os elementos da matriz covariancia tornam-se menores, o que significa que as grandezas

estdao se tornando mais confiaveis.
C.2Descricao do Sistema de Ensaios

O sistema de aquisicdo de dados é composto por componentes capazes de medir as
grandezas elétricas e mecanicas importantes da bancada, bem como processar esses sinais para
obtencao de valores e resultados de interesse. A placa de aquisicao de dados, mostrada na Figura
C.3, modelo NI USB-6212 M, fabricada pela National Instruments (NI), é utilizada na
conversdo dos sinais analégicos em digitais para que sejam processados no software. Além da

placa de aquisi¢do, € utilizado uma fonte de tens@o ajustdvel, para alimenta¢do do motor.
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Figura C.3- Médulo de aquisicio de dados NI USB-6212 M, Fonte alimentacio regulavel
Minipa, motor CC com sensor de rotacao e tacogerador.

Nesta imagem € possivel se observar dois motores CC com seus eixos acoplados, 0 motor
da esquerda € alimentado pela fonte de tensdo e na outra ponta de seu eixo estd acoplado um
sensor 6tico que faz a leitura de posi¢@o angular do eixo, podendo assim fornecer sua velocidade
angular. O motor da direita funciona como tacogerador e a tensdo gerada em seus terminais €

adquirida através da placa de aquisicao.
C.3Tratamento dos sinais

Como abordado anteriormente, para esta etapa de tratamento de sinais foi utilizado um
filtro de Kalman, afim de se remover erros apresentados durante a fase de aquisicdo. Este
comportamento € representado pelo grafico na Figura C.4 que relaciona o sinal medido pela

placa de aquisi¢do com o sinal estimado pelo filtro implementado.
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Tensao Medida
35 T I

Medido
Estimado

25

Tensao (V)

0.5~

0 | I I | I I |
0 1 2 3 4 5 6 7
Tempo (s)

Figura C.4 - Tensao medida e filtrada.

A grande vantagem da utilizacdo deste tipo de abordagem € que entre um instante de
tempo e outro, é possivel calcular uma nova estimativa do estado atual, o que viabiliza sua

implementacdo junto a etapa de identificac@o, além melhorar os resultados durante esta fase.
C.4Identificacao do sistema

Para o inicio da etapa de identificagdo, se faz necessario a determinacdo da ordem do
sistema, bem como a quantidade de polos e zeros. E para tal é necessario descrever o sistema
por equacdes a diferenca, para um sistema no tempo discreto com dois polos e nenhum zero,

logo podemos escrever a saida do sistema como sendo

y)=[-yk-1) -ytk—=2) ulk—1D]=*[a; az bo]" (17)

Com a estrutura do modelo do sistema ja definida, é possivel iniciar o algoritmo de

identificacdo, que é representado pelo grafico
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Identificagdao do Sistema
120 T T T T T T

Estimado

100 k- Real N

TF
»\
80 [ J} /\
/*“"J Sarar? ’ v s SV et

60

Velocidade Angular (rad/s)

Tempo (s)

Figura C.5 - Processo de Identificacdo saida da planta: Estimada, Medida e Gerada pela
Funcéo Transferéncia estimada.

Na Figura C.6 € possivel se verificar a convergéncia dos parametros ao longo das

interacoes
. Convergencia do Parametros Identificados
bO
1F arl -
a2
0 & -
At F\/ :
2F i
_3 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10

Tempo (s)

Figura C.6 - Convergéncia dos parametros ao longo das interacdes.
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Como pode ser observado a partir dos seis segundos os parametros sofrem poucas
alteracdes, mostrando que os parametros foram identificados e pode ser evidenciado pela Figura

C.7, que apresenta o erro de estimacdo ao longo do processo de identificagc@o do sistema.

Erro de Estimacao
2 T T T T T T T T T

-3
Tempo (s)

Figura C.7 - Grafico do erro de estimacao de parametros.

Analisando o gréfico do erro de estimagdo, € possivel notar que o erro assume valores
em um intervalo de dois a menos dois, levando em considerag@o o sinal de saida apresentado

na Figura C.5, o que representa um erro de 1% nas regides de transicao, o que € aceitavel.



