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RESUMO

O controle de motores é fundamental no estudo e desenvolvimento de Robds Méveis
Autdnomos (RMAs). A técnica de controle mais utilizada é a implementacdo de controladores
Proporcional, Integral e Derivativo (PID), porém, a escolha das constantes de controle 6timas
para a aplicacdo é uma questdo critica e complexa em algumas aplicacGes e as vezes negligen-
ciada por alguns projetistas de RMAs. Um levantamento feito entre as equipes participantes
da RoboCup, maior campeonato de robdtica do mundo, na categoria Small Size League (SSL)
no ano de 2019 mostrou que 79, 2% das equipes utiliza um controlador PID (ou uma variacdo
sem o efeito integral ou sem o efeito derivativo) para controlar os motores de seus robds.
Dentre essas equipes, 52,63% n3o apresenta uma justificativa para a escolha das constantes
de controle, ja 21,05% afirma ter encontrado os pardmetros sub-étimos através de tentativas
e erros. Os RMAs devem ser capazes de atuar em ambientes dinamicos e desconhecidos e de
reagir em situacdes de imprevisibilidade, e a precisdo e acuracia dessas reacoes estdo atreladas
a um controle bem otimizado. Este trabalho propde uma abordagem para identificar para-
metros de controle adequados a partir de um conjunto de amostras de um motor Brushless
DC para a implementacdo de um controlador Pl para controle de velocidade desse motor.
Sera apresentada uma metodologia para identificacdo de um modelo matemético que melhor
descreve a resposta do motor, em seguida, sdo identificadas as constantes mais adequadas do
controlador Pl para o modelo proposto com o auxilio da ferramenta PIDTuner do software
MATLAB. A técnica foi aplicada a um estudo de caso real e o controlador foi implementado e
validado na movimentacao de um robd omnidirecional projetado dentro das regras da categoria
RoboCup Small Size League. Os resultados mostram uma melhora significativa na resposta do
motor para uma velocidade desejada em relacdo ao controle previamente utilizado, projetado
de maneira empirica, e também uma melhora no desempenho do robd ao seguir uma trajetéria

determinada sem feedback da posicao atual do robo.

Palavras-chaves: Sistema de Controle. Motores Brushless DC. Robdtica.



ABSTRACT

Motor control plays a vital role in the research and development of Autonomous Mobile
Robots (AMRs). The most known motor control technique is the Proportional, Integral, and
Derivative (PID) control. However, the choice of the more suitable control constants for this
technique can be critical and complex for some applications and has been neglected by some
control designers. A survey carried out among the teams participating in RoboCup, the largest
robotics competition in the world, in the Small Size League (SSL) category showed that 79.2%
of the teams uses a PID controller (or its variation without the integral or derivative term)
to control their robot motors. From these teams, 52.3% does not present a technique to
choose their controller constants, and 21.05% said that their parameters were chosen in an
empirical way using trial and error. AMRs should be able to operate in dynamic and unknown
environments and to react through unpredictable situations. The precision and accuracy of
these reactions are linked to an optimized control. This work proposes an approach to identify
optimal control parameters from a set of samples extracted from a brushless DC motor for the
implementation of a Pl controller for speed control of that motor. A methodology to identify
a mathematical model that best describes the motor response will be presented. The most
suitable constant values of the Pl controller for the proposed model are identified with the aid
of the MATLAB software using the PIDTuner toolbox. The controller is implemented validated
in a case study applied to an omnidirectional robot designed within the rules of the RoboCup
Small Size League category. The results show a significant improvement in the motor response
to the desired speed in comparison to the previous controller empirically designed, and also an
improvement in the robot's performance when following a pre-determined trajectory without

the feedback of the robot's current position.

Keywords: Control Systems. Brushless DC Motor. Robotics.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo introdutério apresenta as principais motivacdes deste trabalho, trazendo o
contexto em que o tema estd inserido e onde sera feita a validacdo da abordagem proposta,
apresentando alguns conceitos-chave que servirdo como base para os préximos capitulos. Em
seguida, sera caracterizado o problema e serdo apresentados os objetivos geral e especificos,

além de mostrar como o restante do trabalho estad subdividido.

1.1 MOTIVACAO

Até pouco tempo atras, o uso de rob0s era restrito a tarefas rigorosamente controladas
em inddstrias especificas, por exemplo, a indUstria automotiva (SCHWAB, 2017, p.20-21). Po-
rém, esta visdo mudou com a ascensdo da Inddstria 4.0. De acordo com Bahrin et al. (2016),
a Indistria 4.0 é uma area onde a Internet das Coisas (loT) junto com os sistemas ciber-fisicos
estdo interconectados de forma que a combinacdo de software, sensores, processadores, e tec-
nologias de comunicacao ird promover melhorias nos processos do setor industrial. Entretanto,
ndo se deve restringir a aplicacdo dos robds somente ao setor industrial, pois, a utilizacdo de
robds aumenta rapidamente em areas totalmente distintas, como na medicina, no agronegécio,
e no ambiente domiciliar. Esse progresso ird fazer com que, em breve, haja uma colaboracao
diaria entre robos e humanos nas mais diversas tarefas. Algumas das tecnologias relacionadas

a Inddstria 4.0 podem ser mostradas na Figura 1.

Figura 1 — Tecnologias relacionadas a Inddstria 4.0

Integracéo
horizontal e
vertical de
Robés sistemas Internet
das Coisas
Realidade :
d . Ciberseguranca
aumentadd Tecnologias na
Indistria 4.0
Manufatura aditiva Computagao
(Impressao 3D) em nuvem
Simulagao An.allse de
Big Data

Fonte: (BAHRIN et al., 2016) (ADAPTADO).
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O estudo e desenvolvimento de Robds Méveis Auténomos (RMAs) tém um papel cada
vez mais importante na robética. Um relatério anual intitulado Tech Trends Report elaborado
pelo The Future Institute apontou o desenvolvimento de equipes de robds autonomos como
uma das tendéncias do ano de 2019 (INSTITUTE, 2019). Segundo o relatério, robds auténomos
construidos para trabalhar em conjunto como um time podem ser utilizados em diversas
aplicacoes, como agricultura, infraestrutura, e prevencdo de acidentes. Os robds, ao contrario
dos agentes controlados por softwares de simulacdo, operam no mundo real, e as restricoes de
tempo real — onde sensores e atuadores possuem caracteristicas fisicas especificas — precisam
ser controladas(KRAMER; SCHEUTZ, 2007, p.101). De acordo com trabalhos desenvolvidos por
Roseli Romero et al. (2014), um dos maiores desafios no desenvolvimento de robds méveis
é a capacidade de interacao com o ambiente e tomada de decisdes corretas, pois, os RMAs
devem ser capazes de atuar em ambientes dindmicos e desconhecidos, e de reagir mediante a
situaces de imprevisibilidade.

Um projeto de robd bem desenvolvido deve estar baseado na integracdo eficaz entre as
seguintes areas: sistemas embarcados, mecanica, eletronica e programacao. Falando um pouco
destas areas individualmente, podemos citar trabalhos de Vahid Vahid e Givargis (1999), que
definem um sistema embarcado como qualquer sistema computacional que n3o seja um desk-
top, laptop, ou computador mainframe. Esse sistema deve ser reativo, funcionar em tempo
real e possuir restricoes rigidas de projeto, utilizando métricas como desempenho, custo, ta-
manho e poténcia, além de ser capaz de executar um mesmo programa diversas vezes. A area
que engloba a mecanica é responsavel pela locomoc¢do do robd e/ou manipulagdo de objetos.
Em geral, o projeto mecanico de um robé mével envolve a modelagem das partes fisicas do
robd, modelagem cinematica, modelagem dinamica, e dimensionamento de motores, sensores
e atuadores de acordo com os requisitos de projeto. Técnicas de desenvolvimento de sistemas
eletronicos garantem o correto funcionamento do sistema como um todo, tanto dos componen-
tes do sistema embarcado, quanto de motores e sensores previamente escolhidos, garantindo
tensdo e corrente necessarios para o bom funcionamento dos componentes. Ja a programacao
é responsavel por implementar um algoritmo robusto, capaz de lidar com as incertezas pre-
sentes nas leituras dos sensores e nas acOes dos motores e/ou manipuladores num ambiente
real, que é bastante dindmico e imprevisivel. A aplicacdo do conhecimento dessas areas em
conjunto pode resultar num agente autonomo capaz de realizar tarefas predeterminadas com
capacidade de tomar decisdes sem a interferéncia humana.

Para estimular pesquisa e desenvolvimento no campo da robdtica e inteligéncia artificial,
foi proposta a iniciativa de uma copa do mundo de robds em 1995, a RoboCup. O objetivo
inicial da RoboCup era de organizar um campeonato mundial com robos reais, fornecendo
uma tarefa padrdo para pesquisas em movimento rapido num ambiente de mdltiplos robds que
colaboram em conjunto para resolver problemas dindmicos (KITANO et al., 1995). Em 1998,

uma meta corajosa foi proposta por Kitano e Asada (1998):

Até a metade do século XXI, um time de futebol completo composto
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por rob6s humanoides auténomos deve ganhar uma partida de futebol, de
acordo com as regras oficiais da Federac3o Internacional de Futebol (FIFA),
contra o vencedor da Copa do Mundo mais recente (p. 723, tradugdo nossa).

Um roteiro para alcancar essa meta foi proposto por Burkhard et al. (2002), onde em
2030 os robos deveriam jogar num campo de tamanho oficial estabelecido pela FIFA, com 11
robos para cada time, com iluminacdo em ambiente aberto e sem ajuda humana, com um
sistema de comunicac3o sem fio.

Uma das principais categorias de futebol de robds da RoboCup é a Small Size League,
também chamada de F180, que consiste em uma partida entre dois times de robds (um azul,
e um amarelo) e a quantidade de robds de cada time depende da divisio em que a equipe
esta participando. Atualmente a categoria possui duas divisdes: a divisdo A, onde cada equipe
pode ter no maximo 8 robds e o campo possui dimensdes (12 x 9)m e a divisdo B, onde
cada equipe pode ter no maximo 6 robds e o campo possui dimensdes (9 x 6)m (COMMITEE,
2019). Existe, também, uma restricdo para o tamanho de cada robd, onde cada um pode ter
no maximo 180 mm de didametro e 150 mm de altura, e a bola utilizada no jogo é uma bola
de golfe padrdo, de aproximadamente 43 mm de diametro. A Figura 2 mostra cinco robos

utilizados na competicdo juntamente com uma bola de golfe padrao.

Figura 2 — Cinco robds omnidirecionais da categoria Small Size League.

Fonte: (SILVA et al.,, 2020).

Atualmente, todos os objetos no campo sao rastreados por um sistema de visdo global
que se encontra a, aproximadamente, 4 metros de altura e é composto por quatro cameras
dispostas de forma a cobrir todo o campo. As imagens dessas cameras sao processadas por
um sistema de visdo compartilhado, um projeto open-source chamado SSL-Vision (ZICKLER et
al., 2009). Cada equipe é responsavel por tratar as informacdes recebidas pelo sistema SSL-
Vision, bem como as informacdes recebidas pelo arbitro que controla o jogo. As equipes devem
implementar um sistema de comunicacao sem fio para enviar os comandos corretos para cada
robd de acordo com a situacdo do jogo. A Figura 3 ilustra o funcionamento do controle de

jogo de uma equipe, onde o programa de estratégia executando em um computador da equipe
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recebe os dados do campo em tempo real do sistema SSL-Vision através de um computador
fora do campo, processa e envia através de uma comunicacdo sem fio informacdes para o seu

time.
Figura 3 — Controle de jogo da categoria Small Size League
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Fonte: (WEITZENFELD et al., 2014).

Um robd mével precisa de mecanismos de locomocdo que o permitam movimentar e
interagir com outros robds no ambiente (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). De-
cidir qual instrumento deve ser utilizado para a execucdo de movimentos é fundamental no
projeto de robos méveis auténomos devido ao grande nimero de possibilidades existentes. A
roda é o mais popular meio de locomocdao em robds moéveis e veiculos em geral, pois, ndo
é necessario se preocupar com o balanco, e sim com parametros como tracdo, estabilidade,
manobrabilidade e controle. Qualquer veiculo com rodas esta sujeito a restricdes cinematicas
que limitam sua mobilidade localmente, porém, é possivel chegar a configuracdes arbitrarias
executando manobras da maneira correta (SICILIANO et al., 2010).

Para controlar um robd de maneira eficiente, é preciso conhecer a cinematica do robd
como um todo, e o comportamento dinamico de seus motores e atuadores. A cinematica
estuda, classifica e compara o movimento dos mecanismos em termos de espaco e tempo,
sem levar em consideracdo as forcas que agem neste mecanismo (WILSON; SADLER; MICHELS,
2003; HALLIDAY; RESNICK; WALKER, 2012; JEWETT; SERWAY, 2008, p.2). J4 a dindmica estuda
o movimento de corpos individuais e mecanismos sob influéncia de forcas e torques (WILSON;
SADLER; MICHELS, 2003, p.2). A compreens3o através da dindmica ird fornecer informacdes
Uteis para a analise do movimento dos objetos em estudo (MERIAM; KRAIGE, 2012, p.3).

Os motores mais utilizados em rob6s de pequeno porte sdo os motores de Corrente
Continua (DC), mais especificamente, os motores n3o-escovados de corrente continua, ou
brushless DC. Estudos realizados por Xia (2012) apontam como principais vantagens dos
motores brushless DC sua estrutura simples, a boa eficiéncia e grande torque; enquanto que
os motores tradicionais com escovas (brushes) apresentam problemas de friccdo mecéanica

que resultam em baixo tempo de vida, podendo apresentar ruido, interferéncia de radio, e
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até mesmo faiscas. Algumas das aplicacoes dos motores brushless DC sdo a indistria da
manufatura (ex.: linha de producdo automatizada), veiculos elétricos, medicina (ex.: robds
cirurgides e odontologia), indistria aeronautica (ex.: drones) e também no agronegécio.

Uma das formas mais utilizadas para controlar um motor brushless DC é através de
Circuitos Integrados de Aplicacdo Especifica (ASICs), esse circuito também é chamado de
driver do motor. O driver do motor faz a abstracdo do processo de controle, tornando o
processo uma caixa-preta, onde é necessario apenas enviar uma tensao de entrada, e ler
a resposta do motor a esse estimulo. Porém, a adicio de um driver torna o processo de
identificacdo do modelo do motor mais complexo, pois, além de obter uma equacao que
represente o motor, é necessario modelar o circuito integrado que o controla.

Para controlar um motor brushless DC é necessario descrever uma relacdo entre o sinal
de entrada e saida do motor, esse processo também é conhecido como modelagem. Alguns
autores demonstraram maneiras de obter um modelo matematico que simula o comportamento
de motores brushless DC no mundo real sem a presenca de um driver. Esse modelo pode
ser obtido através de equacOes derivadas do comportamento dinamico do motor como os
pesquisadores Oguntoyinbo et al. (2009), Singh, Katal e Modani (2014), Patel e Pandey
(2013) fizeram em seus trabalhos, ou experimentalmente, como Baede (2006) demonstrou.
Para ambos os casos, anélises podem ser feitas através de um software de simulacdo como, por
exemplo, o Matrix Laboratory (MATLAB). Ja o processo de obtencdo de um modelo do motor
com a adicdo de um driver torna o processo de modelagem matematica bem mais complicado,
por isso, os modelos para esse tipo de aplicacao sdo obtidos de maneira experimental.

O controle automatico dos motores, também chamado de controle de baixo nivel, é
essencial para sistemas robdticos. Esse controle pode ser feito através da medicdo do estado
atual da varidvel que estd sendo controlada, em seguida é aplicado um valor a essa variavel
que ird corrigir o erro entre o valor atual e o desejado para essa varidvel (OGATA, 2003).
A técnica mais comum para controlar os motores brushless DC é através de um controlador
Proporcional, Integral e Derivativo (PID). De acordo com Nise (2007), esse tipo de controlador
é capaz de eliminar o erro do sistema no regine estacionério, enquanto otimiza a resposta no
regime transiente. Outras abordagens também podem ser utilizadas, como Linear Quadratic
Tracking (LQT) (KATAYAMA et al., 1985), que foi utilizado por Hashemi, Jadidi e Jadidi (2011)
para o controle de um rob6 omnidirecional, e Linear Quadratic Regulator (LQR) (ANDERSON;
MOORE, 2007), que também foi utilizado para controlar um robé omnidirecional por Mamun,
Nasir e Khayyat (2018).

Uma vez projetado o controlador, é preciso obter um modelo cinemético do robd para
que seja possivel prever qual sera a movimentacao do rob6 dada a contribuicdo de cada um dos
seus motores. Trabalhos desenvolvidos por Siegwart afirmam que derivar um modelo do robo
é um processo que ocorre de baixo para cima, pois, cada roda contribui para a movimentacao
do robd e, a0 mesmo tempo, impde restrices ao seu movimento (SIEGWART; NOURBAKHSH;

SCARAMUZZA, 2011). Portanto, a modelagem cinematica depende diretamente da geometria
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do rob6 e da disposicdo dos motores.

O planejamento de percurso, também chamado de controle de alto nivel, é responsavel
por decidir qual a melhor rota para o rob6 percorrer. Dada a posicao inicial e o destino,
o algoritmo de planejamento determina de forma automatica a trajetéria que o robd deve
seguir, evitando a colisdo com obstaculos presentes no ambiente em que o robé esta inserido
(ROMERO et al., 2014). Algumas das técnicas de planejamento de rotas mais conhecidas e
aplicadas em RMAs sdo: campos potenciais (KHATIB, 1986), grafos de visibilidade (LOZANO-
PEREZ; WESLEY, 1979), curvas de Bézier (JOLLY; KUMAR; VIJAYAKUMAR, 2009) e Extended
Rapid-Exploring Random Trees (ERRT) (BRUCE; VELOSO, 2002). Este trabalho, entretanto, ira
focar no controle de baixo nivel, que é responsavel por garantir que os motores se comportem

de acordo com a velocidade determinada pelo controle de alto nivel.

1.2 PROBLEMA

A categoria RoboCup Small Size League na RoboCup vem crescendo a cada ano, che-
gando em 2019 a 10 equipes inscritas na Divisdao A e 15 equipes inscritas na Divisao B. A
equipe RobdClIn do Centro de Informatica da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE)
participa da categoria desde a Competicdo Latino-Americana de Robética (LARC) 2018 re-
alizada em Jodo Pessoa, na Paraiba. Um dos principais problemas do Rob&Cln ao iniciar na
competicdo foi controlar os motores da maneira correta e eficiente, extraindo o maximo do
potencial dos motores brushless DC utilizados.

Uma analise feita entre os Artigos de Descricdo das Equipes, ou Team Description Papers
(TDPs) que se qualificaram para competir na RoboCup 2019 em Sydney, Austrélia, mostrou
que 79,2% das equipes utilizam um controlador Proporcional e Integral (Pl), Proporcional e
Derivativo (PD), ou Proporcional, Integral e Derivativo (PID) para o controle de baixo nivel
de seus robds. Dentre essas equipes, 52,63% ndo apresentaram uma heuristica para obter
as constantes de controle, ja 21,05% afirmam terem encontrado parametros de controle de
maneira empirica, ou seja, através de tentativas e erros.

De acordo com Abbenseth (2015), é importante que os robds dessa categoria se movam
rapidamente e de maneira precisa, pois as oportunidades de marcar um gol sdo rapidamente
fechadas pelos defensores da equipe adverséria. Para alcancar esses dois objetivos (rapidez
e precisdo), é necessario implementar um controle de movimento eficiente para cada robé.
Esse é um dos principais desafios das equipes, pois, além de compreender o principio de
funcionamento de motores brushless DC, o projetista deve obter um modelo que descreva da
melhor maneira possivel o comportamento do motor para aplicar técnicas de controle discreto
de acordo com as limitacdes de hardware impostas. Uma vez obtido o modelo do motor, é
possivel simular seu comportamento utilizando técnicas de software para obter valores para
as constantes de controle mais adequados e valida-los virtualmente antes da validacdo no
ambiente real, evitando danos fisicos causados por valores de constantes mal dimensionados

ao motor que estd sendo controlado. Além disso, para validar o controle de movimento do
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robd, é necessario obter um modelo cinematico de acordo com a geometria do rob6 para que

os motores atuem de maneira a possibilitar que o robd siga a direcao desejada.

1.3 OBJETIVOS DO TRABALHO

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho foi propor e avaliar um método para sistematizar a
obtencdo de um modelo e constantes de um controlador PID para motores brushless DC

baseada em telemetria com validacdo num robd real.

1.3.2 Objetivos especificos

= Propor um método para obter as caracteristicas do motor (tempo de subida, tempo de

assentamento e curva de resposta do motor);

» Propor um método para obter um modelo discreto do motor brushless DC utilizando

telemetria;

» Realizar tuning das constantes de controle a partir do modelo discreto atendendo aos

requisitos de projeto;

» Implementar um controlador PID discreto para validar as constantes de controle obtidas

utilizando um robd real como estudo de caso.

1.3.3 Contribuicoes

Este trabalho apresenta contribuicGes para a area de controle de motores brushless DC
no contexto da robdtica mével, apresentando uma técnica para o tuning de um controlador
Pl que pode ser aplicado a motores brushless DC com encoder, validado num estudo de caso
aplicado ao controle de velocidade e de movimento de robds omnidirecionais num ambiente
parcialmente controlado. Apesar do estudo de caso ser na area de robética mével, as técnicas
propostas podem ser aplicadas na robética industrial, na area médica e na area social, pois

em todas estas aplicacGes motores sao usados para interacdo com o ambiente.

1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

No Capitulo 2 sera apresentada a fundamentacao tedrica, que descreve conceitos basicos
de motores brushless DC, utilizacao de encoders para obtencdo da velocidade dos motores, e
uma introduc3o a sistemas de controle e controladores PID. No Capitulo 3, serdo apresentados
os trabalhos relacionados envolvendo abordagens de controle de motores brushless DC. A me-

todologia da abordagem proposta por esse trabalho sera descrita no Capitulo 4. Um estudo de
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caso com o intuito de validar a abordagem proposta é apresentado no Capitulo 5. Os resulta-
dos do trabalho serdo mostrados e discutidos no Capitulo 6, onde sera feita uma comparacao
entre a abordagem proposta e uma abordagem empirica que era utilizada anteriormente. O
Capitulo 7 apresenta as conclusdes do trabalho, e discute futuras melhorias que podem ser

feitas a abordagem proposta.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta conceitos basicos relacionados a abordagem proposta. Inicial-
mente, serd apresentado o principio de funcionamento de motores brushless DC e como eles
sdo controlados. Em seguida, sera apresentada uma forma de medicdo da velocidade dos moto-
res utilizando um codificador (encoder). Também serdo descritos conceitos sobre identificacdo
e modelagem de sistemas de controle. Por fim, uma breve introducao a modelagem cinemética
serd apresentada, que servird como base para o desenvolvimento do estudo de caso realizado

no capitulo 5.

2.1 MOTORES BRUSHLESS DC

Como mencionado na secao 1.1, a maior parte dos motores utilizados na robdtica sdo
de corrente continua, ou DC. Dentre os tipos de motores DC, os ndo-escovados (brushless)
tém se destacado em relacao aos motores com escovas devido a melhor eficiéncia e poténcia
apresentadas, além de ter um ciclo de vida mais longo, ruido e faiscas reduzidos, alcancar
velocidades maiores de rotacdo, podendo ser selados para minimizar a presenca de sujeira
(PATEL; PANDEY, 2013). Os préximos tépicos irdo discorrer sobre o principio de funcionamento

dos motores brushless DC, e sobre as maneiras de controlar esse tipo de motor.

2.1.1 Principio de funcionamento de motores brushless DC

De acordo com Yedala , os motores brushless sdo um tipo de motor sincrono, isto é, o
campo magnético gerado pelo estator (parte estatica do motor) e o campo magnético gerado
pelo rotor (parte girante do motor) operam na mesma frequéncia (YEDALE, 2003). O tipo
de motor brushless mais utilizado é o de trés fases, isso quer dizer que o estator possui um
enrolamento, usualmente em estrela, formando um arranjo de bobinas, enquanto que o rotor
possui um im3 permanente. Quando uma tensdo continua é aplicada a uma das fases, ela fica
energizada, tornando-se um ima elétrico. A operacdao do motor baseia-se na interacdo entre o
ima permanente do rotor, e os imas elétricos do estator.

A Figura 4 mostra um exemplo do funcionamento de um motor de trés fases. O rotor
é localizado no centro do motor, e possui um ima permanente de dois polos simetricamente
divididos, polo positivo (para onde a seta aponta), e polo negativo (oposto ao positivo), onde
o fluxo magnético resultante é representado pela seta preta. O enrolamento de trés fases esta
posicionado no estator, e para afericio das fases sao posicionados sensores de efeito Hall
separados 120° uns dos outros para detectar a posiciao do rotor através dos polos do ima
permanente. Tipicamente, o sinal de saida de um sensor de Efeito Hall é 5V no polo positivo,

e OV no polo negativo.
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Figura 4 — Exemplo de funcionamento de um motor brushless DC de trés fases.
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Fonte: (MAXON, 2019).

Para controlar o movimento do rotor é necessario um dispositivo eletrénico que ira
executar o processo de energizacdo do enrolamento. Esse processo de troca de energia entre
o rotor e estator, produzindo movimento, é chamado de comutacao. Para motores brushless,
é necessario um sistema de comutacao eletronico, que consiste num dispositivo que possui
uma alimentacao DC de acordo com a tensdo de operacao do motor e recebe como entrada a
leitura dos sensores de Efeito Hall, controlando o acionamento de seis Transistores de Efeito
de Campo de Oxido de Metal Semicondutor (MOSFETs). A légica de comutacio é projetada
a partir dos valores de leitura dos sensores de efeito Hall, permitindo a alimentacdo das fases
com sinal positivo, ou negativo, de acordo com o sentido desejado de rotacao do rotor.

Na Figura 4, dois sensores de Efeito Hall estdo ativos por estarem no polo positivo (um
deles est4 na transicdo do negativo para positivo), portanto, a légica de comutacdo programada
para essa situacao com o sentido de rotacao horério indica a ativacdo dos MOSFETs de modo
que a corrente siga da fase 1 para a fase 2, gerando um campo magnético apontando para a
direcdo nordeste. Com isso, o im3 permanente ird buscar se alinhar com o campo magnético
produzido momentaneamente, e ap6s uma rotacao de 60°, a leitura dos sensores de Efeito
Hall sera diferente, e a légica de comutacdo programada ird acionar os MOSFETSs referentes
ao estado dos sensores.

2.1.2 Controle de motores brushless

O sistema de comutacdo eletronico pode ser feito através de um microcontrolador,
um circuito reconfiguravel, também chamado de Field-Programming Gate Array (FPGA), ou
um Circuito Integrado de Aplicacdo Especifica (ASIC). Bhadani apresentou uma abordagem

para controlar motores brushless DC de trés fases utilizando um microcontrolador Arduino
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ATMEGA328, como mostra a Figura 5 (BHADANI et al., 2016). A saida do processador Arduino,
que também é espelhada pelos MOSFETs, é na forma de Pulse-Width Modulation (PWM),
que determina a tensdo média e a corrente média para as fases. O motor conta com trés
sensores de Efeito Hall para indicar a posicdo do rotor e enviar esse sinal para o processador
Arduino, que ird gerar uma sequéncia de PWM de acordo com a leitura dos sensores para
realizar a movimentacao desejada. Ao todo, seis sequéncias de PWM sao programadas como

entrada para os MOSFETs de acordo com a légica de funcionamento do motor.

Figura 5 — Exemplo de controle de um motor brushless DC de trés fases utilizando um micro-
controlador Arduino.
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Fonte: (BHADANI et al., 2016).

Por outro lado, os circuitos FPGAs s3o dispositivos que permitem o desenvolvimento de
circuitos légicos reprogramaveis. Estes dispositivos apresentam caracteristicas de ASICs, como
excelente desempenho e baixo consumo de energia, entretanto, sua implementacado de projetos
em FPGA é feita de maneira mais rapida que os ASICs. Em geral, esses dispositivos possuem
um conjunto de ferramentas de sintese, simulacao, implementacdo e validacdo relativamente
simples. Portanto, o tempo para o mercado (time-to-market) em relagdo aos ASICs é menor.
Projetos em FPGAs s3o desenvolvidos utilizando uma Linguagem de Descricao de Hardware
(HDL), possuem um custo de projeto médio, e um excelente desempenho.

O trabalho de Tashakori, Hassanudeen e Ektesabi (2015) mostra uma implementacdo de
um controlador de motores brushless em um FPGA modelo Spartan 3E. Embora a arquitetura
seja semelhante a da Figura 5, o autor justifica que em comparacao com os microcontroladores,
os FPGAs sdo capazes de processar operacdes computacionais repetitivas simples e complexas
de maneira mais rapida devido a exploracdo de paralelismo. A comutacdo de motores brushless
de alta rotacao demanda um frequéncia de clock do dispositivo bastante elevada. No caso
de microcontroladores, que tem que dividir a tarefa de comutacdo com outras operacdes do

sistema e que n3o permitem explorar paralelismo, isso pode prejudicar o desempenho do sistema
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como um todo devido a uma grande quantidade de interrupcdes. Por isso, é recomendado a
utilizacdo de FPGAs ou ASICs para essa tarefa.

Os ASICs sao amplamente utilizados na inddstria por serem de menor tamanho, apre-
sentarem excelente desempenho e serem de facil manuseio. De acordo com Krkljes et al.
(2010), algumas caracteristicas importantes presentes em circuitos integrados de controla-
dores de motor brushless DC s3o a insercdo de dead times para prevenir um curto-circuito,
controle de corrente nas fases, e temporizacao correta na hora de energizar o enrolamento.
Embora a insercdo de algumas dessas caracteristicas acarrete em maior custo, maior de tempo
de desenvolvimento e verificacdo, elas garantem a funcionalidade, flexibilidade e robustez do
circuito.

O trabalho desenvolvido por Giillerman (2014) justifica a utilizacdo de um Circuito In-
tegrado (Cl) controlador de motores brushless DC de trés fases modelo A3930 fabricado pela
Allegro Microsystems por ser um modelo que possui uma tabela de comutacao ja incorporada,
com varias deteccOes de falha embutidas, além de reduzir o tempo de desenvolvimento do
projeto. Algumas das falhas que podem ser detectadas por esse Cl sdo: curto-circuito (com
ground, com a alimentacdo, e com o enrolamento), sobretemperatura, falha légica e baixa
corrente. Mais informacdes sobre o controlador A3930, junto com a tabela de comutacdo,
um exemplo de como ele deve ser utilizado, e suas conexdes com os MOSFETs e sensores de
Efeito Hall sdo encontrados no datasheet fornecido pela empresa (MICROSYSTEMS, 2019).

2.2 ENCODERS

Para medir a velocidade de um motor sdo utilizados encoders. Um encoder, é um dis-
positivo que entrega um sinal digital para cada pequena por¢do de movimento (NIKU, 2001).
Alguns encoders utilizam um disco dividido em pequenas secdes (arcos), e a movimentacdo
do disco é lida através de sensores éticos, sensores de efeito hall, ou sensores indutivos, que
traduzem o movimento do disco em pulsos para indicar direcdo e movimento, ou posicao de

um motor.

2.2.1 Principio de funcionamento de um encoder

Os encoders podem ser classificados em dois tipos, o tipo incremental e o tipo absoluto.
O encoder incremental é capaz de indicar a variacdo na posicdao angular em relacdo ao ponto
em que foi ativado, mas ndo é capaz de indicar a atual posicio do sensor. Um encoder
incremental possui dois canais de saida (A e B) defasados em 90°, que permitem identificar
o sentido da rotacdo e emitem pulsos quando s3o acionados e sua resolucdo esta relacionada
ao nimero de arcos que ele possui. A quantidade de arcos indica a quantidade de Pulsos Por
Revolucdo (PPR) que um encoder incremental pode ler. Em geral, os encoders incrementais
possuem uma resolucdo de 256, 512, 1024, 2048 ou 4096 PPR. O encoder absoluto é mais

complexo, e é capaz de determinar a posicido exata do disco a qualquer momento através
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de um referencial estatico, sem a necessidade de saber a posicdo inicial do sensor. Devido a
complexidade de um encoder absoluto, esse projeto ird utilizar um encoder incremental e o
modo de funcionamento desse tipo de encoder serd detalhado a seguir.

O processo de contagem de pulsos para medir a velocidade e a direcao do dispositivo a
ser medido é chamado de codificacdo. Ha trés tipos basicos de codificacao: X1, X2 e X4. A
codificacdo X1 utiliza apenas a subida do sinal do canal A como gatilho para incrementar ou
decrementar o contador. Quando o sinal do canal A esta a frente do canal B, o incremento
ocorre na subida do canal A, ja quando o sinal do canal B esta a frente do canal A, o decremento
ocorre na descida do canal A. A codificacdo X2 possui 0 mesmo comportamento da codificacdo
X1, mas o incremento ou decremento ocorrem tanto na subida quanto na descida do canal
A. Dessa forma, cada pulso resulta em dois incrementos ou decrementos. Ja a codificacdo
X4 utiliza a subida e descida dos dois canais, isso faz com que, em um pulso, sejam gerados
quatro sinais de incremento ou decremento. Ou seja, um encoder com codicacdo X4 e com
resolucao de 1024 PPR ird gerar 4096 contagens por revolucao.

Alguns processadores possuem temporizadores (timers) que ja possuem implementaco
de codificacdo em hardware. Por exemplo, os microprocessadores da familia STM32F7 possuem
um modo nos temporizadores de propésito geral chamado encoder mode, onde um encoder
incremental pode ser conectado diretamente no microprocessador sem nenhuma interface 16-
gica externa (STMICROELECTRONICS, 2019). A Figura 6 mostra um exemplo de operacdo de
contagem de pulsos com codificacdo X1, X2 e X4 num microprocessador da familia STM32F7.
Os canais A e B sdo conectados, respectivamente, as entradas dos timers de propdsito geral
TI1 e TI2, e a direcdo da contagem depende de qual canal esta a frente na subida. Se o canal
A esta a frente do canal B, acontece o incremento, ja quando o canal B esté a frente do canal
A, ocorre o decremento. A quantidade de pulsos lida pelo encoder pode ser transformada em

velocidade rotacional, como sera detalhado na secao 2.2.2 a seguir.

2.2.2 Calculo da velocidade

Para calcular a velocidade de um motor, é preciso ter a medida da quantidade de pulsos
que foram lidos num intervalo de tempo especifico. Com isso, é possivel estimar a taxa de
deslocamento de acordo com as unidades de medida utilizadas. A obtenc&o da velocidade (em

rad/s) utilizando um encoder do tipo incremental pode ser obtida através da Equacgdo 2.1:

Pulses
EncoderMode - PPR - tsgmple

Winotor = 2T (2.1)
1

A =27
T EncoderMode - PPR - tsqmpie

(2.2)

Onde:

» Pulses é a quantidade de pulsos lido pelo encoder no intervalo.



Capitulo 2. Fundamentacdo Tedrica 31

Figura 6 — Exemplo de operacao de contagem de um temporizador no encoder mode para os
trés tipos de codificacdo.
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Fonte: (STMICROELECTRONICS, 2019) (ADAPTADO).

» FEncoderMode é o nimero referente ao modo de codificacao utilizado, por exemplo, se

for utilizado o modo X2, o Encoder Mode sera 2.
» PPR é o valor de Pulsos Por Revolucdo do encoder, ja definido na secdo 2.2.1.

= tsample € O tempo de amostragem do encoder (em segundos), ou seja, o qudo rapido o
encoder é atualizado.

Para o controle de motores, o valor de tempo de amostragem (¢sampic) € crucial, pois,
ele determina a frequéncia de atualizacdo do sistema, ou seja, quanto tempo vai levar para
o sistema atualizar a medida da velocidade. O impacto da escolha do tempo de amostragem
é estudado para um encoder real na secdo 4.3.1. No caso de motores com transmissdo por
engrenagens, a velocidade da roda pode ser calculada multiplicando a velocidade do motor,
obtida através da equacdo 2.1, pela relacdo de transmissdo entre as engrenagens do motor e
da roda.

2.3 SISTEMAS DE CONTROLE

De acordo com Keesman (2011), um sistema é um objeto no qual diferentes variaveis
interagem em vdrias escalas de tempo e espaco, produzindo sinais observaveis. J& um sistema
de controle, também chamado de planta, é uma parte de um equipamento cuja finalidade é
desempenhar uma determinada operacdo (OGATA, 2003). Um sistema de controle pode ser

qualquer objeto fisico a ser controlado através de um processo, que é uma operacdo a ser
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controlada. A representacio das funcdes exercidas por um sistema de controle pode ser feita
através de um diagrama de blocos, que é uma representacao grafica do fluxo de sinais de
entrada e saida de um sistema.

Os elementos de um diagrama de blocos podem ser descritos a partir de um sistema de
primeira ordem no dominio da frequéncia mostrado na Figura 7, onde a seta apontada para o
bloco se refere ao sinal de entrada, e a seta saindo do bloco indica o sinal de saida, e o bloco
em si é a representacao de uma funcdo de transferéncia, que contém informacdes referentes ao
comportamento dindmico do sistema, ou seja, como ele deve atuar na saida, dados os valores

de entrada.

Figura 7 — Diagrama de blocos de um sistema padrao.

Entrada ou _ Saida ou
Referéncia Funcéo de Variavel controlada
—— transferéncia L —

Fonte: (NISE, 2007) (ADAPTADO).

A relacdo entre a entrada e saida pode ser dada pela equacdo 2.3 a seguir:

C(s) = G(s)E(s) (2.3)

Portanto, um diagrama de blocos mostra como o fluxo de sinais entre os elementos do
sistema acontece, para suportar a derivacdo de modelos matematicos que os representam. Além
disso, os diagramas auxiliam encontrar uma relacao entre diferentes elementos do sistema,

COMO O processo, os sinais, e o controlador.

2.3.1 Sistemas em malha aberta e malha fechada

De acordo com Nise, existem duas configuracoes principais de sistemas de controle:
sistemas de controle em malha aberta e sistemas em malha fechada. Um exemplo de sistema
em malha aberta é ilustrado na Figura 8 (NISE, 2007). O sinal de entrada, também chamado de
sinal de referéncia, ou sinal de comando, é enviado para um controlador que entrega um sinal
condicionado para um amplificador, que por sua vez envia o sinal amplificado para uma planta
(representada por um atuador), que ird produzir uma saida, também chamada de variavel
controlada. E importante ressaltar que disttrbios causados pelo ambiente em que o atuador
esta inserido podem interferir no sistema real, somando acdes que alteram o comportamento
do processo. Uma das desvantagens de sistemas em malha aberta é que eles nao podem
compensar esses distirbios de maneira a corrigir o resultado da varidvel controlada para o

valor desejado pelo sinal de entrada, porque ndo ha uma realimentacdo (feedback) da leitura
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do atuador. Em alguns casos, os distirbios podem corromper o sinal de saida de forma a tornar

impossivel que o sistema seja controlado em malha aberta.

Figura 8 — Diagrama de blocos de um sistema em malha aberta.
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Fonte: (BARTELT, 2010) (ADAPTADO).

Ja os sistemas em malha fechada possuem um feedback da saida, ou seja, além do sinal
de comando, um sinal de resposta do atuador é medido através de um sensor, e enviado para o
controlador, para que ele possa agir de maneira a compensar o erro entre o sinal atual e o sinal
de comando, como mostra a Figura 9. A principal vantagem de sistemas em malha fechada
é que, mesmo com a presenca de distlrbios, o controle tende a reduzir a diferenca entre o
sinal de saida do atuador, e o sinal de referéncia, ou seja, o sistema compensa perturbacdes
previsiveis (OGATA, 2003). O controlador faz a comparacdo entre o valor real de saida e o
valor de referéncia, e de acordo com o erro entre os valores desses dois sinais, produz um sinal
de controle de modo a reduzir esse erro para um valor proximo a zero. Em geral, para obter
um controlador bem projetado, é preciso que o sistema seja representado matematicamente
através de uma funcdo de transferéncia. O processo de obtencdo da funcdo de transferéncia
de um sistema é chamado de modelagem. Uma metodologia para modelagem de sistemas sera

vista na subsecdo 2.3.2 a seguir.

Figura 9 — Diagrama de blocos de um sistema em malha fechada.
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Fonte: (BARTELT, 2010) (ADAPTADO).

2.3.2 Modelagem de sistemas

De acordo com Keesman (2011), durante o procedimento de identificacdo de sistemas,

a escolha de modelos candidatos é o passo mais importante. Tangirala divide um procedi-
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mento para identificacdo de sistemas em cinco passos: geracdo e aquisicao de dados, pré-
processamento de dados, visualizacao dos dados, desenvolvimento do modelo e validacdo do
modelo (TANGIRALA, 2014).

2.3.2.1 Geracao e aquisicao de dados

O primeiro passo é o mais importante na identificacdo de sistemas, pois, cada estagio
seguinte depende da quantidade e qualidade dos dados adquiridos. Um diagrama de aquisicdo
de dados amostrais tipico pode ser visualizado na figura 10. A entrada em tempo discreto,
usualmente fornecida por um microcontrolador digital é convertida para um sinal continuo por
um Conversor Digital-Analégico (DCA), que age sobre o processo, de acordo com a figura, com
a ajuda de um atuador. A leitura da resposta do sistema é feita com a ajuda de um sensor que
ird amostrar e quantizar a medida. Os sensores incluem, em geral, um Conversor Analégico-
Digital (ADC), que ird amostrar o dado e enviar para algum dispositivo de armazenamento de
dados.

Figura 10 — Sistema de amostragem de dados padr3o.
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Fonte: (TANGIRALA, 2014).

As principais varidveis de decisao neste passo sao o tipo de sinal de entrada em tempo
discreto e a taxa de amostragem do sensor. O tipo de sinal de entrada deve causar um efeito
na saida maior que os efeitos causados por ruidos ou distlrbios no sensor. J4 a taxa de
amostragem do sensor se refere a capacidade de obter dados que sdo informativos, que deve
ser grande o suficiente para que seja possivel identificar o estado transiente da resposta e que

permita ao microcontrolador processar os dados adquiridos dentro do ciclo de amostragem.

2.3.2.2 Pré-processamento e visualizacdo dos dados

Os dados adquiridos de forma bruta nem sempre estao prontos para serem utilizados. Em
geral, existe um passo de pré-processamento antes dos dados serem enviados para o algoritmo
de estimacdo de um modelo. Além do ruido do sensor, outros fatores afetam a qualidade dos
dados, os dois principais sdo: a presenca de (outliers), e dados faltantes.

Os outliers sdo valores de dados que n3o sdo condizentes com a maioria dos valores dos
dados adquiridos, e a sua leitura pode ter sido causada por algum tipo de mau funcionamento

do sensor, ou de um problema no processo de execucdo do sistema. Caracterizar e lidar com
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outliers no conjunto de dados pode ser bastante desafiador, e devem ser usados métodos
estatisticos para identifica-los e elimina-los.

O problema de dados faltantes é um dos problemas mais comuns na amostragem de
sensores. Algumas das razdes para a perda de dados sdo: falha do sensor, amostragem nao
uniforme e perda durante a transferéncia de dados (principalmente em comunicacdes sem-fio).
A perda de dados pode prejudicar a analise do sistema em regime transiente, mas, algumas
técnicas para lidar com dados faltantes baseadas em aprendizagem de maquina s3o apresen-
tados por Tangirala (2014). Em geral, a escolha de uma taxa de amostragem muito alta pode
colaborar para o aumento da perda de dados.

O conjunto de métodos para lidar com os dados brutos contendo ruidos e outliers é
chamado de pré-filtragem. Essa etapa pode levar um tempo e esforco significativos, por isso,
é importante escolher uma metodologia de aquisicio de dados confiavel, e executar o experi-
mento da maneira correta.

A inspecdo visual dos dados é uma etapa chave no processo extracdo de informacGes
e analise de sinais. Essa etapa permite a identificacdo manual de outliers e outras anomalias
que n3o foram tratadas durante a etapa de pré-processamento, além de permitir a verificacdo
dos dados do ponto de vista qualitativo. A visualizacdo permite também a identificacdo de
informacdes preliminares como o comportamento dindmico, e extracao de caracteristicas do
sistema que podem auxiliar na escolha do algoritmo de identificacao de modelo mais apropriado

na préxima etapa.

2.3.2.3 Desenvolvimento do modelo

Desenvolver o modelo é o principal objetivo da identificacao, e envolve a construcao
de um modelo deterministico e estocastico. Ou seja, de um modelo que seja capaz de cap-
turar a dindmica do processo fisico (deterministico), e que tenha uma descricdo matematica
das incertezas com precisdo e acuricia (estocastico). Esse processo de identificacdo envolve
dois passos: especificar a estrutura e ordem do modelo, e estimar os pardmetros do modelo
especificado.

Escolher os modelos candidatos muitas vezes consiste num processo iterativo que envolve
um conjunto de caracteristicas. Os requisitos de precisdo e acuracia devem ser parametros da
estrutura do algoritmo de identificacdo do modelo, e devem levar em consideracao a frequéncia
de amostragem do sensor utilizado. A aplicacdo final do modelo também impde alguns requi-
sitos adicionais, por exemplo, para aplicacGes de controle, o modelo deve ser o mais simples
possivel (menor ordem). Um conhecimento a priori de informacdes do modelo também pode
auxiliar na escolha da estrutura paramétrica, como saber se o sistema é ou nao linear, ou se a
ordem do sistema ¢ alta ou baixa.

Uma vez com o modelo candidato selecionado, resta a estimativa dos parametros, que
consiste em um problema de otimizacdo. Muitos métodos de estimativa buscam a minimizacao

de algum tipo de funcao de custo, por exemplo, o método dos minimos quadrados busca
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minimizar a distancia euclidiana entre os valores previsto e observado. Os parametros que
devem ser considerados na hora de escolher um algoritmo de estimativa s3o a qualidade do
ajuste da estimativa e o custo computacional, que em geral, s3o fatores conflitantes, no entanto

é possivel encontrar um meio termo entre ambos.

2.3.2.4 Validacdo do Modelo

Em geral, as etapas anteriores s3o feitas num mesmo conjunto de dados, chamado de
dados de treinamento. Para entender o quao bem o modelo obtido representa as variacoes
de saida dos dados de treinamento, algumas analises s3o feitas com o objetivo de obter um
modelo com o menor erro de previsao possivel e boa precisdo, sao elas: andlise residual, analise
de estimativas, e andlise de ajuste do modelo (métricas como R-square s3o utilizadas nesta
analise).

Entretanto, para validar o modelo, é necessario saber o quao bem esse modelo responde
a um conjunto de dados de teste totalmente novo. Essa etapa é chamada de validacdo cru-
zada, e tem o objetivo de descobrir se os dados de treinamento capturaram as caracteristicas
globais do processo, e se conseguem generalizar bem o comportamento do sistema para outros

comportamentos, eliminando o overfitting.

2.3.2.5 Conhecimento a priori do processo

Na pratica, um conhecimento prévio do sistema a ser trabalhado facilita a escolha de
parametros durante a obtencao de um modelo matematico que representa um sistema. In-
formacdes como a estrutura do modelo, ordem do modelo, valores de algumas medidas, e
parametros de fronteira podem estar disponiveis. Quanto ao grau de conhecimento do sis-
tema, ele pode ser classificado de trés maneiras: white-box, grey-box ou black-box.

Quando um modelo matematico do sistema é conhecido e restam apenas os pardametros
a serem determinados, o processo de obtencdo do modelo é chamado de white-box. Quando
apenas alguns aspectos do sistema sdo conhecidos, ou existe apenas um conhecimento parcial
da estrutura e dos parametros, o processo é chamado modelagem grey-box. J& quando nao
ha nenhuma informacao acerca do processo, e as Unicas informacdes disponiveis sdo os dados
de entrada e de saida do sistema, o processo é chamado de modelagem black-box.

Embora algumas criticas sejam feitas ao processo black-box por n3o levar em conta
os aspectos fisicos do processo, com uma anélise criteriosa dos dados, a identificacdo do
sistema pode produzir um modelo funcional tdo bom quanto um obtido através de outras
modelagens, desde que sejam usados dados de boa qualidade para o treinamento e validac3o.
Na Secdo 2.3.3, serdo descritos alguns experimentos que usualmente auxiliam na identificacao

de modelos de motores DC utilizando a metodologia black-box.
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2.3.3 Experimentos de identificacao de sistemas

A escolha do experimento a ser realizado para identificacdo do sistema impacta direta-
mente no resultado do modelo final. Esta secdo ira tratar de trés tipos de experimento, resposta
em degrau, resposta utilizando uma sequéncia binaria pseudo-aleatéria e sinal pseudo-aleatério
de miltiplos niveis. A seguir serao apresentadas as caracteristicas de cada experimento, bem

como onde sua aplicacdo é mais indicada.

2.3.3.1 Entrada em Degrau

Um sinal em degrau representa um comando constante, como uma tens3o, corrente
ou velocidade, por exemplo. Em geral, a entrada representa um valor de referéncia, ou valor
desejado do mesmo tipo da resposta do sistema. Ou seja, se o sistema retorna uma velocidade
atual, a entrada ird corresponder a uma velocidade desejada. Uma entrada em degrau consiste
em variar a entrada uma U(nica vez, do zero para uma entrada unitaria, e é definida pela

seguinte relacdo:

1, parat > 0.
u(t) = (2.4)
0, parat<O.

De acordo com Ogata (2003), através de uma entrada em degrau, podem ser identifi-
cados alguns parametros de sistemas de primeira ordem, como: constante de tempo e valor
em regime permanente. Os experimentos utilizando entrada em degrau sdo mais utilizados
em sistemas lineares de primeira ordem devido a incapacidade de identificar ndo-linearidades

causadas por aspectos de frequéncia.

2.3.3.2 Sequéncia Binaria Pseudo-Aleatéria

Um dos métodos mais utilizados para geracdo de sinais de entrada se baseia em uma
Sequéncia Binéria Pseudo-Aleatdria, ou Pseudo-Random Binary Sequence (PRBS), que pode
ser utilizada como forma de estimulo para entradas em motores com o intuito de obter seu mo-
delo dindmico (SCHREIBER; ISERMANN, 2007). Os sinais contendo sequéncias binarias pseudo-
aleatérias sdo compostos por pulsos retangulares de frequéncia variada, onde a amplitude do
sinal deve variar dentro da faixa de operacdo do sistema (por volta de 10% da amplitude
méxima), desde que seja possivel diferenciar a resposta do sistema de ruidos ou distdrbios
inerentes ao ambiente. A existéncia de sinais em multiplas frequéncias d4 uma maior robustez
ao sistema quanto a presenca de ndo-linearidades e faz com que essa técnica seja indicada
para identificacdo de sistemas de ordens mais elevadas.

A geracao de um sinal PRBS deve seguir algumas restricdes, por exemplo, o periodo de

amostragem da sequéncia deve ter um valor maior que o tempo de subida do sistema. Ja a
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quantidade de amostras do sinal deve seguir a seguinte relacao:

N=2"—1 (2.5)

Onde N é o niimero de amostras, e n é a quantidade de bits que serdo utilizados para
a geracdo do sinal PRBS. A justificativa para esse valor do sinal é devido a facilidade de
gerar sinais utilizando registradores de deslocamento shift-registers (TAN; GODFREY, 2001). O
periodo de amostragem deve ser grande o suficiente para que seja possivel diferenciar ruidos
e ndo-linearidades do sistema da resposta real.

2.3.3.3 Sinal Pseudo-Aleatério de Mdltiplos Niveis

De acordo com Braun et al. (1999), os sinais PRBS podem n3o fornecer informacdes
suficientes para identificacdo de n3o-linearidades do sistema. Para isso, sao utilizadas as sequén-
cias pseudo-aleatdrias de miltiplos niveis, ou Multi-level Pseudo Random Sequence (MPRS).
A principal diferenca entre uma sequéncia PRBS e MPRS ¢ a variacdo na amplitude do sinal
de entrada, que ao invés de ser entre dois valores dentro da faixa de operacdo do sistema,
sao utilizados sinais pseudo-aleatérios variando entre toda a faixa de operacdo do sistema.
Essa sequéncia permite uma estimativa do comportamento dindmico do sistema eliminando
as nao-linearidades do sistema. A Figura 11 mostra um exemplo de sinal MPRS como entrada
de um sistema de controle de temperatura, onde o sinal de entrada do sistema varia entre 5%

e 99% da poténcia maxima.

Figura 11 — Sinais de Entrada (a) e Saida (b) de um sistema utilizando MPRS.
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Fonte: (BRAUN et al., 1999).
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2.4 CONTROLADORES PID

Apés a identificacdo do sistema, é necessério controla-lo. Esta secdo ird discorrer sobre
o projeto de um controlador PID, apontando suas vantagens e desvantagens com o objetivo
de fundamentar a escolha da técnica implementada neste trabalho. A Figura 12 mostra um
sistema de controle tipico em malha fechada. O erro e(t) é a diferenca entre o sinal de
referéncia r(¢) e o sinal de resposta da planta y(t). O sinal de saida do controlador PID w(t)

alimenta a entrada para a planta do sistema e é calculado através da seguinte equacao:

de(t)
dt

u(t) = K, - e(t) + K / e(t)dt + K, (2.6)

Figura 12 — Sistema de controle padrdao em malha fechada.

sinal de erro do sinal de saida do sinal de
referéncia  controlador controlador resposta

r(t) e(t) u(t) y(t)
Controlador

Planta —

sinal de
resposta
y(t)

Fonte: o autor.

Ou seja, o sinal de controle é igual ao ganho proporcional (K,) multiplicado pelo erro,
somado ao ganho integral (/;) multiplicado pelo erro acumulado, mais o ganho derivativo (K)
multiplicado pela taxa de variacdo do erro. A seguir serao discutidas algumas caracteristicas
de cada um dos ganhos citados.

O ganho proporcional fornece uma contribuicao que depende apenas do valor instanta-
neo do erro de controle, ou seja, ele age de acordo com o estado atual do sistema, sem levar
em considerac3o iteragdes anteriores (GOODWIN et al., 2001). Embora os controladores propor-
cionais sejam capazes de controlar qualquer sistema estdvel de maneira rapida, esse controle
possui um desempenho limitado, aumenta a a probabilidade de overshoot, isto é valores muito
altos na entrada podem retirar o sistema do regime permanente; e podem n3o eliminar o erro
em regime permanente.

O acréscimo do ganho integral adiciona uma acao de saida que é proporcional ao erro
acumulado, o que implica numa reacdo um pouco mais lenta, mas que forca o erro em regime
permanente para zero mesmo na presenca de distrbios (GOODWIN et al., 2001). Um aspecto
que deve ser levado em consideracdo no projeto de controladores com ganho integral é a
presenca de um efeito indesejado diante da saturacdo do atuador conhecido como wind-up.
Esse fendmeno ocorre quando o erro persiste por um longo tempo, e o termo integral fica

muito grande, causando a saturacdo do atuador, ou seja, leva o atuador para o seu limite
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fisico por longos periodos de tempo. Uma forma simples de prevenir esse fendmeno é limitar o
ganho integral, fazendo com que o valor do ganho integral n3o ultrapasse um valor especifico
dentro dos limites de funcionamento do atuador.

O ganho derivativo age na taxa de mudanca do erro de controle, isso faz com que o
sistema apresente uma acdo preditiva para acompanhar a tendéncia do erro (GOODWIN et al.,
2001). Entretanto, isso torna o sistema mais suscetivel a ruidos e perturbacdes que podem
prejudicar o desempenho do controlador. Portanto, ndo é indicado para sistemas com taxas de
amostragem muito altas onde o ruido em altas frequéncias tem maior influéncia. Alguns dos

efeitos do ganho derivativo sdo a reducdo do overshoot e uma melhora na resposta transiente.

2.4.1 Ferramentas de tuning de controladores PID

O procedimento para selecionar os pardmetros do controlador de modo a atender as
especificacdes de desempenho é chamado de ajuste fino (tuning) do controlador. Em geral,
os controladores PID buscam resolver dois problemas principais: seguir um valor de referéncia
e rejeitar distdrbios (ASTROM; HAGGLUND, 1995). Portanto, deve-se conhecer as restricdes do
sistema, que em geral estao relacionadas a dinamica do sistema, nao-linearidades, distirbios
e incertezas associadas ao processo. Ja as especificacdes do sistema podem ser expressas na
forma de resposta ao tempo, ou resposta a frequéncia. Este trabalho ira utilizar especificacdes
na forma de resposta ao tempo.

Os requisitos do controlador podem estar relacionados ao tempo de subida, tempo de
assentamento, (overshoot) e erro em regime permanente. A Figura 13 mostra como sdo
definidos esses requisitos quando aplicada uma entrada em degrau unitario com entrada de
referéncia (ys,). O tempo de subida (¢,) é definido como o tempo que a resposta a entrada em
degrau passa de 10% para 90% do valor em regime permanente (y,). O tempo de assentamento
(ts) é o tempo em que a resposta a entrada em degrau leva para ficar dentro de um intervalo
de (p%) de y,, em geral o valor de p = 2% é adotado pela literatura. O valor de overshoot
(0) é a razdo da diferenca entre o valor do primeiro pico de resposta e o valor em regime
permanente 1,, em geral o valor do overshoot nido deve ultrapassar os 10% do valor em
regime permanente. O erro em regime permanente (ey;) é o valor do erro do controlador
quando o sistema estabiliza, ou seja, a diferenca entre o sinal de entrada de referéncia y;, e o
valor da saida em regime permanente y,. Lembrando que quando hd uma ganho integral no
controlador, o valor de e, é sempre zero.

Fazer o tuning de um controlador PID aparenta ser uma tarefa facil, pois, basta encontrar
os valores das constantes de ganho proporcional, integral e derivativo. Entretanto, encontrar
esse conjunto de constantes garantindo o melhor desempenho do sistema a ser controlado
é uma tarefa extremamente complexa (ABU-KHALAF; TUREVSKIY, 2009). Tradicionalmente,
os controladores PID s3o otimizados de maneira manual ou utilizando abordagens classicas.
Os métodos manuais, como o de tentativas e erros, sdo iterativos e demandam experiéncia

do projetista e muito tempo de teste, além da possibilidade de causar danos ao sistema em



Capitulo 2. Fundamentacdo Tedrica

41

Figura 13 — Especificacdes de resposta de um sistema de controle
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Fonte: (ASTROM; HAGGLUND, 1995).

ajuste. Ja as abordagens classicas possuem limitacdes de modelo e nao sdo capazes de tratar

plantas de ordem superior. A seguir serdo abordados o método classico de Ziegler-Nichols, e

um método utilizando a ferramenta PID Tuner do software MATLAB.

A Tabela 1 resume os efeitos de aumentar cada pardmetro de um controlador PID num
sistema em malha fechada. E importante ressaltar que as orientacdes da tabela sdo validas

para boa parte dos casos, mas n3o para todos. Ou seja, ainda é necessario executar testes no

sistema a ser controlado para validar as informacdes obtidas.

Tabela 1 — Efeitos relacionados ao aumento de cada um dos

parametros de controle.

Parametro Erro em
Tempo de Tempo de
de Overshoot regime
Subida Assentamento
Controle Permanente
L Pouca L
Kp Diminui Aumenta Diminui
Mudanca
Pouca
Ki Aumenta Aumenta Diminui
Mudanca
Kd Diminui Diminui Diminui N3o Muda

Fonte: (TUTORIALS, 2019).
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2.4.1.1 Meétodo de Ziegler-Nichols

De acordo com Ogata (2003), o método de Ziegler-Nichols é amplamente utilizado para
o tuning de controladores PID em sistemas de controle de processos quando a dinamica do
processo a controlar é desconhecida. A abordagem de Ziegler-Nichols consiste em determi-
nar experimentalmente os valores de ganho proporcional (Kp), tempo integral (77) e tempo
derivativo (Tp) baseado nas informacdes em regime transiente do processo a ser controlado.
O experimento consiste em obter a resposta do sistema a uma entrada degrau, que deve se
assemelhar a curva da Figura 14, em formato de "S". Ao tracar uma reta tangente ao ponto
de inflexdo da curva, é possivel obter duas constantes: o tempo de retardo (L) e a constante
de tempo (7). Os ponto de interesse s3o os pontos onde a reta tangente ao ponto de inflexdo

da curva tocam as retas ¢(t) = K e ¢(t) = 0.

Figura 14 — Exemplo de curva de resposta em forma de "S".
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Fonte: (OGATA, 2003).

A func3do de transferéncia de um controlador PID pode ser representado da seguinte

forma:

K
GC(S):KP—F?I—FKD'S (27)

A equacdo 2.7 pode ser reescrita de maneira a explicitar os termos que sao utilizados na

técnica de Ziegler-Nichols, sendo assim, temos:

Gc<s):Kp-(1+71,I.s+TD.s) (2.8)
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A abordagem de Ziegler-Nichols sugere o ajuste dos valores das constantes Kp, T7 e T
de acordo com o tipo de controlador a ser projetado. A Tabela 2 mostra quais devem ser os

ajustes necessarios para as constantes, dada a escolha do tipo de controlador.

Tabela 2 — Regra de tuning de Ziegler-Nichols baseada em

uma resposta em degrau.

Controlador Kp 17 1Tp

P % 00 0
PI 09 & 0
PID 12T 2L 05L

Fonte: (OGATA, 2003).

Entretanto, segundo Ogata (2003), essa abordagem sé é aplicada para funcdes de trans-
feréncia que apresentam, na resposta a um degrau unitario, uma curva transiente em forma
de 's’, ou se o sinal de saida apresentar oscilacdes. Caso contrario, ndo é possivel aplicar essa

técnica a planta obtida.

24.1.2 PIDTuner

O software MATLAB conta com uma ferramenta para tuning automatico de controla-
dores PID chamada de PIDTuner. Com essa ferramenta, os pardmetros do controlador PID
podem ser ajustados automaticamente para se ter um projeto robusto e com a resposta ao
tempo desejada (DONGALE et al., 2012).

Com a ferramenta PIDTuner, é possivel projetar um controlador adequado automati-
camente, especificando o tipo de controlador (P, PI, PD, PID) em diferentes formas. Se o
sistema a controlar for um modelo em tempo discreto com tempo de amostragem 7%, a ferra-
menta projeta um controlador em tempo discreto utilizando o método de Euler avancado com
integrador discreto.

O primeiro passo para a utilizacdo da ferramenta é importar uma planta ou modelo a
controlar. Em seguida, deve-se escolher qual o tipo de controlador sera utilizado, e também
é possivel especificar se o foco do projeto é em seguir uma referéncia, rejeitar distlrbios, ou
um balanco entre as duas opcdes. E possivel refinar o projeto de maneira interativa tanto no
dominio do tempo, quanto no dominio da frequéncia, este trabalho ird utilizar o dominio do
tempo para refinar o controlador.

Uma das variadveis de controle no dominio do tempo é o tempo de resposta para que
o sistema reaja de forma mais rapida ou mais lenta. Outra varidvel no dominio do tempo

é o comportamento em regime transiente, que torna o controlador mais agressivo quanto
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a rejeicao de distirbios ou mais robusto quanto as incertezas. A cada mudanca é possivel
visualizar caracteristicas do sistema como tempo de subida, tempo de assentamento e erro em
regime permanente para decidir se o controlador atende ou ndo aos requisitos desejados. Por
fim, a ferramenta retorna as constantes de controle para que o projetista possa implementar

e validar o controlador em seu projeto.

2.5 DIGITALIZACAO

A maioria dos sistemas de controle de hoje utilizam computadores digitais (usualmente
microprocessadores ou microcontroladores) para implementar os controladores (FRANKLIN;
POWELL; EMAMI-NAEINI, 2014). Diferentemente da eletrénica analdgica, para um computador
digital integrar e diferenciar sinais, as equacoes diferenciais que regem esses sinais devem ser
simplificadas a expressdes envolvendo adicdo, multiplicagdo e divisdo. A Figura 15 (a) mostra
uma topologia de um sistema continuo tipico que vem sendo considerado nas secOes anteriores.
Ja a Figura 15 (b) apresenta um sistema equivalente, s6 que executado num computador
digital. A principal diferenca entre um sistema continuo e um digital é a necessidade de
mecanismo de amostragem no sensor de saida da planta. Da mesma forma, o sinal de controle
fornecido pelo controlador precisa ser gerado em tempo discreto e aproximado utilizando

métodos numéricos também chamados de equacdo de diferenca.

Figura 15 — Diagrama de blocos de um sistema de controle basico: (a) sistema continuo; (b)
sistema digital.
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Fonte: (FRANKLIN; POWELL; EMAMI-NAEINI, 2014).

Num processo digital, os valores da saida analdgica da planta sdo amostrados e con-
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vertidos em valores digitais através de um ADC. Olhando para a Figura 15(b), a convers3o
de um sinal continuo analégico (y(t)) para amostras digitais discretas (y(kT")) ocorre a cada
periodo de tempo (7'), que é chamado de periodo de amostragem. Esse periodo de amostra-
gem é gerado pelo computador através de um clock, que gera um pulso ou interrupcao a cada
T segundos. O sinal do tipo y(kT') é chamado de sinal discreto, e um sistema que contém
ambos sinais continuos e discretos é chamado de sistema de dados amostrais. O resultado da
equacdo de diferencas é um sinal discreto (u(kT")) para cada sinal amostrado. Esse sinal é
convertido para um sinal de controle continuo (u(t)) através de um DCA e um dos métodos
mais utilizados para manter o sinal constante durante o periodo de amostragem é chamado de
Zero-Order-Hold (ZOH). O sinal de controle é, entdo, aplicado na planta da mesma maneira

que ocorre em uma implementacao com valores continuos.

2.6 CINEMATICA DE ROBOS MOVEIS

Esta secdo ird contribuir para um melhor entendimento de como funciona o processo de
modelagem cinematica do robd utilizado no estudo de caso para validacdo da abordagem pro-
posta. A cinematica é o estudo mais basico de como os sistemas mecanicos se comportam. Na
robdtica mével, é preciso entender o comportamento mecanico do robd. A principal diferenca
entre um robo mével e um braco robético é a necessidade da estimativa de posicdo, uma vez
que manipuladores tem uma posicao inicial e final fixas no ambiente.

O processo de entender o movimento de um robd no espaco comeca com a descricao
da contribuicao de cada roda para o movimento. Cada roda contribui para a movimentacao
do robo assim como também pode impor restricoes ao movimento do rob6. Nos préximos
paragrafos, serdo introduzidos conceitos e notacdes relacionados ao movimento do rob6 tanto
considerando um referencial global como um referencial local. A partir destes conceitos e
notacdes serd descrita a cinematica direta do modelo de movimento, descrevendo como o rob6
inteiro se move em funcdo de sua geometria e do comportamento individual de cada roda. Em
seguida, serdo descritas restricdes cinematicas de cada roda individualmente, e estas restricdes
serdo combinadas para gerar a restricdo cinematica de rob6 completo na secao 5.3. Com essas
ferramentas, serao avaliados os caminhos e trajetérias que definem a manobrabilidade do robd.

Durante o processo de modelagem, sera utilizada a notacao e terminologia apresentadas
por Campion, Bastin e Dandrea-Novel (1996). Considerando o rob (chassis) como um corpo
rigido sobre rodas que opera em um plano horizontal, a dimensionalidade total para esse robo
no plano é trés. Duas dimensGes para posicdo no plano e uma para orientacdo ao longo do eixo
vertical, que é ortogonal ao plano. Para especificar a posicao do robd no plano, é necessario
estabelecer uma relacdo entre o quadro (frame) global de referéncia do plano e o local do
robd. A Figura 16 ilustra um frame de referéncia global, dado pelos eixos X; e Y7, e local,
dado pelos eixos Xy, Yi. A posicdo P do chassis do rob6 é especificada pelas coordenadas z

e y do ponto P, e a diferenca angular entre os frames global e local de referéncia é dado por
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6. A posicdo do robo pode ser descrita como um um vetor com esses trés elementos, dada

pela Equacdo 2.9 a seguir:

Figura 16 — Frame de referéncia global e frame de referéncia local.

1 =Xf

Fonte: (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

T

§&r= |y (2.9)
0

O subscrito I é utilizado para deixar claro que a base desta posicdo é o frame de referéncia
global. Para descrever o movimento do rob6 em termos de componente de movimento, sera
necessario mapear o movimento ao longo dos eixos do frame de referéncia global para o
movimento ao longo do eixo do frame de referéncia local do robd. Esse mapeamento é uma
funcao da posicao atual do robd, e é realizado através da matriz de rotacao ortogonal dada
pela Equacdo 2.10 a seguir:

cosl sinf 0O
R(0) = | —sinf cos® 0 (2.10)
0 0 1

Utiliza-se essa matriz para mapear o movimento no quadro (frame) de referéncia local
X1, Y; para o movimento em termos de frame de referéncia local Xg, Yr. Essa operacdo,

também chamada de rotacdo, é descrita ela Equacdo 2.11 a seguir:

&r = R(0)& (2.11)
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2.6.1 Locomocio

Um robo moével precisa de mecanismos de locomocdo que o permitam interagir com o
ambiente (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). Decidir qual abordagem deve ser
utilizada para a execucao de movimentos é fundamental no projeto de robés méveis auténomos
devido ao grande nimero de possibilidades existentes. A roda é o mais popular meio de
locomocdo em robds méveis e veiculos em geral, pois, ndo é necessario se preocupar com o
balanco, e sim com parametros como tracdo, estabilidade, manobrabilidade e controle. Mais
de trés rodas fornecem redundancia ao sistema, tornando-o sobre-determinado.

De acordo com Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011), existem quatro grandes
classes de rodas: roda padrdo, roda castor, roda sueca (omnidirecional) e roda esférica. A
escolha do tipo de roda tem um impacto grande em toda a cinematica do rob6. A roda
padrao lida com a aceleracdo sem nenhum efeito lateral, enquanto que a roda castor rotaciona
em torno de um eixo deslocado, transmitindo uma forca ao chassis durante a aceleracdo. A
roda sueca possui as mesmas funcoes da roda padrdo, mas fornece menor resisténcia a outras
direcoes devido a existéncia de pequenos roletes anexados ao redor da circunferéncia da roda.
A principal vantagem da roda sueca é sua capacidade de se movimentar cinematicamente com
pouca tracdo ao longo de varias trajetérias possiveis, ndo somente para frente e para tras.
Ja a roda esférica ndo oferece restricoes cinematicas diretas no movimento devido ao fato
de n3o haver um eixo principal de rotacdo, portanto, nao existem restricoes de rolamento ou

deslizamento.

2.6.2 Geometria da roda

Ao desenvolver um mecanismo de locomocao para um robd com rodas, o projetista deve
levar em consideracdo o arranjo e o tipo das rodas, pois, esses dois parametros influenciam em
trés caracteristicas fundamentais do robd: manobrabilidade, controlabilidade e estabilidade.
A manobrabilidade envolve a facilidade com que o robo se movimenta, a controlabilidade se
relaciona com a capacidade do sistema responder a um comando, ja estabilidade é melhorada
de acordo com o posicionamento das rodas, e também aumentando o nimero de rodas.

Segundo Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011), rob8s omnidirecionais sdo capazes
de se mover a qualquer momento para qualquer direcdo ao longo do plano de atuacdo (z,y),
independentemente da orientacao do robd em relacao ao eixo vertical. Robos omnidirecionais
frequentemente possuem rodas suecas, também chamadas de rodas omnidirecionais.

As rodas omnidirecionais permitem que o robo se mova em direcdo a um objetivo com-
binando movimentos de translacdo e rotacdo, fazendo com que o rob6 alcance o destino ja
com o angulo correto. O principio de funcionamento das rodas omnidirecionais permite que a
roda deslize sem atrito na direcao do eixo do motor. Para isso, sdo acopladas pequenas rodas
nas extremidades da roda principal, chamadas de roletes. A Figura 17 mostra um exemplo de

roda omnidirecional com roletes a um angulo de 90°.
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Cada roda fornece uma tracao na direcao normal ao eixo do motor e paralela ao plano.
Essas forcas se somam e fornecem um movimento translacional e/ou rotacional para o robé. Em
geral, as rodas sdao montadas nas extremidades do chassis e mais de duas rodas sdo utilizadas,
tornando mais facil cancelar qualquer torque rotacional que possa dificultar o controle do robo
num percurso reto. As configuracdes mais populares sao trés e quatro rodas.

Em termos de controlabilidade, as rodas omnidirecionais tem um conjunto de roletes
livres ao longo do perimetro da roda. Estes graus de liberdade causam uma acumulacio do
deslizamento, tendendo a reduzir a acuracia e aumentar a complexidade do projeto. Controlar
um robo omnidirecional para uma direcdo especifica de movimento é mais dificil e menos

preciso do que controlar projetos de menor manobrabilidade.

Figura 17 — Exemplo de roda omnidirecional com roletes.

—

Fonte: o autor.

Robds omnidirecionais sao holonomicos, ou seja, sdo capazes de se mover em qualquer
direcdo (x,y,0) a qualquer momento sem a necessidade de girar no seu préprio eixo. O arranjo
de quatro rodas da roda sueca ndo é minima em termos de controle, pois, ha apenas trés graus
de liberdade no plano. Entretanto, alguns robds sao projetados com quatro rodas devido a

necessidade de maiores velocidades e de estabilidade.

2.6.3 Modelos de cinematica direta

Considerando um robd com quatro rodas, seja um ponto P no centro entre as rodas de
um robd, cada roda deve estar a uma distancia [ do ponto P. Dado o raio de cada roda (r),
o angulo entre o frame global e local (6), e a velocidade de cada roda, <;51, gz§2, Qb'g e @, o}
modelo da cinematica direta que ird prever a velocidade média do robd no frame de referéncia

global é descrito como uma funcao de cada um dos pardmetros apresentados, como mostra a
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Equacao 2.12 a seguir:

T
5[ = y :f(lar7e7¢1a¢27¢37¢4) (212)
0

O primeiro passo para criar um modelo cinematico do rob6 é expressar restricoes do
movimento de cada roda individualmente. Entretanto, serdao adotados alguns critérios para
simplificar este modelo. Assume-se que o plano da roda ird permanecer sempre na vertical, e
que em todos os casos, ha somente um ponto de contato entre a roda e o plano. Além disso,
assume-se também que nao ha deslizamento nesse ponto de contato, ou seja, o0 movimento
ocorre sobre condicoes de rolamento puro.

A Figura 18 ilustra uma roda padrdo fixa A e indica sua posicdo em relacdo ao robd
expressa em coordenadas polares. De acordo com Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011),
a restricao de rolamento para essa roda garante que todo o movimento ao longo da direcao
do plano deve ser acompanhado de uma quantidade de movimento da roda, entdo, existe uma

rotacdo pura no ponto de contato dada pela equacao 2.13 a seguir:

Figura 18 — Roda fixa padrao em coordenadas polares.

Y

A

Robot chassis

T — — 7 WP, r

Fonte: (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011)

sin(a+ B8) —cos(a+B) (=)cos(B)| R(O)Er —r() =0 (2.13)

As rodas omnidirecionais nao possuem eixo de rotacdo vertical, entretanto s3o capazes
de se mover para vdrias direcOes. Isso é possivel adicionando um grau de liberdade na roda

padrdo fixa. As rodas suecas consistem numa roda padrao com roletes anexados ao perimetro



Capitulo 2. Fundamentacdo Tedrica 50

da roda. O angulo v entre o eixo do rolete e o eixo principal pode variar. Com isso, a restricdo

do movimento da equacdo 2.13 modificada é dada pela relacao a seguir:

sinfao+ B +7v) —cos(a+ S +7) (=l)cos(B+7) R(0)&; — rdeosy =0 (2.14)

Considerando v = 0, que representa a roda sueca de 90° mostrada na Figura 17 e
utilizada neste projeto, nesse caso, a velocidade é exatamente a mesma de uma roda padrao

fixa. Mas, devido aos roletes, nao ha restricio de deslizamento ortogonal ao plano da roda.

2.6.4 Restricoes cinematicas do robo

Dado um rob6 mével com M rodas, as restricdes cinematicas do chassis do rob6 podem
ser computadas. A ideia chave é que cada roda imponha zero ou mais restricGes no movimento
do robd, e depois deve-se combinar todas as restricGes vindas de todas as rodas no chassis.
As equacdes da secdo 2.6.3 ndao impdem restrices cinematicas no chassis do robo. Apenas
rodas padrao fixas tem impacto e méveis tem impacto na cinematica do chassis do robd.

Considerando que o robd tem um total de N rodas padrao fixas, a matriz que agrega
os valores das velocidades de cada uma das N rodas é denominada usado ¢. As restricdes de

rolamento de todas as rodas podem ser reunidas em uma (nica expressao:

Jip - RO — Jab =0 (2.15)

Esta expressao tem grande semelhanca com a restricao de rolamento de uma tnica roda,
mas, utiliza matrizes ao invés de valores Unicos, levando em conta a influéncia de todas as
rodas. Ji; denota a matriz com projecdes de cada uma das rodas padrdo fixas com seus
movimentos ao longo de seus planos de rodas individuais representados pela equacao 2.12 e
tem tamanho (N x 3) (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). Ja J, é uma matriz
identidade Nx N cujas entradas sao os raios r de todas as rodas padrdo, para um rob6é de N
rodas. Por exemplo, para um robd com trés rodas padrdo fixas de raio r, a matriz J, é dada

pela equacao 2.16 a seguir:

r 0 0
=10 r 0 (2.16)
0 0 r

Com isso, é possivel descrever o comportamento cineméatico de robés com N rodas
padrao fixas, fazer uma analise do seu movimento de acordo com o raio das rodas, disposicao
das rodas no robo, e distancia das rodas para o eixo, e projetar um controle de velocidades

para esse robd em relacdo a um frame de referéncia global.



51

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Com o aumento da utilizacdo de motores brushless devido, principalmente a sua maior
eficiéncia e durabilidade, o nimero de trabalhos relacionados a area tem aumentado. Uma
pesquisa através da ferramenta Google Scholar mostra que entre os anos de 2015 e 2019,
aproximadamente 1.970 trabalhos mencionando controle de motores brushless DC no titulo
foram publicados. Este capitulo ird apresentar alguns trabalhos do estado-da-arte que foram
analisados mais detalhadamente durante a pesquisa e desenvolvimento desta dissertacdo. Ao
final, sera apresentado um quadro comparativo entre as técnicas apresentadas e como a abor-

dagem proposta ird contribuir com o avanco das pesquisas na area.

3.1 EMBEDDED SYSTEM FOR MOTION CONTROL OF AN OMNIDIRECTIONAL MO-
BILE ROBOT

O trabalho de Mamun, Nasir e Khayyat (2018) teve como objetivo projetar e implementar
um sistema embarcado para uma aplicacdo em um robd omnidirecional que pode ser utilizada
na competicdo RoboCup Small Size League (SSL), garantindo um controle de movimento com
acuracia e planejamento de percurso utilizando controladores de baixo nivel e de alto nivel. O
controle de baixo nivel é responsavel pelo controle da velocidade das rodas, enquanto que o
controle de alto nivel controla a posicao do robd.

A proposta de Mamun, Nasir e Khayyat (2018) consiste em implementar um controlador
de baixo nivel utilizando a técnica Linear Quadractic Regulator (LQR), enquanto que para o
controle de alto nivel foi utilizado um controle adaptativo de légica fuzzy juntamente com
um controlador Pl. O trabalho foi dividido em duas secGes: projeto do sistema embarcado, e
controle de movimento omnidirecional.

No projeto do sistema embarcado foi dada uma visao geral sobre a arquitetura de hard-
ware, arquitetura de software e a comunicacdo do robo. Na parte de hardware foram descritos
o microcontrolador, os sensores, motores e médulo de comunicac3o utilizados. Com respeito a
arquitetura de software, Mamun, Nasir e Khayyat (2018) destaca que a arquitetura foi imple-
mentada num microcontrolador Arduino Due, e o firmware consiste em mddulos de controle
de motor, controle de bateria, controle sem fio, controle de sensores, e controle central. A
comunicacdo do robd é feita através de um mddulo e protocolo de comunicacao ZigBee.

Ja no controle de movimento omnidirecional, o autor descreve a modelagem cinematica
e dinamica do robd, além de projetar os controladores de baixo nivel e de alto nivel, destacando
as contribuicdes de sua abordagem. Uma visao geral do sistema de controle proposto pode
ser visualizado na Figura 19. De acordo com o autor, uma trajetéria é definida a partir do
planejamento de percurso, que ird gerar posicoes desejadas de maneira continua. O filtro de

velocidade verifica as velocidades rotacional e translacional, evitando ultrapassar os limites
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para nao danificar o circuito. O controlador fuzzy-P| adaptativo estima a posicao alvo baseado
na posicao atual do robd, buscando minimizar o erro de posicdo. Ja cinematica inversa deriva
a velocidade do robd a partir da velocidade global. A saida do controlador LQR, segundo o
autor, é um conjunto 6timo de tensoes de entrada para os motores, baseado num modelo que

envolve parametros como a massa do robd, inércia do motor, entre outros.

Figura 19 — Diagrama de blocos esquematico do controlador proposto.

High level controller and wireless Low-level controller and robot
Velocity filter Inverse kinematic —> LQR controller — Robot
Path planner
Fuzzy tuned P1 |
controller
£ Position feedback from top camera

Fonte: (MAMUN; NASIR; KHAYYAT, 2018)

O autor utilizou a ferramenta Simulink do MATLAB para simular o funcionamento
do robd omnidirecional com a implementacdo dos algoritmos de controle e apresentou alguns
resultados para uma trajetéria quadricular de 3m de lado, para velocidade de translado do robo
de 3m/s, como mostra a Figura 20. O autor fez testes com e sem a inclus3o de légica fuzzy e
comparou os resultados com as simulacdes feitas pelo autor Hashemi, Jadidi e Jadidi (2011),
que implementou um controlador de baixo nivel utilizando uma técnica Linear Quadractic
Tracking (LQT), mas também utilizou um controlador fuzzy-Pl adaptativo no alto nivel. A
tabela 3 mostra um comparativo entre as duas propostas em termos de percentual de erro

com relacdo a trajetéria desejada da Figura 20.

Tabela 3 — Comparacdo do erro entre abordagens.

Tipo de ) )
Abordagem Erro eixo X (%) Erro eixo Y (%)
Controlador
(HASHEMI et al., 2018)  PILQT 7.1 14,2
(HASHEMI et al., 2018) Pl-Fuzzy-LQT 58 11,4
(MAMUN et al., 2018) PI-LQT 3.4 9,0
(MAMUN et al., 2018)  PI-Fuzzy-LQT 1,2 6,6

Fonte: (MAMUN et al., 2018).
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Figura 20 — Acuracia de um percurso quadrangular para o robé omnidirecional com velocidade

de 3 m/s.
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Fonte: (MAMUN; NASIR; KHAYYAT, 2018).

3.2 DC MOTOR SPEED CONTROL BASED ON SYSTEM IDENTIFICATION AND PID
AUTO TUNING

O trabalho de Tang, Liu e Wang (2017) teve como objetivo implementar o controle de
velocidade de um motor DC sem o conhecimento de pardmetros especificos do motor. Para
isso, um modelo aproximado do sistema de controle foi obtido através da identificacdo do
sistema, relacionando os sinais de saida com os sinais de entrada. Um controlador PID foi
projetado e os parametros foram obtidos através de um tuning automatico. Para validacao da
abordagem, foi utilizado um robd diferencial controlado por um arduino, e um experimento
Hardware-in-the-Loop (HIL) foi executado com o auxilio do software MATLAB.

Para a identificacao do modelo do motor, foram gerados sinais de entrada variados, sem
seguir nenhuma abordagem especifica. O autor utilizou o teorema de amostragem de Shannon
para determinar a frequéncia de amostragem do sistema, e os dados foram importados para a
ferramenta de identificacdo de sistemas do MATLAB. O resultado foi um modelo de segunda
ordem e sem zeros, com acuracia de 68,71%. O autor n3o justifica a escolha da ordem do
modelo discreto. O sistema de controle baseado num controlador PID foi implementado usando
ferramenta Simulink do MATLAB e é mostrado na Figura 21. A figura apresenta um bloco
de saturacdo que garante que o resultado do controlador ndo ultrapasse os limites fisicos do
robd, e os dados de entrada e de saida sdo coletados. O autor utilizou o modelo aproximado

para fazer um tuning automatico e obter constantes étimas do controlador PID. Embora ndo
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tenha mencionado quais foram os requisitos de entrada para o tuning, o autor apresenta os
valores de constantes K, = 0,730, K; = 1,247 e K; = 0,008.

Figura 21 — Controle PID discreto no sistema identificado.

Group 1 ol 1 . PID() -/- 0.584841914225517
| |+ > »
E ¢ Q’ 72.0.6829435867022672+0.069621011375924
speed command iscrete PID Controller Saturation

- — Scope
identified system model

Fonte: (TANG; LIU; WANG, 2017).

Um experimento HIL (Figura 22) foi executado por Tang, Liu e Wang (2017) para a
validacao do controlador com as constantes obtidas pelo tuning automatico, conectando o
arduino ao software através de uma interface de comunicacdo serial com um cabo USB. Na
Figura 22(a) foi utilizado um valor aleatério de constantes de controle, variando a velocidade
de 50 Rotag¢des Por Minuto (RPM) para 150 RPM em determinado momento no experimento,
depois retornando para a velocidade de origem, e o grafico mostra a velocidade de referéncia
a ser seguida, a velocidade real do motor e também o erro residual entre as velocidades. O
erro residual nada mais é do que a diferenca entre o valor de referéncia e o valor atual medido
pelo sensor, e é uma grandeza bastante utilizada para medir a variabilidade do sinal medido.
Ja a Figura 22(b) mostra o mesmo resultado utilizando as constantes de controle obtidas
pelo tuning automatico mencionado mencionado no paragrafo anterior, apresentando um erro
residual bem menor quando comparado ao resultado aleatério.

A abordagem proposta por Tang, Liu e Wang (2017) mostra que é possivel obter um
modelo aproximado do sistema de controle através de experimentos, sem a necessidade de
extrair o modelo matematico do motor. O autor destaca a facilidade de obtencao dos parame-
tros PID de maneira automatica através do MATLAB, e mostra uma melhora significativa no
desempenho utilizando as constantes obtidas automaticamente em relacio as constantes esco-
Ihidas aleatoriamente. O autor também destaca um aumento na incerteza do encoder quando
a velocidade aumenta, e considera o uso de filtros para diminuir essa medida em trabalhos
futuros.

Embora o autor tenha validado a abordagem num robd fisico, algumas consideracoes
podem ser feitas acerca do experimento realizado. No procedimento de identificacdo do mo-
delo, é necessario aplicar uma entrada que seja capaz de eliminar ruidos e fatores que possam
enviesar os resultados, por isso, na secdo 2.3.3 foram discutidos tipos de entrada para esse
tipo de identificacdo, o autor parece ndo ter levado em consideracdo esses pontos ao aplicar

sinais de entrada arbitrarios como valor de referéncia. E importante ressaltar, também, que
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Figura 22 — Resultado do experimento HIL com constantes (a) K, =5, K; =5, K4 =0 e
(b) K, = 0,730, K; = 1,247 e K, = 0, 008.
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Fonte: (TANG; LIU; WANG, 2017).

a utilizacdo de comunicacdo serial através de um cabo USB limita o espaco de atuacdo do
robo. Embora o autor ndo tenha deixado claro as circunstancias nas quais o experimento HIL
foi executado, o ideal seria que o rob6 pudesse se movimentar livremente no local de atuacdo
sem a influéncia de componentes externos e que a comunicacao seja feita sem fio, pois, essa
é a situacdo na qual o robo ird executar sua funcdo. A respeito do tuning automatico das
constantes o autor nao estabelece critérios de projeto para a escolha das constantes 6timas
como overshoot, tempo de subida maximo, ou tempo de assentamento maximo. Sendo assim,
as observacdes feitas sobre o trabalho de Tang, Liu e Wang (2017) levam ao desenvolvimento

de melhorias na abordagem que serd proposta neste trabalho.

3.3 PID CONTROL OF BRUSHLESS DC MOTOR AND ROBOT TRAJECTORY PLAN-
NING SIMULATION WITH MATLAB/SIMULINK

O trabalho descrito em Oguntoyinbo et al. (2009) apresenta uma abordagem para con-
trole de motores brushless DC utilizando um controlador PID com o auxilio do software MA-
TLAB. O autor deriva um modelo matematico de um motor brushless DC a partir de um
diagrama esquematico mostrado na Figura 23. A partir da lei de Kirchoff é possivel deduzir
uma equacao diferencial que descreve o comportamento do motor. Aplicando a transformada
de laplace e fazendo uma série de simplificacdes, é possivel chegar a uma funcdo de transfe-

réncia para um motor brushless DC dado pela equacdo 3.1 a seguir:

1

G(s) = K. (3.1)

T Te S24+Tm-s+1

Onde:

= K, é a constante eletromotriz de movimento;
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Figura 23 — Diagrama esquematico de um motor brushless DC.

L Torque Angular rate

R R Lt \
K. I DC \ Inertia
Lt Motor Load, J
R R =
L L Viscous friction

Fonte: (OGUNTOYINBO et al., 2009).

» 7,, € a constante mecanica de tempo do motor;
= 7, é a constante elétrica do motor.

Dados R e L, a resisténcia e a indutancia de cada fase do motor (informacdes fornecidas
pelo fabricante através do datasheet do motor), respectivamente, a constante elétrica do motor

pode ser dada pela equacao 3.2 a seguir:

B L
- 3R
Dados o momento de inércia do rotor (J,o10r), @ constante de torque (K};) e a constante

(3.2)

Te

mecanica de tempo (7,,) fornecidos pelo fabricante do motor, a constante eletromotriz de

movimento (K.) pode ser obtida através da equacio 3.3 a seguir:

_3-R-J
K. K,

O autor utiliza como referéncia o datasheet de um motor Maxon EC-45 flat de 30W

(3.3)

Tm

para obter as constantes e derivar uma funcdo de transferéncia a partir da equacdo 3.1.

Para o projeto de um controlador PID para o motor, o autor implementa duas técnicas
de controladores: uma baseada no método de tentativas e erros, e a técnica de Ziegler-Nichols
para encontrar parametros de controle 6timos e faz uma comparacdo entre ambas. Para a
técnica de tentativas e erros o autor parte do critério de estabilidade de Routh-Hurwitz, que
consiste em encontrar um parametro chamado de ganho critico que ird auxiliar na escolha dos
valores iniciais das constantes de controle. J4 o método de Ziegler-Nichols, como explicado na
secdo 2.4.1.1, consiste em analisar uma resposta em degrau, e ao tracar uma reta tangente ao
ponto de inflexdo dessa resposta, podem ser extraidos dois pardmetros (constante de atraso
e constante de tempo), que irdo auxiliar na obtencdo das constantes de controle. A Figura
24 (a) ilustra os resultados de uma simulagdo da resposta do modelo teérico do motor obtido
utilizando o software MATLAB com a implementacdo das constantes de controle utilizando

o método de tentativas e erros. Ja a Figura 24 (b) mostra o resultado de uma simulacdo da
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resposta do modelo do motor com a implementacao das constantes 6timas obtidas através da

técnica de Ziegler-Nichols.

Figura 24 — Resposta de um controlador PID com constantes obtidas através do (a) método
de tentativas e erros e (b) do método de Ziegler-Nichols.
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Fonte: (OGUNTOYINBO et al., 2009).

Como o autor realizou o projeto utilizando apenas uma modelagem em simulacido de
software, foi implementado um controlador PID continuo sem levar em consideracdo a discre-
tizac3o para a implementacao em hardware que posteriormente devera ser feita, onde o tempo
de amostragem tem papel fundamental. Em ambas as simulacdes da Figura 24, o tempo de
subida é muito pequeno, o que faz com que a amostragem tenha que ser feita numa taxa
muito baixa para conseguir detectar a resposta transiente do sistema, e quanto mais baixa a
taxa de amostragem, maior a incerteza associada ao sistema, e maiores os ruidos do sensor de
realimentacdo. Uma das desvantagens da técnica de Ziegler-Nichols é justamente o fato do mé-
todo considerar a resposta transiente, mas nao o tempo de amostragem do sistema, portanto,
nem sempre as constantes encontradas pelo método, quando implementadas num controlador
baseado em tempo discreto no mundo real, funcionam da maneira esperada. Portanto, deve-se
procurar uma implementacdo baseada no tempo discreto ao projetar um controlador real, a

fim de analisar a viabilidade das constantes de controle.

3.4 MODEL BASED DESIGN OF PID CONTROLLER FOR BLDC MOTOR WITH IMPLE-
MENTATION OF EMBEDDED ARDUINO MEGA CONTROLLER

O trabalho de Hat et al. (2015) apresenta a implementacdo de uma estratégia de controle
de motores brushless DC através do Projeto Baseado em Modelos, ou Model-Based Design
(MBD) com implementacdo num microcontrolador arduino. O modelo do motor é obtido
através da metodologia black-box apresentada na seciao 2.3.2.5 com o auxilio da ferramenta
System Identification do MATLAB. Além disso, Hat et al. (2015) projeta um controlador
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PID com tuning dos parametros para aplicacdo em tempo real. O fluxo de trabalho proposto
pelo autor segue os seguintes passos: aquisicdo de dados, identificacdo do modelo da planta,
projeto e simulacdo dos controladores com realimentacao e implementacao dos controladores
num microprocessador embarcado para testes em tempo real.

A aquisicdo dos dados para identificacio do modelo é feita através de um microcon-
trolador Arduino Mega embarcado com uma interface de comunicacdo serial RS232 entre o
Arduino e o computador. O trabalho de Hat et al. (2015) simula um sinal PRBS como en-
trada de tensdo na forma de PWM, sem detalhar os parametros utilizados para a geracdo da
sequéncia pseudoaleatdria, e utiliza uma taxa de amostragem do encoder de 0,01s. A Figura

25 mostra os sinais de entrada e saida capturados para obtencdo do modelo.

Figura 25 — Sinal PRBS de entrada e velocidade do motor capturados pelo MATLAB.
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Fonte: (HAT et al., 2015).

E possivel notar que o autor variou o sinal entre 0 e 24V, ou seja, entre 0 e 100% do
duty cycle do sinal PWM e n3o entre dois valores dentro da faixa de operacdo, e até 10%
do duty cycle como recomendado pela literatura para identificacdo de sistemas, isso faz com
que o sistema ndo elimine variabilidades e identifique nao linearidades inerentes ao processo,
principalmente durante a saida da inércia do motor. Em seguida, o autor importou os sinais
para a ferramenta System Identification do MATLAB e diz ter encontrado uma funcao de
transferéncia em tempo continuo com ajuste de 91,44%. A funcdo obtida pela técnica black-
box é utilizada para o projeto de um controlador PID convencional, e a ferramenta Simulink
do MATLAB é utilizada para a anélise e tuning do sistema de controle obtido. Segundo Hat
et al. (2015), o fato do tempo de subida da planta com o controlador PID implementado ser
maior ou igual ao tempo de subida da resposta ao degrau do motor real durante a aquisicao
dos dados é um sinal de que o controlador ird funcionar de maneira adequada para qualquer
valor de entrada.

A Figura 26 mostra os resultados do controlador implementado na simulacdo e o con-
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trolador real, que mostra diferencas entre os resultados estimados e o medido na pratica.

Figura 26 — Comparacdo entre a resposta do controlador real e a simulada.

Simulated And Actual Motor Speed Response

— Des

-==Ac

i 5 ; —
Time (s)

Fonte: (HAT et al., 2015).

A Tabela 4 mostra os parametros obtidos pelo autor para uma resposta em degrau
unitario do motor real, uma resposta em degrau com controlador PID simulado, e a resposta

em degrau com o controlador PID no experimento real.

Tabela 4 — Parametros de resposta do motor em variadas

situacoes.
Parametro Modelo do Motor PID (Simulado) PID (Real)
Tempo de Subida 0,535s 0,715s 0,894
Tempo de Assentamento 1,52s 2,99s 2,49
Overshoot 4,87% 5,07% 4. 35%
Valor em Regime Permanente 1,05 0,992 1,01

Fonte: (HAT et al., 2015).

E importante ressaltar que, o autor utiliza uma planta e controlador continuos, deixando
para o software MATLAB interpretar e fazer as abstracdes necessarias para o correto funcio-
namento do sistema de controle dentro da plataforma, sendo necessaria a discretizacdo para

implementacao em microcontroladores fora do ambiente do software utilizado.

3.5 SYSTEM IDENTIFICATION OF BLDC MOTOR AND OPTIMIZATION SPEED CON-
TROL USING ARTIFICIAL INTELLIGENT

O trabalho de Anshory et al. (2019) é baseado em um método de simulagdo de en-

tradas utilizando o método Autorregressivo com Entrada Externa (ARX) através do software
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MATLAB para identificacdo de uma funcao de transferéncia de motores brushless DC. Apés
a obtencao do modelo, é feita uma andlise comparativa de métodos de otimizacao de pa-
rametros, sao eles: PID, légica Fuzzy, e uma combinacdo do algoritmo PID e légica Fuzzy,
e Otimizacdo Por Enxame de Particulas, ou Particle Swarm Optimization (PSO) junto com
l6gica Fuzzy e PID. Uma visao geral da abordagem proposta é mostrada na Figura 27. Uma
vez obtido um modelo que melhor representa o funcionamento do motor brushless DC, o valor
da velocidade de referéncia é comparado com a velocidade real do motor, e o erro alimenta
um controlador com légica fuzzy, que por sua vez envia comandos para um controlador PID

otimizado por um algoritmo PSO.

Figura 27 — Vis3o geral da abordagem proposta com légica fuzzy e PID otimizado por um
algoritmo PSO.
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Fonte: (ANSHORY et al., 2019).

O autor simulou o funcionamento de um motor brushless DC através da ferramenta
Simulink, e implementou o método ARX através da ferramenta de identificacdo de sistemas
do MATLAB para obter uma funcdo de transferéncia em tempo discreto que relaciona o sinal de
entrada com o sinal de saida do motor simulado. Como o trabalho abordou apenas resultados
no ambiente de simulacdo, o autor converteu a funcao discreta para a forma continua, obtendo

a funcdo de transferéncia dada pela equacao 3.4 a seguir:

—3,473s% + 27,11s + 0, 7475
s34 3,24s? + 12,555 4+ 0,4053

O controlador de légica fuzzy tem dois pardmetros de entrada, o erro e a variacdo do

Hypo = (3.4)

erro, e a saida é baseada num conjunto de regras que relacionam esses dois parametros de
entrada. O autor aponta como uma das fraquezas do controlador PID o fato das constantes
nao se adaptarem de maneira automatica ao ambiente em que ele esta inserido, por isso, sugere
a utilizacdo de um algoritmo para otimizar as constantes. Um algoritmo PSO é um método
de otimizacao inspirado no movimento de criaturas vivas, por exemplo, passaros. No trabalho
de Anshory et al. (2019), os parametros utilizados para o algoritmo PSO sdo mostrados na

Tabela 5, esses parametros sdo utilizados para o tuning do controlador PID.
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Tabela 5 — Pardmetros do algoritmo PSO para o controla-
dor PID (ANSHORY et al., 2019).

Parametro Valor
Nimero de particulas 3
Maximo de iteracdes 3

w 0,9
cl 2
c2 2

Fonte: (ANSHORY et al., 2019).

Os resultados da simulacdo utilizando a funcdo de transferéncia continua aproximada
dada pela equac3o 3.4 s3o mostrados na Tabela 6 a seguir. E feita uma comparacio entre as
respostas em degrau dos controladores implementados. Foram implementados os controladores
PID utilizando somente o método de tentativas e erros, somente com légica Fuzzy, Fuzzy-PID
e com a combinacdo Fuzzy-PID-PSO. No estudo feito, o algoritmo utilizando a combinac3o
de Fuzzy e PID otimizado pelo algoritmo PSO obtiveram os melhores resultados.

Embora o autor tenha apresentado uma estratégia de controle que combina o controla-
dor PID com légica fuzzy e otimizacdo PSO, que apresenta um melhor resultado, os resultados
foram obtidos somente com simulacao, sendo necessario validar essa abordagem em um con-
trolador real para verificar a viabilidade da abordagem, tanto devido ao custo computacional,

quanto a influéncia de distlrbios causados pelo ambiente e sensores.

Tabela 6 — Comparacdo entre as abordagens implementa-
das (ANSHORY et al., 2019).

Abordagem Amplitude Tempo de Subida Overshoot

Open Loop 2,1V 365, 3ms 25,949%
PID 0,988V 300, 03ms -0, 829%
Fuzzy 0,994V 161,46ms 68, 644%
Fuzzy-PID 1V 241, 844ms 5,851%
Fuzzy-PID-PSO v 6,007ms —0,238%

Fonte: (ANSHORY et al., 2019).
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3.6 OPTIMAL PID CONTROLLER OF BRUSHLESS DC MOTOR USING GENETIC AL-
GORITHM

O trabalho desenvolvido por lbrahim, Mahmood e Sultan (2019) apresentou uma abor-
dagem para encontrar os coeficientes do controlador PID baseada em um Algoritmo Genético
(GA), e avaliou o resultado utilizando duas fun¢des objetivo: Integral Absolute Error (IAE) e

Integral Squared Error (ISE). A fungdo IAE é dada pela equacdo 3.5 a seguir:

[AE = /0 " abs(e(t))dt (3.5)
Onde:
» T, é 0o tempo de execucdo do algoritmo;
= ¢(t) é o erro com relagdo ao sinal de referéncia de entrada.

Ja a funcdo ISE é dada pela equacdo 3.6 a seguir:

IsE = /0 2 (3.6)

O controlador foi projetado, modelado e simulado utilizando o software MATLAB. O au-
tor utilizou um modelo do motor obtido de maneira similar ao modelo obtido por Oguntoyinbo
et al. (2009), utilizando os pardmetros de acordo com o motor a ser estudado. Um controlador
PID continuo foi utilizado, e os resultados do algoritmo genético proposto foram comparados
com os métodos de tuning baseado em tentativas e erros (considerando a experiéncia do
projetista, segundo o autor) e também da ferramenta PIDTuner do MATLAB.

Um fluxograma com o procedimento de avaliacdo do algoritmo genético é ilustrado na
Figura 28. Inicialmente, alguns parametros do GA devem ser especificados, como a funcao
fitness, que é o indicador de desempenho do algoritmo, o tamanho da populac3o, as proba-
bilidades de mutacdo e de cruzamento, entre outros. Uma populac3o inicial € gerada a partir
de uma matriz contendo um conjunto de soluces possiveis de acordo com tamanho da po-
pulacdo, e a cada iteracdo,a funcdo fitness é calculada para cada conjunto de solucdes. Sdo
selecionadas as solucbes com melhor desempenho, e partir desses parametros, é criado um
novo conjunto de solu¢des utilizando operadores genéticos (cruzamento e mutagdo). Os pas-
sos sao repetidos até ser atingido um critério de parada. O critério de parada pode ser ou um
nimero de iteracdes, ou um valor da func3o fitness preestabelecido. A Tabela 7 mostra os pa-
rametros do GA utilizados pelo autor. Esses parametros foram utilizados para a implementacao
do algoritmo no software MATLAB.

A Tabela 8 mostra uma comparacdo entre as caracteristicas de resposta das funcdes
fitness da abordagem proposta utilizando os critérios de parada ISE e IAE, e os métodos
de tentativas e erros, e o resultado da ferramenta PIDTuner do MATLAB. S3o analisados o
tempo de subida, tempo de assentamento, overshoot, e erro em regime permanente. Percebe-

se que os parametros de tempo de subida e de assentamento sdo muito pequenos, pois, 0o



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 63

Figura 28 — Fluxograma de projeto do algoritmo gwenético proposto.
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Fonte: (IBRAHIM; MAHMOOD; SULTAN, 2019).

autor considera um controle continuo. Numa implementacao real e discreta, deve-se adicionar
a influéncia do tempo de amostragem do sensor utilizado, consequentemente os parametros

deverdo se adaptar a essa realidade.

Tabela 7 — Parametros do algoritmo genético utilizado.

Funcao Fitness 1/IAE & 1/ISE
Método de selecao Roleta
Tamanho da geracao 40
Tamanho da populacao 30
Escala Fitness Proporcional
Método de cruzamento Cruzamento aritmético
Probabilidade de cruzamento 90%
Probabilidade de mutac3o 2%
Método de mutacao Mutacdo uniforme
Método de cruzamento Cruzamento aritmético

Fonte: (IBRAHIM; MAHMOOD; SULTAN, 2019).



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 64

Tabela 8 — Parametros de resposta do motor em variadas

situacoes.
Parametro Tentativas e Erros  PIDtuner  GA-IAE GA-ISE
Tempo de Subida(s) 6,87¢ — 5 5,4¢e —5 5,1le —7 4,56e — 8
Tempo de Assentamento(s) 6,92e — 4 3,75¢ —4 9,1le—7 8§8,12¢ —8
Overshoot(%) 37,4 14,5 0 0
Erro em Regime Permanente 0 0 0 0

Fonte: (IBRAHIM; MAHMOOD; SULTAN, 2019).

3.7 ANALISE COMPARATIVA ENTRE OS TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo sera feita uma anélise de caracteristicas dos trabalhos relacionados para que
seja feita uma comparacdo entre a abordagem proposta e os trabalhos vistos nesta secdo. O
objetivo desta anélise é entender como a abordagem proposta ird contribuir para o avanco das

pesquisas na area. Os trabalhos serdo analisados com relacdo aos seguintes critérios:

» Utilizacdao de motores brushless DC. E analisado se o autor utilizou ou ndo motores

brushless DC para validar a abordagem proposta.

= Inclusdo de Técnica para Obtencdo do Modelo do Motor. E verificada a utilizacio
de alguma técnica para extrair o modelo do motor, por exemplo, utilizacao de sinais de
entrada PRBS, ou aplicacdo de uma entrada em degrau unitario para analise da resposta

do motor.

= Obtencdao do Modelo do Motor de Maneira Experimental. E avaliado se o autor
obtém o modelo do motor utilizando testes em um motor real, ou através de uma
simulacao em software como o MATLAB, ou deriva o modelo através de uma equacdes

diferenciais.

» Modelagem em Tempo Discreto. E feita uma analise se o autor faz a discretizacdo
do modelo do motor obtido de acordo com o tempo de amostragem do sensor utilizado
para feedback. Esse passo é essencial para a implementacdo do controle de motores em

microcontroladores e/ou sistemas embarcados.

» Implementacao de um Controlador P, Pl, PD, ou PID. Verifica-se qual o contro-
lador utilizado pelo autor. Se é um controlador PID, ou uma variacio do mesmo, ou se

é um controle alternativo, como por exemplo, LQR ou LQT.
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= Reajuste Automatico das Constantes de Controle. E verificado se o autor imple-
menta algum tipo de algoritmo que atualize as constantes de controle automaticamente,

sem a necessidade de modificacdo do cédigo-fonte.

» Validacao em Ambiente Real. E analisado se o autor validou a abordagem proposta
em um motor real, ou apenas em um software de simulacdo, como por exemplo, o
MATLAB.

= Comunicacdo sem fio entre Hardware e Computador. E avaliado o tipo de co-
municacdo entre o hardware utilizado (microcontrolador) e o computador para aqueles
que validam o motor em um ambiente real. Para o caso da validacdo dos motores em
robds moveis, é importante a comunicacdo sem fio para que o rob6 possa se movimentar

livremente no ambiente real.

A Tabela 9 apresenta as caracteristicas listadas nesta secao de maneira resumida para
cada uma das abordagens analisadas durante o capitulo e também da abordagem proposta,

que sera detalhada no Capitulo 4.
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4 ABORDAGEM PROPOSTA PARA TUNING DO CONTROLADOR PI PARA
MOTORES BRUSHLESS DC

Este capitulo ird apresentar em detalhes a abordagem proposta para identificacao do
modelo de motores brushless DC, e de uma estratégia para implementacdo e sintonizacao
(tuning) de um controlador PID para esse tipo de motor. O capitulo apresenta, inicialmente,
uma descricdo geral da abordagem e de cada uma de suas etapas. A seguir, cada etapa sera
detalhada em suas respectivas secées levando em consideracdo aspectos de implementacao
para a realizacao dos experimentos em ambiente real. Embora para este trabalho seja utilizado
como estudo de caso uma aplicacdo de robds projetados para a competicdo RoboCup Small
Size League, é importante ressaltar que a abordagem proposta pode ser generalizada para
outros motores brushless DC com encoder e um driver que recebe como entrada um sinal de
PWM e realiza a comutacao do motor de maneira automatica. Para isso, devem ser feitas as

devidas adaptacGes em termos de amostragem e identificacdo da faixa de operacdo do motor.

4.1 VISAO GERAL DA ABORDAGEM PROPOSTA

Uma visdo geral da abordagem proposta pode ser visualizada na Figura 29. Primeira-
mente, sdo gerados estimulos no motor para a identificacdo dos parametros basicos como o
tempo de subida e tempo de assentamento, que representam o qudo rapido o sistema reage,
e qudo rapido o sistema se estabiliza, respectivamente. Qutro parametro importante obtido
nesta etapa, é a taxa de amostragem do encoder. Essa taxa amostragem deve ser grande o
suficiente para detectar a resposta transiente do motor e para que seja possivel identificar a
influéncia de ruidos externos, de forma que eles ndo atrapalhem o funcionamento do sistema.
Além disso, também sera tracada uma curva de resposta aproximada com dados reais rela-
cionando o sinal de entrada do motor e sua resposta, afim de identificar qual é a faixa de
operacao do motor.

A préxima etapa consiste em obter uma funcdo de transferéncia em tempo discreto que
melhor represente a resposta do motor no tempo. Para isso, foi elaborado um experimento que
sera detalhado na secao 4.4. Esse experimento consiste em aplicar um sinal pseudo-aleatério de
amplitude variada dentro da faixa de operacdo do motor para identificar seu comportamento.
Os dados do experimento sdo processados no software MATLAB, que retorna uma funcao que
melhor representa o motor testado, de acordo com os dados adquiridos no experimento real.

Uma vez com um modelo aproximado do motor, pode-se projetar e fazer o tuning de
um controlador Pl para encontrar as constantes adequadas para a aplicacdo. Alguns aspectos
como a saturacdo do atuador causada pela acao integral e requisitos de tempo de subida,
maximo overshoot e tempo de assentamento serdo tratados na secdo 4.5. O procedimento
descrito nessa secdo deve ser utilizado para a identificacdo das carateristicas de cada motor

individualmente, porém, os experimentos podem ser realizados com multiplos motores ao
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Figura 29 — Visao geral da abordagem proposta.
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Fonte: o autor.

mesmo tempo.

Como forma de validacdo da abordagem proposta, esta metodologia foi aplicada no es-
tudo de caso de um robd projetado para competicdo RoboCup Small Size League, conforme
descrito no capitulo 5. Detalhes da implementacao do controlador discreto e do hardware uti-
lizado serdo apresentados e, além da implementacdo do controlador, a modelagem cinematica
que viabilizou o controle omnidirecional do robd serad descrita. Essa modelagem, em conjunto
com os parametros do controlador PID obtidos na abordagem proposta, sdo utilizados e alguns

resultados do experimento serdo apresentados no capitulo 6.

4.2 REQUISITOS DE PROJETO

Os requisitos de projeto que s3o impostos aos sistemas de controle sdo chamados de
especificacoes de desempenho, e sdo relacionados a exatiddo, estabilidade e velocidade de
resposta de um sistema. Uma das etapas mais importantes do projeto de sistemas de controle
é estabelecer, de maneira precisa, as especificacoes de desempenho para que esses requisitos

levem a um sistema de controle étimo em relacdo ao objetivo do projeto (OGATA, 2003). Ao
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analisar essas especificacdes de desempenho, deve-se atentar a execucao da tarefa final, ou
seja, focar no aspecto do sistema que é o mais importante para a tarefa final. Entretanto, ha
um trade-off a ser levado em consideracdo durante a escolha desses aspectos prioritarios, por
exemplo, priorizar a velocidade de resposta pode acarretar num maior overshoot.

Em geral, hd um conjunto de requisitos de controle diferente para cada aplicacdo. Es-
pecificamente para este trabalho, os requisitos de projeto para cada motor sao apresentados
na Tabela 11. Esses parametros devem ser avaliados durante a validacdo do projeto final do
controlador, e permitem que o robd se movimente em tempo real de maneira fluida e bus-
cando minimizar o erro entre a velocidade atual do motor e a velocidade desejada. Para essa
aplicacdo, o aspecto primordial é a exatiddo na operacdao em regime permanente. Ou seja,
o qudo proximo da velocidade desejada o sistema consegue chegar, sendo tolerada apenas a
incerteza associada ao encoder utilizado para medir a velocidade. Por isso, os aspectos em
regime transiente sao um pouco mais relaxados, mas ainda sim devem atender aos requisitos

de tempo real.

Tabela 11 — Requisitos de projeto para os motores utiliza-

dos.
Parametro Valor
Tempo de Subida Maximo 0,3 s
Tempo de Assentamento Maximo 0,5 s
Overshoot Maximo 5%

Erro em Regime Permanente Maximo 0,767 rad/s

Fonte: o autor.

4.3 DETERMINACAO DOS PARAMETROS DO MOTOR

Além das caracteristicas fisicas fornecidas pelo fabricante dos motores, o conhecimento
de alguns pardmetros de resposta como tempo de subida, tempo de assentamento e taxa
de amostragem do encoder sao fundamentais parametros que irdo viabilizar a realizacao de
alguns dos experimentos utilizados nessa abordagem. A seguir os experimentos realizados para
a obtencdo de cada um desses parametros de resposta dos motores utilizados serao detalhados,
juntamente com o procedimento para identificacao da curva de resposta de cada motor para

que seja identificada sua faixa de operacao.



Capitulo 4. Abordagem Proposta para Tuning do Controlador Pl para Motores Brushless DC 70

4.3.1 Taxa de amostragem do encoder

A incerteza associada a leitura da velocidade do motor é determinada pela taxa de
amostragem do encoder. O encoder utilizado neste trabalho é do modelo MILE projetado
para os motores do tipo EC-45 flat da empresa Maxon Global. Os encoders modelo MILE
sdo incrementais e de quadratura, e utilizam um sistema de medicdo de angulo indutivo para
reconhecer o sentido de movimento e gerar os sinais de saida. Este modelo conta com dois
canais (A e B), e uma resolugdo e 1024 PPR (MAXON, 2019).

Como explicado na secao 2.2, a taxa de amostragem do encoder determina o tempo entre
uma leitura e outra da quantidade de pulsos lidos pelo sensor 6ptico tanto no sentido horério,
quanto no anti-horario. Logo, quanto maior a taxa de amostragem, mais rapida a velocidade
do motor podera ser atualizada. Entretanto, deve ser encontrado um compromisso (trade-off)
entre a taxa de amostragem e o ciclo de funcionamento do algoritmo de controle, ou seja,
quanto maior a taxa de amostragem, maior a incerteza associada a velocidade calculada (A).
Isso quer dizer que a velocidade lida pelo encoder pode estar no intervalo (v — A, v+ A), onde
a incerteza pode ser calculada substituindo a quantidade de pulsos (Pulses) da Equagdo 2.1
por 1. A tabela 12 mostra alguns valores de incerteza (A) para cada intervalo entre amostras
(tsampie), utilizando o encoder MILE de 1024 PPR.

Tabela 12 — Relacao entre tempo de amostragem e incer-

teza associada.

Tempo de amostragem Incerteza Incerteza

[Taampie) () [AJ(RPM)  [A](rad/s)
0,001 14, 6484 1,534
0,002 7,3242 0,767
0,005 2,9297 0,307
0.01 1, 4648 0,153
0.02 0, 7324 0,077
0.05 0,2930 0,031

Fonte: o autor.

Embora uma taxa de amostragem baixa apresente uma incerteza pequena, nao é re-
comendado para motores com resposta muito rapida, pois informacdes de regime transiente
do motor s3o perdidas, tornando dificil a obtencdo de caracteristicas de resposta do motor.
Haidecker recomenda a utilizacdo de uma amostragem de encoder de, no minimo, de 5 a

10 vezes o tempo de subida do motor para que seja possivel controlar um motor de maneira
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eficiente (HAIDEKKER, 2013).

4.3.2 Caracteristicas de resposta dos motores

Como explicado na secdo 2.3, um experimento para obter esses parametros é aplicar uma
entrada degrau unitario aos motores, e extrair informacdes como tempo de subida e tempo de
assentamento a partir do grafico da resposta.

A Figura 30 apresenta a resposta a um degrau de um dos motores Maxon EC-45 flat
50W, analisado com o auxilio do software MATLAB. O teste foi aplicado em quatro motores
reais do mesmo modelo, e para este caso, o estimulo foi uma entrada em degrau com 20% do
duty cycle de PWM, com os motores partindo da inércia. O intervalo entre cada amostra do
encoder utilizado no experimento foi de 2 milissegundos (ms), pois, a incerteza associada a
essa taxa é menor que 1 rad/s, considerado aceitavel para a aplicacdo. Os parametros obtidos
com o teste sdo: tempo de subida (Rise Time) e tempo de assentamento (Settling time). A
Tabela 13 apresenta, resumidamente, os parametros para os quatro motores testados, esses
valores serdo utilizados como base para decisdo de alguns dos experimentos que serdo descritos
a seguir. Percebe-se que o desempenho dos motores é bem préximo, mesmo quando expostos

a n3o-linearidades associadas ao circuito do motor e ao ambiente de testes real.

Figura 30 — Resposta a entrada degrau para um dos motores.

Resposta Degrau - Motor 1
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Fonte: o autor.
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Tabela 13 — Caracteristicas da resposta ao degrau dos qua-

tro motores

Motor Tsubida(S) Tassentamento(S)

Motor 10,0380 0,0640
Motor 20,0320 0,0540
Motor 30,0320 0,0580
Motor 40,0320 0,0580

Fonte: o autor.

4.3.3 Hardware utilizado

Para esta etapa, e também as demais, sdo utilizados dois médulos que se comunicam
via radiofrequéncia. O méddulo de comunicacdo utilizado neste projeto possui uma placa de
desenvolvimento NUCLEO-H743ZI2, fabricada pela empresa STMicroelectronics, essa placa
conta com um microcontrolador de alto desempenho baseado num niicleo Arm Cortex-M7,
com frequéncia de até 400 MHz, 2 MB de meméria FLASH, 512 KB de memoéria RAM, e conta
com uma grande quantidade de portas digitais e analdgicas, e de interfaces de comunicacao
(STMICROELECTRONICS, 2017). Além disso, o mddulo de comunicacdo também conta um
transceptor modelo nRF24L01+ com antena fabricado pela empresa Nordic Semiconductor,
essa antena utiliza o método de transmissdo de Modulacdo por Chaveamento de Frequéncia
Gaussiana (GFSK), sendo a taxa de transmissdo configuravel entre 250 Kbps, 1 Mbps ou 2
Mbps e a banda de operagdo 2,4 GHz (SEMICONDUCTOR, 2008) que permite a realizagdo da
coleta de dados através de telemetria.

O médulo de controle possui uma placa de desenvolvimento NUCLEO-F767ZI, que conta
com um microcontrolador de alto desempenho baseado num nicleo Arm Cortex-M7, com
frequéncia de até 216 MHz, 2 MB de meméria FLASH, 1 MB de meméria RAM, e conta com
uma grande quantidade de portas digitais e analégicas, e de interfaces de comunicaco (STMI-
CROELECTRONICS, 2017). Junto a placa de desenvolvimento, ha outro transceptor nRF24L01+
com a adicdo de drivers de motor brushless DC A3930 fabricados pela empresa Allegro Mi-
croSystems, e motores brushless DC modelo EC-45 flat 50W com encoder fabricados pela
empresa Maxon Group.

Os drivers A3930 fornecem comutacao automética e controle de corrente para motores
brushless DC de trés fases de acordo com um valor de PWM com frequéncia fixa de referéncia,
acionando MOSFETs externos de canal N de acordo com o valor atual dos sensores de efeito
Hall do motor (MICROSYSTEMS, 2019). Os motores Maxon s3o de alta eficiéncia e sdo indicados

para aplicacGes de alta precisdo, podendo chegar a velocidade nominal maxima de até 5190
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RPM para o modelo EC-45 flat 50W (MAXON, 2019).

4.3.4 Obtencao da curva dos motores

O objetivo desta etapa é entender o comportamento do motor quando estimulado com
sinais de entrada variados, e determinar regidoes de saturacdo do motor. Como resultado, sera
possivel a identificacao de parametros como a faixa de operacdo do motor, as zonas mortas
(dead zones), que s3o as zonas onde o motor, mesmo sendo estimulado, ndo demonstra
alteracdo na resposta, e também serd possivel cruzar esses dados com os requisitos de sistema
e calcular se serd necessario utilizar algum tipo de reducdo ou amplificacdo por engrenagens.

A Figura 31 ilustra, de maneira resumida, o experimento para a obtencdo da curva de
resposta de um motor. O sinal de entrada na forma de PWM ¢ enviado para o motor numa
frequéncia fixa adequada, e o motor ird responder de acordo com a variacdo do percentual
de duty cycle. A resposta do motor é medida por um encoder e traduzida para velocidade

rotacional em rad/s.

Figura 31 — Processo de obtencao da curva de um motor de maneira simplificada.

Sinal de Entrada (PWN) Resposta do Motor (Rad/s)
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Fonte: o autor.

4.3.5 Descricao da técnica para obtencao da curva do motor

O ambiente de testes para obter a curva de resposta dos motores pode ser visto na
Figura 32. Inicialmente, a chave é posicionada no valor 0, e valores de PWM sao enviados
pelo médulo de comunicacdo para o médulo de controle, que recebe a mensagem e executa os
comandos recebidos. O objetivo final é encontrar a faixa de operacdo do motor medindo sua
resposta a diferentes valores de PWM através do software embarcado que é executado na placa
de desenvolvimento do médulo de controle. Também chamado de basestation, o médulo de
comunicacado sera responsavel por enviar pacotes de dados via radiofrequéncia para o médulo
de controle, que também possui um transceptor para recepcao dos pacotes, e estd embarcado
num robd omnidirecional.

O protocolo de comunicacio utilizado foi proposto por Cavalcanti (2019), que estabelece
uma comunicacdo de duas vias (duplex) entre os médulos, permitindo o envio e recebimento

de pacotes com baixa taxa de perda. Uma vez com a mensagem decodificada, o médulo de
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controle ird gerar o sinal PWM de acordo com o valor recebido, e o estimulo serd enviado
para o driver do motor (A3930), que por sua vez ira realizar a comutacdo do motor brushless
de maneira automatica de acordo com o PWM de entrada, e com a resposta do sensor que é
fornecida para o controlador pelos sensores de efeito Hall do motor.

A velocidade do motor é lida por um encoder incremental, como descrito na Secdo 2.2,
e os sinais de saida (pulsos) sdo enviados para os canais A e B de um dos temporizadores
(timers) do médulo de controle, programado no modo de codificacdo (encoder mode) do tipo
X4. Esse modo realiza o processo de contagem dos pulsos e o niimero de pulsos é convertido
para velocidade do motor. O valor da velocidade atual do motor é enviado, também por
radiofrequéncia, para o modulo de comunicacdo. Uma vez recebido o pacote de velocidades,
ele é decodificado e enviado para um computador através de comunicacdo serial, e os valores

da velocidade sdo salvos num arquivo, para posteriormente serem analisados.

Figura 32 — Vis3o geral do experimento para obter a curva de um motor.
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Fonte: o autor.

Os valores utilizados para encontrar a faixa de operacao do motor foram no intervalo
[—80 ; 80]% de duty cycle com passo de 0,1% a cada trinta leituras com intervalo entre
amostras (Tsampic)- A escolha desse intervalo se da pelos valores de tempo de assentamento

obtidos na Secdo 4.3.1, seguindo a seguinte relacdo:

Tsample Z MAX{Tassentamento} (41)

Portanto, com base nos valores do tempo de assentamento obtidos na secao 4.3.2,
foi escolhido o intervalo entre amostras de 0, 1s. A leitura de trinta amostras de velocidade

igualmente espacadas é feita com o objetivo de diminuir o ruido gerado pelo encoder. Durante
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o poOs-processamento, é feita uma média aritmética das trinta amostras e o valor dessa média
é considerado na analise de curva do motor.

Uma das caracteristicas dos motores brushless é a presenca de uma zona morta (dead
zone), que é um intervalo onde o motor, mesmo recebendo sinais de entrada, n3o apresenta
movimento. A identificacdo dessa zona morta pode ser feita através do envio de estimulos ao
motor que resultam em velocidade igual a zero. Um exemplo tipico de resposta de motor é
ilustrado na Figura 33, que mostra a resposta de um motor a um estimulo entre [—95,95%]
de duty cycle, onde a dead zone para este caso foi encontrada no intervalo [—8,7;8,7]. Ao
mesmo tempo, percebe-se a formacdo de duas curvas que podem ser aproximadas a retas: uma
para velocidades negativas e uma para velocidades positivas. Essas retas podem ser utilizadas
para auxiliar no projeto de um controlador mais complexo, ou também podem ser utilizadas

na implementacdo de um controle simples em malha aberta.

Figura 33 — Curva velocidade versus PWM tipica de um motor brushless.
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Fonte: o autor.

Os coeficientes das retas foram obtidos através da ferramenta de aproximacao polinomial
do MATLAB polyfit, que faz uso do método dos minimos quadrados. Dado como parametros
de entrada um conjunto de pontos (z,y) e um pardmetro n, a funcdo polyfit retorna os coefici-
entes para um polindmio p(z) de grau n que melhor se ajustam aos valores de y (MATHWORKS,
2019). Para esta aplicacdo, foram encontrados polindmios de grau 1 (n = 1), pois, ao analisar
as caracteristicas das duas curvas em situacdo real, nota-se um comportamento linear em

ambas.
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4.4 DETERMINACAO DO MODELO DO MOTOR

O objetivo desta etapa é obter um modelo aproximado do motor em uso para a aplicacio
especifica de controle de velocidade com base nos dados observados e no conhecimento do
sistema a priori. Keesman afirma que os principais componentes no procedimento de identifi-
cacao de um modelo s3o: um conhecimento a priori do sistema, objetivos, e os dados coletados
(KEESMAN, 2011). Como explicado na secdo 2.3.2.5, devido a complexidade que envolve a mo-
delagem matematica do conjunto driver mais motor brushless DC, o método de identificacdo
do modelo utilizado nesta etapa foi o método black-box. Para medir o percentual de ajuste
entre o modelo de saida e os dados observados, foi utilizada a ferramenta de identificacdo de
sistemas do MATLAB, o processo sera descrito na secdo 4.4.2.

A Figura 34 ilustra, de maneira resumida, o processo para aquisicao dos dados utilizados
para obter o modelo do motor. Neste caso, um sinal de entrada na forma de PRBS é enviado
para o motor com os parametros referentes ao tipo de motor da aplicacao, e a resposta do
motor é lida através do encoder com uma taxa de amostragem especifica e traduzida para

velocidade rotacional em rad/s.

Figura 34 — Processo de obtencao do modelo de um motor de maneira simplificada.

Sinal de Entrada PRBS (%duty cycle) Resposta do Motor (Rad/s)

Fonte: o autor.

Os dados coletados na aquisicao de dados s3o utilizados como entrada na ferramenta de
identificacdo de sistemas do MATLAB, que ird estimar um modelo de resposta do motor que
melhor represente a relacdo entre os sinais de entrada e saida. Foi elaborado um experimento
envolvendo sinais PRBS e outro experimento com sinais MPRS com os motores no cenério
real de atuacdo, e a resposta a esses sinais foi gravada em um arquivo, e posteriormente
processada pelo software MATLAB, que d& como resultado uma funcdo de transferéncia em
tempo discreto que descreve, de maneira aproximada, o comportamento fisico do sistema. O
hardware utilizado foi o0 mesmo descrito na secao 4.3.3, e os métodos utilizados para gerar os
estimulos de entrada foram descritos na secao 2.3.3.

Embora alguns autores como Oguntoyinbo et al. (2009), Patel e Pandey (2013) e
Anshory et al. (2019) tenham derivado um modelo do motor brushless DC através de equagdes
diferenciais, a adicdo de um driver especifico para a comutacdo do motor torna a obtencdo do
modelo tedrico do sistema bem mais complexa. Portanto, para a obtencdo de modelos mais
complexos, a metodologia de identificacdo de modelo mais indicada é a black-box, pois nao

é necessario entender o modelo interno do sistema, somente as respostas do motor aos sinais
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de entrada é avaliada. Alguns trabalhos, como Hussin, Azuwir e Zaiazmin (2011) e Hat et al.

(2015) utilizaram essa metodologia para obtencdo do modelo do motor.

4.4.1 Descricao dos experimentos para identificacao do modelo do motor

Foram executados dois experimentos para a identificacdo do modelo, e foi feita uma
comparacao entre os resultados desses experimentos para que fosse escolhido o modelo com
o maior percentual de ajuste de acordo com os dados de validacdo. O primeiro experimento
consiste em utilizar sinais PRBS para estimular o motor, ja o segundo consiste em utilizar
sinais MPRS como entrada. A metodologia para implementacdo de ambas as abordagens sera

descrita nas préximas secoes.

4.4.1.1 Obtencdo do modelo utilizando sinais PRBS

A geracdo dos sinais PRBS segue as recomendacdes da secdo 2.3.3.2, e é feita através da
funcdo idinput do software MATLAB. De acordo com LJUNG (1995), essa funcdo retorna uma
matriz ou vetor coluna com os sinais de entrada que devem ser utilizados para identificacao
de um sistema. Os pardmetros de entrada da funcdo idinput estdo resumidos na Tabela 14.
O ndimero de amostras pseudo-aleatérias de entrada geradas é dado pela variavel P, e deve
seguir as recomendacdes da Equacdo 2.5. O tipo de sinal de entrada a ser gerado também
precisa ser especificado. Os limites inferior e superior da banda de passagem também podem
ser alterados através da variavel band. A variavel level, que é um vetor que define os valores

maximo e minimo do sinal de entrada.

Tabela 14 — Parametros utilizados para a geracao do sinal

de entrada.

Descricao Variavel Valor

Nimero de amostras P 4095

Periodo de amostragem T 0.05

Nimero de canais de entrada nu 1

Tipo de entrada type prbs

Banda band [0; 1]
Valores maximo e minimo do sinal de entrada  level  [15;35]

Fonte: o autor.

O periodo de amostragem do sinal (7) deve ser maior que o tempo de subida do sistema

utilizado, que considerando o maior tempo dentre os valores coletados na Secdo 4.3.2, deve
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ser maior que 0.038s. O ndmero de valores da variavel (P), que influencia diretamente na
duracdo da geracao dos va, deve ser grande o suficiente para que saida do sistema seja capaz
de eliminar distlrbios ou n3o-linearidades que atuam sobre o sistema durante a identificacdo.
A banda padrao significa que serdo exploradas todas as faixas possiveis na geracao do sinal
pseudo-aleatdrio. A escolha do sinal de excitacdo, como discutido na secdo 2.3.3.2, é cerca de
10% do valor maximo da varidvel de entrada, que na nossa aplicacdo é de [—100;100], por
isso, foi escolhida a variagdo no intervalo [15;35].

O estratégia desenvolvida para obter o modelo do motor através da metodologia black-
box também é descrito pela Figura 32 apresentada anteriormente. Para esta etapa da estratégia
a chave deve estar na posicdo 1 para a geracao do sinal PRBS no médulo de comunicacao,
ao invés do sinal PWM. Os valores de duty cycle correspondentes ao sinal PRBS gerado sdo
definidos no software embarcado desenvolvido e executando na basestation do médulo de
comunicacdo, e ndo é necessario fazer alteracdes adicionais em relacdo a etapa descrita na
secao 4.3.5.

Os pacotes com as informacdes sdo enviados para o mddulo de controle embarcado no
roboé omnidirecional, que por sua vez ird retornar o valor da velocidade atual de cada um dos
motores ao receber o estimulo. O pacote de velocidades enviado pelo robd é decodificado e en-
viado para o médulo principal executando no computador utilizando comunicacdo serial, esses
dados sdo guardados em um arquivo para analise pela ferramenta de identificacao de sistemas
do MATLAB. A frequéncia de atualizacao do valor do encoder é de 2ms. O experimento,

quando executado sob as condicoes estabelecidas nesta secao, dura cerca de 270 segundos.

4.4.1.2 Obtencdo do modelo utilizando sinais MPRS

Para a geracao dos sinais MPRS é necessario determinar alguns parametros, sdo eles:
numero de amostras do experimento, periodo entre amostras, taxa de amostragem do sensor e
faixa de operacdo do motor. O primeiro parametro a ser determinado serd o nimero de amos-
tras do sinal (n). O método utilizado para determinar a quantidade de amostras é o proposto
por Cochran (1977). Assume-se uma populacdo grande para este caso, pois, a quantidade de
amostras que pode ser extraida pode ser tdo grande quanto o projetista escolher. Portanto, a
Equacao 4.2 pode ser utilizada para obter o niimero de amostras:

n— 2P (4.2)

e2

onde:

» / é obtido através de tabelas estatisticas, corresponde a abcissa da curva normal que

cobre a area para um intervalo de confianca «;
= p é a proporcdo estimada entre a populacdo que contém ou n3o o atributo a ser testado;

» ¢ édado por 1 —p;
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» e é o grau de precisao desejado.

Considerando um nivel de confianca de 95%, o valor de Z correspondente é 1,96. N&o
conhece-se a variabilidade da proporcao entre a populacao que contém ou ndo o modelo de
motor a ser obtido, portanto o valor de p sera considerado como o maximo de variabilidade
(0,5), logo, ¢ também serd 0,5. E desejado que o resultado esteja dentro do intervalo de
precisdo de +5%. Substituindo os valores na equacio 4.2, temos:

_ (1,96)%(0,5)(0,5) _ 385

n (0,05)2

Portanto, o nimero de amostras deve ser, no minimo, 385 para os requisitos consi-
derados, portanto, para facilitar a geracdo dos sinais pseudo-aleatdrios serdo utilizadas 511
amostras, que corresponde a substituicdo de n por 9 na Equacdo 2.5 para facilitar a geracao
do sinal. O periodo entre as amostras deve ser maior ou igual ao tempo de assentamento
do motor medido experimentalmente. O valor de 0, 3s para o periodo entre amostras foi es-
colhido para que seja possivel detectar a variabilidade da leitura quando a resposta alcanca
o regime permanente. A taxa de amostragem do sensor do (encoder) determina o intervalo
entre as amostras da resposta do motor, que serd de 2ms para que seja possivel visualizar
o comportamento transiente do motor. Ja a faixa de operacdo depende do experimento da
secao 4.3.5 que indica em qual faixa de operacdo o motor se comporta da maneira esperada

pelo projetista.

4.4.2 Ferramenta de identificaciao do modelo

De acordo com LJUNG (1995), a identificacdo de sistemas é uma metodologia para
construir modelos matematicos de sistemas dindmicos utilizando medidas de entrada do sis-
tema e sinais de saida. Inicialmente, o processo de identificacio de um sistema requer que o
projetista faca leituras dos sinais de entrada e saida do sistema, seja no dominio da frequéncia,
seja no dominio do tempo. Em seguida, é necessério selecionar um modelo estrutural para que
seja aplicado um método de estimativa para o ajuste dos parametros do modelo candidato, e
por fim deve se avaliar se 0 modelo estimado se estd adequado a aplicacao.

O sinal de entrada e a resposta do motor sdo importados para o espaco de trabalho do
MATLAB. Esses dados, juntamente com o intervalo de amostragem, s3o unidos num objeto
do tipo iddata, que encapsula os valores e propriedades dos dados numa Unica entidade para
facilitar a manipulacao dos dados. A Figura 35 apresenta uma visualizacdo do objeto iddata
resultado da técnica utilizando sinais PRBS da secdo 4.4.1.1 aplicado a um dos motores. Da
mesma forma, a Figura 36 apresenta uma visualizacdo do objeto iddata resultado da técnica
utilizando sinais MPRS da secdo 4.4.1.2 aplicado a um dos motores.

Uma vez neste formato, os dados de cada motor sdo importados para a ferramenta
system identification do MATLAB, onde serdo pré-processados através do método descrito em

LJUNG (1995), e um modelo discreto que melhor se aproxima da resposta de cada motor é
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Figura 35 — Resposta do motor a uma entrada PRBS.
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Fonte: o autor.

Figura 36 — Resposta do motor a uma entrada MPRS.
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obtido. O objetivo da etapa de pré-processamento é preparar os dados para que o algoritmo
de identificacdo do sistema possa extrair a melhor representacdo possivel, e também subdividir
os dados em conjuntos de teste e validacao.

O primeiro passo da identificacao de modelos black-box é especificar qual é a ordem do

modelo, ou seja, o nimero de parametros a serem otimizados. A escolha de um nimero de pa-
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rametros pequenos torna o modelo muito simples, porém pode n3o explorar todo o conjunto de
dados; enquanto um grande nimero de parametros pode tornar o modelo desnecessariamente
complexo, podendo falhar na generalizacdo para outros casos, fendmeno também conhecido
como overfitting.

Uma maneira simples de encontrar a ordem mais adequada da funcao de transferéncia a
ser estimada é desenvolver modelos polinomiais autorregressivos do tipo ARX de varias ordens
e atrasos (delays) (ANSHORY et al., 2019). A comparacdo do desempenho desses modelos é
feita a partir de uma grandeza chamada de "variancia inesperada na saida", que representa o
percentual da saida do sistema que nao pode ser explicado pelo modelo obtido. Essa grandeza
permite identificar o grau polinomial mais indicado, pois, a partir dele, ndo ha uma melhora
significativa na representacao do modelo.

A estimativa de ordem obtida para os dados da Figura 35 pode ser visualizada na Figura
37. Percebe-se que a partir da coluna destacada em vermelho o percentual de variancia da saida
se mantém aproximadamente constante, indicando que o desempenho do modelo nao é melhor
em ordens superiores. As grandezas na, nb e nk na figura representam, respectivamente, o
numero de polos, nimero de zeros subtraido de um e o delay de amostras do modelo da
coluna em destaque. Esses valores serdo utilizados para estimar uma funcdo de transferéncia

em tempo discreto para os dados.

Figura 37 — Modelos polinomiais ARX estimados para o motor.
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Fonte: o autor.

Esse teste foi repetido para os quatro motores utilizados na validacao deste projeto,
tanto com o conjunto de dados com sinais PRBS quanto com o conjunto de dados com sinais
MPRS. Os resultados apresentados mostraram os mesmos nimero de polos, zeros e delay do
motor avaliado neste paragrafo, portanto, as funcoes de transferéncia estimadas terdo dois
poélos, nenhum zero, e o delay de uma amostra.
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O algoritmo de identificacdo da funcao de transferéncia em tempo discreto com dados no
dominio do tempo utiliza 0 método de estimativa do erro polinomial de saida para determinar
os coeficientes polinomiais do numerador e denominador (MATWORKS, 2019). Neste algoritmo,
a inicializacao é feita com dos dados de resposta, e a quantidade de polos, zeros e delay, em
seguida utiliza-se 0 método de minimos quadrados nao linear para minimizar a norma do erro de
previsdo ponderado. Como resultado, o algoritmo retorna os valores estimados dos parametros
do modelo, um valor do erro de previsdo final do modelo, e um percentual do qudo a resposta
do modelo se ajusta aos dados de entrada representado pela Raiz Quadrada do Erro Médio
Quadratico Normalizado (NRMSE). Uma vez estimadas a func3o de transferéncia, é possivel

projetar um controlador PID para o controle do motor de acordo com os requisitos de projeto.

45 TUNING DOS PARAMETROS DO CONTROLADOR PI

A etapa de tuning de parametros é executada totalmente em software, e consiste em
encontrar as constantes de controle étimas para que a planta responda de acordo com os
requisitos de projeto. Em geral, os métodos de tuning mais utilizados sao a abordagem proposta
por Ziegler-Nichols e tentativas e erros (YADAV; TAYAL, 2018). Uma alternativa a essas técnicas
é a utilizacdo da APl do MATLAB denominada PIDTuner, que faz parte do conjunto de
ferramentas de controle chamado Control Systems Toolbox.

Os controladores Pl s3ao mais comuns para respostas mais rapidas, mas sdo mais susce-
tiveis a overshoot. A presenca do termo derivativo torna a subida do sistema mais agressiva,
mas o sistema fica mais sensivel a ruidos dos sensores e aumenta sua complexidade. Para este
projeto, foi escolhido o uso de um controlador PI pois o foco principal da aplicacdo é eliminar
0 erro em regime permanente, e, de acordo com os requisitos de tempo de resposta, nao é

preciso que o sistema apresente uma subida t3o agressiva.

4.5.1 Metodologia de tuning

Este trabalho propoe a utilizacdo da ferramenta PIDTuner do MATLAB para obten-
cdo dos parametros mais adequados do controlador Pl. Essa ferramenta permite o projeto
de controladores de maneira interativa, tornando possivel a visualizacdo em tempo real dos
resultados simulados a partir de ajustes realizados manualmente tanto na resposta ao tempo,
quanto no comportamento transiente do sistema. De acordo com Tang, Liu e Wang (2017), o
algoritmo do PID Tuner busca ajustar os ganhos do controlador PID para alcancar um sistema
com equilibrio entre desempenho e robustez, buscando a estabilidade dindmica do sistema em
malha fechada.

A Figura 38 mostra o processo de tuning do modelo, proposto para obtencdo das cons-
tantes de controle proporcional e integral. O PID Tuner recebe como parametros de entrada o

modelo do motor obtido pelo método descrito na secdo 4.4, o tempo de resposta de controle,
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que é um parametro que condiciona o tempo de subida do controlador, e uma constante de

comportamento transiente, que ird atuar de maneira a diminuir o overshoot do sistema.

Figura 38 — Processo de tuning do controlador Pl utilizando a ferramenta PID Tuner

I Modelo do Motor

Constante
Proporcional - Kp

I Tempo de Resposta {Pl‘.il'li'lTLu E;r)

Constante
Integral - Ki

Comportamento
Transiente

Fonte: o autor.

De acordo com a secdo 4.2 referente aos requisitos de projeto, o tempo de subida precisa
ser menor que 0,3s, e o overshoot n3o deve ser maior que 5%. Portanto, faz-se necessario
uma avaliacdo através da ferramenta interativa para cada modelo para ajustar os parametros
de tempo de resposta de controle e o comportamento transiente de forma que o resultado
fique dentro das expectativas dos requisitos.

E importante ressaltar que alguns aspectos como a saturacio do atuador causada pela
acao integral e a ndo linearidade associada aos motores e ao encoder no mundo real nao
sao considerados pelo PIDTuner. Por isso, alguns dos resultados apresentados podem mostrar
tempos de resposta superiores aos projetados, mas essa divergéncia pode ser considerada

aceitavel desde que o resultado final esteja dentro dos requisitos desejados.

4.5.2 Experimento para validacdo do controlador Pl

Nesta secdo sera descrito o experimento utilizado para validar a implementacao do con-
trolador Pl. E necessério analisar se, de fato, as constantes de controle obtidas na etapa de
tuning apresentam resultados condizentes com os parametros especificados. Os experimentos
serdo executados num ambiente de validacdo real, utilizando o robd descrito do estudo de
caso descrito no capitulo 5, e a coleta de dados é feita através de comunicacdo sem fio, assim
COmo nos experimentos anteriores.

A primeira parte do experimento consiste em aplicar uma entrada em degrau com velo-
cidade de referéncia igual para todos os motores. O objetivo desta etapa é medir a resposta
do motor e identificar pardmetros como erro em regime permanente, tempo de subida, tempo
de assentamento e overshoot. A Figura 39 mostra uma entrada em degrau aplicada a um dos
motores utilizados.

A segunda parte se refere a uma andlise de resposta do motor a diferentes velocidades
de referéncia. Serdo escolhidos vinte valores arbitrarios que serdo enviados para cada um dos
motores com um intervalo de tempo predefinido entre cada velocidade de referéncia. A Figura
40 mostra o experimento aplicado a um dos motores utilizados com um intervalo de 1, 5s

entre cada velocidade. O objetivo desta etapa é analisar o comportamento do motor durante
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Figura 39 — Entrada em degrau com valor de referéncia 50 rad/s aplicada a um dos motores.

Motor 1 - Pl-tuning data

Desired
Measured

60 =]

Speed (rad/s)

[ |
f‘ |

time (s)

Fonte: o autor.

a transicdo de velocidades e verificar se o motor consegue estabilizar na velocidade desejada

dentro dos limites de tolerancia estabelecidos pelos requisitos do projeto.

Figura 40 — Mdltiplas velocidades de referéncia aplicadas a um dos motores.

Motor 1 - Pl-tuning data
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Fonte: o autor.

Espera-se que um sistema controlado pela abordagem proposta que apresenta os parame-
tros de controle dentro dos requisitos de projeto ap6s a realizacdo dos experimentos indicados

esta secdo esteja apto para o funcionamento no ambiente real.
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5 ESTUDO DE CASO - APLICACAO EM UM ROBO OMNIDIRECIONAL

Esta etapa consiste em validar a abordagem proposta em uma aplicacdo real, bem
como avaliar o desempenho da abordagem proposta com relacdo a uma abordagem empirica
de controle baseado num controlador PD. Portanto, foi colocado como estudo de caso o
projeto de um robd omnidirecional projetado para a competicdo RoboCup SSL, que inclui o
hardware e o software embarcado do médulo de controle descrito na secdo 4.3.3 com quatro
motores modelo EC-45 flat 50W. Primeiramente, o robd e suas caracteristicas fisicas serdo
apresentados. Em seguida, um controlador Pl discreto sera implementado no robé para o
controle de movimento. O préximo passo é entender como o robd se movimenta através de
uma modelagem cinematica, tornando possivel controlar o robé omnidirecional em qualquer
direcdo no plano x-y. Por fim, sera detalhado o experimento para coleta dos resultados usando

a abordagem proposta neste trabalho.

5.1 DESCRICAO DO ROBO UTILIZADO

O rob6 utilizado neste estudo de caso foi totalmente projetado de acordo com as regras
da competicdo RoboCup SSL (COMMITEE, 2019). Existe uma restricdo para o tamanho de cada
robd,que pode ter no maximo 180 mm de diametro e 150 mm de altura. A Figura 41 apresenta
o robd utilizado para validacao juntamente com uma bola de golfe padrdo que é utilizada no
jogo. Os quatro motores sdo dispostos de maneira a permitir a livre movimentac3o do rob6 para
qualquer direcdo com o auxilio de rodas omnidirecionais. Todo o rob6 foi modelado através
do software Autodesk Inventor 2019 professional, e a estrutura do robo foi impressa em 3D
utilizando como material o Acido Polilatico (PLA). Na parte superior do robd é colocado um
padrao de cores fornecido pela competicdo para a identificacdo dos robds através do sistema
de visdo compartilhado SSL-vision, com isso, é possivel ter em tempo real informacdes da
localizacao de cada robd no campo, tanto da posicdo em relacdo a um sistema de coordenadas
global, quanto da orientacao.

As informacdes de posicionamento do rob6 e campo sdo utilizadas pelo chamado médulo
de controle de alto nivel, que fica num computador central e toma decisdes em tempo real,
enviando para o robé mensagens de velocidade linear e angular para que o robd reaja as
mudancas do ambiente em que ele esta inserido, como sera detalhado na secdo 5.3. O médulo
de controle descrito na secdo 4.3.3 se encontra embarcado no robd, e é responsavel pelo
funcionamento de todo o sistema, que é alimentado por uma bateria de quatro células de
2200 mAbh.



Capitulo 5. Estudo de Caso - Aplicacdo em um Robé Omnidirecional 86

Figura 41 — Rob6 omnidirecional da categoria Small Size League utilizado no estudo de caso.

Fonte: (SILVA et al., 2020)

5.2 IMPLEMENTACAO DO CONTROLADOR PI DISCRETO

O diagrama de blocos do controlador Pl desenvolvido para o rob6 pode ser visualizado
na Figura 42. O erro (e(t)) é a diferenca entre a velocidade de referéncia (v(t)) e a velocidade
controlada (z(t)). Esse erro alimenta o controlador PI, que por sua vez ird produzir um sinal de
saida (u(t)) que passa por um bloco de saturacdo para garantir que os valores do controlador

ndo ultrapassem o limite fisico do atuador, sé ent3o o sinal é enviado para o processo.

Figura 42 — Vis3o geral do sistema de controle implementado

veIocidAade_ erro do sinal de saida do varlavel . velocidade
de referéncia controlador controlador manipul . controlada
V(t) e(t) u(t Ll(t) comutagéo Maxon EC-45 X(t)
PID(z) % A3930 flat 50W : >

Controlador PID Saturagdo . Driverdo
Discreto : Motor

velocidade : processo
controlada U PP QU RRRNROUSPELUPTIP RN
X(t)

Motor

Fonte: o autor.

Como visto na secao 2.4, o comportamento de um controlador PID continuo no tempo

pode ser dado pela equacdo 2.6, onde, aplicando a transformada de Laplace, tém-se a seguinte
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equacao:

K;
C(s):Kp—l—?+Kd~s (5.1)

A melhor forma de discretizar esse controlador é converter os termos integral e derivativo
para suas respectivas partes discretas no tempo. Para essa aplicacdo, o método escolhido para
a discretizacdo do controlador foi o da diferenca atrasada, ou backward difference (ASTROM;
HAGGLUND, 1995; THAM, 1996). Esse método consiste em fazer um mapeamento entre a
transformada de Laplace e o dominio z através de uma conversdo aproximada, considerando
o tempo de amostragem T, da medida da variavel controlada. Aplicando o método backward
difference e eliminando o termo derivativo, que n3o sera utilizado para neste estudo de caso,
apds algumas simplificacdes, tém-se o seguinte equacao para o comportamento do controlador
Pl digital:

u(t) =K, e(t)+ K;-Ts - zt:e(t) + o (5.2)

O termo wug é o valor inicial de saida do controlador, e o termo integral é dado pela
multiplicacdo da constante integral (K;) pelo tempo de amostragem e pelo o acimulo de
todos os erros durante o tempo de execucdo do controle. A saturacdo ird atuar para o caso
de o termo integral ser muito grande e extrapolar os valores limites de atuacdo, impedindo o
motor de operar fora da sua faixa de operacdo. Os valores de saturacdo sdo obtidos através
do teste realizado na secdo 4.3.5, onde foi possivel identificar a margem de atuacdo de cada

motor.

5.3 OBTENCAO DO MODELO CINEMATICO DO ROBO

Como forma de validar o controlador Pl implementado no robd, é necessario entender
como o robé se movimenta para que sejam enviados os valores corretos de velocidade de
referéncia de cada motor. Como explicado na secdo 2.6, o papel da modelagem cinemética do
robd é descrever o movimento em termos de uma coordenada de referéncia. Considerando o
robé omnidirecional para a competicao Small Size League foi desenvolvida uma modelagem
cinematica utilizando como base os estudos de Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011) e
Rojas e Forster (2006).

A Figura 43 apresenta uma vista superior simplificada do rob6 utilizado. Este rob6 possui
quatro rodas suecas (omnidirecionais) de 90°, a distancia entre cada roda e o ponto central do
rob6 (P) é dada pela distancia [. Considera-se, também, que todas as quatro rodas possuem
o mesmo raio (7). A configuracdo das rodas ndo é uniforme, nota-se que duas rodas est3o a
um angulo de 45° e as outras duas rodas estdo a 60° do eixo X. Embora a configuracao ideal
para diminuir a influéncia do atrito na movimentacao seja que todas as rodas estejam a um

angulo de 45°, essa configuracdo foi implementada pelo fato de que as duas rodas frontais
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do robd precisam ser mais abertas para que seja possivel o robé dominar a bola (driblar), e

chutar, aumentando o leque de jogadas possiveis.

Figura 43 — Arranjo do robd omnidirecional e sua distribuicao de velocidades

< Y

Fonte: o autor.

Como mostrado na Equacdo 2.12, as velocidades linear e angular do robd s3o repre-
sentadas pela grandeza &;. Essas velocidades podem ser obtidas através de uma combinacao
das restricGes de rolamento do rob6 com suas quatro rodas omnidirecionais. O calculo para
obtenc3o das velocidades é feito resolvendo a Equac3o 2.15 para a variavel &;, que resulta na

Equacdo 5.3:

& = R(Q)iljfflu]z(é (5.3)

Ja a matriz J;y, como detalhado na secdo 2.6, é calculada utilizando a matriz de res-

tricoes de rolamento para as rodas suecas proposto por Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza

(2011). Para a construcdo dessa matriz, é necessario obter os valores dos angulos «, (e

para cada roda. Para uma roda sueca de 90°, tém-se que v = 0, o valor de « para cada roda,

em radianos, de acordo com o arranjo do rob6 omnidirecional utilizado para este estudo de
caso, ¢é dado por:

T 7w 3T 37
= (2, - == = <n<4}. .
a, (3, s 4>V{nEN|1_n_4} (5.4)
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Como todas as rodas sdo tangentes ao corpo circular do robd, temos 3 = 0. Considerando
o sentido dos vetores de velocidade da Figura 43 e seus respectivos angulos, a matriz J;; é

construida da seguinte forma:

/N

5) cos(

coly
N—
o~

—sin

gy |7 (E) eos () (5.5)
sin (?jf) —cos (%ﬂ) l

o~

in (T s
sin <3> cos (3)
O objetivo da modelagem cinematica para este estudo de caso é calcular a velocidade
que cada roda deve ter para que a soma das contribuicSes das rodas faca com que o rob6 se

movimente com as velocidades globais desejadas, dadas por &;. Para calcular a velocidade que

cada roda deve ter, a equacdo 5.3 é rearranjada da seguinte forma:

¢1
. ¢'2 71 .
=1 =Jy JisR(O) (5.6)
¢3
P4

A matriz rotacional R(f), dada pela Equacdo 2.10, mostra uma dependéncia da ori-
entacdo do robd em relacdo ao eixo de coordenadas de referéncia global adotado. Como a
matriz .JJo é uma matriz identidade multiplicada por um escalar, sua inversa consiste apenas
na inversdao dos termos da diagonal principal. Portanto, substituindo os valores dos termos da

Equacado 5.6, temos que a velocidade de cada roda é dada pela Equacdo 5.7:

L0 0 0] |-sin(60°)  cos(60°) 1
cos sinf 0| |z
: 0 X 0 0| |—sin(45°) —cos(45°) 1
O = —sinf cos® 0| |y| (5.7)
0 0 & 0f] sin(45°) —cos(45°) 1 .
0 0 1|6
0 0 0 1] sin(60°) cos(60°) 1

Dados os parametros do rob6 utilizado, como o raio da roda » = 0,02425 m e a
distancia da roda para o centro do robd | = 0,081 m, a equacdo 5.7 pode ser simplificada

para a equacao 5.8 a seguir:

01 —35.7124 20.6186 3, 3402
. cosd sinf 0| |z
i 10 —29.1590 —29.1590  3,3402
p=|.|= —sinf cosh 0] |y (5.8)
. 20.1590  —29.1590  3,3402 .
) 0 0 1] |6
o 35.7124 20.6186 3, 3402
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Multiplicando as matrizes da Equacao 5.8, temos:

6] [ (35, 7124c050 + 20, 61865in0)d + (35, T124sin + 20, 6186c0s0)y + 3, 34024
a| | (—29,1590c0s0 + 29, 1590sind)i — (29, 1590sinf + 29, 1590cost)y + 3, 34026
ds| | (29,1590c00 + 29, 1590sin6)i + (29, 1590sind — 29, 1590c0s0)y + 3, 34020
_(;54_ | (35, 7124c0s0 — 20, 6186sind)i + (35, 7124sind + 20, 6186cos0)y + 3, 34026 ]
(5.9)

A equacao 5.9 mostra que, para controlar a movimentacao de um robo omnidirecional de
quatro rodas, é necessario saber o angulo do robo em relacao a uma coordenada de referéncia
global (6), enviar as velocidades lineares (i e ) em relagdo a coordenada global, e enviar

também a velocidade rotacional () que o robd deve executar. O somatério vetorial dessas

velocidades de cada roda ird fazer com que o robd se movimente para a direcdo especificada.

5.4 DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS PARA VALIDACAO DO CONTROLADOR PI

Nesta secao serdo descritos os experimentos realizados para a validacdo do controlador
Pl proposto quando aplicado a este estudo de caso. A hipdtese a ser testada é a de que com
um controlador Pl bem projetado o robd ird seguir as trajetérias desejadas de maneira mais
precisa. A justificativa para isso estd no fato de que cada roda contribui para o movimento
resultante do robd. Portanto, ao tentar eliminar o erro em regime estacionario de cada motor,
o vetor resultante do movimento do robs ird apontar para uma direcdo muito préxima da
direcdo ideal, fazendo com que o robd siga a trajetéria almejada.

Os experimentos para validar este estudo de caso foram realizados a partir da definicao
de duas trajetérias de referéncia com relacdo ao eixo de coordenadas global: uma trajetéria de
referéncia linear e uma circular. A trajetéria linear corresponde a um quadrado de lado 1, 5m.
Por sua vez, a trajetdria circular corresponde a um circulo de diametro 1m. A comunicacao
é feita via radiofrequéncia para minimizar ruidos externos, e o robd recebe os comandos para
executar as trajetérias em varias velocidades.

Foram enviadas para o robd as velocidades linear e angular que correspondem a trajetéria
de referéncia desejada. Para a execucdo da trajetéria linear, foi escolhida uma velocidade linear
especifica e foi calculado o tempo tedrico para que, nessa velocidade, o robd execute um dos
lados do quadrado. Por exemplo, para o robd andar 1,5m na direcao x, o tempo de tedrico
de execucdo da trajetéria seria 3 segundos a uma velocidade linear de 0,5 m/s. Ja para
a execucao da trajetéria angular, foi escolhida uma combinacdo de velocidades linear com
angular, fazendo com que o robd contorne um circulo ao redor de um ponto de rotacdo. Os

resultados dos experimentos serdo apresentados no préximo capitulo.
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6 RESULTADOS

Neste capitulo serao apresentados os resultados dos experimentos realizados para va-
lidacao da abordagem proposta. Inicialmente, serdao apresentadas as curvas de resposta dos
motores testados, tornando possivel a extracdo de parametros para definicao da faixa de opera-
cdo dos motores. Em seguida, serdo apresentados os resultados do experimento para obtencao
do modelo dos motores, bem como para definicdo das funcdes de transferéncia em tempo dis-
creto obtidas utilizando sinais de entrada PRBS e MPRS de acordo com a faixa de operacao
do motor definida no capitulo anterior.

O modelo do motor com maior percentual de fitting serd considerado para a etapa
de tuning do controlador Pl através da ferramenta PIDTuner do MATLAB e satisfazendo
os requisitos de projeto do sistema. Por fim, tém-se a etapa de validacao do controlador,
que foi implementado no médulo de controle dos motores reais estudados. Foram realizados
testes com um valor de referéncia de entrada em degrau, e também com mudltiplas entradas
para averiguar se a resposta dos motores atende aos requisitos de tempo real do projeto. Os
resultados sdo comparados a uma implementacdo de controlador baseado numa abordagem
empirica de tentativas e erros.

Por fim, serdo apresentados os resultados dos experimentos do estudo de caso. Esses re-
sultados serdo avaliados utilizando as constantes de controle obtidas pela abordagem proposta

e comparados com os resultados do método empirico obtidos sob as mesmas condicdes.

6.1 MODELO DOS MOTORES

O primeiro passo para identificacdo da funcdo de transferéncia é obter a curva de resposta
dos motores para se definir a faixa de operacao do motor. Uma vez conhecida a faixa de atuacdo
do motor, pode-se implementar os métodos de identificacdo de sistemas. As informacdes da
faixa de operacao também sio importantes na implementacao da saturacdo necessaria para

evitar que o controlador PI gere valores de saida que ultrapassem o limite fisico do motor.

6.1.1 Curvas de resposta do motor

A Figura 44 apresenta os resultados do experimento da secao 4.3.5 para os quatro
motores estudados. Foi aplicado um sinal PWM variando dentro do intervalo [—80 ; 80], com
passo de 0,1 PWM a cada 0, 3s. Para diminuir os ruidos que atuam sobre o encoder durante
cada intervalo de tempo de 0, 3s, sdo medidas trinta amostras da resposta do motor e a média
dessas amostras é considerada como ponto da curva real. E possivel identificar duas curvas que
representam de maneira simplificada a relacdo entre o percentual de PWM aplicado ao motor
e a resposta do motor em rad/s, uma positiva e uma negativa. Essas curvas apresentam um

comportamento linear, e podem ser aproximadas por equacoes de primeiro grau.
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Figura

44 — Curva de resposta PWM x Velocidade juntamente com as curvas aproximadas

para: (a) Motor 1; (b) Motor 2; (c) Motor 3; e (d) Motor 4.
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Fonte: o autor.

A Tabela 15 mostra as equacdes de primeiro grau aproximadas. Foi escolhido o intervalo

entre —80 e 80, pois, como o experimento foi utilizado em situacao real, quando testados

valores de PWM acima desse valor, o rob6 utilizado para validacao entra em condicao de

deslizamento, e os dados comecam a apresentar uma variabilidade muito alta. Portanto, foram

estabelecidos limites superior e inferior para evitar a saturacdo do sistema. Além disso, foi

estabelecido um valor de rotacdo minimo de +1 rad/s para que o robd consiga sair da inércia,

evitando a chamada zona morta, que como explicado na secdo 4.3.5, corresponde a faixa de

operacdo onde o motor n3o apresenta resposta mesmo quando é estimulado por sinais de baixo

valor de PWM.
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Tabela 15 — Equagdes da curva PWM (y em % duty cycle)

x Velocidade () (em rad/s) para cada motor.

Motor Equacao
80 Vx> 140
0,5216 -z + 8,973 V1 <z <140

Motor 1 y =<0

—80

80

Motor 2 y =<0

—80

30

Motor 3 y =<0

—80

80

Motor4 y =<0

—80

0,5188 -

0,5248 -

0.5226 -

0,5120 -

0,5170 -

0,5079 -

0,5124 -

x — 8,072

x + 8,608

r —8&,520

z + 8,585

x — 8,679

z 49,063

x — 8,948

V -1<z<1
V —140< 2 < -1
V< -—140

Y x > 140
V1<z<140

V -1<z<1

V —140<z < -1
V< —140

YV x> 140
V1<az<140

V —-1<z<1

V —140<z < —1
vV x < —140

Vx> 140
V1<az<140

V —-1<z<1

V —140<z < -1
vV x < —140

Fonte: o autor.

As curvas positiva e negativa dos motores foram obtidas através da funcdo polyfit do

MATLAB, que utiliza 0 método dos minimos quadrados para aproximar o conjunto de pontos

em retas. A escolha de uma aproximacao em retas de primeiro grau se deu pelas caracteristicas
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da resposta, pois, além de evitar o overfitting, quanto mais simples a equacdo, menor sera o
custo computacional da sua implementacao. Embora cada um dos motores tenha suas nao-
linearidades associadas, bem como detalhes de montagem e influéncias externas, as curvas
de resposta obtidas sao bastante semelhantes, e a curva de um motor se ajusta a outro sem
perder as caracteristicas do motor.

A Tabela 16 mostra a qualidade do ajuste das curvas, ou seja, o qudao bem as curvas
aproximadas representam as leituras reais. As métricas utilizadas para avaliar a qualidade de
ajuste foram Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE) e o R-square; quanto menor o RMSE,
melhor a curva esta representada. Ja para a métrica R-square, quanto mais préximo de 1 for

seu valor, mais bem ajustada é a curva.

Tabela 16 — Métricas para avaliar a qualidade de ajuste das

retas aproximadas.

Motor Equacao RMSE R-square

0,5216 -z + 8,973 0,7108 0,9988
Motor 1

0,5188-x — 8,572 10,8807  0,9981

0,5248 -z + 8,608 0,4876 0,9994
Motor 2

0.5226 - — 8,520 0,7617  0,9986

0,5120 -z + 8,585 0,5467 0,9993
Motor 3

0,5170 -z — 8,679 0,6790  0,9989

0,5079 -2 +9,063 0,6976  0,9988
0,5124 -2 — 8,948 0,6778  0,9989

Motor4

Fonte: o autor.

Outra maneira de validar as curvas obtidas é computar as diferencas entre os valores
reais dos modelos e os valores previstos nas retas aproximadas, esse processo é conhecido
como andlise residual. Essas diferencas, também chamadas de residuos, sao utilizadas para
estimar o erro do modelo aproximado, que pode ser utilizado como métrica para estipular um
erro maximo para que o modelo seja considerado aceito. Uma anélise residual de cada uma
das curvas (positiva e negativa) obtidas é apresentada de maneira detalhada na Apéndice A.
E possivel notar na anélise que os valores previstos estdo variando dentro do intervalo +4
PWM, e que a variabilidade aumenta conforme a velocidade do motor também aumenta.

Essa informacdo é muito importante para entender que, quando implementado, o controlador
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Pl proposto também terd maior instabilidade quando for requisitada a operacdo em altas

velocidades.

6.1.2 Experimentos de obtencao do modelo dos motores

A identificacdo de modelos aproximados dos motores possibilita ter uma espécie de
cépia digital dos motores simulando a resposta dos motores a estimulos de entrada. Uma
vez conhecido um modelo aproximado, é possivel projetar um controlador Pl e fazer testes
com constantes de controle para extrair e explorar o potencial do motor utilizado sem o
risco de danificar o circuito de controle dos motores reais. Os experimentos para obtencdo do
modelo dos motores descritos na secdo 4.4.1 foram executados. Os sinais de entrada PRBS
e MPRS foram aplicados de acordo com seus respectivos experimentos em ambiente real, e
a resposta para cada um dos casos foi obtida através de comunicacdo sem fio e importada
para a ferramenta de identificacdo de sistemas (System Identification) do MATLAB. A Figura
45 mostra um fragmento do experimento com sinal PRBS de entrada aplicado aos quatro

motores.

Figura 45 — Fragmento da resposta (em rad/s) dos motores a um sinal PRBS (em PW M)
como entrada para: (a) Motor 1; (b) Motor 2; (c) Motor 3; e (d) Motor 4.

Input-Output Data - Motor 1 Input-Output Data - Motor 2
T nmmenan ] e
. ( Itk WHM"IU [ JHM* [l Mg w[n qu ("u W“W I
O V \ | R w T |
D100
| (1 —— |
RN RN 0 N
LR ey | LU v e |

Time Esae;o nds) Time Esel;;ond s)
Input- Output Data - Motor 3 Input- Output Data - Motor 4

———

'wﬁ

e

i
I

il

T

5

.

5
—

fmﬂ Thl W Uil ‘F! WH H

Amplitude

3
é input
< T T L

0

Fonte: o autor.

A entrada varia entre 15 e 35 % de PWM com frequéncia variada, e o sinal de saida

corresponde ao valor da velocidade atual do motor (em rad/s) lido pelo encoder. Os quatro
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motores sao submetidos simultaneamente ao mesmo sinal de entrada, tornando o processo de
obtencdo do modelo do motor mais rapido.

Os dados sdo coletados pelo médulo de comunicacdo e armazenados num arquivo de
texto, que é importado para a ferramenta System Identification do MATLAB. Nela, é feito
um pré-processamento dos dados para remocao de outliers, bem como a divisdo dos dados em
conjuntos de treinamento e de validacdo. O préximo passo é estimar a funcdo de transferéncia
em tempo discreto a partir do conjunto de treinamento, e avaliar a qualidade de ajuste dessa
funcao no conjunto de validacdo. Como descrito na secdo 4.4.2, testes feitos nos motores
mostraram que as funcdes estimadas devem possuir, no minimo, dois polos, nenhum zero, e
delay de uma amostra. Esses parametros sdo inseridos na ferramenta, e os resultados podem

ser visualizados na Tabela 17.

Tabela 17 — Funcao de transferéncia identificada para os

Motores utilizando sinais PRBS.

Funcdo de Transferéncia
Motor Fitting (%)

em Tempo Discreto

0,03621
Motor 1 1-0,01787-2—1—0,09589 22 63,81

0,03661
Motor 2 1-0,02167-2—1-0,00553 22 64, 56

0,03717
Motor 3 1-0,02247-2—1—0,09544 22 64,92

0,03598
Motor 4 1-0,02274-2—1—0,095452—2 63, 89

Fonte: o autor.

O percentual de ajuste (fitting) entre o modelo e os dados reais do conjunto de validaco
para ambos os sinais de entrada é calculado de acordo com a métrica NRMSE. A Figura
46 mostra um fragmento do experimento com sinal MPRS de entrada aplicado aos quatro
motores. A entrada varia o sinal PWM dentro da faixa de atuacao do motor, ou seja, de —80
a 80 %, e o sinal de saida corresponde ao valor da velocidade atual do motor (em rad/s) lido
pelo encoder.

O experimento foi realizado nos quatro motores simultaneamente, e os resultados fo-
ram coletados e armazenados num arquivo de texto. O processo de obtencao da funcdo de
transferéncia também é o mesmo, passando pela etapa de pré-processamento e remocdo de
outliers. A Tabela 18 apresenta as funcdes de transferéncia obtidas para os mesmos motores
do experimento anterior, s6 que utilizando como entrada um sinal MPRS. O fitting entre o
modelo e os dados do conjunto de validacdo também é calculado de acordo com a métrica
NRMSE. Percebe-se, portanto, que o experimento com sinal de entrada MPRS obteve um

resultado com maior acuracia em relacdo ao experimento com entrada PRBS, isso pode ser
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Figura 46 — Fragmento da resposta (em rad/s) dos motores a um sinal MPRS (em PW M)
como entrada para: (a) Motor 1; (b) Motor 2; (c) Motor 3; e (d) Motor 4.
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Fonte: o autor.

explicado pelo fato do sinal MPRS atuar em toda a faixa de operacdo do motor, enquanto

que o sinal PRBS atua em apenas uma faixa especifica.

Tabela 18 — Funcao de transferéncia identificada para os

motores utilizando sinais MPRS.

Funcdo de Transferéncia
Motor Fitting (%)

em Tempo Discreto

0,1221
Motor 1 1-1,32721-0,3999 22 90,67

0,1176
Motor 2 1-1,31921—0,4176.2 2 90, 83

0,1463
Motor 3 1-1,258 2 10,3472z 2 90, 89

0,1307
Motor 4 1-1,2082-1—0,37562-2 90, 62

Fonte: o autor.
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6.1.3 Comparacao entre os modelos obtidos

Embora cada motor tenha suas n3o linearidades associadas, o método com sinais MPRS
utilizado foi capaz de filtrar melhor os distlrbios e entregar um modelo mais préximo do
real quando comparado ao conjunto de validacdo. Uma forma de avaliar as funcdes obtidas
é comparar o desempenho das duas funcdes com um experimento real do motor, conforme
mostrado na Tabela 19, que faz uma comparacdo entre o tempo de subida dos modelos

ajustados e os valores reais identificados na secdo 4.3.2 quanto a uma entrada em degrau.

Tabela 19 — Comparacao do tempo de subida de resposta
ao degrau entre os modelos aproximados e o

real.

Tempo de Tempo de Tempo de
Motor Subida Subida Subida
(Real) (PRBS) (MPRS)

Motor 1 0,038 0,370 0,032
Motor 2 0,032 0,372 0,030
Motor 3 0,032 0,370 0,028
Motor 4 0,032 0,378 0,030

Fonte: o autor.

Ja a Tabela 20 faz a comparacdo entre o tempo de assentamento entre os modelos
experimentais e os valores reais quanto a uma entrada em degrau é aplicada. A partir dos
dados obtidos, percebe-se que os parametros obtidos pelo método MPRS s3o bem préximos
do real. Enquanto que os obtidos através do método PRBS n3o conseguem representar bem o
comportamento transiente do motor analisado. Tanto o tempo de subida quanto o tempo de
assentamento dos modelos obtidos utilizando sinais de entrada PRBS s3o aproximadamente 10
vezes maiores que o tempo de subida real para todos os motores. Ja nos resultados do método
MPRS, os valores estdo bem préximos para ambos os pardmetros. Portanto, os modelos dos
motores que serdo considerado para as proximas etapas de tuning e validacdo do controlador
Pl s3o os obtidos através do método MPRS.

E importante ressaltar que os resultados analisados pelos métodos PRBS e MPRS foram
obtidos para apenas um modelo de motor brushless DC, sendo necesséario replicar os testes para
outros modelos para concluir que o método MPRS é mais eficiente que o método PRBS para
qualquer motor. Da mesma forma, os valores sao para um sistema em malha aberta, ou seja,
sem a implementacao de um controlador. Portanto, esses parametros devem ser analisados

posteriormente quando o controlador for implementado no sistema.
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Tabela 20 — Comparacao do tempo de assentamento de res-

posta ao degrau entre os modelos aproximados

e o real.
Tempo de Tempo de Tempo de
Motor Assentamento Assentamento Assentamento
(Real) (PRBS) (MPRS)

Motor 1 0,064 0,662 0,056
Motor 2 0,054 0,666 0,058
Motor 3 0,058 0,662 0,050
Motor 4 0,058 0,674 0,054

Fonte: o autor.

6.2 TUNING DO CONTROLADOR PI

Nesta etapa, foi utilizada a ferramenta interativa PID Tuner do MATLAB. Os modelos
dos motores obtidos na etapa anterior sao importados, e é necessario especificar alguns pa-
rametros para que a ferramenta retorne os valores das constantes de controle. A Tabela 21

ilustra os parametros utilizados para obtencdo das constantes de controle do estudo de caso.

Tabela 21 — Pardmetros utilizados para o tuning para ob-

tencdo das constantes de controle 6timas.

Parametro Valor
Tipo Pl

Dominio Tempo
Tempo de Resposta 0,1

Comportamento Transiente 0,9

Fonte: o autor.

Uma vez adicionados os parametros, a ferramenta atualiza em tempo real o compor-
tamento da resposta do modelo j& com o controlador integrado, e retorna as constantes do
controlador Pl indicadas para os parametros predefinidos. Essas constantes devem ser utili-

zadas num controlador real para verificar se o sistema se comporta da maneira esperada. A
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primeira parte do experimento de validacdo proposto na secdo 4.5.2 foi executada, e pode ser
visualizada na Figura 47, que mostra a resposta dos motores a uma entrada em degrau de
50 rad/s com a abordagem proposta implementada. A Tabela 22 resume os pardmetros de

resposta dos motores obtidos para a abordagem proposta.

Figura 47 — Resposta (em rad/s) dos motores com controlador Pl-tuning quanto a uma en-
trada em degrau de 50 rad/s: (a) Motor 1; (b) Motor 2; (c) Motor 3; e (d) Motor
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Fonte: o autor.

E possivel perceber que o sistema controlado mantém o erro em regime permanente
dentro da taxa de amostragem do encoder, ndo ha overshoot e os tempos de subida e de
assentamento estao dentro dos requisitos de projeto definidos na secdo 4.2.

A abordagem proposta com controlador Pl é comparada com uma técnica empirica que
implementa um controlador PD. Esta técnica vinha sendo utilizada para controle do robd do
estudo de caso deste trabalho. O ganho integral ndo foi implementado anteriormente, devido
ao fato de n3o terem sido encontrados valores para as constantes com baixo overshoot durante

os testes. A técnica empirica é baseada em tentativas e erros, onde as constantes sao ajustadas
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e testadas manualmente de acordo com a resposta do motor.

Tabela 22 — Parametros de resposta do motor para a abor-
dagem Pl-tuning.

Parametro Motor 1 Motor 2 Motor 3 Motor 4
Tempo de
0,234 0,246 0,212 0,202
Subida (s)
Tempo de
0, 364 0,430 0,374 0,354
Assentamento(s)
Overshoot(%) 0 0 0 0

Erro em Regime
0, 364 0,43 0,374 0,354
Permanente(rad/s)

Fonte: o autor.

A Figura 48 mostra a resposta dos motores a uma entrada em degrau de 50 rad/s
com o controlador PD implementado utilizando a técnica empirica. O experimento foi sob as
mesmas condicSes submetidas ao controlador Pl proposto. A Tabela 23 resume os parametros

de resposta dos motores obtidos para a abordagem empirica com o controlador PD.

Tabela 23 — Pardmetros de resposta do motor para a abor-
dagem PD-Empirica.

Parametro Motor 1 Motor 2 Motor 3  Motor 4
Tempo de
0,06 0,028 0,062 0,028
Subida (s)
Tempo de
0,084 0,074 0,086 0,088
Assentamento(s)
Overshoot (%) 0 0 0 0

Erro em Regime
1,22 1,22 1,22 1,22
Permanente(rad/s)

Fonte: o autor.

A abordagem empirica traz uma série de complicacdes, por exemplo, o tempo de projeto
é indefinido, pois depende de uma grande quantidade de testes até encontrar pardmetros

aceitaveis, que nao necessariamente irdo atender a todos os requisitos de projeto. Outro fator
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Figura 48 — Resposta (em rad/s) dos motores com controlador PD-Empirico quanto a uma
entrada em degrau de 50 rad/s: (a) Motor 1; (b) Motor 2; (c) Motor 3; e (d)
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Fonte: o autor.

agravante desta técnica é o risco de danificar o circuito ou o préprio motor utilizado caso
sejam aplicadas constantes de controle que levem o controlador a instabilidade. Além disso,
dependendo do ambiente em que o motor estd inserido, pode ser necessario recalibrar as
constantes para que o motor se adapte a nova realidade, tornando o processo de tuning
manual ainda mais lento.

Para a aplicacdo deste projeto, o motor deve ser capaz de atingir qualquer velocidade
dentro de sua faixa de atuacdo de acordo com as especificacGes. Portanto, a segunda parte
do experimento de validacao proposto na secdo 4.5.2 foi executada, para analisar o compor-
tamento do controlador para miltiplos valores de referéncia ao gerar estimulos de velocidade
arbitrarios que foram aplicados ao motor por um determinado periodo, analisando se o con-
trolador implementado funcionava ou n3o da maneira esperada.

A Figura 49 mostra a resposta dos motores utilizados a um conjunto de vinte velocida-
des de referéncia arbitrarias dentro da faixa de operacao do motor com a abordagem proposta

implementada. O intervalo entre cada uma das vinte velocidades foi de 1,5s. Para analisar
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0 qudo bem ajustados os resultados reais estdo em relaciao ao valor desejado, foi utilizada a
funcao GoodnessOfFit do MATLAB. Dadas duas matrizes, uma contendo valores de referén-
cia, e uma contendo valores coletados, a funcdo GoodnessOfFit retorna uma representacdo
quantitativa do qudo proximos os valores coletados estao dos valores de referéncia, de acordo
com a métrica estabelecida. Para este experimento, os dados foram avaliados de acordo com
trés métricas: Erro Médio Quadratico (MSE), Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico Nor-
malizado (NRMSE) e Erro Médio Quadratico Normalizado (NMSE). A Tabela 24 mostra os
resultados da funcdo GoodnessOfFit para os quatro motores testados utilizando a abordagem

proposta.

Figura 49 — Resposta (em rad/s) dos motores com controlador Pl-tuning quanto a um con-
junto de velocidades de entrada para: (a) Motor 1; (b) Motor 2; (c) Motor 3; e

(d) Motor 4.
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Fonte: o autor.
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Tabela 24 — Métricas de avaliacdo de fitting para aborda-

gem Pl-tuning.

Parametro Motor 1 Motor 2 Motor 3 Motor 4

MSE 25,0762 25,6459 25,3740 24,5727
NRMSE 0.8652  0,8636 0,8644 0,8665

NMSE 0.9818  0,9814 0,9816  0,9822

Fonte: o autor.

O mesmo experimento é executado utilizando a abordagem empirica que implementa
um controlador PD. A Figura 50 apresenta a resposta dos motores para o0 mesmo conjunto de
entradas utilizado para validar a abordagem proposta. A Tabela 25 apresenta os resultados da
funcdo goodnessOfFit para os quatro motores testados utilizando a abordagem empirica.

Ao analisar os experimentos das duas abordagens, percebe-se uma maior oscilacdo nos
resultados apresentados pela abordagem empirica, que parece ser bem mais ruidosa, j& na
abordagem Pl proposta os dados parecem bem mais estaveis. Além disso, diferentemente da
abordagem proposta, a abordagem empirica ndo elimina o erro em regime permanente, que
é um dos requisitos de projeto mais importantes. No Apéndice B é visto um fragmento dos
experimentos das Figuras 49 e 50 de maneira mais detalhada, para que sejam visualizados o
erro em regime permanente da abordagem empirica em varias velocidades, e o ruido existente

na abordagem empirica.

Tabela 25 — Métricas de avaliacdo de fitting para aborda-

gem PD-Empirica.

Parametro Motor 1 Motor 2 Motor 3 Motor 4

MSE 41,6481 42,1681 40,8693 39,5703
NRMSE 0.7856  0,7843 00,7876  0,7910

NMSE 0.9540  0,9535 0,9549  0,9563

Fonte: o autor.

Além disso, as métricas de avaliacdo mostram um desempenho superior da abordagem
proposta em comparacao com a abordagem empirica para todos os motores e em todos os

aspectos.
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Figura 50 — Resposta (em rad/s) dos motores com controlador PD com abordagem empirica
para um conjunto de velocidades de entrada para: (a) Motor 1; (b) Motor 2; (c)
Motor 3; e (d) Motor 4.
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6.3 VALIDACAO DO ESTUDO DE CASO

Como pdde ser visto na secdo anterior, uma das desvantagens da abordagem empirica
foi o fato dela nao eliminar o erro em regime permanente. No estudo de caso aplicado, para
que o robd possa seguir uma trajetéria desejada, é necessario que a contribuicdo de cada uma
das rodas, quando somadas, resultem no movimento para a direcao correta. Entretanto, caso
algumas das rodas nao se movimentem na velocidade calculada pelo modelo cinemético, o
resultado é uma trajetdria diferente da que foi calculada.

Os experimentos da Secdo 5.4 foram executados a fim de analisar o impacto das melho-
rias do controlador Pl proposto em relacdo ao controlador PD empirico. Como mencionado,
o primeiro experimento consiste em fazer o robd executar um quadrado de lado 1,5m com
diversas velocidades. Ao todo, seis velocidades foram testadas, e os resultados podem ser visu-

alizados na Figura 51. A linha tracejada representa a trajetéria ideal, quando os mesmos sinais
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de comando s3o dados a um robd num simulador da categoria. Os resultados da movimen-
tacdo em ambiente real sdo obtidos através do sistema de visdo compartilhada SSL-Vision,
que armazena em tempo real a posicao do robé no campo, para que os dados de movimenta-
cdo possam ser analisados pelo software MATLAB para visualizacdo. O segundo experimento
consiste em fazer o robo executar uma trajetéria circular de 1m de didmetro com diversas
velocidades. Para esse caso, quatro velocidades foram testadas, e os resultados podem ser
visualizados na Figura 52. Os resultados sdo capturados e visualizados da mesma forma que o
experimento anterior.

Os resultados mostram uma melhoria significativa na trajetéria do robd, principalmente
em velocidades menores. Isso se deve ao fato de que o erro em regime permanente em veloci-
dades mais baixas tem um impacto maior na velocidade final do rob6 como um todo. Outro
fato a ser considerado é que as velocidades sdo aplicadas sem um controle de aceleracao do
robd, ou seja, as nao-linearidades associadas ao atrito do rob6 com o chdo ao sair da inércia
influenciam na aceleracao inicial, fazendo com que em velocidades maiores, o rob6 tenha maior

dificuldade de acompanhar a trajetéria desejada.
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Figura 51 — Trajetéria do robo ao executar um quadrado de lado 1,5 m para as velocidades
(a) 0,15 m/s; (b) 0,20 m/s; (c) 0,25 m/s; (d) 0,30 m/s; (e) 0,50 m/s; e (f)

1,0 m/s.
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Figura 52 — Trajetéria do robd ao executar um circulo de
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7 CONCLUSAO

7.1 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma abordagem baseada em telemetria para obtencdo de um
modelo aproximado de um motor e o tuning das constantes de controle de um controlador
Pl que suporta diretamente motores brushless DC. Embora para este estudo de caso tenha
sido implementado um controlador Pl, a abordagem também pode ser utilizada para encontrar
controladores proporcional, PD, ou PID. A estratégia proposta inclui a etapa de identificacao
de parametros de funcionamento do motor, como tempo de subida e tempo de assentamento,
adicionalmente foi apresentada uma estratégia para a escolha da taxa de amostragem do
encoder, bem como para a identificacio experimental da faixa de operacao do motor, ou
seja, valores minimos e maximo de PWM em que o motor funciona da maneira esperada no
ambiente em que ele ird atuar.

Foram comparadas duas técnicas para a obtencdo da funcdo de transferéncia que melhor
representa o comportamento de um motor: a técnica utilizando sinais PRBS e a técnica utili-
zando sinais MPRS. Os modelos obtidos utilizando a técnica com sinais PRBS apresentaram
entre 63% e 65% de fitting, enquanto que os modelos obtidos através da técnica com sinais
MPRS apresentaram fitting entre 90% e 91%. A funcdo de transferéncia aproximada pelo
método MPRS foi capaz de representar a resposta do motor de maneira coerente com os ex-
perimentos reais tanto no conjunto de dados de treinamento quanto no conjunto de dados de
validacdo. Portanto, as funcdes obtidas pelo método MPRS sido mais indicadas para utilizacdo
no tuning de controladores dos motores brushless DC utilizados neste estudo de caso. Para
que seja possivel generalizar esta afirmacdo para outros motores brushless DC, é necessario
repetir o experimento para outros modelos de motores. Em geral, os parametros de cada um
dos motores testados apresentaram uma similaridade muito alta o que mostra robustez quanto
a presenca de distlrbios durante o processo aquisicao dos dados.

A abordagem proposta pode ser aplicada a qualquer motor brushless com encoder, e
permite a obtencdo de um modelo digital "gémeo"(digital twin) de um motor ou de um
conjunto de motores atuando de forma integrada, uma vez que os dados para a modelagem
digital sdo obtidos por telemetria (RASHEED; SAN; KVAMSDAL, 2019). Este modelo permite a
obtencdo de controladores PID otimizados para diferentes ambientes e situacdes em contextos
dinamicos de forma segura evitando danos ao motor real nas etapas iniciais de projeto.

No caso do tuning de motores, a metodologia proposta ainda reduz o tempo de projeto
por permitir que as técnicas de otimizacdo sejam realizadas com dados do sistema em fun-
cionamento num ambiente real. A técnica proposta estd baseada no software MATLAB, que
abstrai a implementacdo de funcdes complexas como o algoritmo para estimar a funcdo de

transferéncia, e o algoritmo de tuning das constantes.
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O fato da comunicacdo com o sistema real ser sem fio permite o rob6 atuar no ambiente
de validacao real considerando os ruidos e situacGes reais do ambiente com e sem distlrbios.
Uma comparacdo da abordagem proposta com os trabalhos relacionados estd sumarizada na
tabela 26.

Alguns aspectos a serem considerados para a implementacao da abordagem sdo a neces-
sidade de ter um ambiente de validacao montado, por exemplo, para validacao deste estudo de
caso é necessario ter robd fisico e uma parte do campo de jogo. Mais testes precisam ser feitos
para identificar a necessidade de refazer os experimentos caso mudem as condicoes externas
ou de hardware do ambiente de validacdo, como mudancas no ambiente (campo de jogo), ou

substituicao de partes do robd.

7.2 TRABALHOS FUTUROS

Duas sugestdes de trabalhos futuros sdo propostas. A primeira consiste em implementar
um auto-ajuste das constantes de controle através da telemetria, para que nao seja necessario
modificar o cédigo embarcado a cada mudanca de constantes. A segunda sugestao é utilizar
os parametros obtidos pela ferramenta PIDTuner como parametros iniciais de um algoritmo
genético que utiliza otimizacao multi-objetiva para encontrar as constantes de controle 6timas
que minimizem o tempo de subida e de assentamento, eliminando o erro em regime permanente

e com baixo overshoot.
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ANALISE RESIDUAL DAS CURVAS DE RESPOSTA DOS

MOTORES

O objetivo da analise residual na curva de resposta dos motores é identificar os ruidos

existentes no encoder do motor a altas velocidades, tanto para a curva positiva quanto para

a negativa. As Figuras 53, 54, 55 e 56 ilustram a presenca de um maior ruido em rotacdes

maiores do motor utilizado, isso mostra que sera mais dificil controlar o motor em velocidades

altas em relacao a velocidades menores.

Figura 53 — Anaélise residual da resposta do Motor 1 para as curvas (a) positiva e (b) negativa.
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Figura 54 — Anélise residual da resposta do Motor 2 para as curvas (a) positiva e (b) negativa.

PWM

Motor 2 - Positive Curve

80 T T T T T T -
. real data . ﬂ:ﬁ-—
80 F Motor 2 - Positive Curve ._r/l 4
Lower limit i
= Upper limit)
40 g
g
201 -
0 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140
Speed
5 T T T T T T

- Fitting Curve
Zero Line

Speed
(a)

Motor 2 - Negative Curve

real data
Motor 2 - Megative Curve
Lower limit
Upper limit)

-100

-150

-100 -50 0]
Speed

- Fitting Curve
Zero Line B

Speed

(b)

Fonte: o autor.



APENDICE A. Aniélise Residual das Curvas de Resposta dos Motores

119

Figura 55 — Anélise residual da resposta do Motor 3 para as curvas (a) positiva e (b) negativa.
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Figura 56 — Anélise residual da resposta do Motor 4 para as curvas (a) positiva e (b) negativa.
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APENDICE B - VISUALIZACAO DETALHADA DA RESPOSTA DOS
MOTORES PARA AS ABORDAGENS TESTADAS

Uma visualizacdo detalhada da resposta de mdltiplas velocidades de referéncia dos moto-
res permite entender melhor as diferencas entre a abordagem proposta e a abordagem empirica,
tanto em termos de erro em regime permanente, quanto em ruido do sinal obtido pelo encoder.
As Figuras 57, 58, 59 e 60 mostram um recorte mais detalhado de um fragmento das figuras

49 e 50 com o objetivo de auxiliar a visualizacdo dos detalhes descritos na Secao 6.2.

Figura 57 — Visualizacao em Detalhes de um Fragmento da Resposta a Mltiplas Velocidades
de Referéncia do Motor 1.
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Figura 58 — Visualizacao em Detalhes de um Fragmento da Resposta a Mltiplas Velocidades
de Referéncia do Motor 2.
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Figura 59 — Visualizacao em Detalhes de um Fragmento da Resposta a Miltiplas Velocidades
de Referéncia do Motor 3.
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Figura 60 — Visualizacdo em Detalhes de um Fragmento da Resposta a Miltiplas Velocidades
de Referéncia do Motor 4.
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