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SOUZA, Kleber Marcio de. Identificacdo e controle unidirecional em robds moveis
utilizando Kit Robdtico Lego Mindstorms. 2014. 91f. Dissertacdo (Mestrado em
Engenharia Elétrica) — Universidade Estadual de Londrina, Londrina, 2014.

RESUMO

Atualmente robés mdveis estdo sendo usados em diversas aplicacbes como: vigilancia e
tarefas domésticas. Para execucdo das aplicacdes, o controle da locomogéo torna-se essencial
para evitar obstaculos e colisGes. Geralmente osprocessos de controle sdo descritos por
modelos matematicos. O objetivo deste trabalho é identificar um modelo matematico do rob6
Lego Mindstorms NXT e desenvolver uma estratégia para o controle de distancia
unidirecional para este robd.Para isso, é necessario um modelo que relaciona a poténcia do
motor com a distancia de um objeto em movimento. Com base nessa premissa, uma
identificacdoao do sistema foi desenvolvida para a obtencdo de um modelo matematico que
represente o rob6 neste ponto de operacdo. Para identificacdo, a caixa de Ferramentas
Identificacdo de Sistemas (System Identification Toolbox ), que integra o software Matlab foi
utilizada. Essa ferramenta tem como utilidade construir modelos matematicos de sistemas
dindmicos. O modelo matematico desenvolvido,é usado para o desenvolvimento de um
controlador PID, que usa como critério de estabilidade o método de Routh-Hurwitz. Para
testes reais desse controle, foi desenvolvido um algoritmo de controle que é utilizado
juntamente com o Kit Robético Lego Mindstorms NXT, que contém um controlador légico
programavel conectado a varios componentes: sensor ultra-sénico, sensor de som, sensor de
toque e servomotores.

Palavras-chave: Identificacdo de sistemas. Sistemas de controle. Kit Rob6tico Lego.
Estabilidade.



SOUZA, Marcio de Kleber. Identification and unidirectional control mobile robots using
Lego Mindstorms Robotic Kit. 2014. 91f. Dissertation (Master in Electrical Engineering) —
Universidade Estadual de Londrina, Londrina, 2014.

ABSTRACT

Nowadays, movable robots are being used in many applications such as: surveillance and
home chores. For the execution of such applications, the locomotion control becomes
essential to avoid obstacles and collisions. Usually, the processes of controlling are described
by mathematical models. The objective of this paper is to identify a mathematical model of
the Lego Mindstorms NXT robot and develop a strategy for the unidirectional distance control
of this robot. For such thing, it is necessary a model which relates the engine power with the
distance of an object in motion. Based on this premise, an identification of the system has
been developed to obtain a mathematical model which represents the robot in this point of
operation. For the identification, the System Identification Toolbox, which integrates the
Matlab software, has been used. This tool has the use of building mathematical models of
dynamic systems. The developed mathematical model is used on the development of a PID
controller, which uses the Routh- Hurwitz method as a stability criterion. For real tests of this
control, a control algorithm has been developed to be used together with the robotic kit Lego
Mindstorms NXT, which contains a programmable logic controller connected to several
components: ultrasonic sensor, sound sensor, touch sensor and servomotors.

Keywords: Identification systems. Control systems. Lego Robotic Kit. Stability.
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1 Introducao

Diversas estratégias de controle tém sido propostas e utilizadas com o intuito de
melhorar o desempenho dos sistemas industriais; entre essas estratégias encontram-
se as que utilizam modelos mateméticos do processo a ser controlado (AGUIRRE,
2007b). A identificacao de sistemas é uma area do conhecimento que elabora
modelos matematicos de sistemas dinamicos baseados em observacoes das suas
entradas e saidas (SODERSTROM; STOICA, 1989). Para o entendimento deste tra-
balho, cabe ressaltar a defini¢ao de sistema segundo (AGUIRRE, 2007b): sistema
¢ um objeto cujo comportamento é determinado por varidveis internas que in-
teragem e produzem sinais observaveis denominados saidas. Sao exemplos de
sistemas: avioes, robos, automéveis e o corpo humano. Engenheiros e pesqui-
sadores usam os modelos matematicos para projetar sistemas dinamicos com o
intuito de simular e controlar fenomenos da vida real. Assim, torna-se necessario
conhecer técnicas de modelagem matematicas para resolver problemas em muitas

areas, como aviacao e controle.

No caso do controle, especificamente, a identificacao é importante para proje-
tos e implementacao de um sistema de controle (AGUIRRE, 2007b), onde uma boa
identificagao gera como produto um controle bem sucedido (LJUNG, 1987). Exis-
tem varios métodos para construcao de modelos, que podem ser encontrados na
literatura, como em (LJUNG, 1987) e (AGUIRRE, 2004), (SODERSTROM; STOICA,
1989). Basicamente, existem duas classifica¢oes para métodos de identificagao:
paramétrico e nao paramétrico. Os paramétricos sao usados para estimar vetores
de parametros dados como 6. Dado um conjunto de entrada e saida do sistema,
encontram-se os parametros do modelo que melhor representa o processo. Por
outro lado, os nao paramétricos nao empregam vetores de parametros de forma
direta, e sao utilizados, por exemplo, na obtencao da resposta em frequéncia ou
na obtengao de sua resposta a uma entrada degrau (AGUIRRE, 2007b). A identi-
ficacao de parametros com base nos dados de entrada e saida é representada por
estruturas estatisticas, chamadas de regressores, que podem ser utilizados para

predizer o seu comportamento futuro.



1 Introducao

Trabalhos que envolvem a identificacao de sistemas, geralmente, sao estu-
dos em que ha uma procura por um modelo matematico que represente um sis-
tema de maneira integral ou parcial. (MALDONADO, 2005) utilizou métodos de
identificacao paramétricos, tais como ARX, ARMAX, de modo a obter modelos
alternativos para uma micro-turbina, para que ela trabalhe com combustivel de
baixo poder calorifico. Procurando implementar computacionalmente um modelo
linear que represente os transientes aos quais um duto estd sujeito, (BRANDOLT,
2002) se utiliza de métodos de identificacdo para a modelagem do sistema. Em
(GAINO, 2009), foram realizados estudos para a obtenc¢ao de um controle nao li-
near da perna de um paraplégico em modelos Takagi-Sugeno(T-S). Para isso, foi

proposto um método de identificacao de sistemas para os modelos locais T-S.

Outro exemplo de aplicacao de identificacao linear e nao linear foi proposto
por (BIAZETO, 2011), onde foram desenvolvidos algoritmos de identificagao para
serem aplicados ao modelo nao linear do movimento do complexo canela-tornozelo
de um paciente paraplégico para que fosse estimada a funcao de transferéncia
do mesmo. Por fim, (OLIVEIRA, 2013) realiza uma identificacdo dinamica do
modelo do movimento do paciente paraplégico, utilizando-se do método minimos
quadrados recursivos para desenvolvimento de um controlador do tipo paralelo

distribuido com modelos fuzzy (T-S).

Nos ultimos anos tem se observado uma intensa investigacao mundial a res-
peito da robodtica movel, existindo cada vez mais aplicagoes para robos moveis na
prestagao de servigos (HOWARD; IAGNEMMA; KELLY, 2010); (SIEGWART, 2006) e
(WEINBERG; YU, 2003). Esses robos sao geralmente utilizados em tarefas em que
envolve riscos para o homem tais como: inspe¢ao em ambientes com gases toxicos,
desativagao de minas e a procura por sobreviventes em zonas de desastres natu-
rais. Da mesma forma, existem robos que atuam em laboratérios farmacéuticos,
em salas de cirurgias ou nas atividades diarias de pessoas com necessidades es-
peciais. Para sua mobilidade, esses robos sao geralmente dotados de controles de
locomogao para mover-se em determinados ambientes de maneira segura e sem

colisao, apoiando-se nas informagoes dos sistemas de sensores externos.

Utilizando-se de um robo, o presente trabalho une duas teorias: identificacao
de sistemas e controle. Seu objetivo ¢ identificar um modelo matematico do robo
Lego Mindstorms NXT e desenvolver uma estratégia para o controle de distancia,
em relagdo a um objeto em movimento seguindo em linha reta, com base na
informacao proveniente do sensor de ultrassom. Para o estudo da estabilidade
em questao utiliza-se da teoria Routh-Hurwitz. Especificamente é desenvolvido

um algoritmo de controle PID, que sera usado no robo Lego Mindstorms NXT. O
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Kit robético Lego Mindstorms NXT', contém um controlador légico programével
que é conectado a varios componentes: sensor ultrassonico, sensor de som, sensor

de toque e servo-motores.

O kit robético Lego Mindstorms ¢é usado em diversos estudos. Em (MAN-
TOVANI, 2011), o robo6 é utilizado para simular uma rede neural de spikes, na
prevencao de colisbes com obstaculos em um ambiente desconhecido. Ja (AN-
DRADE; PEDRO FILHO; SILVA, 2013), de uma maneira pedagégica, utilizam o kit
para desenvolver uma aplicagao para utilizacao de sensores, no auxilio do ensino
da programacao. No trabalho de (GONCALVES et al., ) tem-se uma dificuldade
no desenvolvimento de software de controle, localizacao e navegacao para robos
moveis; entao, em seu trabalho, propoe-se o uso de simuladores realistas para
desenvolvimento, validacao e migracao de softwares para robos reais. Para isso,
usa-se o kit-robdtico Lego para uma prévia na modelagem dos simuladores. (KIM,
2011) mostra que o sistema Lego, juntamente com o software Matlab\ Simulink,
podem ser usados para o ensino das teorias de controle classico e moderno nos

cursos de graduagao.

1.1 Motivacao e Contribuicao da Dissertacao

A quantidade de pessoas deficientes e idosas no mundo estao em crescente ex-
pansao, aumentando assim a necessidade por interfaces homem-maquina com a
finalidade de ajudar na mobilidade destas pessoas (FERREIRA; CERVANTES; GER-
MANOVIX, ) . Preocupado com a qualidade de vida de tetraplégicos, o grupo
de pesquisa de Controle Avangado, Robdtica e Engenharia Biomédica da Univer-
sidade Estadual de Londrina desenvolve, desde do ano 2000, estudos no desen-
volvimento em uma cadeira de rodas, a qual teve sua cinematica modelada por
(MAZO et al., 1995) e adaptada em (FONSECA SOBRINHO et al., 2000) e (FONSECA
SOBRINHO et al., 2003), para tetraplégicos, que é controlada por uma interface de
sopro e sucgao. Testes em pacientes utilizando essa cadeira foram bem sucedidos
como mostrado em (LUCIANO, 2014). Por causa disso, outros trabalhos derivados
surgiram no departamento como em (SANTOS et al., 2013) que pesquisa a varia¢ao
do posicionamento do corpo do paciente sobre uma cadeira de rodas a partir de
um modelo dinamico nao linear que inclua desvios lateral e longitudinal do centro
de massa. Em (ROSSINI, 2013), é desenvolvido um controlador robusto aplicado
a cadeira de rodas moveis, utilizando a abordagem por LMIs. Com base em da-

dos coletados, em (ROSA et al., 2013) é proposto um sistema de controle para o

!Para maiores detalhes acesse:http://mindstorms.lego.com/en-us/default.aspx
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protétipo da cadeira de rodas controlada por sopro e succao, o qual, utiliza-se da
técnica de alocacao de polos. Em (GENTILHO JUNIOR, 2013) é implementado um
processador digital de sinais (DSP) para o controle da cadeira de rodas utilizando

de um controlador PID.

Para contribuir com os esforcos do grupo de pesquisa, este trabalho tem
como objetivo identificar e desenvolver um controle PID para o robo Lego Minds-
torms, no intuito de servir como protoétipo e estudo para viabilizar pequenos
testes de controle, quando um sistema robodtico auxiliado por sensores encontra
um obstaculo mével ou estatico. Os conhecimentos adquiridos no projeto do
robo podem ser aproveitados em trabalhos futuros para simular mecanismos de
controle na cadeira de rodas, com a finalidade de obter seguranca durante os
deslocamentos da cadeira, evitando assim colisoes com os obstaculos. Também,
a contribuicao desta dissertacao destaca-se em um desenvolvimento iterativo de
identificagao de sistemas e controle, que é auxiliada por ferramentas computaci-

onais no desenvolvimento de um modelo matematico.

1.2 Organizacao do Trabalho

Esse trabalho divide-se na seguinte forma: no capitulo 2, serao apresentados as-
pectos relevantes sobre a identificagao de sistemas dinamicos, também ¢ discutido
como sao representados modelos lineares e, por fim, sao explicados os métodos
paramétricos. O capitulo 3 mostra o uso da Toolbox para identificacao de sis-
temas e, no capitulo 4, sistemas de controle sao discutidos. No capitulo 5, sao
discutidas especificagoes técnicas a respeito do Kit Robdtico Lego Mindstorms
e as ferramentas de programacao e captacao de dados utilizando este robo. No
capitulo 6, o projeto de identificacao e controle do robo é apresentado juntamente
com os resultados obtidos. No capitulo 7, é apresentada a conclusao desse tra-
balho e algumas propostas para trabalhos futuros. Por fim, o apéndice A mostra
a execucao do algoritmo para encontrar faixa de estabilidade. O apéndice B é
apresentado o algoritmo do controle da distancia do robo Lego e o apéndice C

mostra todos os modelos mateméticos estimados graficamente.

1.2.1 Disseminacao

e SOUZA, Kleber Marcio; COVACIC, Marcio Roberto; GAINO, Ruberlei;
GENTILHO JUNIOR, Edno; Identificacio e Controle em Robos Mowveis
Utilizando Kit Robdtico Lego Mindstorms. In: Anais do XI Simpdsio Bra-
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sileiro de Automacao Inteligente, 2013, Fortaleza. Disponivel em: http:

//www.sbai2013.ufc.br/pdfs/5655.pdf. Acessado em 13 DEZ 2013.

e SOUZA, Kleber Marcio; COVACIC, Marcio Roberto; GAINO, Ruberlei;
GENTILHO JUNIOR, Edno; IDENTIFICACAO E CONTROLE DISCRE-
TO UTILIZADO EM ROBOS MOVEIS. Submetido a Revista Semina:
Ciéncias Exatas e Tecnolégicas (2014) - UEL. Este trabalho discute o de-
senvolvimento de um modelo matematico, o qual, é usado para o desenvol-
vimento de um controlador proporcional discreto, que usa como critério de

estabilidade o método de Routh-Hurwitz.



2 Aspectos da Identificacao de
Sistemas

Com uma complexidade cada vez maior nos processos, é fundamental ter co-
nhecimento dos modelos matematicos, para andlise, compreensao e controle. A
identificacao de sistemas tem como objetivo criar técnicas alternativas de mode-
lagem matematica que descrevam o comportamento de um sistema dinamico a

partir das medicoes das suas entradas e saidas.

Normalmente os sistemas sao descritos por modelos matemaéticos, que posteri-
ormente se transformam em sistemas reais. O projeto e a modelagem matemaética
dos fenomenos que constituem um sistema sao, as vezes, extremamente comple-
x0s, por isso, um modelo gerado nunca reproduz o comportamento do sistema

original (LJUNG, 1987).

No aspecto de identificacao de sistemas, o processo de modelagem consiste na
criacao de equacoes matematicas que melhor descrevam o sistema. Assim, a mo-
delagem tem uma especial importancia na engenharia, em particular para projetos
de sistemas de controle. Utilizando o modelo matematico obtido, pode-se fazer
analise e predizer o comportamento de um sistema em determinadas condicoes e,

posteriormente, ajustar seu desempenho, caso ele nao seja satisfatério.

Basicamente, existem duas maneiras de construir modelos matematicos (SO-

DERSTROM; STOICA, 1989):

e Modelagem matematica: Quando as relacoes fisicas e matematicas do feno-
meno envolvido sao conhecidas e esse conhecimento é utilizado para cons-
trucao do modelo. A Figura 2.1 mostra as equagoes que regem o circuito
RLC . Os modelos matematicos podem auxiliar no entendimento do com-
portamento do sistema, porém, a construcao de modelos pode ser bastante
complicada quando o sistema a ser modelado é muito grande e complexo

(AGUIRRE, 2004).

e Identificacao de sistemas: E uma técnica que permite construir modelos ma-

17
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di(t) . _
Ld_t + Ri(t) + velt) = v(t),

d v (t) =

Cdt

i(t).

o SRR ey

i(r)

Figura 2.1: Circuito RLC

Fonte: (AGUIRRE, 2004)

tematicos de sistemas dinamicos a partir de dados medidos. Nesse modo,
nao existe conhecimento matematico do fenomeno. O que existe de fato
sao dados observados dos fenomenos que servem para construir o modelo.
Assim, modelos gerados a partir dessa técnica sao utilizados para inferir pro-
priedades dinamicas e estatisticas do sistema original (RODRIGUES, 1996)
e (LJUNG, 1987).

A metodologia para identificacao ¢ feita de duas maneiras, conforme (COE-

LHO; COELHO, 2004):

1. Off-line: Nesse modo, os dados primeiramente sao armazenados e posteri-
ormente sao transferidos para um computador, onde sao tratados e proces-

sados.

2. On-line: Conhecida como identificacao em tempo real, os dados sao pro-
cessados de forma recursiva a medida que um novo conjunto de dados é

disponibilizado.

Entao, de uma maneira geral, uma identificacao pode ser realizada excitando-
se um sistema com algum tipo de sinal de entrada e, apds isso, observa-se a
sua saida em um intervalo de tempo, armazenando essas informacgoes. Mais es-
pecificamente, o processo de identificacao baseia-se em dados amostrados para
selecionar a estrutura de um modelo. Apds essa etapa, e seguindo algum critério
de qualidade, faz-se uma estimativa dos parametros envolvidos no processo e,
por fim, valida-se o modelo. Assim, pode-se notar a existéncia de quatro etapas
tipicas para a construcao de um modelo, observe a figura 2.2. Essas etapas sao

segundo (AGUIRRE, 2007b):

e Fxperimento: O experimento ou coleta de informacoes tem como objetivo

capturar informacoes relevantes ao processo. FEssa fase é importante no
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processo de identificacao, visto que, sem dados, nao se pode obter um mo-
delo. Assim, os experimentos deverao ser realizados em condicoes as mais

semelhantes possiveis aquelas em que o modelo serd empregado.

Para (AGUIRRE, 2004), quando nao existe a possibilidade de uma experiéncia
especifica para a identificacao, os dados devem ser adquiridos da operacao
normal do sistema, em outras, entretanto, testes devem ser feitos para ex-

trair informacoes relevantes da dinamica do processo.

e Modelagem: Com os dados amostrados, nesta etapa é definido se é utili-
zada uma representacao linear ou nao linear e se o modelo serda do tipo
paramétrico ou nao paramétrico. No caso, se o objetivo for obter um mo-
delo linear, o problema se resume na escolha do nimero de polos, zeros e o

atraso de tempo.

Ainda, é preciso decidir sobre a representacao matematica que sera usada,
por exemplo, se for modelos lineares paramétricos, eles podem ser represen-

tados por funcoes de transferéncia ou modelos em espacos de estados.

o FEstimativa: Essa etapa se resume em escolher o algoritmo de estimagao,
em que, na maioria dos casos, é adotado o método classico de minimos

quadrados.

e Validagao do modelo: Na validacao, um modelo matematico é testado e ve-
rificado se é uma representacao adequada do sistema real. Se nao o for, uma
estrutura mais complexa deve ser considerada, seus parametros estimados

e um novo modelo validado (SODERSTROM; STOICA, 1989).

Existem algumas formas de classificar o sistema a ser identificado, conforme
o conhecimento que se tem a respeito deste sistema. Pode-se determinar a classe
de modelo a ser utilizada de acordo com o nivel de conhecimento disponivel sobre
o sistema (SJOBERG et al., 1995). Dessa forma, podemos classificar as classes de

modelos em:

e Modelos “Caixa Branca”: Esse modelo indica um conhecimento total sobre
0 processo, como as leis da fisica que o regem, ou seja, conhece-se a relagao
entre as variaveis envolvidas no comportamento dinamico do sistema. Para
(AGUIRRE, 2004), essa modelagem também é conhecida como modelagem
pela fisica ou natureza do processo. Esse sistema nem sempre é viavel,
levando-se em conta o tempo e o conhecimento necessario para a modelagem

desses sistemas.
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Inicio

> Projeto do ¢ Conhecimento
experimento a priori
Vv
Coleta de
Dados
v

| ——— Modelagem

¥

Estimacdo de
> pardmetros

¥

Movas amostras

FIM

Figura 2.2: Fluxograma do processo de identificacao.

Fonte: Adaptado de (SODERSTROM; STOICA, 1989)

e Modelos “Caixa Cinza”: Esse modelo pode ser colocado entre a identificagao
caixa branca e a identificacdo caixa preta. As técnicas aqui utilizadas in-
dicam que se tem algum conhecimento sobre o processo, porém nao sao
conhecidos alguns parametros ou relagoes das variaveis envolvidas. Nesse

caso, utilizam-se também as informacoes de entrada e saida.

e Modelos “Caixa Preta”: Conhecido como modelagem empirica, esse modelo
necessita de pouco ou nenhum conhecimento prévio do sistema. Esse modelo
se baseia apenas nos dados de entrada e saida e é objeto de estudo neste

trabalho.

2.1 Conceitos de Modelos

O conhecimento cientifico teve sua evolucao com base na construcao e analise de
modelos para os sistemas em estudo. Em sua grande maioria, os modelos procura-
vam reproduzir alguns padroes encontrados na natureza. Entao, historicamente, a

modelagem de sistemas permitiu estudar sistemas mintusculos e complexos como
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os atomos, e sistemas imensos, como o sistema solar (RODRIGUES, 1996). Em
(AGUIRRE, 2004), o funcionamento do ser humano ¢ baseado em modelos e a

maioria desses modelos é mental.

Modelos, entao, podem ser regras ou um conjuntos delas, que descrevem o
comportamento do sistema fornecendo informagoes temporais das variaveis envol-

vidas (AGUIRRE, 2007b). Os modelos podem ser: mentais, graficos, matematicos.

Normalmente utilizamos os modelos mentais no dia a dia; esses modelos in-
dicam uma sequéncia de acoes para atingir um objetivo. A habilidade de dirigir
um carro para deslocamento é um exemplo de modelo mental. O modelo gréfico,
é descrito por tabelas que relacionam as diferentes variaveis do sistema. Como
exemplo de modelo gréafico tem-se a curva caracteristica tensao-corrente de um

dispositivo eletronico (RODRIGUES, 1996).

Por fim, modelos matematicos sao estruturas mais utilizadas para represen-
tar o comportamento dos sistemas. Em diversas aplicacoes, além de utilizar
o modelo mental, é necessario o uso de modelos que possam ser representados
por relagoes matemadticas. Os modelos mateméticos servem para descrever os
sistemas de uma forma quantitativa. Dessa forma, modelos matematicos sao
constituidos de equagoes diferenciais (tempo continuo) ou equagoes de diferengas
(tempo discreto). Com o objetivo de obter um controle para o robd Lego, o mo-
delo matematico é o que mais interessa a este trabalho. Os modelos mateméticos

mais comuns, segundo (AGUIRRE, 2004).

Modelos estaticos e dinamicos: Um modelo ¢é estatico quando a saida, num de-
terminado instante, depende apenas da entrada no mesmo instante, sendo assim,
podemos falar que nao existem realimentacoes. O modelo dinamico é considerado
assim, quando num instante de tempo as saidas dependem daquela entrada no
mesmo instante e também de dados colhidos em instantes de tempos anteriores
(das entradas e saidas). Modelos estéaticos sdo descritos por equagdes algébricas,
ja os modelos dinamicos sao descritos por equagoes diferenciais (ou a diferengas

para o caso discreto).

Modelos discretos e continuos: Modelos continuos sao os valores de saida
conhecidos em todos os instantes num intervalo de tempo, ou seja, representam a
evolugao do sistema continuamente no tempo. Esses tipos de modelo sao descritos
por equacoes diferenciais. Por outro lado, tém-se modelos discretos quando se
conhece valores de saidas apenas em instantes de tempo, e sao descritos por

equacoes a diferencas.
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Modelos monovaridaveis e multivaridveis: Basicamente, modelos multivaridveis
sao os que tém multiplas entradas ou multiplas saidas ( MIMO, MISO e SIMO).
Representando a relagao causa e efeito, os modelos monovaridveis tém apenas
um par de variaveis, ou seja, de uma entrada para uma saida. Na literatura, sao

conhecidos como SISO.

Modelos deterministicos e estocdsticos: Modelos deterministicos nao conside-
ram o ruido ou parametros incertos presentes nos dados, mesmo que se aceite a
presenca destes. Por outro lado, métodos estocéasticos, além de levar em conta
a presenca de ruidos e incertezas em seus dados, também utilizam recursos para

trata-los.

2.2 Representacao de Modelos Lineares

A palavra sistema pode ser considerada muito abrangente, podendo ser usada
em uma grande variedade de contextos e, muitas vezes, pode até se referir a sis-
temas dinamicos abstratos. No ambito da identificacao de processos, conforme
(AGUIRRE, 2007b), sistema é um componente que tem seu comportamento regu-
lado por variaveis internas que interagem e produzem sinais observaveis que sao

denominados saidas.

Um sistema é dito linear quando segue o principio da superposi¢ao. Considere
um sistema que, quando excitado pela entrada u(t), produz como saida y;(t) e
quando excitado pela uma entrada wus(t), produz também a saida y,(t). Se esse
sistema seguir o principio da superposicao, entao, quando excitado por a.u;(t) +
b.us(t), sua saida serd a.y;(t) + b.y2(t), sendo a e b constantes reais. Assim, por
definigao, um sistema é linear se satisfizer o principio da superposi¢ao (DORF;

BISHOP, 2001).

Existem véarias formas de representar as equagoes que descrevem um sistema.
Entre as mais importantes representagoes matematicas de modelos lineares estao:
Fungao de transferéncia (FT) e a espaco de estados. Serda dado um enfoque
especial para as funcoes de transferéncia, pela importante relevancia para neste

trabalho.

2.2.1 Funcgoes de Transferéncia

Funcoes de transferéncia sao modelos matematicos que modelam o comporta-

mento dinamico de um par de entrada e saida de um sistema, ou seja, descrevem
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como a entrada é dinamicamente transferida para a saida do sistema. Essa funcao
é definida como a relacao entre a transformada de Laplace da saida e a transfor-
mada de Laplace da entrada, ou seja, dois polinomios em s com todas as condic¢oes

iniciais nulas (AGUIRRE, 2004).

A transformada de Laplace é um método utilizado para solucionar equacoes
diferenciais lineares. Assim, pode-se converter fungbes como seno, cosseno e ex-
ponenciais em fungoes algébricas no dominio de uma variavel complexa s. Uma
das caracteristicas desse método é utilizar técnicas graficas para a previsao de de-
sempenho de um sistema, sem a necessidade de solucionar sistemas de equagoes
diferenciais (OGATA, 2003). Por isso, (DORF; BISHOP, 2001), entendem que FT
sao importantes porque dotam o analista e o projetista de um modelo matematico

util dos elementos do sistema.

A obtencao da funcao de transferéncia pode ser considerada um problema
tipico em modelagem de sistemas lineares. Dessa forma, utiliza-se de duas formas

para a obtengao dessa estrutura linear (AGUIRRE, 2004):

1. Aplicando diretamente a transformada de Laplace a equagao diferencial que
representa o sistema. Por sua vez, a equagao diferencial é obtida conhecendo

as leis que descrevem os fenomenos envolvidos.

2. Pode-se também obter a funcao de transferéncia a partir de dados gerados
pelo sistema utilizando métodos de identificacao de sistemas discutido no

capitulo 2.

Considere o sistema definido pela seguinte equacgao diferencial:

d" a1 d d™x d™ 1z dx
an—y+an,1—y+...+a1—y+aoy =b,—+by,.1———+...+b1—

boz. (2.1
dtn dgn—1 dt dtm dgm—1 g¢ Thoms (2:1)

sendo y & saida do sistema, x a entrada e n > m. A obtencao da funcao de
transferéncia desse sistema é obtida tomando-se a transformada de Laplace de

ambos os membros da equagao.

id
G(s) = %]condi@ées iniciais nulas, ou seja,
Y bos™ + by 8™ 4 4 by b
G(s) = T8 _ 008" H DS b o B (22

X(s) aps"+ars" '+ .+ a,1s+a,

A ordem do sistema sera determinada, conforme poténcia de s no denomina-

dor da funcao de transferéncia. Se a maxima poténcia no denominador for igual
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a n, o sistema sera de ordem n. Com o conceito de funcao de transferéncia, a
dinamica do processo do sistema ¢é representada pelas equagoes algébricas em s

(OGATA, 2003).

Embora a FT seja limitada a sistemas de equagoes diferenciais lineares in-
variantes no tempo, ela fornece informagoes mais intuitivas do que as préprias
equacoes diferenciais. Entao, usando as funcoes de transferéncia podemos pro-
mover mudancas nos parametros do sistema e, de uma maneira rapida, notam-se
essas mudancas na resposta do sistema (NISE, 2010). Ainda com base em (OGATA,

2003), mais alguns pontos relevantes a respeito da FT podem ser destacados:

1. Funcoes de transferéncia nao fornecem aspectos a respeito da estrutura

fisica do sistema.

2. Independentemente da magnitude e natureza da entrada, sua propriedade

¢ inerente ao sistema.
3. Sistemas fisicos diferentes podem ter funcoes de transferéncia idénticas.

4. Se em um determinado sistema a sua funcao de transferéncia for conhecida,
a sua resposta pode ser estudada para varias maneiras de entrada. De uma
maneira contraria, se nao se conhece a funcao de transferéncia, ela pode
ser determinada estabelecendo experimentalmente entradas conhecidas para

um estudo de suas saidas.

Existem diversas representacoes matematicas para modelos lineares. A funcao
de transferéncia é a representacao matematica mais utilizada. Porém, uma outra
maneira 1til de representar um modelo dinamico linear ¢é utilizar a representacao
espaco de estados. Para mais conceitos dessas representacoes sugere-se a leitura

de (LJUNG, 1994)(OGATA, 2003) e (DORF; BISHOP, 2001).

2.2.2 Polos e Zeros do Sistema

Para projetos de sistemas de controle, a analise dos polos e zeros da FT torna-se
fundamental, pois simplifica a andlise do comportamento qualitativo de fungoes

de transferéncia (AGUIRRE, 2004). Considere a seguinte funcao de transferéncia:

H(s) = N(s) _ botbis+ . 4 bys? (2.3)
D(s) ap+ais+ ...+ a,s™ '

Os zeros de H(s) sao os valores da variavel de Laplace (s) que tornam a FT

nula, ou seja, tornam o numerador igual a zero. Ja os polos de H (s) sao os valores
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da variavel de Laplace que tornam a F'T infinita, isto é, tornam o denominador
da FT igual a zero. Outra definicao importante é a de polinomio caracteristico.
Este polinomio identifica o comportamento do sistema no dominio frequéncia,

recebendo o nome de polinomio caracteristico, que na equagao (2.3) é dado por

D(s).

Por fim, os polos e zeros de uma funcao de transferéncia podem ser reais
ou complexos (AGUIRRE, 2004). Nas fungoes de transferéncia reais, quando os
polos e zeros se apresentarem complexos, eles aparecerao em pares conjugados da
seguinte forma: « + jf3, se for um polo ou zero. Seguindo esse mesmo raciocinio
a — 7 também serd um polo ou zero do sistema. Entao um par complexo pode

ser representado por a + j0.

2.3 Modelos Paramétricos

Os métodos desenvolvidos para a identificacao de sistemas possuem duas clas-
sificagoes importantes: métodos paramétricos e nao paramétricos. Sao denomi-
nados paramétricos aqueles que utilizam estruturas matematicas parametrizadas
para descrever o comportamento dinamico original. Os parametros sao caracte-
rizados por ntimeros ou coeficientes e sao ajustados por algoritmos de estimacao
a partir de seus dados medidos. Em contrapartida, métodos nao-paramétricos
sao caracterizados por graficos tais como: resposta ao impulso e a resposta em
frequéncia (AGUIRRE, 2007b). Nesse tépico, trataremos em especial do método

paramétrico, haja vista que é um topico de relevancia para esse trabalho.

Os métodos paramétricos sao utilizados quando se tem um conhecimento a
priori sobre o sistema, tais como: leis fisicas que o descrevam ou outras relagoes
que permitam uma escolha de familias de modelos mais adequada para o sistema
em estudo (AGUIRRE, 2007b). Os modelos paramétricos sao usados para estimar
vetores de parametros aqui designado como €, para um certo modelo. Como

exemplo observe a seguinte equacao:
y(t) +ay(t —1) =bu(t — 1) + e(t). (2.4)

Analisando a equagao (2.4), nota-se uma equagao tipica de um modelo discreto
de primeira ordem, sendo assim, seu vetor pode ser definido como (SODERSTROM;
STOICA, 1989):

o= (2.5)

Para (COELHO; COELHO, 2004), a identificacdo paramétrica é a observagao de
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variaveis do sistema com algum critério predefinido, gerando assim modelos ma-

tematicos. Essa andlise se baseia num modelo de regressao linear.

Na literatura sobre identificacao de sistemas existem diversas estruturas pa-
ramétricas para identificagdo (SODERSTROM; STOICA, 1989). Na maioria das
vezes sao usadas em modelos discretos (AGUIRRE, 2004). Dentre os diferentes
modelos utilizados temos: Box-Jenkins (BJ), output error (OE), auto regres-
sivo com entrada externa (ARX), auto regressivo com média mével e entradas
exogenas (ARMAX). Na secao seguinte, serd apresentada a estrutura geral des-
ses sistemas e detalharemos o modelo ARX por ser uma estrutura mais simples
e mais utilizada na literatura sobre identificacao e também importante para o

desenvolvimento deste trabalho.

2.4 Estruturas de Modelos Paramétricos

Na estatistica, existem ferramentas que auxiliam na previsao de uma determinada
variavel a partir da observacao do conjunto de outras varidaveis. A auto-regressao
é uma representagao matematica do comportamento de um processo através de
um modelo que pode ser utilizado para predizer o seu comportamento futuro
da saida y(k) em relacao a entrada u(k). Neste trabalho, sao utilizadas essas
representacoes para a modelagem matematica. Os modelos sao aplicados sobre
determinada sequéncia de observagoes de uma ou mais variaveis em estudo. Dessa
forma, o conjunto de variaveis observadas pode ser representado por um sinal
y(t) = [y, Yi-1,- -, Yi—k], onde t é o instante referente a um dado valor de y e k
¢ o valor do atraso considerado para o sinal (CARVALHO, 2008). O modelo geral
segundo (AGUIRRE, 2004) é dado por:

A() = F5ub) + S e(h) 26)
_ B@ . Cla)
v = Fipam"® * D am®”
(k) = H(@u(k) + G(g)e(h),

1

sendo que ¢! representa o operador de atraso, isto é, y(k)¢~ ' = y(k — 1), e e(k)

um ruido branco com A, B, C, D, F' polinémios definidos a seguir:
AlQ) =14+ aigt + ... +an,qg ™ (2.7)

B(q) =big™" + ..+ by g™ (2.8)
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Clo)=1+aq +.tepng ™ (2.9)
D(q) =1+4dig "+ ... + dn,qg ™ (2.10)
F(q) =14 fig 4 o+ fopg ™™ (2.11)

As fungdes H(q) e G(q) sao referidas como fungoes de transferéncia do processo

e ruido, respectivamente.

Conforme os polinémios utilizados na equagao (2.6) , a estrutura do modelo

recebe um nome especifico, conforme a tabela 2.1 (FERNANDEZ, 2009):

Polinomios utilizados H Nome Estrutura do Modelo

B FIR
AB ARX
AB,C ARMAX
AC ARMA
ABD ARARX
A.B,C,D ARARMAX
B,F OE(output error)
B,C,D,F BJ(Box Jenkins)

Tabela 2.1: Nomenclatura das estruturas de modelos polinomiais.

Fonte: (FERNANDEZ, 2009)

2.4.1 Modelo ARX

O modelo AR (auto-regressivo) é considerado o mais comum regressor paramétrico,

e ¢ dado pela férmula (AGUIRRE, 2004):

Alg Ny(t) = e(t). (2.12)

Como dito, o operador ¢~™ indica o valor da fungao y(¢) em um instante
anterior y(t — n,). Entdo, ao selecionar a ordem n, do operador determina-se o
nimero de valores atrasados de y(t), que serao utilizados para determinar o valor
no instante atual (CARVALHO, 2008). O erro cometido ao se tentar modelar y(t)

em funcao dos seus valores atrasados é e(t). Expandido a equacao (2.12), tem-se

y(t) +ay(t — 1)+ -+ a,,y(t —ng) = e(t). (2.13)

Ao acrescentar ao modelo AR (Auto-regressivo) uma entrada externa wu(t),
que também é uma série temporal de uma varidvel que é admitida como parte

explicativa do comportamento de y(t), teremos modelo ARX conforme a equagao
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(2.14).
Alq)y(k) = B(q)u(k) + e(k). (2.14)

Entao, pode-se obter o modelo ARX a partir da equagao (2.6) fazendo C(q) =
D(q) = F(q) =1, sendo A(q) e B(q) polinomios arbitrérios e, considerando que
A(q)y(t) é a parte regressiva e B(q)u(k) a entrada externa. Obtém-se, assim, a

equagao (2.14).

Aparecendo o erro e(k) diretamente na equacao, o modelo ARX pode se

classificado como um modelo de erro da equagao (AGUIRRE, 2004).

A equagao (2.14) pode ser reescrita da seguinte forma:

y(k) = %u(k) + @e(k‘), (2.15)

o que coloca em evidéncia as fungdes de transferéncia do sistema H(q) = B(q)/A(q)
e de ruido C(q)/[D(q)A(q)] = 1/A(q) (LJUNG, 1987). A representagdo ARX pode

ser representada pela Figura 2.3.

u(k) . Bla} + /l\ Y(k)

Ala) =3 - -

Figura 2.3: Representacao do modelo ARX

Fonte: Adaptado de (AGUIRRE, 2004)

A Equacao (2.14) pode ser reescrita em termos dos regressores e parametros

dos polinémios A(q) e B(q) da seguinte forma:

y(k) =70 +e(k), (2.16)

sendo T = [y(k — 1) y(k —2)---ylk — ny) wk — 1) u(k —2)---u(k — ny)]

e 01 = la; ay---a,, by by---by,]. Dessa maneira, y(k) é a saida, ¢ e 0 sdo

denominados vetores de medidas e de parametros respectivamente, e(k) os ruidos
(AGUIRRE, 2007b). Na segao 2.4.2 serd visto o estimador de minimos quadrados,

um dos mais utilizados na identificacao de sistemas.
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2.4.2 O Estimador de Minimos Quadrados

Ap6s a determinacao da estrutura de um modelo, deve-se estimar seus parametros
para que se aproxime do comportamento do sistema. Um dos métodos mais
conhecidos para obtencao de parametros a partir de dados experimentais é o

método dos minimos quadrados (AGUIRRE, 2004).

Levando-se em conta um conjunto de dados, o método de minimos quadrados
procura um melhor ajustamento para esses dados a fim de minimizar a soma
dos quadrados das diferencas entre o valor estimado e os dados observados; essas

diferengas sao consideradas residuos.

Essa teoria foi proposta por Karl Gauss para conducao de seu trabalho sobre
a predigdo das érbitas dos planetas (SORENSON, 1970). O objetivo principal
desse método ¢ determinar o melhor ajuste do modelo aos dados experimentais a
partir da minimizacao do erro. Esse método é encontrado em diversos trabalhos
sobre identificagao de sistemas (AGUIRRE, 2004). Com base em (MOREIRA, 2008),
(AGUIRRE, 2004), (GUERRA; GAINO, 2011) é mostrado o sistema de equagao com
solucao unica e posteriormente o caso sobredeterminado, para o qual ha mais

equacoes do que incégnitas.

2.4.2.1 Minimos Quadrados

Considera-se uma fungao escalar y = f(z) aplicada a N valores de x, de forma

que:
y1 = f(1)
v :_f (2) (2.17)
Yn = f(fEN)

No caso vetorial f(z) : R® — R depende de um vetor 6 de n parametros. Dessa

forma, a fungao f(z) é parametrizada por § € R™ e pode ser representada como:

y = f(z,0). (2.18)

Assim, tem-se um conjunto de equacoes a partir de varias observacgoes do escalar

y (varidvel dependente) e do vetor de varidveis independentes, da seguinte forma:
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y1 = f(21,0)
Y2 = f(22,0) (2.19)
yn = f(zn,0),
sendo que y; ¢ a i-ésima observagao de y, e x; = [r1;29;, - - - ,xm]T sao as I-

ésimas observacoes dos n elementos de vetor x. A funcao definida na equacao
(2.18) define uma familia de equagoes, sendo que N membros dessa familia estao
representados na equacgao (2.19). Assim, cada membro serd denominado restrigao,
ou seja, a equagao (2.19) é um conjunto de N restri¢oes da funcdo descrita na

equacao (2.18).

Caso sejam conhecidos z; e y; i € {1,2,--- N}, deseja-se determinar f e 6.

Para isso, serao feitas as seguintes consideragoes.

1. A funcao f e o vetor # nao variam de uma restricao para outra, ou seja,

todas as restricoes sao, de fato, da mesma equagao.

2. A equagao (2.18) pode ser escrita como

y=a'0. (2.20)

3. Sao consideradas n restri¢oes, a fim de se ter n equagoes para determinar

os n de #, de forma que N = n.

Da consideracao 1 fica claro que em problemas de identificacao de sistemas
dinamicos, normalmente supoe-se que o sistema seja invariante no tempo e que
os sinais medidos sejam estaciondrios. A consideracao 2 implica que f seja linear
nos parametros. A partir das consideragoes acima, pode-se escrever a equagao

(2.18) da seguinte forma:

U1 01
Yo ] 0,
) — 1'1 .TQ PO xn . s
Yn On
y = X0, (2.21)

sendo X € R™™ e x; a i-ésima coluna de X (deve-se notar que x; é um vetor

coluna de n linhas, ou seja, z; € R™ que é diferente de x; € R).
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Na equagao (2.21), y ¢é a varidvel dependente, pois depende dos regressores
X1, T, - Ty, que sao também chamados de variaveis independentes. 6 é o vetor de
parametros a determinar. Pode-se determinar o vetor de parametros invertendo

X (desde que X seja nao singular), ou seja:

=Xy (2.22)

2.4.2.2 Sistemas Sobredeterminados

Caso houver N > n restrigoes da equagao (2.18), tem-se um sistema sobredeter-
minado, de forma que X € RV*" vy € R¥*! ¢ § ¢ R™!. Como a matriz X nao
¢ quadrada, ela nao pode ser invertida. Entretanto, pré-multiplicando a equacao

(2.21) por XT em ambos os lados tem-se:

X1y = XTX0. (2.23)

Dessa forma, X7y € R™! e XTX € R™". Se XTX for nao singular, pode

ser invertida chegando-se a:
0= [XTX] "' X7y, (2.24)

sendo [XTX] “' XT chamada de matriz pseudo inversa. A equacio (2.24) resolve
o problema de determinacao de # quando se tem maior nimero de restri¢oes do

que parametros.

2.4.2.3 O Método de Minimos Quadrados

Supondo que se conhece o valor estimado do vetor de parametros 0 e que é come-
tido um erro £ ao se tentar explicar o valor observado y a partir dos regressores
de x e de é, ou seja:

y=2"0+¢ (2.25)

Escrevendo de forma matricial, quando se tem N > n medigoes da equagao
(2.25):
y=X0+¢. (2.26)

Deseja-se encontrar § que minimize o valor do vetor de erros £. Este valor
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sera dado pelo somatorio do quadrado dos erros &, ou seja:

N

J=Y €6 =¢"¢= ¢ (2.27)

=1

O custo J é uma quantia que mostra o quanto o vetor # se ajusta as medidas
de y e X. Quanto menor for J, melhor sera esse ajuste. Isolando £ na equacao

(2.26) e substituindo na equacao (2.27):

~

J=—-XOT(y—X0)=y"y—y"X0—0"XTy+ 06" XTX0. (2.28)

Para encontrar o vetor de parametros # que minimiza o valor de J, deve-se

resolver % = 0. Fazendo isso, tem-se

oJ

g = WO =Xy (XX XX,
2‘9{ = —(XTy) = XTy +2X7 X0,

= —2(XTy) +2XTX4. (2.29)

[gualando a equagao (2.29) a 0 tem-se:

6= [X"X]" X"y (2.30)

Para que 6 corresponda ao minimo de J, é necessério verificar que

2
a{ =2XTX >0,
062

o que é verdadeiro, pois 2X7 X é positiva definida por construgao (AGUIRRE,
2004). Entao conclui-se que as equagoes (2.24) e (2.30) sao iguais.

2.4.3 Exemplo de Estimacao de Parametros

Nesta secao, é discutido, com um exemplo, o processo de estimacgao utilizando
o método minimos quadrados. Para isso, utiliza-se um exemplo pratico, que
pode ser encontrado em (PHILLIPS; NAGLE, 1995). Suponha que um sistema de

primeira ordem produza os dados mostrados na tabela 2.2:
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k uk) y(k)
0 10 0

1 0,75 03
2 0,50 0,225

Tabela 2.2: Tabela com dados para estimacao.

Fonte: (PHILLIPS; NAGLE, 1995).

Assume-se a funcao de transferéncia

G(z) = :

cuja equagcao diferencial é:
a
y(k) = ary(k — 1) + byu(k — 1) = [y(k — 1) u(k — 1)] [ bl ] :
1

O objetivo, entao, é encontrar o vetor de coeficientes

-]

Para esse exemplo, a forma matricial tem-se
v ] _[v0) w] [0 1
y(2) y(1) u(l) 0,3 0,75

T 0 0,3 0 1 0,09 0,225
X X: = ,
10,75 | 10,3 0,75 0,225 1,5625

a inversa da matriz é calculada da seguinte forma:

entao

17,361 —2,5
(XTXx] = :
-2,5 1

A estimacao de © pelo minimos quadrados é dada por

17,361 —2,5 [0 0,3 0,3
2.5 1 1 0,75 | | 0,225

25333 03] [o] [a
10 0,225 | | 0,3 by

0= [X"X]"XTY =
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Assim, a funcao de transferéncia identificada é

03
_%8

G(2)
e com sua equagcao diferencial

y(k) =0,3u(k —1).

Neste capitulo, foram discutidos e apresentados conceitos importantes so-
bre a identificacao de sistemas. Nesse trabalho, optou-se por trabalhar com a
representacao linear fungao de transferéncia. Também foram apresentadas as re-
presentacoes matemadticas paramétricas, em especial o ARX (Autoregressive with
Ezogeneous inputs) que sao utilizadas em identificacao de sistemas, e que usam

para a estimacao de parametros o algoritmo de minimos quadrados.



3 Toolbox de Identificacao de
Sistemas para Uso com
Matlab

Como discutido no capitulo 2, a identificacao de sistemas ¢ de grande importancia
para modelar sistemas que nao sao facilmente representados pelos seus termos
fisicos. A Toolbox de identificacao de sistemas que integra o software Matlab
permite ao usuario criar modelos matematicos de um sistema dinamico com base

em suas entradas e saidas (LJUNG, 2007).

3.1 Utilizacao da Toolbox de Identificacao de
Sistemas

A Toolbox de identificacao de sistemas contém uma grande variedade de técnicas
para ajustar os parametros de todos os tipos de modelos lineares. Essa ferramenta
facilita tarefas e reduz esforcos, devido a facilidade de seu uso. Também ajuda
examinar todas as propriedades dos modelos e ainda verifica se estao de acordo
com o modelo desejado (validagao), dessa forma, chega-se a modelos de processo

sem mesmo conhecer profundamente os métodos de identificacao.

Essa ferramenta possui uma GUI (Graphical User Interface) bastante inte-
rativa, a Figura 3.1 mostra a GUI. As funcoes estao, na sua maioria, contidas
dentro da GUI e fornecem de uma maneira facil acesso as varidveis envolvidas
na sessao, tornando o processo de identificacao e modelagem muito simples de
ser executado (LJUNG, 2007). Assim, podemos encontrar um modelo caixa-preta,

que é um dos objetivos desse trabalho.
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B System Identification Tool - Untitled =8 B8

File ‘Options Window Help

limport data - import models. -

i, e
1 [ la \
Working Data \
1
i

| Tine: plot Workspace [ LTI Viewer | Modet output Transient resp Nonfinear ARX

Dita Vi Model Views
To To ‘ 5

Data spectra Model resids Frequency resp Hamm-Wiener

Frequency function ”

l = Zerosand poles

Exit Noise spectrum
Trash Validation Data
Status line is here:

Figura 3.1: Divisao da GUL

Fonte: (MATHWORKS2, 2014)

Para um melhor entendimento do uso desta ferramenta, a GUI foi dividida

em seis regioes que estao mostradas numericamente, como mostra a Figura 3.1.

Na primeira regiao, indicada pelo nimero 1, ficam organizados os dados im-
portados. A importacao dos dados s6 é possivel se os dados estiverem no works-
pace do software Matlab. Para importar os dados, usa-se a pop-menu Import

Data. A GUI aceita apenas os seguintes dados (LJUNG, 2007):

e Dados no dominio do tempo;
e Dados no dominio da frequéncia;

e Dados estruturados em um objeto criado pelo Matlab.

Na regiao indicada pelo niimero 2, encontram-se opcoes para visualizacao dos
dados que estao apenas na regiao 1. Os dados que o usuario quiser utilizar para
estimar um modelo devem ser colocados no working Data, situado na regiao 3.
Nessa regiao, existem duas caixas pop-menu: a primeira (Preprocess) condensa
as fungoes de pré-processamentos de dados antes destes serem utilizados para
estimar um modelo e a pop-menu Estimate que possui um conjunto de diferentes

modelos para estimacao, como por exemplo, modelos lineares e nao lineares.

Na regiao 4, ficam os modelos que foram importados e posteriormente estima-
dos. Ja na regiao 5, tem-se um conjunto de check-boxes que permite ao usudrio
comparar e visualizar determinadas caracteristicas de desempenho dos modelos
estimados, entre as opcoes estao: Model Resids, onde é feita analise residual do
modelo estimado; transient resp, para obter a resposta transitéria; frequency resp,

que obtém resposta em frequéncia e o diagrama de polos e zeros.
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Por fim, sao arrastados para a regiao 6 os dados que sao utilizados para validar
os modelos estimados. Esses dados geralmente nao sao os mesmos utilizados para

a estimacao do modelo.

Como exemplo, a Figura 3.2 mostra a GUI com dados importados do works-
pace do Matlab originais adquiridos de um secador de cabelos, e os dados re-
sultantes do processo de tratamento desses sinais para obtencao de um modelo
matematico para o sistema do secador. Os dados originais do secador sao forneci-
dos juntamente com o a Toolbox de identificacao para simulagoes e aprendizado.

O modelo de um sistema real, o robo Lego, é estimado usando essa ferramenta.

=1 |

a System Identification Tool - Untitied
File Options Window Help

Import data W Import models LY

arxi14 arx213 arx223 arx3dd

arx342 arx352 arx542 w542

Cperations

m-
Dryerde

L1
]

Data Yiews
|:| Time plot
|:| Data spectra
|:| Frequency function

Working Data

Estimate —=

&5

i ‘ ‘ ‘

Tu
M LTIVlewer [+] Model output

Trash

D Model resids

Validation Data

Model Yiews
|:| Transient resp
|:| Frequency resp
|:| Zeros and poles

[] noise spectrum

Nonlinear ARX

Hamm-Wiener

Click acknoledged. Mo action invoked.

Figura 3.2: Toolbor com dados inseridos.

Fonte: Adaptado de (MATHWORKS2, 2014)

3.2 Escolha de um Modelo Paramétrico

Um dos passos importantes na identificagao de sistemas é a escolha de uma familia
de modelos. A Toolbox de identificacao suporta varias estruturas de modelos
lineares. Nesta secao é mostrado os passos para a escolha de uma familia de

modelos ARX.

Para estimar um modelo linear na ferramenta ident, clica-se em FEstimate >
Linear Parametric Models situado na regiao 3. Assim, aparecerd a tela para

escolha de modelos, como mostra a Figura 3.3.
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Structure: ‘ARX. [na nb nkj e |

Crers: ‘ FrE |

Egjuistion: Ly=Bu+e

Methadk: (®) ARX Ow

Name: ‘arxd-ﬂ |

Forus: Prediction | Initial state: Aute ()
Distmodel  Estimate Covariance:

‘ fteration Fit: Improvement

Display Stop terations

‘ [ Order Selection | [ Order Editor... |

| Estmate | | Close | Help |

Figura 3.3: Escolha de modelos paramétricos

Fonte: Adaptado de (MATHWORKS2, 2014)

Na janela apresentada na Figura 3.3, observa-se que o modelo ARX vem
selecionado por padrao no campo Structure. Nesse campo, tém-se outros tipos
de modelos lineares tais como: ARMAX, OE, BJ. Apds a escolha do modelo, a
ordem do modelo deve ser colocada no campo Orders no formato n,, ny, n., se for
um modelo ARX, em que n, representa o nimeros de polos, n, os numeros de
Zeros e ny representa o atraso que é o tempo necessario para que a entrada tenha
efeito sobre a saida. No check-box Method escolhe-se a opcao ARX. Fazendo isso,
é escolhido o estimador de minimos quadrados, que foi discutido na secao 2.4.2 .

Para finalizar o processo, clica-se em FEstimate.

Apbs o procedimento anterior, os modelos gerados sao mostrados na GUI para
analise do projetista. Para comparar graficamente a saida dos modelos estimados
do sistema com sua saida real, deve-se selecionar a opcao Model Output na janela
GUI. Dessa forma, as curvas sao geradas com um indice que qualifica em termos

percentuais o modelo estimado na tabela Best Fits, Figura 3.4(a) e 3.4(b).

[—— v e oot mosen v Bie Qptms Shie Chraneel
PA V] e (] Ty R ko o
RO 1 e TR T =
Dryerte || Dryerne A Lsooee |l soose || sosae || woeeo ot 1) ! -'Ié ' ! Fr !
Ligede | Dyed | w,:- E——= ! ﬁ' | 1‘1'. fi 'I| h’::. ‘ { ll';ll,. :
L 058 |"' ’i ,? ‘il ! 1 h ﬂ * arI13. B0 42

e HEIR RS .
Erm;mu [TIE ) w;vm L lu'\sj \; I'\_] \ 4 O B 1] i T304
[] atn specern [] uadet resists [ Frequency resg. e
I'?rmn:.m Y!mll @ ::::::;: T — 11::. CR R

(a) Modelos gerados (b) Modelos mostrados graficamente

Fonte: (MATHWORKS2, 2014)

Os modelos criados dentro da GUI nao ficam disponiveis no Workspace do

Matlab. Entretanto, qualquer modelo pode ser exportado. Essa operacao ¢ feita
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facilmente apenas arrastando o modelo escolhido para o icone To Workspace
contida na G'UI Uma vez exportado o modelo, existem varios comandos de ma-

nipulagao e conversao que podem ser usados nos modelos.

Em determinadas situagoes, o uso de ferramentas computacionais ajudam na
compreensao e solugao de problemas com sistemas dinamicos. Nesse capitulo, foi
abordada a utilizacao da Toolbox de identificacao do Matlab em relacao a sua
manipulacao. Essa ferramenta mostra-se importante para esse trabalho pela sua
praticidade em desenvolver aplicagoes em modelagem e identificacao de sistemas

que sera discutido em capitulos posteriores.



4 Sistemas de Controle

Sistemas de controle fazem parte da sociedade moderna. Existem intumeras
aplicacoes ao nosso redor: elevadores, bracos mecanicos em processos industriais,
lancamentos de foguetes, satélites e automoveis, entre outras. Existem também
0s processos naturais: no préoprio corpo humano existem varios sistemas de con-
trole, como o pancreas que regula o agicar no sangue e a adrenalina que aumenta
os batimentos cardiacos, aumentando o oxigénio nas células (NISE, 2010). Neste

capitulo discute-se varios conceitos de controle e o conceito de estabilidade.

4.1 Definicao do Problema

Na area de controle, o primeiro trabalho importante de controle automatico foi
o regulador centrifugo construido por James Watt para o controle de velocidade
de uma maquina a vapor, no século XVIII. Nos primeiros estagios do desenvol-
vimento da teoria de controle muitos trabalhos importantes foram desenvolvidos
gragas a Minorsky, Hazen e Nyquist (OGATA, 2003). Minorsky em 1922, por
exemplo, demonstrou como a estabilidade poderia ser obtida a partir de equagoes
diferenciais que descrevem o sistema e o autor também trabalhou com contro-
ladores automaticos para pilotagem de embarcagoes. Com a disponibilidade de
computadores digitais, na década de 60, viu-se o desenvolvimento de uma aborda-
gem em espagos de estados para lidar com a crescente complexidade dos sistemas
modernos (OGATA, 2003). Atualmente, tém-se usado os computadores digitais
como parte dos sistemas de controle. Por exemplo, o uso de computadores nos

robos industriais e em naves espaciais (NISE, 2010).

Um sistema de controle realimentado é um sistema que estabelece uma relagao
de comparacao entre uma saida e uma entrada de referéncia, utilizando a diferenca
entre as duas como um meio de controle (OGATA, 2003). Para (DORF; BISHOP,
2001), um sistema de controle apresenta componentes conectados formando uma

configuragao de sistema que produzird uma resposta desejada do sistema.

Para (NISE, 2010) sistema de controle consiste em subsistemas e processos
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construidos para obter uma saida desejada, com um desempenho desejado, com

uma entrada especifica fornecida.

De certa forma, a maior preocupacao de um sistema de controle é com a
saida do sistema, ou seja, a partir de uma entrada especifica podemos controlar
as variaveis do sistema a fim de obter uma resposta desejada. Entao, o uso
de controle deve ser constituido de estratégias de projeto de controle para o

aprimoramento de sistemas (DORF; BISHOP, 2001).

E necessdria a definicao de algumas terminologias para um melhor entendi-
mento na discussao de sistemas de controles: Varidvel controlada é normalmente
a variavel de saida do sistema, ou a varidvel a ser medida e controlada no processo.
Ja a Variavel manipulada é a variavel que afeta a variavel controlada, assim essa
variavel serda manipulada pelo controlador. Na especificagao de um projeto de
controle temos o conceito de planta ou sistema a controlar, esse conceito pode ser
definido como qualquer objeto ou equipamento que sofre acao de ser controlado.
Exemplo: Um forno e um motor. A palavra processo, especificamente no campo
da engenharia de controle, entende-se como qualquer operagao a ser controlada.
Por fim, um item importante em controle é a definicao de sistema. Sistema é
um objeto em que suas variaveis internas interagem entre si, produzindo sinais

observéveis denominados saidas (OGATA, 2003),(NISE, 2010).

4.2 Sistemas de Controle de Malha Fechada e
Aberta

Como definido anteriormente, o objetivo de um sistema de controle é obter uma
saida com um desempenho desejado. Com a obtencao da saida, pode-se realimen-
tar o sistema com um sinal, que irda mudar a saida final. Existe na literatura um
vasto conteido a respeito do assunto tratado nessa se¢ao:(ZHANG; SHIEH; DUNN,
2004), (NISE, 2010),(DORF; BISHOP, 2001), (ASTROM; HAGGLUND, 2001).

Sistemas de controle de malha fechada ou sistema com retroacao é um sistema
que utiliza a resposta real, para compara-la com a resposta desejada. Por isso,
para melhorar um processo, quase sempre ¢ necessario introduzir uma retroacao

(BHATTACHARYYA; CHAPELLAT; KEEL, 1995).
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Figura 4.1: Diagrama de blocos de um sistema de malha fechada.

Fonte:(OGATA, 2003)

A Figura 4.1 mostra a representacao classica de um sistema de controle em
malha fechada, onde a saida C(s) é realimentada e comparada com R(s). Entao,
C'(s) é obtida pela multiplicacao da fungao de transferéncia G(s) pela entrada do
bloco E(s). H(s) pode ser considerado como um elemento de realimentagao, cuja
fungao, é fazer modificagdo no sinal de C'(s) antes de ser comparada com R(s)
(OGATA, 2003). Nota-se que B(s) é o sinal que vai em dire¢ao ao ponto de soma.
Com base no sistema da Figura 4.1 a funcao de transferéncia em malha fechada

que relaciona C(s) com R(s) é assim obtida:

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

C(s) = G(s)(R(s) — B(s))

C(s) = G(s)(R(s) — H(s)C(s))
C(s) = G(s)R(s) — G(s)H(s)C(s)
C(s) + G(s)H(s)C(s) = G(s)R(s)
C(s)(1+G(s)H(s)) = G(s)R(s)

Como resultado temos,

Por outro lado, o sistema de malha aberta é aquele em que a saida nao exerce
influéncia no controle do sistema, ou seja, o sinal de saida nao ¢ medido e nem
realimentado para uma comparacao com a entrada. A equacao da funcao de

transferéncia em malha aberta é:

Um diagrama que representa os sistemas em malha fechada é mostrado na

Figura 4.2, apresentando os principais componentes do sistema (SILVA, 2012):

e Referéncia: Valor desejavel da variavel controlada.

e Comparador: Item que calcula o erro entre o valor desejado e o obtido.
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e Controlador: Item que manipula o sinal de erro, gerando um sinal de

controle que sera usado no sistema, para corrigir a variavel controlada.

e Atuador: Item que recebe o sinal do controlador e gera um sinal com

poténcia suficiente para atuar sobre o sistema.

Referéncia Saida

_’I Comparador |—| Controlador |— Atuador ou planta

Realimentagéo

A 4

Medidor I
Figura 4.2: Diagrama de um sistema de controle em malha fechada.

Fonte: (SILVA, 2012)

Precisao é algo importante para controle. Sistemas em malha fechada téem
mais precisao do que sistemas em malha aberta, porque a resposta da malha fe-
chada é menos sensivel a distirbios, variagoes e mudancas no sistema. Por isso, é
a estratégia mais utilizada em sistemas industriais. Além disso, a resposta tran-
sitéria e a resposta estacionaria desses sistemas podem ser facilmente controladas,
muitas vezes, apenas ajustando o ganho do sistema ou até mesmo reprojetando

um novo controle (OGATA, 2003), (NISE, 2010).

Entao, um projeto de controle comeca pelas especificagoes de desempenho. As
especificagoes geralmente sao medidas aplicando uma entrada degrau no sistema
e fazendo sua andlise transitéria (OGATA, 2003). A Figura 4.3, mostra a curva de
resposta a uma entrada em degrau de um sistema de segunda ordem. Com isso,
podemos retirar alguns parametros e analisar algumas propriedades, relevantes
da dinamica do sistema dinamico. Porém, essas propriedades valem somente para

sistemas com 2 polos e nenhum zero.

e Maximo valor de ultrapassagem M,: O maximo desvio da referéncia

observado apés a aplicacao do degrau.

e Tempo de subida, ,: E o tempo transcorrido para resposta ir de 10%
a 90%, ou de 5% a 95% ou de 0% a 100% do seu sinal. Nos sistemas de
segunda ordem subamortecidos, por exemplo, o tempo de subida utilizado
¢ 0% a 100%. Esse é indicativo de quao é rapido o sistema a aplicacao ao

degrau.

e Tempo de assentamento, t,: E o tempo necessario para que a resposta
permaneca dentro de uma faixa percentual entre 2% e 5% em torno do valor

de regime permanente.
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e Tempo do pico, t,: Eo tempo para que a resposta atinja o primeiro pico

de sobre-sinal.

e Tempo de atraso, t;: Eo tempo requerido para que a resposta alcance

metade de seu valor final pela primeira vez.

e A Faixa de tolerdncia
_Il I
M /:\ \J |
P 1 0.05
l Y I N —— ¥ L
L = 0.02
14 : : :
|- I I 1
] I ]
P |
05 ity 1 ] {
1 1 I ]
1 ] I I
1 1 I I
I 1 I 1
I 1] I 1
1 ] 1 1
| I 1 1
0 1 1 L >
t (s)
- —=
--l—.i'p—l-—
— I‘_ S

Figura 4.3: Indicativos a resposta degrau, para um sistema de segunda ordem.

Fonte: (OGATA, 2003)

4.2.1 Controladores PID

O Controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID) ¢ uma estrutura de con-
trole usada mundialmente em controle industrial. Este controlador tem como
caracteristica a simplicidade e um desempenho robusto no controle de muitas
aplicacoes (ZHANG; SHIEH; DUNN, 2004). Apesar de seu grande uso comercial, essa
estrutura ¢ amplamente estudada desde a sua criagao, tendo diversos métodos e
ajustes pesquisados, como se verifica, por exemplo, em (ALIA; YOUNES; SUBAH,
2011) e (ASTROM; HAGGLUND, 2001). O controlador PID pode ser ajustado para
obter um desempenho satisfatorio, com base em um nivel modesto de informacao
(AGUIRRE, 2007a). Apesar da existéncia de varios métodos de ajuste existentes,
o ajuste manual ainda ¢ utilizado. Porém, sistemas complexos exigem métodos
mais sistematicos para um bom ajuste dos parametros, diversos métodos para

esse problema podem ser verificados em (O’'DWYER, 2009).

A estrutura PID é composta por trés coeficientes: Proporcional, Integral,
Derwativo, que podem ser variados a fim de obter a resposta ideal. Considere a

malha fechada do sistema SISO na Figura 4.4:
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Ris} E(s)

+T-

Figura 4.4: Malha Fechada -SISO.

Uis) Y(s)
Cis) > Flanta

A\ J

Fonte: Elaborado pelo autor

As expressoes para os controladores Proporcional (P), Proporcional-Integral
(PI), Proporcional-Derivativo (PD) e Proporcional-Integral-Derivativo (PID) po-
dem ser descritas pela relagao da saida do controlador U(s) e o sinal de erro
E(s)=R(s)-Y(s). A seguir, as respectivas fungoes de transferéncias dos controla-

dores (OGATA, 2003):

e Agao de controle proporcional (P):

e Acao de controle proporcional-integral (PI):

1
=K (1
(*T)

Agao de controle proporcional-derivativo (PD):

Ul(s)
E(s)

U(s)
E(s)

= Kp (1 +Td8)7

Agao de controle proporcional-integral-derivativo (PID):

U(s)
E(s)

- K, (1 + o+ Tds) , (4.1)

T;s
onde T; é chamado de tempo integrativo, T; é chamado de tempo derivativo e
K, é denominado ganho proporcional. Como observado nas agoes de controle,
os membros dessas estruturas podem ser combinados. Essa combinacao tem a
vantagem de usufruir das caracteristicas individuais de cada uma. Analisemos

agora os efeitos individuais:

e Acao proporcional: Essa acdo depende do valor do erro E(s)=R(s)-Y(s).
Intuitivamente, essa acao leva a pensar que um sinal de controle maior
deve ser aplicado ao processo quando esse se encontra distante do valor

de referéncia, ou, aplicar um sinal de controle menor quando o valor de
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referéncia estiver menor. Aumentando-se o ganho proporcional aumenta-se

a velocidade de resposta do sistema de controle (AGUIRRE, 2007a).

e Acdo Integral: Para (KIM; SCHAEFER, 2005), a agao integral fornece uma
saida no controle proporcional ao erro acumulado. Assim, essa agao ira
acumular o erro ao longo do tempo. A sua principal caracteristica pratica

é conduzir o erro estacionario para zero.

e Acdio Derwativa: Essa acao fornece a aplicacao de um sinal de controle
proporcional a derivada do sinal de erro (AGUIRRE, 2007a). A derivada de
uma funcao se relaciona com uma tendéncia de variagao dessa funcao em
algum instante de tempo. Assim, essa acao tem caracteristica preditiva, e

tende a fazer o sistema reagir mais rapidamente.

4.2.2 Aplicagao do Critério de Estabilidade de Routh-
Hurwitz a Analise de Sistemas de Controle

No projeto de um sistema de controle em malha fechada, a estabilidade torna-se
um assunto de muita importancia. Um controlador instavel nao tem aplicacao
préatica. Para (DORF; BISHOP, 2001), existem dois tipos de estabilidade: abso-
luta e relativa. Seguindo essas definigoes, um sistema que possua estabilidade
absoluta é um sistema estavel; por outro lado, se um sistema é estavel, é possivel
caracterizar o grau de estabilidade desse sistema, pois, assim, é referido como
uma estabilidade relativa. Para se determinar se um sistema ¢é estavel (no sen-
tido absoluto), os polos da funcao de transferéncia desse sistema devem estar no
semiplano s da esquerda. Com todos os polos na esquerda do semiplano, a es-
tabilidade relativa é dada examinando-se a localizagao relativa dos polos (DORF;
BISHOP, 2001) (NISE, 2010). A Figura 4.5 mostra um exemplo do plano s cor-
respondente a um sistema instavel, pelo fato de existir um polo no semiplano da

direita.

Atualmente, para descobrir as raizes de uma equacao de ordem qualquer,
dispomos de poderosas ferramentas que facilitam muito o trabalho. Porém, nem
sempre foi facil assim. Para obter raizes de ordem superior a 2, era muito tra-
balhoso. Assim, em 1905, Routh-Hurwitz apresentou um trabalho que permitia
conhecer a regiao de alocagao das raizes de um sistema, sem conhecer a sua exata
posi¢ao. Esse método indica a quantidade de polos no semi-plano direito (SPD),

no semi-plano esquerdo (SPE) e sobre o eixo jw, sem definir as coordenadas dos
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Planos

Esquerdo Direito

- _jCD
Figura 4.5: Plano s.

Fonte: Adaptado de (NISE, 2010)

polos. O critério de Routh-Hurwitz estabelece que a existéncia de um polo, ou

mais, no SPD torna o sistema instavel.

Segundo (NISE, 2010) o método de Routh requer dois passos:

1. Gerar o arranjo ou tabela de Routh-Hurwitz.

2. Interpretar os valores obtidos, identificando a localizacao dos polos e dizendo

quantos estao no SPD, SPE e jw.

Na literatura de controle, esse assunto é tratado, detalhadamente, como em
(PARKS, 1962), (NISE, 2010), (GIL et al., 2004), (PENA, 2004). Com base na
equacao do polinémio (4.2), a defini¢do para montagem do arranjo de Routh é

mostrada a seguir, segundo (OGATA, 2003). Considere o seguinte polinémio:
D(s) = ags" +a18" '+ ...+ an_15+a, =0 (4.2)

Fazendo o arranjo fica:

S apg a9 Q4 Qg
s ay as as ag
Sn_2 b1 b2 bg b4
s"3 e e 3 oy

sn4 dy ds dg dy

S €1 €2
1

S i

S g1

Os elementos ag, ai, - - ,a, sao coeficientes de D(s) e os elementos by, by, b3 sdo
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calculados como segue:
a1a9 — Qpas

b1 =
ai
@104 — ApQs
by = —— O
a1
a1a¢ — Aoz
by = —.

a1

Dessa forma, o cédlculo dos elementos da terceira linha continua até que os ele-
mentos restantes sejam todos zeros. O mesmo padrao de multiplicagao em cruz
dos coeficientes das duas linhas anteriores é seguido para o calculo dos elementos

das outras linhas, etc;
blag — ale

CcC1 =
by

O processo de formacgao das linhas continua até que se esgotem todos os ele-
mentos. Consideremos um exemplo pratico. Admitamos a seguinte funcao de

transferéncia:
20

G(s) —
(5) = 51052 + 315 + 1030

Admitindo o polinomio caracteristico da fungao de transferéncia da equagao 4.3,

(4.3)

monta-se a tabela de Routh.

31 31
52 10 1030
st =72 0
s¥ 1030 0

Tabela 4.1: Exemplo de tabela de Routh.

Fonte: (GOODWIN; GRAEBE; SALGADO, 2001)
Analisando a tabela 4.1 podemos fazer algumas interpretagoes:

e O critério de Routh-Hurwitz estabelece que o niimero de raizes de um po-
linomio que estda no SPD ¢ igual ao nimero de mudancas de sinal que
ocorrem nas células da 1 coluna. Entao, de acordo a tabela 4.1, existem
dois polos no SPD, deixando o sistema instavel. Por outro lado, se nao

houvesse mudancas de sinal, significaria que o sistema seria estavel.

e A cada mudanca de (+) para (-) ou (-) para (+) significa que um polo
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alocou-se no SPD.

Atualmente, o uso do computador é de essencial importancia no auxilio e analises
de projetos de controle de sistemas. O software Matlab pode auxiliar na analise
de estabilidade fornecendo métodos em que se pode calcular os polos do polinomio
caracteristico. Matlab é uma linguagem de alto nivel que possui um ambiente
interativo para computacao numérica, visualizagao e programacao. Com essa fer-
ramenta ¢é possivel também analisar dados, desenvolver algoritmos e criar modelos

(MATHWORKS, 2014).

Com uso do software Matlab, podemos verificar, de uma maneira facil o re-
sultado de Routh-Hurwitz, fazendo o calculo diretamente das raizes do polinomio
caracteristico, utilizando a funcao roots. Considerando como exemplo a tabela
4.1, nota-se que houve duas trocas de sinais na primeira coluna, indicando, as-
sim, que existem dois polos no SPD. Portanto, o sistema é instavel. Utilizando
o software Matlab, digita-se o cédigo mostrado abaixo. Ao final da execugao do

codigo(ans), nota-se de fato a existéncia de raizes instaveis.

>>numg = [20];deng=| 1 10 31 1030 ] ;
>> roots(den)

ans =

13,4792

1,7396 + 8,6528i

1,7396 — 8, 65281

A tabela de Routh mostra a estabilidade e instabilidade. Porém, em algumas
situagoes, queremos determinar um intervalo de valores que o sistema permite
impor sem perder a estabilidade. Com a variagao do ganho de um sistema, suas
raizes vao se deslocando no plano s. Seguindo esse raciocinio, fica evidente dizer
que ¢ muito importante conhecer os limites de ganho a ser impostos em um

sistema.

A partir de um exemplo extraido em (DORF; BISHOP, 2001), considere o sis-
tema da Figura 4.6. Assim, dada uma variavel K, o problema é achar uma faixa
de ganho dessa varidvel, que o sistema permite impor, sem afetar a estabilidade.

Observe o sistema abaixo:

A funcao transferéncia em malha fechada da Figura 4.6 é dada por:

K
34282 +4s+ K

T(s) = (4.4)

Observando-se o polinomio caracteristico da equagao (4.4), podemos, entao, mon-
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oL 1 Y(s)

K F—*| s7+2s5 +4s >

Figura 4.6: Controle de malha fechada

Fonte: Adaptado de (DORF; BISHOP, 2001)

tar a tabela de Routh:

s3 1 4
s 2 K
$(8K)/2 0
sV K 0

Tabela 4.2: Tabela de Routh da fungao de transferéncia(4.4)

Analisando a tabela 4.2, nota-se que se K for positivo, toda a primeira coluna
sera também, exceto a célula da primeira coluna e linha s'. Essa célula pode ser
negativa, positiva e zero, dependendo do valor que K assumir. Se K < 8, todos
os termos da primeira coluna serao positivos. Dessa forma, nao havera troca de
sinal, e o sistema tera os polos no SPE e ser estavel. No caso de K > 8, a célula
da linha s' da primeira coluna é negativo. Sendo assim, haverd duas trocas de
sinais, ou seja, o sistema tem dois polos no SPD portanto é instavel. Por fim,
se K = 0 significa que os polos estao sobre o eixo real jw. Para ter um sistema
estavel é necessario que:

0< K <8&.

Para um melhor entendimento desse assunto, os resultados para K podem
ser visualizados graficamente, mostrando a localizagao das raizes no plano s,
utilizando-se o software Matlab. Dessa forma, observa-se na Figura 4.7 que, a
medida que K aumenta, as raizes complexas do polinomio caracteristico movem-

se em direcao ao SPD.
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Figura 4.7: Gréfico da localizacao das raizes

Fonte: (DORF; BISHOP, 2001)

A estabilidade de um sistema é de grande importancia em projetos de con-
trole em malha fechada. Nesse capitulo, discutimos conceitos de estabilidade
utilizando critério de Routh-Hurwitz, que é uma ferramenta 1til para determinar
a estabilidade do sistema. Esse estudo é importante pelo fato de que nesse tra-
balho é desenvolvido um controle de distancia para o robo Lego Mindstorms, o

qual serd mostrado no proximo capitulo.
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A automatizagao é cada vez mais empregada nas industrias dando a possibilidade
de substituicao do trabalho bracal por maquinas automatizadas e de alta precisao
(robds). Porém, a Robdtica vai além do sistema produtivo industrial, sendo
utilizada também na educagao e pesquisa (GUEDES; KERBER, 2011)(WEINBERG;
YU, 2003).

O Robo Lego é uma ferramenta de pesquisa e ensino muito utilizada atu-
almente (SIQUEIRA; CONFORTO; VALLIM, 2012) e (GONCALVES et al.,, ). Lego
surgiu como brinquedo na década de 1930 e foi criado pelo dinamarqués Ole Kirk
Christiansen. O criador fundiu duas palavras em dinamarqués para se obter o
nome Lego: leg godt que significa “brincar bem”. O produto mais importante do
Grupo Lego é o Lego brick. Esse produto ¢ composto de pegas que se encaixam
umas nas outras, permitindo assim varias combinacoes. Atualmente, o grupo
Lego é o terceiro maior fabricante mundial de materiais lidicos (MORTENSEN,
2013). A empresa Lego langou o primeiro kit Mindstorms em 1998: um conjunto
de pegas especiais para montagem de robos chamado de Robotic Invention Sys-
tem(RIS) juntamente com o Robotic Control Explorer (RCX), que é um moédulo

programavel. A Figura 5.1 mostra o RCX. Essa invencao foi fruto da parceria

Figura 5.1: Robo RCX.

Fonte: (HURBAIN; GASPERI, 2007)
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da Lego Group com o Massachusetts Institute of Technology (MIT). Além da sua
funcao ludica, o kit tem também uma fungao didatica em institui¢des de ensino
tecnoldgico, abordando teoria e pratica de contetidos relacionados a Robdtica,
permitindo o desenvolvimento de projetos (HURBAIN; GASPERI, 2007). O RCX é
constituido de um processador de 8 bits, trés entradas para conexao dos sensores,
trés saidas onde se conectam os motores, comunicacao via infravermelho, um alto

falante, e um display LCD de quatro digitos.

Em 2006, foi lancado o Lego Mindstorms NXT, agora em uma versao mais
avangada em relagao ao seu antecessor. Com um processador mais potente e com
sensores de luz, som, toque, servomotores, o kit Lego Mindstorms NXT permitiu
a programacao e criacao de robos com nog¢ao de distancia, cores, movimentos, com
um razoavel grau de precisao (HURBAIN; GASPERI, 2007). Esse rob6 é composto
por um sistema embarcado conhecido como Intelligent Brick(Tijolo inteligente),

conforme mostra a Figura 5.2.

Figura 5.2: Tijolo inteligente.

Fonte: (LEGO, 2013)

Para ajudar o usudrio do robo Lego em determinadas configuracoes, o In-
telligent Brick contém 4 botoes de interface e um monitor LCD preto e branco
com matriz de pontos de 100 x 64 pixels com area de visualizacao 26 x 40,6 mm,

conforme mostra a Figura 5.2.

Para o processamento das informacoes o Intelligent Brick é composto por um
coprocessador e um processador principal, como mostra a Figura 5.3. O proces-
sador é o Atmel 32 bits ARM7 - AT91SAMT7S256, que possui 256 Kbytes(KB)
de meméria flash que executa na frequéncia de 48 Megahertz (MHz), e que pode
armazenar uma quantidade limitada de programas. Conta também com 64 Kby-
tes(KB) de memoéria Ram(Random Acess Memory). A fungao principal deste

processador é controlar as funcionalidades especificas utilizadas pelos usuérios
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como: portas USB, Display, sons e Bluetooth.

O processador principal conta com o auxilio do coprocessador ATmega48 de
8 bits, que contém memoéria flash de 4 Kbytes(KB), 512 Bytes (B) de memdria
Ram que trabalha na frequéncia de 8 Megahertz(MHz) (LEGO GROUP, 2013).
O coprocessador lida com as seguintes tarefas de baixo nivel para auxiliar o

processador principal (LEGO GROUP, 2013):

e Gerenciamento de energia: Controla o acionamento de ligar e desligar o
robo quando pressionado o botao laranja, mostrado na Figura 5.2. Também

monitora uso da bateria, informando o processador principal.

e Geracao PWM (Pulse- Width Modulation): Gera pulsos para as trés por-
tas de saida, com uma frequéncia de 8 KHz, com o ciclo especificado pelo

processador principal.

e Conversor A/D: Executa a conversao Analdgica/Digital de 10 bits das

portas de entradas.

e Decodificador de botoes: Controla o uso do acionamento dos botoes,
informando ao processador principal quais botoes estao sendo pressionados

ou nao.

Para lidar com todas as informacgoes das funcionalidades do Lego, é necessario
que o processador e o coprocessador troquem informagoes periodicamente. A co-
municacao entre os dois processadores é feita por duas memorias alocadas no
firmware*do robo Lego, que utilizam a interface de hardware I?C para comu-
nicacao, tendo o processador ARM7 funcionando como mestre, como mostra a

Figura 5.3.

O firmware usado pelo Lego é de codigo aberto, com o propdsito de permitir
o desenvolvimento de plataformas por terceiros, bem como propor melhoramen-
tos do firmware adicionando novas funcionalidades, ou modificando as existentes
(PESTANA, 2008). Por essa razao, a programacao de aplicativos para esse robo
pode ser feita em diversas linguagens tais como C, Java, Matlab, Python e NXC.
Com isso, aumenta a liberdade de programacao para esse equipamento criando,

dessa forma, intiimeras possibilidades de desenvolvimento.

IConjunto de instrucdes programadas em circuitos integrados, para controle do hardware.
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Fonte de Bluetooth USB
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Figura 5.3: Diagrama do Intelligent Brick

Fonte: Traduzido de (LEGO GROUP, 2013)

5.1 Sensores e Motores

O Lego Mindstorms NXT possui 4 diferentes tipos de sensores, como pode ser
observado na Figura 5.4 : um sensor de toque, um sensor de som, um sensor de
luz e um ultrassonico. O sensor de toque detecta quando ele é pressionado por
algo, ja o ultrassonico mede a distancia de um obstaculo. O sensor de luz pode
medir a intensidade de luz em uma sala, por exemplo. Por fim, o sensor de som
pode medir a intensidade do som em um ambiente. A seguir, sao discutidas as

especificagoes mais importantes desses sensores.

Sensores de Toque

Sensor de Som Q/

i W
B ==
Sensor de Luz M

Sensor Ultrossdnico

Figura 5.4: Sensores do Lego Mindstorms NXT

Fonte: (SOUSA, 2013)

e Sensor de som: Este sensor é capaz de medir os niveis de ruido de um

ambiente e retornar uma medida em porcentagem de 0 a 100%. Pode ser
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configurado em dB e dBA: dBA sao sons que a audicao humana estd apta
a ouvir entre 16Hz e 20kHz, ao contrario do dB que capta frequéncias de

som que o ser humano nao pode ouvir, mas que o sensor reconhece.

e Sensor de luz: O sensor de luz apenas habilita o robo a reconhecer entre
o claro e o escuro. Também faz a leitura da intensidade de luz em um
ambiente, e faz a medicao da intensidade da luz em superficies coloridas.
A Figura 5.5 ilustra a visao do robo em relagao a visao humana. Os blocos
coloridos, mostrados na Figura 5.5, revelam como o olho humano enxerga,
ja a leitura feita pelo sensor de luz esta representada pelos blocos em tons

de cinza:

f..
'...

Figura 5.5: Leitura de sensor de luz.

Fonte: (SOUSA, 2013)

e Sensor de toque: Assim como os interruptores mecanicos simples, o sensor
de toque do Lego Mindstorms pode ser pressionado ou liberado. Dentro de
uma légica, o valor zero significa que o sensor de toque nao esta pressionado,

caso esteja pressionado seu valor sera 1.

e Sensor ultrassonico: Uma das formas mais comuns de medicao de distancia
utilizado em robdética sao os sensores ultrassonicos (BORENSTEIN; EVERETT;
FENG, )(YANG; BORENSTEIN; WEHE, 2000). Além de medir a distancia, es-
ses sensores facilitam reconhecimentos de objetos e evitam obstaculos. O
principio cientifico de funcionamento é o mesmo adotado por morcegos:
enviam-se sinais curtos de ultrassom a 40 kHz e mede-se a distancia cal-
culando o tempo que uma onda de som demora para atingir um objeto e

voltar (HURBAIN; GASPERI, 2007).

No robo Lego, a distancia é dada em centimetros ou em polegadas, e tem
alcance de 0 a 2,5 metros com uma precisao de +/- 3 cm. Por fim, quanto
maior a superficie melhor é a precisao do sensor, entretanto objetos curvos,
finos e pequenos dificultam a leitura do sensor. O funcionamento do sensor

ultrassonico € ilustrado na Figura 5.6.
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Figura 5.6: Ilustracao do sensor de ultrassom

Fonte: Elaborado pelo autor

e Motores: Além de fazer os robos se locomoverem, os servomotores sao
interativos, o que significa que eles contém um sensor de rotacao que permite
ao usuario controlar interativamente a posicao do eixo com um grau de
precisao. O sensor é capaz de medir a rotagdo ( uma rotacao equivale a
360° ) em graus positivos (sentido hordrio) e graus negativos (sentido anti-
horario). Desse modo, pode haver o controle dos movimentos de uma forma

bem precisa. A Figura 5.7 mostra a estrutura interna do servomotor.
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Figura 5.7: Servomotor do robo Lego

Fonte: (LEGO, 2013)

5.2 Programacao e Captacgao de Dados em Robos
Lego

O uso de robos envolve a criagao de algoritmos que permitem executar determi-
nadas tarefas como: controle, utilizagao de sensores e trajetorias. Por isso, o uso
de ferramentas de programacao ¢ de essencial importancia no desenvolvimento
de projeto de robos (SCHOLZ, 2007). Nessa segao, serao discutidas as principais

caracteristicas dos softwares utilizados nesse trabalho.



5.2 Programacao e Captagao de Dados em Robds Lego

5.2.1 Bricx Command Center - BricxCC

Um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE - Integrated Development Envi-
ronment) é uma ferramenta de apoio que auxilia no processo de desenvolvimento
de softwares com intuito de diminuir esforgcos dos programadores. Essas IDEs
ajudam a utilizar as técnicas de RAD( Rapid Application Development) que sao
técnicas que enfatizam o desenvolvimento rapido de aplicagoes, aumentando as-
sim, a produtividade. Os itens basicos que sao encontrados nessas IDEs sao

(DEITEL, 2005):

e Editor: Tem a func¢ao de editar o cédigo-fonte do programa suportado pela
IDE.

e Compilador: E um programa de computador que, a partir do codigo-fonte,
transforma uma linguagem de alto nivel para uma linguagem de baixo nivel,

por exemplo, o cédigo de maquina.

e Depurador: Sao programas que ajudam a encontrar erros de logica e falhas

em programas.

A IDE Bricx Command Center (BricxCC) é um programa que é suportado para
todas as versoes do sistema operacional Windows, fornecendo facilidades no de-
senvolvimento de programas e diversos controles de comunicagao com robo Lego.
Entre as facilidades oferecidas podemos citar: Download de programas para o
rob0, navegacao pela memoria flash e comunicagao via bluetooh. O cédigo dessa
ferramenta é distribuido pela licenca de software livre Mozilla Public License.
Software livre é qualquer programa de computador que pode ser copiado, estu-
dado e compartilhado seu codigo-fonte, de acordo com as necessidades de cada
usuario (FREE SOFTWARE FOUNDATION, 2013). Sendo assim, o uso dessa ferra-
menta torna-se interessante para a diminuicao de custos com licencas de softwares

proprietarios utilizados em projetos.

Essa ferramenta inclui suporte para a programacao para os robos Lego Minds-
torms, utilizando diversas linguagens de programagao. Entre as principais lingua-
gens podemos citar: Next Byte Codes (NBC), Not Quite C' (NQC), Not eXactly
C (NXC) e Java. A configuragao dessas linguagens é mostrada na Figura 5.8

(HANSEN, 2013).
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Figura 5.8: Linguagens usadas na IDE.

Fonte: (HANSEN, 2013)

A IDE BriexCC é composta por conjuntos de barras com o intuito de facilitar
o seu uso, conforme mostra a Figura 5.9. Aqui s@o discutidos apenas alguns itens

relevantes para esse trabalho: Barra de menu, Opgao Tools e o Editor.

e Barra de menu: Nessa barra apresentam-se menus para prover funciona-
lidades a aplicagao, tais como, abrir e fechar arquivos, edicao de comandos

e configuracoes do sistema.

e Opcao Tools: Essa opcao encontra-se na barra de menu, e é mais impor-
tante pelo fato de que ela prové funcionalidades especificas de manipulagao
do robo Lego, como: Controle remoto, gerenciamento de arquivos, com-

pilacao e comunicagao da IDE com o robo.

e Editor: O editor pode ser dividido em duas partes, conforme revela a
Figura 5.9, em que do lado esquerdo localiza-se uma lista que contém os
elementos da linguagem utilizada na programacao; ja do seu lado direito

esta localizado o editor de algoritmos.

Com base nas caracteristicas explicadas acima, esse trabalho utiliza ferra-
menta BricxCC e a linguagem NXC, que executara o algoritmo de controle
utilizado nesse trabalho. Programas escritos em NXC sao compilados para se-
rem executados no firmware do robo Lego. A compilacao do algoritmo gera
NXT bytecodes, que sao uma forma intermediaria de codigo. Sendo assim, esses
c6digos podem ser lidos por um interpretador NXT Bytecode contido no robo

Lego (SCHOLZ, 2007). Essa é uma configuracao interessante dessa ferramenta
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Figura 5.9: Editor do BriexCC.

Fonte:(HANSEN, 2013).

porque, ao contrario da linguagem de maquina pura que é dependente de uma
plataforma de hardware, os bytecodes podem ser executados em qualquer plata-
forma mostrando assim sua portabilidade. A figura 5.10 ilustra o processo de

execucao do algoritmo na IDE BriexCC.

Codigo-Fonte

Compilador

bytecodes

Interpretador

e execucdo

Figura 5.10: Execucao do algoritmo na IDE.

Fonte:Elaborado pelo autor.

5.2.2 Labview para Lego Mindstorms

Labview é uma linguagem de programacao grafica que utiliza icones e linhas, em
vez de linhas de comando para criar aplicagoes. Essa ferramenta computacional
tem como principal funcao criar programas direcionados para aquisi¢cao, geragao

e tratamento de dados, utilizando-se de placas de aquisicao de dados.

E um software utilizado mundialmente por professores e cientistas para criagao
de sistemas que integram hardware e software (NATIONAL INSTRUMENTS , 2013).
As ferramentas bésicas que pertencem as bibliotecas de programagcao sao repre-

sentadas por icones, que sao conhecidas por VIs (virtual instruments) ou instru-
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mentos virtuais. Esses instrumentos simulam ferramentas fisicas ou operadores
de dados (operagoes matematicas, fungoes booleanas, plotagem de graficos, gera-

13

dor de fungdes). Essas fungoes sao apresentadas através de formato de arquivo

vi” (PISANI, 2012).

Para a programacao no Labview utilizam-se duas janelas principais: Front
Panel(Painel Frontal), que se encontra do lado esquerdo da Figura 5.11 e Block

Diagram(Blocos de Diagramas), que se encontra do lado direito da Figura 5.11.

{3 Red Data 1.vi Front Panel * [ |[@ [ | | {3 Red Data 1.vi Black Diagram * (== =]
File Edit View Project Operate Tools Window Help E‘ File Edit View Project Operate Tools Window Help ‘
([ 1] [15pt Application Font + | (5o~ |52, [ 2 4 [>]®@] @[n][F][25] [wal| #|[15pt Application Fol 42, [R =4

PolyMoter.vi

Sample Time (0.5 sec)
Time (10 sec)
10

NATIONAL —
ﬂusmumwrs- LT

i LabVIEW' Evaluation Software ubYIEYY " Evaluatioy Sultwars
[Main Application Instance] 4 # | [Main Application Instance < [ [ L

Figura 5.11: Interface Front Panel e Block Diagram.

Fonte: Adaptado de (NATIONAL INSTRUMENTS , 2013).

O Front Panel é a interface que o usuario utiliza para manipular os controles.
Esse Panel permite introduzir controles que podem ser botoes virtuais, dados
graficos e controles numéricos que mostram o estado atual do programa quando
este estd sendo executado. A cada controle inserido no Front Panel é associado

um icone no diagrama de blocos.

O diagrama de blocos ¢ construido utilizando-se a linguagem grafica de pro-
gramacao G. Entao, pode ser entendido que o diagrama de blocos é o proprio
cédigo-fonte do programa. KEsse diagrama é composto de estruturas de pro-
gramacao, como: funcgoes aritméticas, lagos de repeticao e desvios condicionais.
Ainda essas estruturas sao ligadas por linhas e conectores que representam os flu-
xos de dados. Na Figura 5.12, sao mostrados controles inseridos no painel frontal

com seus respectivos icones no diagrama de blocos.

Apesar de o Labview ter uma variedade de fungoes, é possivel adicionar to-
olkits para desenvolver codigos para necessidades especiais. Nesse trabalho, é
discutido toolkit para desenvolvimento para robos Lego Mindstorms. FEsse kit
contém ferramentas que auxiliam na captacao de dados dos sensores do robo

Lego, que é relevante para esse trabalho.
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Figura 5.12: Execucao do Labview.

Fonte: Adaptado de (NATIONAL INSTRUMENTS , 2013).

A captacao de dados em robos Lego Mindstorms é feita pelos componentes
Log Red Dataset, Log Green Dataset, Log Blue Dataset; os dados captados sao
armazenados respectivamente na memoria do robo Lego com os seguintes nomes:
RedData.dat, GreenData.dat, BlueData.dat. A Figura 5.13 mostra os componen-
tes de captacao de dados.

oy fey oy
“E “B =)

Touch = Touch = Touch =

Figura 5.13: Componentes de captagao de dados do Labview.

Fonte: Adaptado de (NATIONAL INSTRUMENTS , 2013)

Como visto, no capitulo 2, a modelagem matematica baseia-se nas coletas de
dados das caracteristicas de entrada e saida do sistema e utilizagao destes para

obten¢ao do modelo matematico.

Em (MOURA SILVA, 2012), foi projetado um software em Labview para captacao
de sinais proveniente de motores com objetivo de identificar e desenvolver con-
trole digital e analdogico com o kit DSP da Texas instruments. Com base em
(MOURA SILVA, 2012), é desenvolvido neste trabalho um algoritmo para captacao
e armazenamento de dados utilizando-se de componentes contidos no software
Labview. Na Figura 5.14, observam-se os principais componentes utilizados na

captacao de dados no robo Lego.
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Figura 5.14: Coleta de dados pelo Labview.

Fonte: Adaptado de (NATIONAL INSTRUMENTS , 2013)

A Figura 5.14 esta numerada com os nimeros -1, 2, 3- para um melhor enten-

dimento dos componentes utilizados para a captacao de dados.

1. Log Red Dataset: Esse componente tem a funcao de captar dados prove-
nientes da porta especificada do rob6. No caso, mostrado na Figura 5.14
como port 4, representa a porta utilizada pelo robo para sinais de dados do
sensor de ultrassom. Pode-se ainda configurar nesse componente o tempo
total da captura de dados e o intervalo de tempo entre cada medida, dada
em segundos. Os dados captados sao armazenados na memoria do robd
Lego com o nome de RedData.dat. Procurando uma melhor otimizacao do
espaco da memoria do Robo Lego, os dados capturados sao armazenados

em formato bindrio.

2. Read Ultrasound : A leitura do sensor do ultrassom é feita por esse compo-

nente na porta especificada, mostrando a distancia lida em centimetros.

3. Motor on: Esse componente faz o robo se locomover utilizando a porta

especificada, com uma poténcia estabelecida pelo projetista.

Como dito anteriormente, sinais sao captados e posteriormente armazenados na
memoria do robo Lego. Para a visualizacao e manipulacao dos dados, a Toolkit
para robos Lego fornece o aplicativo Data Viewer. Pelo Front Panel a ferramenta
¢ acessada pelos seguintes comandos Tools/NXT application/Browser/Data Vi-

ewer. A Figura 5.15 ilustra a ferramenta.

As principais funcionalidades da ferramenta Data Viewer estao em visualizar
arquivos de dados armazenados no robo e também poder exportar esses dados

em formato texto que estao delimitados por tabulacao, de maneira que se possa
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Figura 5.15: Ferramenta Data Viewer.

Fonte: Adaptado de (NATIONAL INSTRUMENTS , 2013)

abrir em planilhas eletronicas, facilitando para o projetista uma anélise de dados

rapida.

Foram apresentadas, nesse capitulo a origem e as especificacoes técnicas do
robo Lego Mindstorms, juntamente com as ferramentas necessarias para pro-
gramacao e captacao de dados utilizando-se dessa plataforma. No préximo capitulo
sera descrito o desenvolvimento de um controlador PID, para que o rob6 mante-

nha uma distancia determinada de um objeto em movimento.
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6 Projeto de Identificacao e
Estabilidade do Robo Lego
Mindstorms NXT

Atualmente, robos ja fazem parte do processo de automatizacao industrial. Sao
cada vez mais essenciais para que as tarefas industriais possam ser executadas de

maneira eficiente e rdpida (ANDRADE; PEDRO FILHO; STLVA, 2013).

Robos Lego sao bastante utilizados como ferramenta de pesquisa e ensino
atualmente (GONCALVES et al., ). Esses robos se locomovem em linha reta ou
desviando-se de obstaculos, e param conforme algum critério estabelecido. Nessa
pesquisa, procura-se desenvolver um controlador PID para auxiliar o robo Lego a
manter-se a uma distancia constante de um objeto em movimento em linha reta,

tendo um grau de liberdade, conforme Figura 6.1.

Distancia controlada

Figura 6.1: Distancia do robo de um objeto.

Fonte: Elaborado pelo autor

Primeiramente é escolhida uma distancia pré-definida a ser mantida, ou seja,
é definido o setpoint do controle. Um processo de retroacao entao é estabelecido,
no qual se usa o sensor de ultrassom do robo para emitir sinais contra o objeto
em movimento. KEsses sinais retornam e sao comparados com o setpoint. A
diferenga obtida nessa comparagao (erro) é utilizada como parametro de entrada

de controle, que entao atua na planta com o objetivo de diminuir o erro.

Para a identificacao, nesse projeto, é adotada a estrutura de modelo de iden-
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tificacao caixa-preta, pelo fato de que nao se tem nenhum conhecimento prévio
do sistema. Essa estrutura pode ser considerada mais flexivel e com uma boa
aproximacao do sistema real. Assim, é necessario fazer uma identificacao do
robo para que se obtenha a funcao de transferéncia que representa a relacao ma-
tematica entre as entradas e saidas do sistema. Para isso, serao captados dados
que relacionem a poténcia do motor e a distancia de um objeto. Por fim, execu-
tando as etapas de um processo de identificacao, um modelo matematico é obtido

para o robo.

No projeto, é utilizado um controlador PID como descrito na equagao (4.1).
Esses controladores se baseiam em obter valores para K, K4, K; que mantenham
o sistema de controle em malha fechada estavel. O processo para obter os ganhos
ideal para um controlador é chamado de ajuste. Nesse trabalho, a obtencao dos
ganhos utiliza o polinomio caracteristico do sistema e o critério de Routh-Hurwitz
para estabilizagao. De posse desses ganhos, esses serao inseridos em um algoritmo

de controle que sera executado pelo robo.

Por fim, para uma simulacao real desse projeto, o algoritmo de controle foi
carregado no Kit-robotico Lego Mindstorms NXT, que contém um controlador
l6gico programéavel conectado a varios componentes: sensor ultrassonico, sensor
de som, sensor de toque e servo-motores. Para o desenvolvimento desse projeto
as seguintes etapas sao desenvolvidas, conforme discutido no capitulo 2: Coleta
de dados, obtengao do modelo do sistema, estimacao de parametros, validacao do

modelo.

6.1 Coleta de dados

Como discutido no capitulo 2, a identificacao constréi modelos matematicos a
partir de dados medidos. Segundo (AGUIRRE, 2004), as vezes, os dados obtidos
sao apenas da execucao normal do sistema, entretanto, em outras situacoes, os
dados sao obtidos com a excitacao do sistema com sinais adequados. Para esse
projeto, os dados captados foram da operagao normal de locomogao do robo.
Para locomover-se, o robo Lego utiliza uma faixa de poténcia que pode variar de
0 a 100%. Dessa forma, uma série de valores de poténcia foi aplicada a fim de

obter dados.

Para a identificacao dinamica do processo, foram coletados dados referentes
a potencia aplicada nos motores do robo e a distancia percorrida pelo mesmo.

Assim, foi aplicada aos motores do rob6 NXT uma poténcia fazendo o robo
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locomover-se e, simultaneamente, coletar dados através do sensor ultrassonico da
distancia percorrida que, posteriormente, foram gravados na memoria do robo
através do componente Log Red Dataset. Posteriormente, foram carregados a
partir da memoria do robo usando-se a ferramenta Data Viewer, ambos perten-
centes ao software Labview, uma plataforma de programacao grafica que fornece
uma interface para robos Lego Mindstorms NXT, como discutido na secao 5.2.2.

A Figura 6.2 mostra a ferramenta de captura, e os primeiros dados coletados do

processo.
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Figura 6.2: Dados adquiridos do Labview.

Fonte: Adaptado de (NATIONAL INSTRUMENTS , 2013)

6.2 Modelagem Matematica e Estimacao

Na identificacao, a escolha de uma estrutura que representa o comportamento do
sistema dinamico desejado é importante. Entao, primeiramente, define-se se a re-
presentacgao ¢ linear ou nao linear e também se escolhem os métodos paramétricos
e nao paramétricos que serao utilizados para estimar os parametros do modelo
(COELHO; COELHO, 2004), (AGUIRRE, 2004). Em se tratando de sistemas de con-
trole que se baseiam em modelos, percebe-se a preferéncia por modelos lineares
pelo fato do grande ntimero de técnicas de controle baseadas nessas estruturas

(FERNANDES, 2006).

Assim, essa etapa da identificacao é considerada a mais dificil do processo pelo
fato de que existe uma grande variedade de possibilidades que podem ser aplica-
das, e um bom resultado depende diretamente da escolha da estrutura do modelo.
Muitas vezes, um conhecimento prévio do sistema ou alguma caracteristica ajuda
na escolha da estrutura do modelo. Ainda na selecao de uma melhor estrutura,
pode-se definir alguns parametros que possam melhord-la, como por exemplo:

ordem do modelo e o atrasos.
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Definida a escolha de representacao que sera usada, o proximo passo é escolher
a estrutura do modelo. Para (AGUIRRE, 2004), a escolha da estrutura do modelo
é subjetiva por depender de varios aspectos: do uso pretendido, tipo de problema,
da disponibilidade e qualidade dos dados utilizados, experiéncia do usuario e a
complexidade do sistema. Além disso, a escolha de estrutura do modelo é uma

tarefa normalmente feita por tentativa e erro.

De acordo com (LJUNG, 1994), na préatica, diferentes estruturas devem ser
testadas e comparadas para a obten¢ao de um modelo. (LJUNG, 1994), sugere
ainda que primeiramente a escolha de uma estrutura deve ser iniciada por modelos
mais simples, como o ARX(Autoregressive with ezogenous inputs), que costuma
ser a estrutura mais facilmente estimada. Assim, a utilizacdo de uma estrutura
mais complexa apenas se justifica se a mais simples nao resolver o problema.
Diante das ideias expostas anteriormente, no trabalho em questao é escolhida a

representacao paramétrica ARX.

Com os dados obtidos na coleta de dados, pode-se obter uma estrutura do
modelo do robo usando a Toolbox de identificacao de sistemas a qual possui uma
interface grafica (GUI) de facil manipulacao pelo usuério usada juntamente com
o software Matlab. Essa ferramenta constréi modelos matematicos de sistemas
dinamicos utilizando os dados obtidos da entrada e saida do sistema (LJUNG,

2007). A figura 6.3 mostra os modelos testados nesse trabalho.
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Figura 6.3: Modelos testados.

Fonte: Adaptado de (MATHWORKS2, 2014)

Utilizando a opgao Estimate > Linear parametric models desta ferramenta,
pode-se estimar modelos paramétricos regressivos ARX, como discutido na secao
3.1. Na Figura 6.4, observam-se os principais modelos ARX(na= ntmeros de

polos, nb= ntumeros de zero, nk= atraso de tempo) estimados nesse trabalho.
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Dados amostrades ¢ simulados

e P11 - 85 41%
— a2l - 965,71%
a3 11- 87 08%
ard11- 97 09%
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Distincia
B
I

512 514 516 518 82 82 s
Tompo

Figura 6.4: Principais modelos estimados usando Toolboz.

Fonte: Elaborado pelo autor

Como discutido anteriormente, a escolha de uma estrutura depende da sua
complexidade. Um dos aspectos importantes na escolha da estrutura de modelos
é a escolha da ordem do modelo. O que se procura é a menor ordem possivel, que
consiga se adequar satisfatoriamente aos dados. E que a escolha da ordem errada
pode nao representar a sua complexidade estrutural ou torna-lo mal condicionado

(AGUIRRE, 2007Db).

Para uma melhor observacao a Figura 6.4 mostra apenas os quatro principais
modelos obtidos. Os demais modelos testados sao mostrados no Apéndice C.
As estruturas obtidas pela Toolbor de Identificacao sao selecionadas com um
indice que qualifica em termos percentuais os modelos estimados em relagao aos
dados amostrados, conforme mostra a Figura 6.4. Os modelos sao estimados
pelo estimador de Minimos Quadrados discutido na segao 2.4.2, se for escolhida

a estrutura estatistica ARX.

Ainda analisando a Figura 6.4, os modelos estimados para os valores de na
= entre 1 e 4, apresentaram resultados satisfatorios. Em contrapartida, os mo-
delos de ordem ma= entre 5 e 10 nao apresentaram bons resultados, tendo um
decaimento percentual, observe a Figura C.1 no apéndice C. Por causa disso, a

escolha dos melhores modelos se restringe-se apenas a 4.

Entao surge a questao: qual modelo escolher entre os que foram estimados sa-
tisfatoriamente? Para essa questao especificamente, em (SODERSTROM; STOICA,
1989) e (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008) sugerem a utilizacdo do principio da
parcimonia. Esse principio é uma regra 1til para a determinacao da ordem de
um modelo apropriado, ou seja, diante de dois ou mais modelos com ajustes

igualmente bons, escolhe-se aquele com o menor numero de parametros. As
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justificativas para isso sdo: a) simplicidade na estrutura identificada e b) nao
usar parametros extras para descrever um sistema dinamico, se eles nao sao ne-
cessarios. Com base no exposto acima, a estrutura escolhida para representar o
robo Lego é a ARX(na = 1, nb = 1 ,nk = 1) por ter uma pequena complexidade

e uma satisfatéria aproximacao com o modelo real.

6.3 Validacao

A ultima etapa no procedimento de identificacao é a validagao. A validagao ajuda
a avaliar a capacidade de generalizacao do modelo, ou seja, se 0 modelo consegue
captar a relagao entre os dados de entrada e saida (LJUNG, 1994). Conforme
(FERNANDES, 2006), geralmente utilizam-se métodos classicos estatisticos de va-
lidacao para avaliar a qualidade de um modelo, como por exemplo, a andlise de
autocorrelacao dos erros de predicao, andlise da correlacao cruzada entre entrada
e residuos, esses e outros métodos podem ser verificados em (AGUIRRE, 2004)
¢ (SODERSTROM; STOICA, 1989). Porém, o fato de ser considerado estatistica-
mente valido nao qualifica o0 modelo como a melhor opcao para uma determinada
aplicacao. A qualidade de um modelo esta relacionada fortemente com a fina-
lidade pela qual foi obtido (FERNANDES, 2006). Dessa maneira, se o objetivo
é identificar um modelo para o projeto de um controlador, o que importa sera
o desempenho encontrado nesse controlador quando for implementado em uma

planta.

A maneira mais usual de validacao é comparar a simulacao do modelo obtido
com os dados medidos. Por ser um procedimento simples, o seu uso é muito

comum (AGUIRRE, 2004). Entretanto, alguns cuidados precisam ser observados.

Primeiramente, nao se deve usar os dados utilizados na estimagao para obter
o modelo na validagao. Esse cuidado torna-se necesséario para verificar o resultado
que ele consegue reproduzir para um conjunto de dados diferente dos usados para
a obtencao do modelo, porém obtido do mesmo processo de observac¢ao (LJUNG,

1987). Esse processo é conhecido como validagao cruzada.

Por isso, o ideal é efetuar dois testes independentes na observacao do sistema
gerando, dessa maneira, dois conjuntos de dados diferentes. Um deles é usado
para a identificacao do sistema e o outro para a validagao. Em alguns casos, se os
dois testes nao puderem ser realizados, entao podera dividir o conjunto de dados
em duas partes, sendo a primeira para a identificacao e a segunda para validacao

(AGUIRRE, 2004) (LJUNG, 1987). Para facilitar o trabalho do usudrio, a Toolbox
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de identificacao, discutida no capitulo 3, disponibiliza o recurso de separar o

conjunto de dados em dois, acessando a pop-up Preprocess > Select range. .

Nesse trabalho, foram coletados dados tanto para a identificagao quanto para
a validacao, ambos operando em condigoes semelhantes. Apos isso, esses dados
foram importados para Toolbox de Identificagdao e arrastados para o campo Va-
lidation Data. Com isso os modelos foram ajustados para o novo conjunto de
dados e sao mostrados conforme Figura C.1. Por fim, notou-se que nao houve
alteracoes nos modelos obtidos anteriormente, mostrando assim uma boa relacao

no conjunto de dados de estimagao e validacao.

6.4 Obtencao dos Ganhos do Controlador PID

Controlador PID é composto por um termo proporcional /,, um termo integral
%, e um termo derivativo Kps conforme (DORF; BISHOP, 2001). Sua funcao de

transferéncia é representada pela equagao (6.1).
K
CPID = Kp + ? + KDSA (61)

O processo em que os parametros do controlador sao selecionados a fim de me-
lhorar um indice de desempenho é conhecido como sintonia de controlador. A
funcao dessa sintonia é ajustar os valores de K,, K;, K, tomando como base a
resposta experimental ao degrau e o valor de K, (OGATA, 2003). Esse processo de
sintonia pode também ser desenvolvido de forma empirica, porém pode tornar-se

um trabalho dificil.

Primeiramente, o robo Lego utilizado neste trabalho necessita de que no seu
algoritmo de controle sejam inseridos os parametros do controlador PID que lhe
proporcionarao a devida estabilidade. Por isso, saber os parametros do contro-
lador que tornarao o sistema estavel é importante. A dificuldade em encontrar
ganhos para o controlador usando o método de Routh-Hurwtiz aumenta con-
forme a ordem da planta. Sendo essas plantas de ordem elevada, fica dificil a
investigagdo das mudangas de sinal na primeira coluna de tabela de Routh (TEI-

XEIRA; ASSUNCAO; COVACIC, 2007).

Em (TEIXEIRA; ASSUNCAO; COVACIC, 2007), é desenvolvido um algoritmo
para obter a regiao de estabilidade para os valores dos ganhos do controlador, fa-
cilitando assim a pesquisa em sistema de alta ordem. Dessa forma, a determinacao
da regiao de estabilidade para os ganhos do controlador PID, como mostrado na

Figura 4.4, utilizou o algoritmo em questao, o qual se baseia no polinomio ca-



6.4 Obtencao dos Ganhos do Controlador PID

Inicio

Digita-se o coeficientes do
polindmio caracteristico

Escolher:
1 - Especificar taxa de decaimento
0 - Visualizar a faixa de estabilidade

Escolha do tipo de controlador

Escolha adequada para tolerdncia

Apresentacdo dos intervalos de k,

para 0s quais o sistema é estavel

Figura 6.5: Fluxograma do Algoritmo de Ganho PID.

Fonte: Elaborado pelo autor

racteristico e determina um conjunto de ganhos do controlador que garante a
estabilidade do sistema; o funcionamento deste algoritmo pode ser observado na

Figura 6.5.

Para o uso desse algoritmo, digitam-se os coeficientes do polinémio carac-
teristico e obtém-se valores para os parametros K,, K; , K, respectivamente. A
execugao do algoritmo comeca digitando-se os coeficientes do numerador e deno-
minador da funcao de transferéncia. No caso do robo, sua funcao de transferéncia

é dada por
~0,5989s + 14,97

Gls)=—7 0,001097

Entao, o numerador e o denominador devem ser digitados da seguinte forma

[0.5989 14.97] e [1 0.001097], respectivamente. Apds isso, escolhem-se mais duas
especificagoes: taxa de decaimento (BOYD et al., 1994) ou apenas a estabilidade.
Por fim, escolhe-se o tipo de controlador. Esse algoritmo contém um pequeno erro
de aproximacao quando se encontra as raizes reais dos termos da primeira coluna,
assim, algumas raizes repetidas podem ser vistas como raizes diferentes. Dessa
forma, para resolver esse problema, duas raizes reais adjacentes z; e z;11, sao
consideradas diferentes se somente se |z; — z;11| > €, onde ¢ = 107% ¢ a margem

de tolerancia (TEIXEIRA; ASSUNCAO; COVACIC, 2007).

Para o caso da escolha do PID, o programa solicita valores finais e iniciais que
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devem ser digitados para Ky e K; respectivamente. Assim, obtém-se para cada
par (K, K;) a faixa de estabilidade de K),. A seguir, é mostrado o resultado da

execucao do algoritmo em questao:

Type the coefficients of N(s): [0.5989 14.97]
Type the coefficients of D(s): [1 0.001097]

Type "1" if you want to specify a decay rate or

"0" if you want to see the stability range: O

Choose the type of the controller:
1 - Proportional (P);

- Integral (I);

- Derivative (D);

Proportional-Integral (PI);

- Proportional-Derivative (PD);

- Integral-Derivative (ID);

N O ok W N
|

- Proportional-Integral-Derivative (PID);
0 - Cancel.

Option: 7

Default tolerance is 107 (-6).

Is this value suitable for you (Y/N)7 y

Type the initial value of kd: 5
Type the final value of kd: 10

Type the step of kd: 1

Type the initial value of ki: 5
Type the final value of ki: 10

Type the step of ki: 1

Assim, digitando os coeficientes obtém-se a regiao de valores para K, K;, Kj.
No caso do robo, alguns resultados obtidos sao mostrados na tabela 6.1. Todas

as solucoes encontradas desse algoritmo, podem ser vistas no Apéndice A.
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For kd = 5 and ki = 5: Solution: kp > -0.0027063
For kd = 5 and ki = 6: Solution: kp > -0.0032319
For kd = 5 and ki = 7:  Solution: kp > -0.0037572
For kd = 5 and ki = 8 Solution: kp > -0.0042822

Tabela 6.1: Faixas de valores para o PID para alguns casos.

Fonte: Elaborada pelo autor

Por fim, considerando-se a escolha do controlador PID, é mostrada grafica-
mente a regiao de estabilidade no final da execucao do algoritmo como mostra a

Figura 6.6.

Figura 6.6: Faixa de estabilidade para o controlador PID.

Fonte: (TEIXEIRA; ASSUNCAO; COVACIC, 2007)

6.5 Resultados Obtidos e Discussoes

Para simulacao de sistemas, geralmente os modelos mais adequados sao os que
tiveram um melhor ajuste paramétrico. Entao, apds as etapas de identificacao,
chegou-se a alguns modelos que podem caracterizar, de forma adequada, o robo

Lego como mostra a Figura 6.4 na secao anterior.

Os resultados obtidos mostram que o sistema pode ser representado por um
modelo de baixa ordem (ARX111), apesar de que modelos de ordem superior
também o podem. Porém, em testes realizados no robo, nota-se que o sistema
de primeira ordem representa de maneira satisfatoria a dinamica desse sistema,
haja vista que atingir 100% de um modelo pode nao ser a solucao do problema,

pelo fato de que sistemas de ordem elevada podem ajustar-se bem a qualquer
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conjunto de dados e que modelos complexos trazem um custo computacional
elevado (LJUNG, 1987). Com a estrutura escolhida, podemos obter a funcao de
transferéncia que representa o robd Lego Mindstorms, objetivo principal deste
trabalho. Por fim, utilizando-se a funcao do Matlab d2c¢, transforma-se o modelo
ARX, que é discreto, para um modelo continuo, mostrando a sua fungao de
transferéncia conforme equacao (6.2).

Gs) = 0,5989s + 14,97
~ s40,001097

(6.2)

Apo6s a identificacao, é testado o controle real no robo. A partir da tabela
6.1, foram definidos os ganhos K, = 10 , K; = 8, K, = 5 ap6s o uso do algoritmo
desenvolvido em (TEIXEIRA; ASSUNGAO; COVACIC, 2007), de forma a manter os

valores distantes do limite da instabilidade.

Assim, o conjunto de valores inseridos no algoritmo de controle, que se en-
contra comentado no Apeéndice B deste trabalho, estd dentro da regiao de esta-
bilidade. Por fim, o algoritmo é carregado na memoria do robo utilizando-se a
funcao Download e Run do Bricx Command Center. Para se implementar um
controle PID discreto no Lego Mindstorms, usou-se a linguagem chamada NXC,
que ¢ criada especialmente para construir aplicagoes para Lego Mindstorms e, que
é suportada por um ambiente de programacao(IDE) chamado Bricx Command
Center. Essa IDE auxilia na escrita de programas, no download dos programas
para o robo, e nas acoes de comecar ou parar a execucao do codigo, conforme

discutido na secao 5.2.1.

Apés a definicao dos ganhos do controlador, torna-se importante testar o
controlador para verificar se ele se mantém a uma distancia pré-definida. Especi-
ficamente para este teste do controlador, estipulou-se que o robd permanecesse a
uma distancia de 21 cm de um objeto estatico. Com base em dados reais coleta-
dos da memoéria do robd a execugao em questao pode ser visualizada graficamente

na Figura 6.7.
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Figura 6.7: Simulacao do controlador.

Fonte: Elaborado pelo autor

Nessa figura, observa-se uma andlise livre do modelo, na qual digitam-se
valores aleatérios para K, = 12, K; = 11 , K; = —0,002831, obtendo, assim, um
sistema instavel. O outro teste usando os valores obtidos do modelo mostra a

estabilizacao do sistema na distancia pretendida.

Como resultado, observa-se, na Figura 6.7, que a linha azul (anélise baseada
no modelo) parte aproximadamente da distancia 40 cm e vai se estabilizando
até chegar a distancia pré-definida 21 cm, por outro lado, nota-se que a linha
vermelha (andlise livre do modelo), partindo do mesmo ponto da linha azul, nao
se estabiliza na distancia de 21 cm. Diante disso, o projeto de identificacao e

estabilidade do robo mostrou-se eficiente em testes reais!.

1O teste real do controlador pode ser visto em: http://www.youtube.com/watch?v=W_
21kgNizyY
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7 Conclusao

Nesse trabalho, foi desenvolvida uma identificacao de sistemas para a obtencao
de um modelo matemético que representasse o robo Lego Mindstorms NXT em
um ponto de operacao. Com esse modelo, foi desenvolvido um controle PID para
que o robo Lego se mantivesse a distancia de um objeto em movimento em linha

reta, ou seja, tendo um grau de liberdade.

Para esse projeto, técnicas de identificacao paramétricas foram discutidas a
partir de dados de entrada e saidas. Essas técnicas, utilizam-se de estruturas
matematicas parametrizadas para descrever o comportamento dinamico original.
Os parametros destas estruturas matematicas sao ajustados por algoritmos de
estimacao a partir dos dados medidos. Também, foi observado que a identi-
ficacao de um sistema é desenvolvida com base em dois principios: modelagem

matematica e identificacao de sistemas.

Para identificar o robo Lego, foi necessario captar dados que representasse a
dinamica do robd em movimento. Para essa agao, foi desenvolvido um algoritmo
em Labview para que captasse e armazenasse os dados referentes a distancia
percorrida e a poténcia utilizada no motor em movimento seguindo em linha
reta. Varias coletas de dados foram feitas, a fim de desenvolver a modelagem
matematica e suas devidas estimacoes. Para o modelamento matematico espe-
cificamente, utilizou-se a Toolbox de identificacao de sistemas do Matlab que
contém ferramentas para ajuste de parametros, criacao de modelos matematicos,
comparacao de modelos, entre outros. O procedimento de identificagao gerou
varios modelos que puderam ser comparados, a fim de se obter, o melhor modelo

que representasse o robo.

Na dinamica do robo Lego, para manter-se a uma distancia de um objeto, a
estabilidade se tornou importante para que nao houvesse oscilacao de distancia do
robo. Para estabilizar esse sistema, o conceito de estabilidade de Routh-Hurwitz
foi utilizado. Com esse conceito e o polindmio caracteristico do robo adquirido na
modelagem, parametros para o controlador P, I, D foram encontrados de maneira

que deixasse o sistema estavel. Entao, esses parametros foram inseridos no algo-
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ritmo de controle desenvolvido neste trabalho e executado pelo rob6. Em diversos
testes reais com locomocao, conclui-se que a identificacao realizada aproximou-se
do sistema dinamico do robo, gerando assim, um controle que pode ser utilizado

no robo com um grau de liberdade.

Portanto, esse trabalho mostrou técnicas alternativas de modelagem de um
determinado sistema quando nao se tem conhecimento mateméatico do mesmo, e
ainda, desenvolveu um controle como resultado dessas técnicas. Contribuindo
dessa forma, para trabalhos na area de identificacao e controle em sistemas

robéticos.

7.1 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Esse trabalho apresentou a técnica de identificacao de sistemas e controle utili-
zando o kit robdtico Lego Mindstorms, obtendo um resultado satisfatorio. Apds
a leitura de varios trabalhos, testes e manipulagoes desse robo no decorrer do
desenvolvimento desse trabalho, abriu-se um grande horizonte de ideias que po-
dem ser colocadas como propostas para trabalhos futuros, porém citamos apenas

algumas:

1. Desenvolvimento de um controlador, que dé ao robo dois graus de liberdade
para se movimentar. E, ainda, podem ser utilizados de métodos de controle

avancado.

2. Aplicacdo de controles remotos do robo utilizando a tecnologia Blueto-
oth. Com isso, varias ideias podem ser implementadas na area de controle:
veiculos controlados remotamente, aquisicao de dados em tempo real, ana-

lisar remotamente o desempenho de sistemas de controle desenvolvidos.

3. Implementacao do kit robotico Lego nas aulas da disciplina de controle, para
que o aluno entenda as técnicas apresentadas em aulas tedricas aplicadas
a um modelo real. Dessa forma, os seguintes temas podem ser explorados:

estudos de sinais, projeto de controladores, estudo de sistemas nao lineares.
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Apéndice A - Execucao do Algoritmo

para Encontrar Faixa de Estabilidade

Type
Type

Type

the coefficients of N(s): [0.5989 14.97]
the coefficients of D(s): [1 0.001097]

"1" if you want to specify a decay rate or

"0" if you want to see the stability range: O

Choose the type of the controller:

1 -

N O ok W N
|

O_

Proportional (P);

Integral (I);

Derivative (D);

Proportional-Integral (PI);
Proportional-Derivative (PD);
Integral-Derivative (ID);
Proportional-Integral-Derivative (PID);

Cancel.

Option: 7

85

Default tolerance is 107°(-6). Is this value suitable for you (Y/N)? y

Type
Type
Type
Type
Type
Type

the initial value of kd: 5
the final value of kd: 10
the step of kd: 1
the initial value of ki: 5
the final value of ki: 10
the step of ki: 1

For kd = 5 and ki = 5: Solution: kp > -0.0027063
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For kd

5 and ki

6: Solution: kp > -0.0032319

For kd = 5 and ki = 7: Solution: kp > -0.0037572

For kd = 5 and ki = 8: Solution: kp > -0.0042822

For kd = 5 and ki = 9: Solution: kp > -0.0048068

For kd = 5 and ki = 10: Solution: kp > -0.0053311

For kd = 6 and ki = 5: Solution: kp > -0.0022728

For kd = 6 and ki = 6: Solution: kp > -0.0027121

For kd = 6 and ki = 7: Solution: kp > -0.0031511

For kd = 6 and ki = 8: Solution: kp > -0.0035898

For kd = 6 and ki = 9: Solution: kp > -0.0040284

For kd = 6 and ki = 10: Solution: kp > -0.0044667

For kd = 7 and ki = 5: Solution: kp > -0.0019619

For kd = 7 and ki = 6: Solution: kp > -0.0023392

For kd =7 and ki = 7: Solution: kp > -0.0027162

For kd = 7 and ki = 8: Solution: kp > -0.0030931

For kd = 7 and ki = 9: Solution: kp > -0.0034698

For kd = 7 and ki = 10: Solution: kp > -0.0038464

For kd = 8 and ki = 5: Solution: kp > -0.001728

For kd = 8 and ki = 6: Solution: kp > -0.0020586
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For kd

8 and ki

7: Solution: kp > -0.002389

For kd = 8 and ki = 8: Solution: kp > -0.0027193

For kd = 8 and ki = 9: Solution: kp > -0.0030495

For kd = 8 and ki = 10: Solution: kp > -0.0033795

For kd = 9 and ki = 5: Solution: kp > -0.0015457

For kd = 9 and ki = 6: Solution: kp > -0.0018399

For kd = 9 and ki = 7: Solution: kp > -0.0021339

For kd = 9 and ki = 8: Solution: kp > -0.0024279

For kd = 9 and ki = 9: Solution: kp > -0.0027218

For kd = 9 and ki

10: Solution: kp > -0.0030155

For kd = 10 and ki = 5: Solution: kp > -0.0013995

For kd = 10 and ki = 6: Solution: kp > -0.0016645

For kd = 10 and ki = 7: Solution: kp > -0.0019295

For kd = 10 and ki = 8: Solution: kp > -0.0021943

For kd = 10 and ki = 9: Solution: kp > -0.002459

For kd 10 and ki

10: Solution: kp > -0.0027237

The bounds of the intervals, for each value of kd and ki, are
stored in the matrix "sol3v", where each row corresponds to one
interval.

The first and the second columns contain the values of kd and ki,
respectively. The third and the fourth columns contain the lower

and the upper bounds of the intervals of kp, respectively.
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Apéndice B - Algoritmo do controle da

distancia para o Robo Lego Mindstorm
NXT

#define KP 0 // Ganho proporcional

#define KD 0 // Ganho derivativo

#define KI 0 // Ganho integral

#define ERROR_TOL 50 // define limite de erro
#define MOTORS QUT_BC // conexdo com o motor
#define SENSOR IN_4 // conexdo com O sensor
int dist; // variavel para disténcia

inline void beep() {

PlayTone (440,100); Wait(1000);

void WaitPressM() {

beep() ;

// controla o pressionamento dos botdes do robd

while (ButtonPressed (BTNLEFT, false) ||

ButtonPressed (BTNCENTER, false) ||

ButtonPressed (BTNRIGHT, false));

// Espera o botdo central do robd ser pressionado

while (!ButtonPressed(BTNCENTER, false)) ;

}

// fungbes de avango ou retroagdo do robd

inline int max(int a, int b) {return (a > b) ? a : b;}

inline int min(int a, int b) {return (a < b) 7?7 a : b;}
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inline int clip_to_100(int a) {return min(max(a, -100), 100); }

task pid_control() // comega controle pid

{
int y, e, e_old, diff; // variaveis para controle do erro da distdncia
int u;

long sum = O;

while (true) { // controla o limite da distancia
y = SensorUS(SENSOR) ;
e_old

€;

e y - dist; // disténcia atual
if (e > ERROR_TOL) {

TextOut (0, LCD_LINE1, "Distancia perdida" );

break;
}
sum = e + 0.95 * sum; // soma do erro
diff = e - e_old; // diferenga do erro

//cédlculo do controlador PID
u = clip_to_100(KP * e + KI * sum + KD * diff);
OnFwd (MOTORS, u); // comando para poténcia do motor

TextOut (0, LCD_LINE4, "Y = " ); // exibe distancia atual
TextOut (10, LCD_LINE4, NumToStr(y));
TextOut (0, LCD_LINE5, "E = "); // exibe o erro atual
TextOut (10, LCD_LINE5, NumToStr(e));
TextOut (0, LCD_LINE6, "U = " ); // exibe a poténcia aplicada
TextOut (10, LCD_LINE6, NumToStr(u));

}

}
task main() {
SetSensorLowspeed (SENSOR) ;
if (!'false) { // PID control
TextOut (0, LCD_LINE1, "Medir a distancia" );
WaitPressM(); // espera do pressionamento do bot3o
dist = SensorUS(SENSOR); // Faz a leitura inicial da distéancia
ClearScreen() ;
// exibe dist8ncia na tela do robd

TextOut (0, LCD_LINE3, StrCat("DISTANCIA = " , NumToStr(dist)));
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TextOut (0, LCD_LINE1, "INICIAR" );
WaitPressM();
TextOut (0, LCD_LINE1, "Executando" );

start pid_control; Inicia a fungdo para o calculo do PID
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