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RESUMO

Este projeto propde o desenvolvimento de um software capaz de adquirir os dados ne-
cessdrios para a geracdo dos modelos dindmicos dos robds da categoria RoboCup-SSL. Também
sdo mostrados cinco tipos de representacdo utilizadas para a identificacdo de sistemas, sendo
elas: Autoregression with Extra Inputs (ARX), Autoregressive Moving Average with Exogenous
Inputs (ARMAX), Output Error (OE) e Box-Jenkins (BJ) e o0 modelo de Fun¢do de Transfe-
réncia (FT). Apds a conclusdo dos testes foram escolhidos trés modelos: ARX, ARMAX e
FT. Utilizando os modelos obtidos € possivel desenvolver sistemas de controle de forma mais
répida, pois, o processo de modelagem da planta leva um tempo menor do que utilizando a

modelagem a partir das leis da fisica.

Palavras-chave: Autoregression with Extra Inputs. Futebol de robos. Autoregressive Moving
Average with Exogenous Inputs. Output Error. Box-Jenkins. transfer function. Small-Size

League. RoboCup.
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1 INTRODUCAO

A categoria Small Size League (SSL) do futebol de robds da RoboCup 'é uma das mais
dindmicas de toda a competi¢do devido aos passes e chutes rapidos. A velocidade da bola pode
chegar a até 6,5m/s. Portanto, para ser capaz de executar e interceptar passes nesta velocidade,
assim como realizar outras jogadas 4geis, € necessario dominar o controle da movimentacao
dos robos.

Para implementar um bom controlador € necessario ter em maos o modelo dindmico do
robd. A fim de criar este modelo € preciso conhecer as caracteristicas fisicas dos robos e também
os parametros do campo, a partir das quais a modelagem ¢ feita utilizando as leis da fisica
classica. Devido a dificuldade de modelar o sistema com todas as varidveis que influenciam
na movimentagao do robo e também a dificuldade na obten¢@o de algumas constantes, como o
atrito com o carpete, existem formas de determinar modelos de uma planta a partir da medicao
da entrada e saida do sistema. A esse tipo de modelagem déd-se o nome de identificacdao de
sistemas (LJUNG, 1998).

De acordo com Beer e Johnston (1991) um modelo cinematico € aquele que trata da
geometria do sistema e leva em conta a posi¢do, velocidade, aceleracdo e tempo sem relacao
as suas causas. O modelo dinamico é aquele que levard em conta as forcas e torques envolvi-
dos. Embora o modelo identificado neste trabalho nao terd como varidveis de entrada as forgas
aplicadas, ele serd obtido com base nos dados reais, portanto, serd capaz de incorporar grande
parte dos efeitos que afetam o sistema, desde que eles estejam presentes nos dados utilizados

para identificar o modelo.
1.1 OBIJETIVO

Este estudo tem como objetivo desenvolver um software para aquisi¢ao dos dados neces-
sdrios para criar os modelos dindmicos dos robds de forma automatica e apresentar cinco tipos
de representacdes utilizadas na identificagdo de sistemas, sendo elas, o Autoregression with Ex-
tra Inputs (ARX) (AGUIRRE, 2004; LIUNG, 1998), Autoregressive Moving Average with Exo-
genous Inputs (ARMAX) (AGUIRRE, 2004; LIUNG, 1998), Output Error (OE)(AGUIRRE,
2004; LJUNG, 1998), Box-Jenkins (BJ) (AGUIRRE, 2004; LJUNG, 1998) e o modelo de Fun-
cdo de Transferéncia (FT)(OGATA; YANG, 2002). Dentre os quais, trés representagdes serao
escolhidas para serem testadas no robd da categoria SSL da equipe RoboFEI. Por fim, utili-
zando o MATLAB serdo obtidos os modelos dinAmicos dos robds, que serdo comparados para

descobrir qual fornece maior precisio a respeito do comportamento do robd.

! Competi¢io em nivel mundial que se desenrola todos os anos. Visa o estudo e desenvolvimento da Inteligéncia
Artificial (IA) e da Robdética



1.2 JUSTIFICATIVA

Devido a necessidade de possuir um bom controlador de posicdo dos robods € preciso
que se tenha em maos os modelos dindmicos dos robds. Porém, alguns motivos dificultam a
obtencdo destes modelos a partir das leis da fisica. Alguns destes motivos sdo: dificuldade de
obtencao de alguns parametros, como o atrito com o carpete; ou variagdes na estrutura mecanica
de cada robd como, por exemplo, utilizar rob6s com motores mais desgastados junto com robds
com motores novos. Dados estes empecilhos ao obter o modelo dinamico do rob0, a técnica de
identificacdo de sistemas mostra-se de grande utilidade, ja que através dela obtém-se o modelo
de qualquer planta a partir de dados reais a respeito da entrada e da saida do sistema, assim,
quaisquer fendmenos fisicos presentes no processo serdo levados em conta no modelo final.

Além de empregar a técnica de identificacdo de sistemas € necessario que a obtencao
dos dados e criacdo dos modelos sejam feitas de forma rapida e sem demandar conhecimento
do operador no assunto, assim, qualquer membro da equipe serd capaz de obter os modelos de
cada robo. Isto é de grande importéncia, pois, a aquisi¢do dos modelos devera ser feita para seis
até onze rob0s antes de cada competicao, ja que alguns parametros poderdo mudar em relacao
ao ambiente de laboratério. Pensando nisso, serd desenvolvido um software que ird realizar os
testes necessarios em cada robd de forma automética, obtendo assim os dados requeridos para
criar os modelos dindmicos, estes dados serdo devolvidos ao usudrio que deverd fornecé-los ao
MATLAB que seré o responsavel por gerar os modelos.

Com a obtencao de tais modelos torna-se possivel a implementagdo de técnicas de con-
trole sofisticadas de forma mais rdpida. De acordo com Raimundo (2013) um controlador muito
utilizado que faz o uso de modelos da planta € o Model Predictive Control (MPC). Este € um
controlador que pode ser de grande uso para a equipe pois ele é capaz de trabalhar com sistemas
multivaridveis, que € o caso do SSL, onde, t€ém-se trés entradas, velocidades em X, Y e rotagao,
e trés saidas, posicdo em X, Y e angulo da frente do robd.

Outra possibilidade de uso do modelo é para realizar a previsdo da posicao futura do
robd. O modelo obtido serd uma fun¢do que leva em conta as posicdes e velocidades anterio-
res do robd e gera a posi¢do atual do mesmo, portanto, para prever uma posi¢cdo futura basta
realimentar o resultado do modelo e gerar as velocidades correspondentes para aquela posi¢ao.
Essas velocidades sdo geradas a partir de um controlador Proporcional Integral Derivativo (PID)
(OGATA; YANG, 2002), ou seja, sdo faceis de obter dada a posi¢do atual. Dessa forma € pos-
sivel realizar melhoras no controlador sem usar técnicas complexas e melhorar o desempenho

das jogadas.

1.3 SISTEMA UTILIZADO

O sistema estudado neste trabalho trata-se do robd F180 da categoria SSL da RoboCup.

Uma imagem do robd utilizado pela equipe RoboFEI pode ser vista na Figura 1
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Figura 1 — Robo utilizado pela equipe RoboFEI.

Fonte: Autor.

O robd utiliza um sistema de movimenta¢do omnidirecional composto de quatro rodas
com uma angulacdo de 33°, desta forma € possivel que ele se movimente em qualquer dire¢do
de forma independente.

O sistema ¢é controlado através do software de estratégia da equipe, que capta as infor-
macodes dos robds em campo (Posicao em X, Y e dngulo) através de cAmeras fixadas acima do
campo, processa essas informacdes e envia, através do sistema de rddio, os dados necessarios
para que os robds chutem, driblem e se movimentem. Na Figura 2 € possivel ver um diagrama
de blocos que representa o sistema de controle de posicdo dos robds. E importante ter conhe-
cimento sobre como o sistema opera, pois, existem algumas diferencas ao realizar o processo
de identificacdo em malha aberta e malha fechada. Em Yuwana e Seborg (1982) tém-se um
exemplo do uso de identificacio em malha fechada, neste trabalho utilizou-se do método de
identificac@o de sistemas para facilitar o processo de calibracdo de um controlador a partir da

resposta ao degrau do sistema real em malha fechada.

Figura 2 — Diagrama de blocos do sistema de controle de posi¢do.

Velocidade
Recebimento » |Atribuicdo do 3 Calculo do « |[Controlador de|
dos dados davisdgf *| destino trajeto 71 welocidade
Posicdo (X,Y,0) [ Cameras I{ Posicdo (X,Y.8)

Fonte: Autor.

Como o objetivo deste projeto € obter somente o0 modelo do robo, o processo de iden-
tificacdo serd feito em malha aberta, i.e. nio haverd um controlador fazendo o controle das

velocidades do robo. Este sistema pode ser visto no diagrama da Figura 3.
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Figura 3 — Diagrama de blocos do software de aquisicao de dados.

Recebimento e
amostragem dos
dados da visdo

Geracao dos Velocidade

sinais de entrada (Vx, Vy, VB) — -
> para a identificagdo 3 Eadlc )@

(PRBS ou GEN)

Posicao (X.Y.0) Posicao (X.Y.0)

Cameras [

Fonte: Autor.

Embora trate-se um sistema de multiplas entradas e multiplas saidas (Multiple Input
Multiple Output - MIMO), devido a capacidade de o robo conseguir se movimentar de forma
independente em cada eixo espera-se que seja possivel tratd-lo como trés sistemas separados,
um para o eixo X, Y e rotagdo. Porém, devido aos efeitos de escorregamento das rodas, princi-
palmente no instante de partida, e algumas imperfeicdes mecanicas, notou-se que o robo pode
deslocar-se em um segundo eixo ao receber um sinal de entrada. Como os modelos ARX e
ARMAX sdo capazes de lidar com sistemas MIMO, isto ndo serd um problema, basta realizar
a excitacao simultanea das entradas do robd.

De acordo com Aguirre (2004), ao excitar sistemas com multiplas entradas, € importante
que ndo haja correlagdo entre os sinais de entrada utilizados na identificacdo. Para garantir
isso, basta que a seed do Pseudo Random Binary Signal (PRBS) e do gerador aleatério do
Generalized Binary Noise (GBN) seja diferente para cada sinal.

Como o modelo de FT € empregado para sistemas Single Input Single Output (SISO),

ele serd estimado a partir da excitacao independente de cada um dos eixos.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS
2.1.1 Introducao

Para diversas dreas do conhecimento o ser humano procura modelos para representar
fendmenos fisicos para que assim possa-se obter certo dominio do que pode acontecer no pre-
sente e até no futuro. Um modelo nada mais é do que uma representacdo matematica a respeito
do comportamento de um determinado sistema. Todo modelo possui uma caracteristica em
comum que € tentar unir diversas observagdes em algum tipo de padrao (LJUNG, 1987).

De acordo com Aguirre (2004), o ser humano mesmo sem perceber esta sempre gerando
e adaptando modelos a fim de realizar tarefas do dia a dia, por exemplo, dirigir um carro.
Embora a tarefa de gerar modelos mentais para as tarefas corriqueiras do dia parega ser simples,
como que isto pode ser feito quando deseja-se obter o modelo de algum sistema dindmico
mais complexo, como uma torre de destilacao (SRINIWAS et al., 1995). Assim como os seres
humanos obtém seus modelos mentais a partir de sua experiéncia e dados obtidos ao longo
de sua vida, a técnica de identificacdo de sistemas tem o mesmo principio, que é o de gerar
modelos a respeito de um sistema a partir dos dados de entrada e saida do mesmo.

De acordo com Aguirre (2004), existem diversas formas de classificar as técnicas de
modelagem. Uma delas classifica os métodos em modelagem caixa branca, modelagem caixa
preta e modelagem caixa cinza. A modelagem caixa branca ou entdo modelagem pela fisica é
a mais conhecida, nela € preciso um grande conhecimento a respeito das leis fisicas que regem
o sistema a ser estudado e também de diversas constantes, que sao obtidas através de testes.
Essa forma de modelagem possui um grande nivel de dificuldade de ser realizada devido a
necessidade de possuir grande conhecimento do sistema. A modelagem caixa preta é a que se
enquadra na drea de identificacdo de sistemas, pois, nesse tipo de modelagem o conhecimento
necessdrio a respeito do sistema é pouco ou nenhum, basta ter acesso a medicoes realizadas na
entrada e saida do sistema. A modelagem caixa cinza é uma mistura dos outros dois tipos de
modelagem, ela pode ser mais "clara"ou "escura"dependendo do nivel de informacdes que se

possui do sistema, um exemplo desse tipo de modelagem pode ser visto em Aguirre (2004).
2.1.2 Caracteristicas do sistema

Para que seja possivel escolher um modelo que seja capaz de representar o sistema
estudado € preciso ter conhecimento de algumas caracteristicas que o sistema pode ter que

influenciam em seu comportamento. Algumas dessas caracteristicas sao:

a) Invariancia no tempo: Significa que a resposta do sistema nao depende do tempo

absoluto (LJUNG, 1987). Nao se deve confundir esta propriedade com a de o
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sistema estar estdtico, um sistema invariante no tempo implica que a dindmica que
rege o sistema nao muda com o tempo (AGUIRRE, 2004).

b) Linearidade: De acordo com Aguirre (2004), o principio da linearidade implica
que o sistema obedece o principio da superposi¢do, por exemplo, um sistema com
as entradas a e b produz as saidas y, € y, € ao ser excitado pela entrada a + b sua

saida deverd ser y, + v .

Sabendo que o sistema obedece a estas propriedades, podem ser utilizadas algumas
simplificagdes que facilitam a decisao sobre qual tipo de modelo utilizar.

Em Hosseini, Johansen e Fatehi (2011), tém-se uma coletanea de métodos utilizados na
deteccao do grau de ndo linearidade de um sistema. A fim de identificar se o robd a ser utilizado
pode ser considerado como um Sistema Linear Invariante no Tempo (SLIT). Neste trabalho foi
utilizada a técnica de Analise Harmdénica (HOSSEINI; JOHANSEN; FATEHI, 2011). Esta é
uma técnica que aparenta ser bem simples de ser aplicada e pode ser feita no dominio do tempo.
Para utilizd-la basta excitar o sistema utilizando um sinal senoidal da forma y(¢) = Axsen(wxt),
e entdo, de acordo com Haber (1985), se o sistema € SLIT entio ndo deve aparecer nenhuma
sub harmonica no sinal de saida diferente das quais estdo no sinal de entrada. Nas Figuras 4,
5 e 6 tém-se o resultado obtido com os testes realizados, para a entrada o sinal utilizado foi de
Vi(t) = 0.75 % sin(t) parai = x,y [SI] e Vp(t) = 5.4 * sin(t) [SI].

Figura 4 — Resultado do teste de linearidade ~ Figura 5 — Resultado do teste de linearidade

para o eixo X. para o eixo Y.
15 Eixo X 15 Eixo Y
——Velocidade Entrada ——Velocidade Entrada
1 ——Velocidade Saida || 1k L ——Velocidade Saida
A Jﬁ' "
= /N //\ N\ - l”“\w\ ’/N‘Qj\k\ N}» ’“"k\\‘:
E2N N7 VA Y A W
s N SN T N A T
T ok \M“‘L A Y W T o s / i /
ke \! A\ ke 1\ )
: N/ \ / : \ \ [/
@ 05 \ R / @ 05 \i}x b4 \ |/ (
> \_/ N > %m/ w W
1 1 dl“ “
| |
3, 5 10 15 20 2 5 10 15 20
Tempo [s] Tempo [s]
Fonte: Autor. Fonte: Autor.

Nos testes realizados, ao desconsiderar os ruidos presentes na leitura, nota-se que nao
ha grandes distor¢des no sinal de saida.

Também € possivel confirmar que ndo hé presenca de sub harmonicas no sinal de saida
ao calcular a Transformada Discreta de Fourier (TDF). Nas Figuras 7, 8 € 9 € possivel ver o
resultado deste calculo. Isso mostra que o sistema pode ser considerado linear sem grandes

perdas na precisdo do modelo.



Figura 6 — Resultado do teste de linearidade para o angulo.

Fonte: Autor.
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Figura 7 — TDF do sinal de entrada e saida em Figura 8 — TDF do sinal de entrada e saida em

Transformada de Fourier para os dados do eixo X

Y.

Transformada de Fourier para os dados do eixo Y
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Fonte: Autor.
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Fonte: Autor.
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Figura 9 — TDF do sinal de entrada e saida em 6.

Fonte: Autor.
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2.2 FORMAS DE PERTURBACAO DE UM SISTEMA

A fim de estimar o modelo do sistema € preciso que sejam coletados os dados de entrada
e saida, porém, o sistema ndo pode ser excitado de qualquer maneira a desejo do operador.
Existem formas especificas de perturbar o sistema para que os dados coletados tenham a maior
quantidade possivel de informagdes a respeito do sistema, assim, a capacidade do modelo de
prever o comportamento do sistema serd satisfatoria.

Nesta secao serdo apresentadas duas formas de perturbacdo utilizando sinais bindrios
pseudo aleatdrios. Estes sinais possuem apenas dois niveis +A e —A, sendo A a amplitude
maxima do sinal. A troca de um nivel para outro ocorre sempre a cada instante ¢ = 73, de
forma constante, e o periodo do sinal 7' = NT,, onde N € um nimero impar (AGUIRRE,
2004).

2.2.1 Pseudo Random Binary Signal (PRBS)

E o tipo mais comum de sinal bindrio pseudo aleatério devido ao seu simples funci-
onamento. Embora seu comportamento seja pseudo aleatério, a forma como a sequéncia de
valores é gerada € deterministica, isso significa que o mesmo sinal pode ser gerado diversas
vezes. Como mostrado na Figura 10, um simples circuito digital é capaz de gerar um PRBS
e na Figura 11 t€m-se um exemplo de um PRBS com duracdo de 128 intervalos, a quantidade
de intervalos gerada depende do nimero de bits do registrador de deslocamento, podendo ser
calculado através da seguinte expressao: N = 2" — 1, onde n € o ndmero de bits (AGUIRRE,
2004).

Figura 11 — PRBS gerado através do MATLAB
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Como dito anteriormente, nem todo sinal pode ser utilizado para se obter um bom mo-
delo, em Ljung (1987) sdo mostradas diversas propriedades estatisticas de um sinal que o tor-

nam 6timo para a identificacio de sistemas. No caso do PRBS, duas propriedades interessantes
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sdo que sua média tende assintoticamente a zero e sua covariincia se aproxima a do ruido branco
a medida que sua duracao tende ao infinito (ORENSTEIN, 2013).

A parametrizagdo de qualquer sinal para a excitagdo de um sistema ndo é uma tarefa
simples e pode variar consideravelmente de um sistema para o outro, porém, existem algumas
dicas que podem ser aplicadas de forma geral. De acordo com Aguirre (2004), é importante que
o periodo do sinal PRBS ndo seja menor que a menor constante de tempo do sistema (7,:,)-
Além disso, Aguirre (2004) propde uma forma de estimar o tempo de troca de nivel (73). Esse
€ um parametro importante, pois, caso seja muito pequeno, o sistema ndo terd tempo suficiente
para responder as mudangas de nivel e se for muito longo o sinal ird ficar semelhante a um
degrau, o que ndo € interessante para o processo de identificacdo do modelo. Portanto, para
Aguirre (2004), o valor de 7}, pode ser determinado a partir da Equagdo 1. Onde para sistemas

lineares € comum escolher um valor préximo do limite inferior.

Tmin Tmin
<T < 1
0 Sh=—3 (1

2.2.2 Generalized Binary Noise (GBN)

De acordo com Orenstein (2013), o ruido binario € um tipo de sinal que pode assumir
somente dois niveis. Diferente do PRBS o GBN ¢ totalmente aleatdrio, a probabilidade de troca
de nivel p € o que define se no préximo instante o nivel atual serd mantido, em Tulleken (1990)
mostra-se que o valor de p deve ser definido de acordo com o tipo de sistema a ser identificado,
variando de acordo com a ordem do sistema. Na Figura 12 tem-se um exemplo de um GBN

com p = 0.95.

Figura 12 — Exemplo de sinal GBN.
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Fonte: Orenstein (2013).

Para a parametrizagdo deste tipo de sinal é possivel modificar duas varidveis, a probabi-
lidade de troca p e o intervalo de troca minimo 7'. Em Orenstein (2013) € apresentada a Tabela

1 para ajudar na parametrizacdo deste tipo de sinal a partir do tipo do processo, por exemplo,
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se ele € de primeira ou segunda ordem. Onde, 7™ € o tempo de troca minimo 6timo, 7, € a
constante de tempo do sistema, p* é a probabilidade de troca 6tima e F(7™) é a média de trocas
6tima. Assim, conhecendo o tipo do processo e sua constante de tempo, um bom valor de p e T’

pode ser determinado facilmente utilizando a Tabela 1.

Tabela 1 — Linhas gerais de parametrizacdo do sinal GBN.

Tipo de processo T* s p* E(T*)/7s
Primeira ordem 1/32 0.94 0.5
Segunda ordem sub-amortecido fase minima 0.04 0.8 0.2
SEgunda ordem sub-amortecido fase ndo minima 1/15 0.8 173
Segunda ordem amortecido 0.05a0.10 | 0.92a0.95 1

Fonte: Orenstein (2013).

2.3 REPRESENTACOES UTILIZADAS PARA IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

No processo de identificagdo de um sistema deve-se escolher qual a forma a ser utilizada
da equacdo matemadtica que descreve o sistema, ou seja, o tipo de representagdo do modelo do
sistema, para realizar esta decisdo é necessdrio um certo conhecimento a respeito das caracterfs-
ticas do sistema (Invariancia no tempo e Linearidade). Apds a conclusdo dos testes mostrados
na secao 2.1.2 serd posicdo saber com certeza se o sistema € linear ou ndo. Por questdes di-
daticas, nesta proposta serdao apresentadas técnicas para sistemas lineares. Cinco das técnicas
mais utilizadas serdo discutidas a seguir com a finalidade de escolher trés para aplicacido neste
trabalho.

2.3.1 Funcao de Transferéncia

De acordo com Aguirre (2004), dentre as representacdes de sistemas lineares a mais
utilizada € a funcao de transferéncia (FT), que € definida como a transformada de Laplace da
resposta ao impulso h(t) do sistema, para condi¢des iniciais nulas. A FT também pode ser
obtida como sendo o quociente das transformadas de Laplace da saida do sistema e sua entrada
(Equacao 2) (OGATA; YANG, 2002).

Y(s)
X(s)

Onde Y (s) é a transformada de Laplace da saida do sistema e X (s) € a transformada de

H(s) = )

Laplace da entrada do sistema.

Utiliza-se a notagdo H (s) para uma FT continua no tempo ou H (k) para uma FT discreta
no tempo. Dependendo do tipo de varidvel utilizada na resposta ao impulso do sistema, continua
ou discreta no tempo, deve-se utilizar diferentes tipos de transformada, sendo a transformada de

Laplace utilizada para varidveis continuas e a transformada Z utilizada para varidveis discretas.



18

A FT € um método interessante de representacao de sistemas, pois, a partir dela € possi-
vel realizar diversas andlises a fim de compreender o comportamento do sistema. Por exemplo,
a partir da resposta em frequéncia do sistema, que € obtida substituindo-se s por jw na FT
(AGUIRRE, 2004), € possivel aplicar o Critério de Estabilidade de Nyquist (OGATA; YANG,
2002), em que € possivel determinar a estabilidade do sistema em malha fechada sem precisar
determinar os polos da equagdo caracteristica do sistema.

Outra vantagem € que com a FT em maos, pode-se determinar o lugar das raizes, e assim,
um controlador para o sistema pode ser facilmente projetado utilizando técnicas de controle
classico, por exemplo, controladores lag e lead (OGATA; YANG, 2002).

2.3.2 Representacoes em Tempo Discreto

Ja que a coleta de dados € feita por amostragem, faz sentido que sejam utilizadas repre-
sentacdes em tempo discreto, até por motivos de simplificagdo. De acordo com Ljung (1987),
a forma mais simples de representar a relagdo entre entrada e saida € através de uma equacao a

diferencas como mostra a Equagao 3.

y(k) +ary(k — 1) + ... + ngy(k —ng) = byu(k — 1) + ... + mpu(k —np) +v(k)  (3)

Onde n,, ny, determinam a ordem de cada polindmio, u(k) é o sinal de entrada, y(k) é a
saida do sistema e v(k) € o ruido branco.

Neste caso, os pardmetros de ajuste do modelo sdo: 6 = [a;...a, bl...bn]T
Sendo ¢~ o operador de atraso (y(k)q~* = y(k — a)) é possivel utilizar outra forma de

representar a Equacdo 3. Definindo os polindémios A(q) e B(q) (Equagdo 4).

Alg) =1+ ar gt + o+ an, g B(q) = big t+ ..+ b, " 4

Tém-se que a Equacdo 3 pode ser escrita conforme a Equacao 5.

y(k)A(q) = u(k)B(q) + v(k) (5)
A partir disto € possivel definir o modelo geral, mostrado na Equagdo 6 (AGUIRRE,
2004).

B(q) C(q)
yk) = ——u(k) + ——-—
W= A" Do A
Onde C(q), D(q) e F(q) sdo os polindmios a seguir: C'(¢) = 1 + ;¢ + ... + ¢, "
D(q)=1+dig '+ ... +dp,q"5 F(q) = 1+ f1g7 + o+ fapq™.
Sendo n., nqg e ny a ordem dos polindémios C(q), D(q) e F(q), respectivamente.

v(k) (0)

Desta forma fica claro que os polindmios A(q), B(q), C(q), D(q) e F(q) sdo os coefici-
entes das entradas, saidas e ruidos anteriores, a partir dos quais determina-se o estado atual da

saida.
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A partir do modelo geral descrito na Equagdo 6 surgem diversos casos especiais, que
serdo mostrados nas se¢des seguintes.

Vale a pena notar que a Equacdo 6 foi derivada considerando-se apenas uma entrada
(u(k)) e uma saida (y(k)). Por estar lidando com um sistema MIMO de trés entrada e trés
saidas, ao obter os modelos, no lugar de polindmios serdo obtidas matrizes de polindmios.
Dessa forma, os polindmios A(q), B(q), C(q), D(q) e F(q) serdo matrizes de tamanho man,
onde m € o ndmero de linhas, n é o nimero de colunas. Para o sistema estudado m = n e

ambos sdo iguais ao nimero de entradas e saidas do sistema (trés).
2.3.2.1 AutoRegressive with eXogenous Inputs (ARX)
Utilizando C(q) = D(q) = F(q) = 1 obtém-se o modelo auto regressivo com entradas

externas ou AutoRegressive with eXogenous inputs (ARX). Dessa forma obtém-se a seguinte
representacio (Equacdo 7) (AGUIRRE, 2004).

u(k) + A(q)v(/f) ou A(q)y(k) = B(q)u(k) + v(k) @)

Nesta representacdo assume-se que o sistema e o ruido possuem polos comuns e nenhum
tipo de dindmica no numerador do ruido. Este tipo de representacdo também € considerado um
modelo de erro na equagdo, devido aos polos comuns entre o sistema e o ruido, € dito que o
ruido € incluido junto com o sinal de entrada no sistema (AGUIRRE, 2004; LJUNG, 1998).

Para este tipo de modelo € necessdrio fazer a estimacdo de n, + n;, parametros, que
indicam a ordem dos polindmios A(q) e B(q), esses coeficientes podem ser obtidos utilizando
o método dos minimos quadrados. Ao longo deste trabalho o modelo ARX sera referido como
ARX(ng4,np) com atraso ny, onde ny € o atraso entre a entrada e a saida (LJUNG, 1998; TAN-
GIRALA, 2014).

Levando em conta que o modelo obtido terd um formato matricial, devido ao nimero de
entradas e saidas. Para o sistema abordado, utilizando um modelo ARX(2,2) com atraso 0, serd

obtido algo com o formato da Equacao 8.

14+ ay,q ' +a,q? 0+as,q ' +as,q% 0+as,¢" +as,q° z(k)
0+a1,q " +ayq? 14+as,q ' +a,q? 04as,q " +as,q | < |ylk)| =
0+ algq_1 + azgq_2 0+ aggq‘1 + a46q‘2 1+ a59q‘1 + a69q_2 0(k)

14+b,qg 4+ bo,qg2 0+bs, gt +by,g% 0+bs,q b+ bg,q > g (k)
0+b1,g7 " +bo,g7% 140bs,q " +bs,q7% 04bs,g7" +bs,q%| X [uy(k)| + ()
0+b,q ' +boyqg? 0+bs,q ' +bsyq? 1+ bs,q ' + bgq 2 ug(k)

vz (k)

vy (k)

v (k)
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Embora no caso matricial seja possivel especificar a ordem de cada um dos polindmios
das matrizes, a ndo ser que seja dito o contrdrio, os modelos sempre serdo estimados com a
mesma ordem para uma mesma matriz, dessa forma, a representacdo ARX(n,,n;) com atraso
ny, continua sendo valida.

A predi¢do de um passo a frente para este tipo de modelo pode ser calculada a partir da
Equagdo 9. A saida predita ¢ identificada pelo chapéu () na varidvel de saida (TANGIRALA,
2014).

j(k) = Blq™)u(k) + (1 — A(q™))y (k). 9)

Para adaptar a equacdo de predi¢do ao formato da Equacdo 8 basta usar a matriz de
identidade no lugar da constante unitdria que subtrai o polindmio A(q~') na Equagdo 9.

Devido a simplicidade de obtencdo e uso deste tipo de modelo, ele € considerado um
bom chute inicial a respeito de uma boa estrutura de modelo para se utilizar (TANGIRALA,
2014).

2.3.2.2 AutoRegressive Moving Average with eXogenous Inputs (ARMAX)

A partir do modelo geral (Equagdo 6), utilizando D(q) = F(q) = 1. Assim, obtém-se
0 modelo auto regressivo com média moével com entradas externas ou AutoRegressive Moving
Average with eXogenous inputs (ARMAX), mostrado a seguir (Equacao 10).
B(q) C(q)

y(k) = mu(k) + mv(k) (10

Neste modelo, assim como o ARX, assume-se polos comuns entre o sistema e o ruido,
porém € considerada a dindmica do polindmio C'(¢) no numerador. De acordo com Ljung
(1998), a inclusdo desse polindmio faz com que o valor atual de y(k) dependa dos valores
previstos anteriormente. Este polindmio também torna o ruido v(k) uma média mével do ruido
branco.

De acordo com Ljung (1998), a técnica de maxima verossimilhanca € utilizada para
estimar os coeficientes deste tipo de modelo.

O modelo ARMAX pode ser visto como uma versdo melhorada do tipo ARX. Devido
a introdugdo de um termo de média mével (C(q)) ele é capaz de modelar melhor os ruidos
presentes na planta, dessa forma, fornecendo um modelo mais flexivel para o ruido do que o
modelo ARX. Dada esta caracteristica ele tem grandes aplica¢des na drea industrial (TANGI-
RALA, 2014).

Para realizar a predi¢do de um passo a frente com este tipo de modelo utiliza-se a Equa-
cdo 11 (TANGIRALA, 2014).

000 = 5 + (1 G o )
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De forma andloga ao modelo ARX, para 0 ARMAX também serdo obtidas matrizes de
polindmios, a utilizacdo serd parecida, porém, claramente existird a adicdo de uma matriz com
os polindmios C'(g) na equag@o.

O modelo ARMAX serd referido como: ARMAX(n,,ny,n.) com atraso ny, onde ny é

0 atraso entre a entrada e a saida.
2.3.2.3 Output Error (OE)

Esta representacao pode ser obtida a partir do modelo geral (Equagdo 6), fazendo com
que A(q) = C(q) = D(q) = 1. Ao desconsiderar polos comuns entre o sinal de entrada e o
ruido, € dito que este modelo € do tipo erro na saida, isto € o que dd nome a esta representacao
(Output Error - OE) (AGUIRRE, 2004).

Dessa forma € desconsiderada qualquer dinamica presente no ruido, assim, o ruido pre-
sente no sistema é somente um ruido branco puro. De acordo com Ljung (1998), uma carac-
teristica desta representagdo é que a saida do sistema, y(k), ird depender apenas das entradas
anteriores. Esta representacao pode ser vista na Equacdo 12.

B(q)

y(k) = @U(k‘) +o(k) (12)

Devido a nao linearidade nos parametros a serem encontrados neste tipo de modelo,
utiliza-se geralmente o método de minimizagdo de Gauss-Newton (LJUNG, 1998).
De acordo com Tangirala (2014), para predizer um passo a frente com este modelo
deve-se utilizar a Equacao 13.
i) = 2
(¢™")

A partir da Equacao 13 nota-se facilmente que para realizar a predi¢do da saida futura,

u(k) (13)

este tipo de modelo utiliza somente as entradas anteriores, em outra palavras, ele trabalha em
malha aberta. Tangirala (2014) afirma que esta é uma caracteristica importante deste tipo de
modelo para a modelagem de processos em malha aberta, pois, como ele ndo é condicionado
para modelar os ruidos da planta ele € capaz de prover uma boa estimativa da funcao de trans-
feréncia da mesma.

Analisando Tangirala (2014) nota-se uma caracteristica importante de conhecer-se a res-
peito deste modelo, as predi¢des de um passo a frente e de infinitos passos a frente irdo coincidir
para um modelo do tipo OE, portanto, utilizando este tipo de modelo ndo é possivel prever o
estado do sistema alguns passos no futuro. Como no cenério da SSL é de grande utilidade pos-
suir um modelo capaz de indicar a posi¢ao futura dos robds, por exemplo, para utilizagdo com

um filtro de Kalman, o modelo OE nio € interessante de ser obtido para esta aplicagdo.
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2.3.2.4 Box-Jenkins (BJ)

A partir do modelo geral (Equagdo 6), utilizando A(q) = 1, obtém-se o modelo Box-
Jenkins (BJ), mostrado na Equacdo 14.
B(q) Clq)

y(k) = @U(k) + Wv(k) (14)

Assim como o modelo OE, o BJ também € considerado um modelo do tipo erro na saida,
porém, nele considera-se toda a dindmica presente no ruido. Diferente do modelo ARMAX, a
FT do ruido (%) nao possui parametros em comum com a FT do sistema (%) (AGUIRRE,
2004). De acordo com Ljung (1998) esta representacdo se adapta melhor as situacdes em que o
ruido € inserido no final do processo, por exemplo, ruido de medi¢do, que € uma caracteristica
interessante para a aplicagdo atual devido a presenca de ruido na medi¢ao da posi¢ao dos robds,
causado pelas regides de overlap.

De acordo com Hipel, McLeod e Lennox (1977), o método proposto em McLeod (1977)
€ capaz de produzir resultados satisfatorios na estimagao dos parametros para este modelo.

Embora o modelo BJ seja um dos mais flexiveis, devido a parametrizacdo independente
do sinal de entrada e do ruido, este tipo de modelo tem uma complexidade elevada na estimacao
de seus parametros e por isso ndo costuma ser escolhido a priori (TANGIRALA, 2014). Neste
trabalho a estimac@o dos modelos ¢ feita utilizando as ferramentas disponibilizadas pelo MA-
TLAB, portanto, o trabalho empregado na estimacao dos parametros ndo serd levado em conta.
Porém, é importante saber que ndo se deve utilizar um modelo que leve ao efeito conhecido
como overfitting, que € quando um modelo é parametrizado de tal forma que se ajuste demais
aos dados utilizados na identificac@o, fazendo com que sua resposta para outras situacdes nao
seja satisfatéria. O mesmo vale para a decisdo de qual o grau que deve-se utilizar no modelo
estimado. Portanto, dada a grande quantidade de pardmetros no modelo BJ, € necessario tomar
cuidado para que ndo ocorra overfitting (TANGIRALA, 2014).

2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Em Pereira (2000) € possivel ver uma aplicagdo muito similar ao que serd feito neste
projeto para a SSL. Neste trabalho € feita a identificac@o e controle de um micro robé mével da
categoria Very Small Size League (VSSL), que € uma categoria mais simples da SSL. Embora
nao seja o mesmo tipo de robo, na VSSL € utilizado um robd nao holondmico, muito pode ser
aproveitado. Na parte de identifica¢do o autor utiliza trés modelos ARX(2,2) com atraso 8. E
para o sinal de entrada € feito o uso de um sinal do tipo PRBS.

Mendes (2012) também trata da identificacio de sistemas aplicada para um robd da ca-
tegoria VSSL, porém, propdes um tratamento diferente para a definicdo da estrutura do modelo.

Neste trabalho o autor da um tratamento especial para a zona morta presente no sistema. Para
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a identificagdo do modelo foram utilizados dois modelos ARX(2,4) com atraso 0. No sinal de
entrada também utilizou-se um sinal do tipo PRBS.

Nota-se também que em Mendes (2012) a forma de modelagem pode ser considerada
como caixa cinza, pois, antes de realizar a identificagdo do sistema foi feita toda a modelagem
cinematica e dindmica do robd e a partir disso é que foi estimado um modelo com um formato
parecido com o que foi deduzido teoricamente, ou seja, a técnica de identificacdo de sistemas
foi utilizada somente para obter as constantes fisicas do sistema, como, atrito com o chao.
Neste trabalho a identificagdo do modelo serd feita completamente caixa preta, utilizando o
minimo/nenhum conhecimento prévio sobre o sistema.

Ambos os trabalhos foram de grande valor para esta pesquisa, pois, fornecem uma no-
¢do da ordem de modelo que deve-se utilizar para obter uma resposta com precisao suficiente.
Mesmo sendo outro tipo de robd e categoria de jogo, ambas as ligas compartilham caracteris-
ticas em comum, como, o sistema de visao global que envia a posicdo dos robds no campo,

tornando os conhecimentos de facil adaptacdo e utilizacdo de uma liga para outra.
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3 METODOLOGIA

Foi feita uma pesquisa a respeito de cada um dos trés modelos de identificacao de sis-
temas escolhidos e também sobre as formas de perturbacdo do sistema a fim de obter os dados
necessdrios para utilizar tais modelos, como o PRBS ou o GBN.

O software responsavel por realizar os testes necessarios em cada robo foi desenvolvido
e devidamente integrado com o0 MATLAB. Com os dados em maos foi utilizada a ferramenta
System Identification Toolbox do MATLAB, para gerar os modelos dinamicos do robd. Esses
modelos foram gerados a partir das trés formas de modelagem estudadas anteriormente, que
serdo testadas a fim de determinar qual possui maior precisdo em representar o0 comportamento
do robd.

Foram utilizadas trés métricas para determinar a adequagdo dos modelos gerados, sendo
elas: a forma grafica, onde € verificado se o modelo é capaz de reproduzir valores proximos dos
reais para uma amostra diferente da utilizada para gera-lo; o cdlculo do erro médio quadratico
relativo (Mean Relative Squared Error - MRSE) e da raiz do erro médio quadratico normalizado
(normalized Root Mean Squared Error - nRMSE) conforme as Equagdes 15 e 16. Ambas
sdo métricas utilizadas na literatura e a ultima é calculada automaticamente pelo MATLAB
(ORENSTEIN, 2013).

MRSE = Z ” 100‘7 (15)
j 1
N 22
\ =1 €ij
nRMSE = (1 - _ )100% (16)
>y — v)?

Onde k € o nimero de saidas do sistema, /N € o nimero de pontos medidos, é € o erro

da medida menos a previsdo no instante 7, y € a medida no instante j, y € a média do sinal de
safda. Para um modelo bem ajustado aos dados, o valor do MRSE tende a 0% e o nRMSE tende
a 100%, se o nMRSE for igual a zero, isso significa que uma linha reta com o valor da média é
melhor que o modelo gerado.

Os modelos foram testados através da avaliacdo grafica e das métricas MRSE e nMRSE,
o procedimento foi feito utilizando o método de validagdao cruzada. De acordo com Ljung
(1987) este método consiste em gerar o modelo a partir de um conjunto de dados, e simular a
resposta do modelo utilizando um segundo conjunto de dados obtido através de um outro expe-
rimento. Para isso, serdo coletadas cerca de trés amostras de dados para diferentes perturbacdes
na entrada, com uma dessas amostras serdo gerados os modelos do robd, com as outras duas
amostras o modelo serd testado. Todos os testes citados serdo feitos utilizando o MATLAB.

Em Ljung (1987) também € definido o método de simulacdo para a validacdo do mo-
delo. Nesse método € feito o cédlculo da resposta do modelo sem utilizar as saidas anteriores
(como num modelo do tipo OE). Embora este método de validacdo ndo seja interessante no

caso estudado, é importante saber que 0 MATLAB, ao simular um modelo, utiliza esta técnica
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independentemente da estrutura utilizada, ou seja, ao simular um modelo ARX, o mesmo ira
apresentar o mesmo comportamento de um modelo OE de mesma ordem. Portanto, para obser-
var a resposta real do modelo é preciso fazer com que o MATLAB faca a predi¢do um passo a
frente, dessa forma, a resposta do modelo seré calculada usando os valores de entrada e saida
anteriores.

A fim de comprovar a efetividade dos modelos de FT foi feita a modelagem de um
controlador Proporcional Integral Derivativo (PID), utilizando a ferramenta PIDTuner do MA-

TLAB, para substituir o atual controlador de posi¢do do rob6 que a equipe utiliza.
3.1 NORMALIZACAO DO ANGULO DO ROBO

Uma caracteristica encontrada na amostragem dos dados é que o angulo do robd (0)
variade —m < # < +m, o que acaba causando uma descontinuidade no valor desta variavel,e
assim o modelo gerado ndo é capaz de se ajustar satisfatoriamente nos dados. Na Figura 13 é
possivel ver que, ao passar do valor de 7 o angulo muda imediatamente para —7 e vice-versa,

os lugares onde isso acontece estdo circulados em vermelho.

. .. . .~ .
Figura 13 — Descontinuidade de 6. Figura 14 — Variagao continua de 6.
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O problema com isso € que este ndo € um comportamento facilmente interpretavel do
ponto de vista matematico, isso faz com o que o modelo ndo possua um comportamento ade-
quado para previsdes maiores que um passo.

E importante notar que o mesmo acontece utilizando outro intervalo de angulos, por
exemplo 0 < 6 < 2.

Para resolver este problema decidiu-se utilizar o angulo sem fazer restricdes quanto ao
valor que o mesmo pode assumir, ou seja, o Angulo 6 ird variar de —oo a +oo [rad] considerando
como positivo o sentido anti-horério, dessa forma, ao realizar duas voltas completas no sentido
anti-hordrio o angulo # serd de 47 rad, por exemplo. Dessa forma o Angulo pode variar sem

nenhuma descontinuidade, independente de como o robd se movimente, isso pode ser visto na
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Figura 14, nesse exemplo nota-se que o angulo varia de forma continua em todo o intervalo de
drada —30 rad.
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4 RESULTADOS FINAIS
4.1 ESCOLHA DO FORMATO DOS MODELOS

Neste trabalho foram apresentados os modelos do tipo FT, ARX, ARMAX, OE e BJ.
Entretanto, destes cinco, trés serdo escolhidos para comparagdo e determinacao de qual melhor
representa o comportamento do robd.

A partir do estudo bibliogréfico realizado e algumas anélises empiricas foi possivel per-
ceber que os modelos do formato OE e BJ ndo eram apropriados para esta aplicagao.

Embora o modelo BJ seja o mais flexivel de todos os formatos apresentados, de acordo
com Tangirala (2014) ele € o mais complexo de ser estimado, pois, deve ser feita a escolha
da ordem de quatro polindmios. Além disso, Tangirala (2014) sugere que deve-se priorizar
modelos simples, de forma a diminuir o risco de overfitting. Por esses motivos, 0 modelo BJ
ndo foi escolhido.

Ao realizar alguns testes com o modelo do tipo OE nota-se que a performance deste
formato ndo € muito boa para o sistema estudado neste trabalho. Isso pode ocorrer devido a
caracteristica do modelo OE de nido tentar descrever as caracteristicas do ruido presente nos
dados (TANGIRALA, 2014). Na Figura 15 € possivel ver uma rapida comparacao entre alguns

modelos OE de ordem variada.

Figura 15 — nMRSE para modelos OE de ordem variada.
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Através da Figura 15 € possivel notar que na média, o modelo OE alcanc¢a a marca dos
60% de nMRSE.

Portanto, sobram os modelos ARX, ARMAX e FT. Como apontado na revisao biblio-
grifica, o modelo ARX é um dos formatos mais simples de modelo polinomial e, dependendo

da aplicacdo, também é capaz de fornecer bons modelos. O modelo ARMAX, devido a sua



28

melhor capacidade de modelar o ruido também € um bom candidato. O modelo de FT, embora
possua a limitagdo de modelar somente sistemas SISO, possui uma praticidade considerdvel no

projeto de controladores, e por isso também serd estimado.
4.2 PARAMETRIZACAO DOS SINAIS

Para os testes finais, foram feitos diversos experimentos a fim de determinar uma pa-
rametrizacdo dos sinais PRBS e GBN que gerasse bons resultados. Com os modelos ARX e
ARMAX gerados antes de uma boa parametrizacio dos sinais de excitacdo obteve-se predicdes
de até seis passos a frente com erro aceitdvel. Portanto, com o sinal parametrizado da forma

correta este limite de predi¢do deve aumentar.
4.2.1 GBN

A melhor parametrizacio para o sinal GBN foi obtida ao utilizar uma probabilidade de
troca diferente para cada eixo do robd. Os valores de p determinados para os eixos X, Y e 0
sdo: 0.35, 0.35 e 0.8 e as amplitudes sdo: 0.5 m/s, 0.5 m/s e 2.5 rad/s, respectivamente.

Na Figura 16 € possivel ver o resultado obtido com o sinal GBN que gerou os melhores
modelos antes da parametrizacdo melhorada. Nota-se que na Figura 16, para predi¢des de 20

passos a frente, os modelos mal conseguiram atingir a marca de 40% de nRMSE.

Figura 16 — Modelos obtidos antes da parametriza¢dao do sinal GBN.
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Com a nova parametriza¢do do sinal, e um melhor ajuste das ordens dos modelos, os
resultados foram superiores a 92% de n RM S E para predigdes de 20 passos a frente, que resulta
em aproximadamente 300 ms. A comparacao entre os modelos obtidos pode ser vista na Figura
17.
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Figura 17 — Modelos obtidos apds parametrizacdo do sinal GBN.
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4.2.2 PRBS

Para o PRBS foi possivel obter bons resultados sem necessitar de uma parametrizacao
especifica para cada eixo, os valores obtidos sdo: 7, = 250 ms e as amplitudes para os eixos
X,Y efsdo: 0.2m/s, 0.2 m/se 2 rad/s, respectivamente.

De forma similar ao que foi feito para o sinal GBN, também foi feita a simulagdao com
o sinal PRBS que gerou os melhores modelos antes da parametrizagao melhorada, o resultado
disso pode ser visto na Figura 18.

Analisando a Figura 18 fica evidente que, a performance antes da parametrizagao era
muito ruim para predi¢des de 20 passos a frente, os valores alcangados pelos modelos nao
chegavam a 50% de nRM SE.

Figura 18 — Modelos obtidos antes da parametrizacdao do sinal PRBS.
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Como pode ser visto na Figura 19, com a nova parametrizacao foi possivel obter mode-

los que superam a marca dos 94% de nRMSE.

Figura 19 — Modelos obtidos apds parametriza¢dao do sinal PRBS.
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4.3 SOFTWARE DE AQUISICAO DE DADOS

O software de aquisi¢do de dados foi completamente implementado e funcionou corre-
tamente. Nele é possivel realizar os testes utilizando os sinais PRBS, GBN, degrau e senoidal.
O sinal do tipo degrau foi adicionado para facilitar a obten¢do da constante de tempo do sis-
tema, utilizada para a parametrizacao dos sinais de entrada para os dados de identificacdo do
modelo, assim como para estimar os modelos de FT. O sinal do tipo senoidal foi adicionado
para facilitar o teste de linearidade do sistema.

Na Figura 20 € possivel ver uma imagem da interface do software. Para a configuracao
dos sinais, é possivel determinar a amplitude do sinal aplicado em m /s para os eixos lineares e
rad/s para o eixo de rotagdo, o offset do sinal, ou seja, 0 quanto o usudrio quer que o sinal seja

deslocado (para cima ou para baixo) e os parametros especificos de cada tipo de sinal.
4.3.1 Aplicativo em MATLAB para Identificacio dos Modelos

Para facilitar o processo de identificacio dos modelos, foi criado um aplicativo utili-
zando o MATLAB. Ele é responsével por ler os dados coletados pelo software de aquisi¢io e
gerar os modelos conforme o usudrio desejar. O aplicativo pode ser visto nas Figuras 21 e 22.

O aplicativo € distribuido em duas abas, a primeira (Figura 21) é onde € feito o carrega-
mento dos dados do experimento realizado. Nesta aba € realizada a configura¢do do tempo de
amostragem utilizado no experimento e também € possivel visualizar os gréficos dos dados de

entrada e saida do rob0.
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Figura 20 — Software de aquisicao de dados.
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Figura 21 — Interface de carregamento dos dados.
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A segunda aba € onde € realizada a configuracio do modelo a ser estimado. Nela é
possivel escolher o tipo de modelo, i.e. ARX, ARMAX ou FT, a ordem de cada polindmio ou
numero de polos e zeros e quantos passos a frente serd feita a simulagdo. Também é possivel

visualizar o modelo identificado e os graficos de simulacao.
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Figura 22 — Interface de identificagdo dos modelos.

Model Identification App - o @

1. LoadDaia | 2. Icently the Models

Idenitying ARX Model: A = 61 = 5 K = 6 for Robot 0 Sampling Time = 0,015 ms,
Q dentty Model
10
K M eveon s
0 ﬂ Model Paramet ters. Models
Save Model
| = R
Model Format 5757 — 0.2102g2 — 0.1006g " — 0.04247g~* + 0.1218¢ " + 0.09874g ™5 —0.01196~" 2 4 0.02029 % — 0.01892¢~ + 0.0
ARX = s 3¢71 + 0.00398; 0.0238¢~ — 0.0483¢ % + 0.03278¢ ™ +0.0126~0 1-0.82g7! - 0.2681¢~2 — 0.10599 % — 0.01222¢~ + 0.0¢
ARMAX g7 +0.1703¢ 0.09645¢ % + 0.08608¢* — 0.09612¢ " + 0.007131¢™® 0.06263¢ " + 0.1727¢™2 — 0.3139¢ ™" + 0.08037¢* — 0.1
® s
9348¢ % + 0.00047364 7 + 0.001847¢ 5 +0.001287¢ ™ + 0001202 0.0001161¢" — 0.0006249q "7 + 0.0005672¢ " + 0.0002549¢
43¢7% — 0.0001277¢ +3.413e — 05~ — 0.000: g+ 0. (l[l()l\';'.!-\r/"” 0.0006094 % + 0.0005. 40, 001847¢% + 0.001827q~
10493¢° + 0.0007981¢ ™7 + 0.001948¢ ™5 — 0.002495¢ " — 0.001931¢1* 0.002382¢° — 0.002037¢ "7 + 0.003981¢ " — 0.005885¢
Model Output - n Step Predicton
s Model Output Comparison - X Position e Model Output Comparison - Y Position » Model Output Comparison -Angular Position
07
N o N\WA
08

E ¢
" <02 W\‘
"
) | o1 e
0.1 | ') N
f’ ¥ %
‘
o LA -
v o
Time [s] Time [s] Time [s]

Fonte: Autor.

4.4 MODELOS ARX E ARMAX

Nesta secdo serdo apresentados os modelos ARX e ARMAX estimados, assim como a
andlise dos mesmos.

Os modelos foram obtidos de forma o mais caixa preta (ver Secdo 2.1.1) possivel, assim,
demandando o minimo de conhecimento sobre o sistema por parte do operador. A ideia € que
os modelos possam ser facilmente estimados ao trocar o ambiente em que o robd serd utilizado,
por exemplo, ao chegar numa competi¢do, trocar o carpete do laboratério ou utilizar rodas com
um atrito diferente. Dessa forma, caso algum controlador utilize o modelo, ele estard sempre
com uma representacao fiel do comportamento do robd.

Nos modelos identificados, foi considerado como sendo a saida a posi¢do do robd
(X,Y.,0) e como entrada a velocidade enviada. A velocidade medida nao foi considerada devido
ao ruido presente nas leituras.

Os modelos foram comparados em relacdo & capacidade de predigcao de 1, 5, 10 e 20

passos a frente, lembrando que cada passo equivale a um periodo de amostragem.
4.4.1 Experimentos Realizados

Como dito no Capitulo 3, os modelos serdo comparados utilizados dados de trés expe-
rimentos distintos. Com um conjunto de dados foi feita a identificacdo dos modelos e com os
outros dois foi feita a comparagio. E importante ressaltar que o coeficiente de correlacio entre
os sinais de entrada de todos os experimentos € menor do que 0.05 em valor absoluto.
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Os parametros dos sinais de entrada para cada experimento sao:

a)

b)

c)

Experimento #1: Sinal PRBS, 7, = 250 ms e amplitudes para os eixos X, Y, ¢
de 0.25 m/s, 0.25 m/s, 1.85 rad/s, respectivamente.

Experimento #2: Sinal PRBS, 7}, = 250 ms e amplitudes para os eixos X, Y, 0
de 0.5 m/s, 0.5 m/s, 1.85 rad/s, respectivamente.

Experimento #3: Sinal GBN, probabilidades para os eixos X, Y, 6 de 0.35, 0.35,
0.8 e amplitudes de 0.3 m/s, 0.3 m/s, 1.25 rad/s, respectivamente.

Todos os dados foram coletados utilizando um periodo de amostragem de 15 ms. Nos

experimentos foi utilizado o robd real no laboratério da equipe RoboFEI, os testes foram feitos

em sequéncia utilizando o mesmo robd.

Para geracdo e envio dos sinais de excitagdo foi utilizado o software de aquisi¢do de

dados desenvolvido (Secdo 4.3). O robo foi posicionado no centro do campo, de forma a evitar

colisdes com as paredes, e entdo os sinais devidamente parametrizados foram enviados para o

robo. A Figura 23 ilustra os trés primeiros segundos do Experimento #3, os sinais gerados sdao

enviados simultaneamente para ambos os eixos do robd.

Figura 23 — Inicio do Experimento #3.
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44.2 ARX

Para que as Figuras 17, 16, 19 e 18 ndo ficassem congestionadas, foram omitidas as

ordens dos modelos utilizados, porém, o modelo ARX que obteve os melhores resultados foi o
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ARX(6,5) com atraso 6. Portanto, os pardmetros para o modelo ARX que serdo utilizados até
o fim do trabalho sdon, = 6, n, = 5en; = 6.

Para avaliar a performance do modelo ARX, foi feita a validacdo cruzada utilizando os
trés experimentos realizados, ou seja, o modelo foi gerado a partir de um conjunto de dados e
testado nos outros dois. Esse processo foi repetido trés vezes, variando o experimento utilizado
na identificacdo. As Figuras 24, 25 e 26 mostram o desempenho do modelo ARX utilizando o
nMRSE como métrica. A Figura 27 mostra a mesma comparagio, porém, utilizando o M RS E
como métrica. As setas indicam qual experimento foi utilizado para identificar o modelo que
gerou tal resposta, por exemplo, E.#1 significa que os dados do experimento um foram utiliza-

dos para identifica o modelo.

Figura 24 — Comparagdo entre os modelos

gerados para o eixo X utilizando o

Figura 25 — Comparagdo entre os modelos
gerados para o eixo Y utlizando o
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Analisando as Figuras 24, 25 e 26 fica evidente que a precisao do modelo decai conforme

o limite de predi¢do aumenta, este € um resultado dbvio. Entretanto, nota-se que no geral, esta
perda de precisdo ndo chega a superar cerca de 7% para os eixos X, Y e cerca de 4% para o
eixo 6, no nMRSE.

A Figura 27 é um pouco mais simples de analisar, pois, 0 MRSE ¢ calculado para o
modelo como um todo. Nota-se também que o MRSE aumenta de acordo com a quantidade de
passos de predigdo, porém, esse aumento fica em torno de 2.5% para todos os modelos.

Outro ponto interessante que € possivel observar € que o modelo gerado a partir do E.#1
nao obteve uma boa performance ao ser utilizado nos E.#2 e E.#3. Isso ocorre muito provavel-
mente devido a incapacidade do modelo de generalizar a resposta em amplitudes mais altas do
que a utilizada na identificagdo do mesmo. Esse efeito foi observado num experimento em que
o modelo foi estimado utilizando dados com aproximadamente 0.1 de amplitude para todos os
eixos, e entdo testado em campo com o robd se movimentando a aproximadamente 1.5 a2 m/s,

nesse caso foi possivel notar um erro elevado na resposta do modelo. Essa falta de precisao pode
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Figura 26 — Comparacio entre os modelos gerados para o eixo ¢ utilizando o nMRSE.
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Figura 27 — Comparacdo entre os modelos gerados utilizando o MRSE.

MRSE
Exp #1
4.5 EEE Exp #2
I Exp #3 E#1
4.0 —
I E.#3
35 I E.#2
>
_. 3.0 E#1 I
: ' A
oo ha— -
: | <% [N
= "
2.0 — s
E.#1
ev2ce | i
1.5 > . [ ] I
ol emerees BITT NI G (RREARCH
i el TR AR
051 | § Ik

1 5 10 20
Limite de predicdo [Passos]

Fonte: Autor.

ocorrer devido a excitacdo de caracteristicas ndo lineares do sistema que aparecem em baixas
velocidade, como € o caso das zonas mortas. De acordo com Aguirre (2004), € importante que
caracteristicas ndo lineares nao sejam excitadas quando deseja-se um modelo linear.

Das Figuras 24, 25 e 26, o modelo estimado com os dados do E.#3 é o que possui melhor
nMRSE para os dados dos outros dois experimentos. Na Figura 27 os modelos estimados
a partir dos experimentos #2 e #3 apresentam um MRSE préximo para dados diferentes do
utilizado na identificacdo.

Dessa forma, o melhor modelo ARX obtido foi o estimado a partir dos dados do experi-

mento nimero trés. Este modelo pode ser visto no Apéndice A.
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443 ARMAX

De forma similar ao modelo ARX, a partir dos testes realizados nas Figuras 17, 16, 19
e 18 o melhor modelo ARMAX foi 0 ARMAX(3,2,2) com atraso 5. Portanto, os parimetros
para o modelo ARMAX que serdo utilizados até o fim do trabalho sdao n, = 3, ny = 2, n, = 2
eny = o.

Os modelos ARMAX também foram analisados utilizando a validacdo cruzada. O re-
sultado disso pode ser visto nas Figuras 28, 29 e 30 utilizando o nMRSE como métrica, € na

Figura 31 utilizando o MRSE como métrica.
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Figura 30 — Comparagao entre os modelos gerados para o eixo 6 utilizando o nMRSE.
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Figura 31 — Comparagao entre os modelos gerados utilizando o MRSE.
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Analisando as Figuras 28, 29 e 30, nota-se que a precisdo dos modelos decai ao aumentar
o limite de predigdo, para os eixos X, Y e # houve um decréscimo de cerca de 7%, 6% e 3%,
respectivamente, no nMRSE.

A Figura 31 também demonstra este aumento do erro de acordo com o limite de predi-
¢do. Para o MRSE, o aumento do erro é de cerca de 3%.

De acordo com as Figuras 28, 29 e 30, o experimento trés foi o que gerou o modelo
com melhor performance no dados dos outros experimentos no geral. No MRSE (Figura 31),
os resultados sdo bem préximos, porém, a performance dos modelos identificados com o expe-
rimento trés foi um pouco superior a dos outros experimentos.

Dessa forma, o melhor modelo ARMAX obtido foi o estimado a partir dos dados do

experimento nimero trés. Este modelo pode ser visto no Apéndice A.

4.4.4 Comparacao Entre os Modelos ARX e ARMAX Finais

Como visto nas Secdes 4.4.2 e 4.4.3, a partir dos graficos gerados foi possivel determinar
os modelos que melhor representam o comportamento do robo. Esses modelos sdo aqueles
que apresentaram um pequeno erro para dados desconhecidos, i.e., que ndo fizeram parte do
processo de identificacdo.

Enfim, como anélise final basta decidir qual o formato é mais adequado para ser utili-
zado.

Nas Figuras 32 e 33 € possivel observar a resposta dos modelos identificados a partir do
experimento trés nos outros dois experimentos.

As simulagdes foram feitas utilizando a predi¢do de 20 passos, pois, este é o ponto em

que a precisdo dos modelos comega a decair significativamente.
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Figura 32 — Predi¢d@o de 20 passos a frente utilizando os dados do experimento um como
entrada.
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Na Figura 32, nota-se um ruido considerdavel que nao aparece na Figura 33, isto ocorre
devido a possivel presenca de ndo linearidades que o robd apresenta em baixas velocidades.
Como na maioria das vezes os robds estdo se movimentando pelo campo em velocidades supe-
riores & 1 m/s, isto ndo é um problema.

Analisando as Figuras 24 a 33 € possivel afirmar que a precis@do dos modelos ARX e
ARMAX sdo muito préximas no geral, sdo poucos casos em que um modelo tem mais de 1% de
diferenca para o outro, tanto no nMRSE quanto no MRSE. Portanto, de acordo com as métricas
estabelecidas, ambos os modelos sdo capazes de representar fielmente o comportamento do
robd. Uma forma de desempatar esta escolha € levar em conta a complexidade do modelo.

Embora o modelo ARX apresente praticamente a mesma performance do modelo ARMAX, a
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Figura 33 — Predicao de 20 passos a frente utilizando os dados do experimento dois como

entrada.
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sua complexidade é muito maior, seus polindmios tem ordens de 6 a 5, enquanto que o modelo
ARMAX possui polindmios de ordem 3 a 2. Dessa forma, o modelo mais apropriado para uso
€ o ARMAX, devido ao seu alto nMRSE, baixo MRSE e baixa ordem dos polinomios A,B e C.

4.5 CONTROLADOR DE POSICAO UTILIZANDO OS MODELOS DE FT ESTIMADOS

Ao utilizar os modelos ARX e ARMAX ¢ possivel modelar de forma satisfatéria diver-
sos tipos de processos, porém, para projetar um controlador utilizando este tipo de modelo nao
¢ uma tarefa tdo simples quanto a identificacio dos mesmos. Por esse motivo, o terceiro for-

mato de modelo escolhido foi a FT. Embora ndo seja possivel modelar o robé como sendo um
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sistema MIMO, o uso da FT traz grande facilidade na hora de projetar controladores simples,

mas eficazes.
4.5.1 Sinal de Entrada

O sinal de entrada escolhido para a identificagao das funcdes de transferéncia € o degrau.
Embora ele seja considerado um sinal pobre de informacdes para a identificacao de um modelo,
no caso da FT € possivel estimar seus pardmetros com boa precisdo utilizando este tipo de sinal
(XU; CHEN; XIONG, 2015; AGUIRRE, 2004).

Na Figura 34, é possivel ver os dados obtidos apds realizar a resposta ao degrau para
cada um dos eixos do robd. De forma similar aos modelos ARX e ARMAX, para as fungdes de
transferéncia, a entrada € a velocidade que o robd deve se movimentar e a saida € a sua posicao

no campo.

Figura 34 — Resposta ao degrau para cada eixo do robd.
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Fonte: Autor.

4.5.2 Identificacao das Funcoes de Transferéncia

Um cuidado especial que deve ser tomado ao estimar modelos de FT € que é importante
que os dados iniciem sempre do zero, ou seja, as condi¢des iniciais devem ser nulas. Embora o
MATLAB tenha a op¢ao de utilizar condi¢des iniciais ndo nulas, serd mais simples de trabalhar
com o modelo na hora de projetar o controlador caso as mesmas sejam nulas.

Ap6s realizar a resposta ao degrau e ajustar os dados obtidos, para identificar os modelos
basta definir quantidade de polos e zeros que a FT ird possuir. De forma similar a escolha da
ordem dos polindmios nos modelos ARX e ARMAX, esta tarefa consiste de tentativa e erro
até encontrar uma quantidade adequada de polos e zeros que represente de forma satisfatéria o
sistema. Porém, de forma geral, os sistemas costumam possuir entre um e trés polos no maximo.
Com isso em mente, realizando poucos testes foi possivel determinar que ambos os eixos do

rob6 podem ser modelados como sendo funcdes de transferéncia de dois polos € nenhum zero.
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Na Figura 35, € possivel observar a simulacdo do modelo obtido para cada eixo. Nota-se

que para ambos os eixos 0s modelos obtiveram um nRM SE superior a 97%.

Figura 35 — Simulagdo dos modelos de FT obtidos.
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Nas Equacdes (17), (18) e (19) € possivel ver as fungdes de transferéncia estimadas para

cada eixo do robo.

Po(x) _ 0.0003494 -
Ve(z)  22—-1.97240.97

P,(2) _ 0.0006378 (18)
Vy(2) 22 —1.942+ 0.9399

Py(z) _ 0.001623 19)
Va(z) ~ 22— 1.9012 + 0.9009

4.5.3 Projeto do Controlador de Posicao

Com as funcdes de transferéncia estimadas € possivel realizar o projeto dos controlado-
res de posi¢ao do robo.

O controlador a ser projetado € o PID. Ele foi escolhido por ser um controlador robusto
e por ser facilmente calibrado utilizando o MATLAB (OGATA; YANG, 2002).

Para projetar o controlador, a maneira mais simples € montar o diagrama de blocos do
sistema no Simulink. O diagrama feito para o eixo X pode ser visto na Figura 36, para os outros
eixos o diagrama € o mesmo, com exce¢do dos parametros da FT.

A partir do diagrama de blocos, basta utilizar a op¢cdo Tune do bloco do controlador
PID para abrir a ferramenta PIDTuner. Com essa ferramenta é possivel calibrar o controlador
apenas ajustando o tempo de resposta desejado do sistema e o comportamento no transiente,

isso pode ser visto na Figura 37.
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Figura 36 — Diagrama de blocos utilizado no projeto do controlador para o eixo X.
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4.5.4 Implementacao do Controlador

Ap0s finalizado o projeto dos trés controladores, com alguns ajustes no diagrama de
blocos é possivel exportd-lo para a linguagem C++ utilizando o préprio Simulink. Dessa forma
o controlador podera ser utilizado no software de estratégia da equipe.

O diagrama de blocos adaptado para o eixo X pode ser visto na Figura 38.
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Figura 38 — Diagrama de blocos finalizado para o eixo X.
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4.5.5 Resultados

Com o novo controlador de posicdo a melhora na precisdo dos robds € visivelmente

notavel. Devido a acdo integral do PID € possivel zerar o erro em estado estaciondrio. A

resposta ao degrau para ambos os eixos do robo pode ser vista na Figura 39.

Figura 39 — Resposta ao degrau para os eixos do robo.

Fonte: Autor.
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Também € importante ressaltar que devido a capacidade do controlador lidar com pe-
quenas variagdes nos parametros do sistema, o mesmo controlador funcionou satisfatoriamente
para todos os robds da equipe. Embora com o processo de identificacdo de sistemas seja possi-
vel possuir um controlador personalizado para cada robd, isso ndo parece ser necessario.

Embora o modelo de FT possa ndo ser mais preciso que os modelos ARX e ARMAX,
ele ainda assim € capaz de fornecer bons resultados no projeto de controladores cldssicos, que
neste caso, foi uma melhora significativa.

Vale a pena lembrar que, no caso do projeto de um Model Predictive Control (MPC),
a capacidade de previsdo do estado futuro do sistema € crucial, portanto, os modelos ARX e

ARMAX sao mais adequados para esta aplicacao.
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5 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um software de aquisicdo de dados para a
aquisicao dos modelos dindmicos de um robd mével omnidirecional da categoria SSL e realizar
a identificacdo deste modelo utilizando a técnica de identificacdo de sistemas. Para isso, foi
feita a apresentacao dos formatos de modelos clédssicos da técnica de identificacio de sistemas,
que sdo: FT, ARX, ARMAX, OE e BJ, e dos tipos de sinais comumente utilizados, PRBS e
GBN.

Utilizando o nMRSE e o MRSE foi possivel analisar a performance de diversas para-
metrizacdes de modelos e de sinais de entrada, a fim de determinar qual a ordem de modelo e
parametrizacdo do sinal de entrada, de forma a obter um modelo com a melhor precisdo possi-
vel.

A partir do estudo realizado foi definido que os modelos testados seriam: ARX, AR-
MAX e FT. Com isso, o modelo ARMAX mostrou-se como sendo o melhor para modelar o
comportamento do robd.

O modelo de FT teve sua eficiéncia comprovada ao utiliza-lo no projeto de um contro-
lador PID para a posi¢ao do robd, que proporcionou uma grande melhora no desempenho dos

robos da equipe RoboFEI.



APENDICE A - MODELO ARX
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Este apéndice apresenta o modelo ARX obtido neste trabalho.

@11 Q12 Q13 $(/€) bii bz bis Um(k) Ua:(k)
as1 Gz agz| X |y(k)| = [ba1 baa bog| X |uy(k)| + |vy(k) (20

azy asz Aass H(k‘) bsi  bsa  bss Ue(k) Ue(k‘)

Onde,

ay; =1+ (—885¢7 " —211.2¢7 % — 129.9¢ > + 35.48¢* + 94.06¢° + 96.39¢ %) x 1le—3
ayy = (—3.627¢" 1 — 6.891¢ 2 + 32.06¢ > — 21.35¢ * + 13.24¢° — 13.32¢"°%) x le—3

a3 = (—0.8738¢ " 4+ 0.4977¢ 2 — 1.596¢ > 4 0.4087¢ * + 2.459¢° — 0.89¢ %) x 1le—3
agy = (3.293¢7" — 11.11¢72 + 3.368¢ > — 26.81¢* + 44.46¢° — 12.9¢° %) x le—3

agy = 1+ (—880.1¢7" — 255.1¢72 — 64.01¢™> + 5.209¢™* + 114.7¢™° + 79.14¢" %) x 1le—3
ags = (—1.853¢7 " +2.451¢7% — 0.6699¢ > + 1.535¢* + 0.5743¢° — 2.047¢" %) x 1le—3
as; = (180.2¢7" — 14.53¢72 — 217.3¢73 4+ 174.2¢™* — 216.7¢"° + 93.35¢%) x le—3

asy = (—95.2¢7" — 50.93¢7% 4+ 195.8¢7* — 98.66¢* + 185.9¢° — 135.6¢ %) x le—3

asg = 1+ (—=1123¢7" —99.82¢7% 4 93.6¢ 7% + 91.72¢™* + 40.44¢° — 2.777¢" %) x 1e—3

by = (0.6201¢7% +0.9395¢" + 0.8685¢® + 1.479¢ " + 1.719¢"'°) x 1le—3

= (—0.06138¢ % + 0.4715¢" " + 0.1788¢® — 0.01466e — 02 % + 0.2167¢ ') x 1le—3

= (—0.0185¢"% — 0.01672¢"" + 0.06551¢® 4 0.008555¢ Y — 0.05865¢ ) x le—3
by1 = (0.3192¢7% — 0.03809¢ 7 — 0.05706¢® + 0.2062¢% — 0.09036¢ %) x le—3

= (0.7866¢ % 4 0.446¢" " + 1.708¢® + 1.527¢° 4 1.262¢" ) x 1le—3

= (—0.02034¢ % +0.02992¢" " — 0.01636¢° + 0.04124¢"° — 0.05365¢ %) x le—3
bs1 = (0.8151¢ 7% +1.802¢™ 7 — 1.527¢ % + 2.741¢° — 1.456¢*°) x le—3
bss = (0.2854¢° +1.733¢" " — 3.848¢ "% + 1.635¢" — 0.1987¢'%) x 1le—3
bys = (2.228¢ % 4+ 1.693¢ 7 + 1.636¢ % + 0.8824¢? + 0.1856¢ *°) x le—3



APENDICE B - MODELO ARMAX
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Este apéndice apresenta o modelo ARMAX obtido neste trabalho.

oy
~—

@11 Aaiz2 Gi3 I(/f) b1 bz b3 U/m(k> 1 Um(
as Qg agz| X |y(k)| = [bar baa bag| X |uy(k)| + |c2| X |vy(k) (21)
a31 az2 a33 0 (k?) bsi  bza  bss Ug (k’) C3 Ue(k )

Onde,

ay =1—2238¢ ' +1.577¢ 2 — 0.339¢*

aip = —0.009126¢~" + 0.02219¢7% — 0.01303¢ 3
az = 0.01187¢! — 0.01945¢ 2 + 0.007578¢ >
asn = —0.01716¢~" + 0.02858¢ 2 — 0.01137¢ >
Ao =1 —2.307¢" " +1.709¢"2 — 0.4021¢

ags = —0.009473¢ " + 0.02006¢ 2 — 0.01059¢ >
as; = 0.3336¢"" — 0.6256¢ 2 + 0.2918¢ >

ags = —0.12¢7" + 0.2246¢"2 — 0.1041¢3

as3 =1—2.372¢"' +1.888¢2 — 0.5161¢>

b1 = —0.0007504¢° + 0.001807¢

by = —0.0001105¢° + 0.0002622¢ °
bis = —5.317e — 05¢° + 8.376e — 05¢°
boy = 6.64e — 05> — 1.362e — 05¢°
bys = —0.0005729¢° 4 0.001574¢°

bos = 1.179¢ — 05¢° — 2.555e — 05¢°
bs1 = 0.0005984¢° + 0.0001707¢ °

bsy = 0.0003465¢° — 0.0003667¢°

bsz = 0.000616¢° + 0.001062¢°

c; =1—1.325¢"" + 0.5609¢ 2
cg=1—-1.397¢"" +0.6124¢ 2
c3=1—1221¢g7" +0.5131¢2
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