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RESUMO

Esta tese trata do problema de controle de trajetérias de robds méveis ndo holond6micos com
deslizamento longitudinal das rodas. As estratégias de controle propostas sao projetadas usando
dois modelos, um cinemdtico e um dindmico, que consideram os deslizamentos longitudinais das
rodas como parametros desconhecidos. A primeira estratégia de controle consiste em um controla-
dor adaptativo projetado com base em um modelo cinematico que utiliza, como entrada de controle,
as velocidades angulares das rodas. Essas velocidades angulares s@o fornecidas por uma lei de con-
trole cinemdtica que utiliza estimativas, dos parametros de deslizamento desconhecidos, obtidas
por meio de uma lei de adaptacdo. A segunda estratégia de controle consiste em um controlador
adaptativo projetado com base em um modelo dindmico simplificado que utiliza, como entrada de
controle, for¢as de propulsdo aplicadas no centro das rodas. A lei de controle, que fornece essas
forgas, € projetada aplicando-se a técnica backstepping ao modelo dinamico reduzido, que foi ob-
tido com a utilizacdo do método da dinamica inversa. Os parametros de deslizamento longitudinal
desconhecidos, necessdrios para a utilizacdo do método da dindmica inversa, sdo estimados por
uma lei de adaptacao. O filtro de Kalman unscented também € utilizado para estimar os parametros
de deslizamento desconhecidos. Essas estimativas sdo utilizadas, da mesma forma que as estima-
tivas obtidas pela lei de adaptacdo, nas leis que fornecem as velocidades angulares e as forcas de
propulsdo das rodas. As estratégias propostas, baseadas na teoria de controle adaptativo e na teoria
de filtragem, diferenciam-se basicamente pela técnica que utilizam para estimar os parametros de
deslizamento. No caso das estratégias adaptativas, a estabilidade do sistema em malha fechada é
garantida pela teoria de Lyapunov. Simula¢des numéricas sdo realizadas para apresentar o desem-
penho das estratégias de controle propostas em termos do erro de postura do robd para diferentes

perfis de deslizamento.

Palavras-Chave: Robos mdveis; Sistemas nao lineares; Teoria de controle ndo linear; Estimacgao

de parametros.
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ABSTRACT

This thesis deals with the trajectory tracking control problem of nonholonomic mobile robots
with longitudinal slip of the wheels. The proposed control strategies are designed using a kinematic
model and a dynamic model which consider the longitudinal slip of the wheels as unknown para-
meters. The first proposed control strategy consists in an adaptive controller based on a kinematic
model that uses the wheel angular velocities as control input. These angular velocities are provi-
ded by a kinematic control law which uses the unknown slip parameters estimated by an adaptive
rule. The second proposed control strategy consists in an adaptive controller based on a simplified
dynamic model that uses the thrust forces applied on the center of the wheels as control input. The
control law that provides these thrust forces is designed using the backstepping technique applied to
a reduced dynamic model obtained using the inverse dynamic method. The unknown longitudinal
slip parameters necessary to use the inverse dynamic method are estimated by an adaptation rule.
The unscented Kalman filter is also used to estimate the unknown slip parameters. These estimates
are used, in the same way as the estimates obtained by the adaptation rule, by the control laws
that provide the angular velocities and the thrust forces. The main difference between the proposed
control strategies, based on the adaptive control theory and on the filtering theory, is given by the
technique used to estimate the slip parameters. In the case of the adaptive strategies, the stability
of the closed-loop system is ensured by the Lyapunov theory. Numerical simulations show the per-
formance of the proposed control strategies in terms of the posture error of the robot with different

wheels slip profiles.

Keywords: Mobile robots; Nonlinear systems; Nonlinear control theory; Parameter estimation.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta uma introducdo ao assunto principal desta tese, que lida com o pro-
blema de controle de robds méveis com deslizamento das rodas. A Secdo 1.1 apresenta as motiva-
coOes para realizacdo desta tese. A Secdo 1.2 apresenta uma revisao bibliografica sobre o estado da
arte do assunto desta tese. A Secao 1.3 apresenta os objetivos especificos desta tese. A Secdo 1.4

apresenta a forma como esta tese € organizada.

1.1 Motivacgoes

A navegacdo autdnoma de robds moveis terrestres em ambientes considerados desconhecidos
constitui interessante drea de pesquisa que envolve uma grande variedade de aplicagcdes préticas.
Normalmente, essas aplicagdes requerem que os robos executem tarefas em atividades como agri-
cultura, mineracdo, exploragdes espaciais e operacdes militares, entre outras. No intuito de tornar
seus produtos mais seguros e confortdveis em quaisquer condi¢des de terreno ou clima, as mon-
tadoras de veiculos e seus fornecedores t€ém apoiado pesquisas relacionadas ao desenvolvimento
de sistemas de auxilio ao condutor. Todas essas atividades necessitam de solucdes eficientes do
problema de navegagdo robética autdnoma.

O desenvolvimento da navegacdo robdtica autdonoma tem despertado o interesse de varios
grupos de pesquisas ao redor do mundo. Por exemplo, visando a manter a superioridade tecnoldgica
do exército norte-americano, a agéncia de pesquisa conhecida como DARPA (Defense Advanced
Research Projects Agency), dos Estados Unidos da América (EUA), vem promovendo pesquisas na
area da navegacdo autdonoma por meio do incentivo financeiro a universidades, colégios e empre-
sas. Em 2004, a agéncia DARPA promoveu a competicdo DARPA Grand Challenge, entre veiculos
que deveriam percorrer de forma completamente autobnoma um percurso predefinido no Deserto de
Mojave. Na ocasido nenhum veiculo conseguiu completar o desafio. No ano seguinte, em 2005,
uma nova competi¢do foi realizada, com cinco veiculos completando o desafio, que foi vencido
pela equipe da Universidade de Stanford (THRUN et al., 2006). Dois anos mais tarde, em 2007,
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foi proposta a competigdio DARPA Urban Challenge. Nessa competi¢do, veiculos autdbnomos de-
veriam realizar um determinado percurso em perimetro urbano seguindo as regras de transito dos
EUA (BUEHLER et al., 2009). Na Alemanha, pesquisadores do grupo de inteligéncia artificial da
universidade de Berlin criaram o projeto Spirit of Berlin visando ao desenvolvimento de veiculos
autdnomos voltados a seguranca em grandes dreas fechadas. Na Franca, o centro de pesquisa Heu-
diasyc tem realizado trabalhos em navegacdo autdonoma com intuito mais especifico de atender a
inddstria automobilistica por meio do desenvolvimento de sistemas de auxilio ao condutor.
Alguns grupos de pesquisa dedicados a navegacdo de veiculos autonomos estao sendo for-
mados no Brasil. Desde 2007, vem sendo desenvolvido pelo Grupo de Pesquisa e Desenvolvimento
de Veiculos Autonomos da Universidade Federal de Minas Gerais um projeto de automacgao de um
automovel Chevrolet Astra. Mais recentemente, em 2010, pesquisadores da Universidade de Sao
Paulo, campus de Sao Carlos, criaram o projeto CARINA (Carro Robético Inteligente de Navega-
¢ao Auténoma), utilizando um automével FIAT Stilo. Atualmente, o grupo conta com um automo-
vel FIAT Palio Adventure. Outro grupo que tem realizado atividades relacionadas a percepcao e a
navegacdo autdonoma de veiculos robdticos € o Centro de Tecnologia da Informagao Renato Archer
(CTI), que desenvolve suas pesquisas em um veiculo elétrico fabricado pela empresa Freedom.
Nesse cendrio foi criado o projeto Desenvolvimento de uma Plataforma Robética para Es-
tudos de Mobilidade Terrestre (Semi)Autonoma. Este projeto fez parte do programa Pro-Defesa
executado por meio de parceria entre o Ministério da Defesa (MD) e a fundacdo Coordenagdo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES). Alinhado com as diretrizes do programa
Pr6-Defesa, o projeto, liderado pela Faculdade de Engenharia Mecanica da Universidade Estadual
de Campinas (UNICAMP) sob coordenacdo do prof. dr. Douglas Eduardo Zampieri teve a parce-
ria da Escola Politécnica da Universidade de Sdo Paulo (USP) e do Departamento de Engenharia
Mecanica e de Materiais do Instituto Militar de Engenharia (IME). Em virtude da formacao dos
professores envolvidos nesse projeto, cada instituicao contribuiu dentro de uma linha de pesquisa
especifica. As atividades de navegagado inercial foram desenvolvidas pelo Laboratério de Navega-
¢do Inercial do Departamento de Engenharia Mecénica e de Materiais do IME; as atividades de
sensoriamento foram desenvolvidas pelos Laboratdrios de Percep¢do de Tempo Real Baseada em
Sensores e Laboratorio de Redes de Comunicacio sediados no Departamento de Engenharia de Te-
lecomunicagdes e Controle da Escola Politécnica da USP; e a integracdo das atividades pertinentes

a navegacdo autobnoma foram desenvolvidas pelo Laboratério de Mobilidade Auténoma, localizado
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na Faculdade de Engenharia Mecéanica da UNICAMP.

As principais atividades do Laboratério de Mobilidade Auténoma estdo voltadas ao desen-
volvimento e aperfeicoamento de algoritmos relacionados a visdo computacional, planejamento
de trajetdrias, controle de movimento e atuacio sobre o robd. Nessas atividades estdo envolvidos
alunos de iniciacdo cientifica, mestrado e doutorado, pds-doutorandos e professores doutores. Para
desenvolver suas atividades o Laboratério de Mobilidade Autdonoma estd equipado com diferentes
tipos de robos de duas ou quatro rodas e sensores dos mais variados como cameras, laser e sistema
de navegacao inercial.

Conforme Nourbakhsh e Siegwart (2004), o entendimento do processo de navegacao robdtica
autdbnoma contempla quatro partes fundamentais: percep¢do — o robd deve interpretar seus sensores
para obter dados significantes; localizagdo — o robd deve determinar sua posi¢do no ambiente;
cognicdo — o robd deve decidir como agir para alcangar seus objetivos; e controle de movimento —
o robd deve atuar por meio de seu sistema de locomocdo para atingir uma determinada trajetdria.

As relagdes entre essas partes podem ser vistas na Figura 1.1.

banco de .
dados tarefa
\4 mapa global \
localizacdo cognicao
mapeamento planejamento
A L N
mapa | local trajetoria | de referéncia
A 4
informacdes execugdo de
% interpretagdo trajetdria 9 2
& o 5
S dados atuador ¢ c g
Q = >
& _ SE)
sensores atuacdo o E
ambiente

Figura 1.1 - Esquema com relacdes entre as partes fundamentais que compdem um processo de navegaciao

autdénomo (adaptado de Nourbakhsh e Siegwart (2004)).



Pode-se dizer que o ato de navegar em robdtica esté relacionado ao processo de determinar
e realizar uma trajetéria adequada e segura entre um ponto inicial e um ponto final desejado (BO-
NIN-FONT et al., 2008). De modo geral, pode-se subdividir a navegacao em duas grandes classes:
navegacdo em ambiente previamente conhecido (estruturado) e navegacdo em ambiente desco-
nhecido (ndo estruturado). Caso a tarefa de navegagdo seja em ambiente conhecido e estatico, os
problemas podem ser primeiramente reduzidos a modelagem do ambiente e a busca por caminhos,
seguindo algum critério de otimizacdo, por exemplo: distincia, energia, processamento, nimero de
movimentos, qualidade dos deslocamentos, etc. J4 para ambientes nao estruturados, normalmente,
o cendrio para estudo € dindmico com varios elementos em movimento. Assim, conduzir um sis-
tema de navega¢do autdbnomo de um ponto inicial até o seu destino ou auxiliar um condutor nessa
tarefa envolve a execugdo de operacdes complexas e ndo deterministicas, como, por exemplo, a
interacdo com o ambiente, a identificacdo dos elementos ambientais e as tomadas de decisoes.

Uma etapa importante no processo de navegacao autonoma consiste no planejamento da tra-
jetdria que o robd deve realizar (LAVALLE, 2006). A geracao de trajetdrias factiveis precisa consi-
derar os vinculos ou restri¢des de movimento impostos pelo sistema de locomog¢do do robd (MUIR;
NEUMAN, 1986). Em geral, os sistemas roboticos moveis estdo sujeitos a restrigdes cinematicas
denominadas ndo holonémicas resultantes, por exemplo, de condi¢des de nao deslize das rodas.
Os sistemas robdticos méveis pertencem em geral a classe de sistemas ndo holondmicos. Tais
sistemas, embora possam ter seus movimentos limitados, sdo caracterizado por poderem atingir
qualquer configuracdo do espaco onde estao definidos (GREENWOOD, 2003).

Outra etapa importante do processo de navegagcdo autdbnoma esta relacionada com a defini-
¢do do problema de controle. O controle de robos nao holondmicos tem sido alvo de interesse de
inimeros pesquisadores por suas caracteristicas especiais (KOLMANOVSKY; MCCLAMROCH,
1995; D’ ANDREA-NOVEL et al., 1995; LUCA et al., 2001; MORIN; SAMSON, 2008). Sistemas
nao holondmicos ndo podem ser estabilizados assintoticamente para uma configuracdo de repouso
por meio de leis suaves (i.e. de classe C*) de controle por realimentacdo de estados (BLOCH et al.,
1992). Isso significa que, embora exista uma propriedade de controlabilidade que indica que qual-
quer configuracdo possa ser obtida em um tempo finito, a partir de qualquer outra configuragao,
aplicando entradas de controle adequadas, nenhuma lei de controle continua invariante no tempo
pode assegurar convergéncia assintdtica do robd para uma configuracio de equilibrio desejada.

As estratégias de controle desenvolvidas para sistemas robdticos mdveis normalmente consis-
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tem em aplicagdes de técnicas convencionais de controle de sistemas ndo lineares. Em geral, essas
técnicas podem ser aplicadas a todos os tipos de robds, desde que o problema de controle possa ser
escrito de modo adequado. Contudo, o tipo de robd a ser controlado nao pode ser desconsiderado
no desenvolvimento do controlador, principalmente, se uma maior robustez a interferéncias exter-
nas sdo requisitos do projeto. Uma das principais preocupacdes das estratégias de controle de robds
moveis com rodas € lidar com os distirbios que afetam sua locomocgao. Os principais distirbios
relacionados a0 movimento de robds mdéveis resultam da interacao entre as rodas do robo e o solo.
Um dos mais importantes fendmenos observado nessa interacdo € o deslizamento decorrente da
falta de trac@o das rodas. A caracterizacao do fendmeno de deslizamento e seus efeitos na locomo-
cdo de robos méveis formam uma drea de pesquisa que ainda requer muitas investigacdes. Modelos
matematicos que representam o movimento dos robods com deslizamento sdo essenciais ao projeto
de controladores mais robustos. Leis de controle que ndo consideram os efeitos do deslizamento
em seu projeto podem ter seu desempenho e estabilidade drasticamente comprometidos. Uma revi-
sdo bibliogréfica sobre as principais estratégias de controle de robds mdveis nao holondmicos com

deslizamento das rodas € apresentado na préxima secao.

1.2 Revisao bibliografica

O controle de sistemas robéticos méveis ndo holondmicos pode ser agrupado, como na teoria
cldssica de controle, em: métodos de controle em malha aberta e métodos de controle em malha
fechada (FIGUEIREDO; JOTA, 2004). Os métodos de controle em malha aberta consistem em
determinar leis de controle que, sem realimentacdo de estado, transferem o sistema de um estado
inicial até um estado final em um intervalo de tempo finito, enquanto os métodos de malha fechada
sdo aqueles que possuem alguma lei de realimentacio para estabilizar o sistema em torno de um
ponto de equilibrio ou em torno de uma trajetdria.

Os métodos de controle em malha aberta mais difundidos na area de sistemas robdticos nao
holondmicos sdo os baseados em: geometria diferencial e dlgebra diferencial, parametrizacao da en-
trada, controle 6timo, planejamento do movimento (KOLMANOVSKY; MCCLAMROCH, 1995).
Ja os métodos de malha fechada mais utilizados consideram técnicas de controle ndo linear como:
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linearizacdo por realimentacdo dindmica, integrador de um passo atrds (backstepping), modos des-
lizantes (sliding mode), leis adaptativas, redes neurais. Todas essas técnicas sdo aplicadas basi-
camente a trés tipos de problemas: estabilizacdo em um ponto de equilibrio (point stabilization),
estabilizacdo em uma trajetoria (rastreamento de trajetdria — trajectory tracking) e estabilizagdao
em uma trajetoria parametrizada (seguimento de caminho — path-following) (MORIN; SAMSON,
2008; AGUIAR; HESPANHA, 2007). A hierarquizacdo dos problemas de controle de sistemas

roboticos moveis autbnomos ndo holondmicos pode ser vista na Figura 1.2.

Robos Moveis

Auténomos
Robos Robds
Holondmicos Nao Holonomicos
Y
Estabilizacdo em um Rastreamento Seguimento
Ponto de Equilibrio de Trajetoria de Caminho

Figura 1.2 - Problemas de controle de sistemas robdticos mdveis autonomos.

A estabilidade de um ponto de equilibrio pode ser analisada por meio da teoria de estabili-
dade de Lyapunov. Um ponto de equilibrio € estavel se, para qualquer condicao inicial na sua vizi-
nhanca, a trajetéria da solugdo correspondente permanecer préoxima desse ponto (KHALIL, 2001).
O problema de estabilizacdo em um ponto de equilibrio é caracterizado pela estabilidade em uma
configuracao fixa do sistema, enquanto o problema de rastreamento de trajetoria pode ser caracte-
rizado por um problema de estabiliza¢do da origem da dindmica do erro entre a configuracdo do
robo e uma configuracao de referéncia gerada por um modelo de referéncia do robd. Ja o problema
de seguimento de caminho pode ser caracterizado por um problema de estabiliza¢do da origem da
dinamica do erro entre a configuracao do robd e uma trajetoria de referéncia parametrizada com o
robé mantendo uma velocidade predeterminada ao longo da trajetdria.

Como ja mencionado, um resultado bem conhecido da teoria de controle de sistemas ndo ho-
londmicos diz que um sistema ndo holondémico, embora seja completamente controldvel, ndo pode
ser estabilizado para uma configuracao final de repouso por meio de leis suaves de realimentacdo

nos estados (BLOCH et al., 1992). Esse resultado se aplica a estabilizac¢do assintética num ponto de
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equilibrio, porém nio € vdlido para a estabilizacdo em uma trajetoria factivel, por exemplo, gerada
por um modelo de referéncia do robd. Em geral, os problemas de controle de sistemas robéticos
moéveis nao holondmicos sao resolvidos com estratégias que tem como base modelos cineméticos
ou dinamicos do robd. Portanto, normalmente as estratégias de controle sdo especificas para cada
tipo de rob6. O tipo do rob6 € determinado pela configuracido de suas rodas, que por sua vez de-
termina os tipos de vinculos ou restricdes de movimento aos quais estara sujeito o robéo (MUIR;
NEUMAN, 1986; CAMPION et al., 1996).

Restringindo essa revisdo bibliogréfica aos robds mdveis nao holondmicos, as principais téc-
nicas de controle utilizadas para resolver o problema de estabilizagdo em um ponto de equilibrio
empregam: sinais ndo continuos (WIT; SORDALEN, 1992), sinais variantes no tempo (SAM-
SON; AIT-ABDERRAHIM, 1991; SORDALEN; EGELAND, 1995), leis hibridas de realimen-
tacdo (POURBOGHRAT, 2002), leis adaptativas (JU et al., 2009), enquanto as técnicas de controle
utilizadas para resolver o problema de seguimento de caminho normalmente consideram a estabili-
zacdo variante no tempo (SORDALEN; W1, 1993), a estabilizac@o robusta (AGUILAR et al., 1998;
COELHO; NUNES, 2005) e leis adaptativas (PETROV, 2010).

Para o problema de rastreamento de trajetdria, as técnicas de controle empregadas normal-
mente utilizam fun¢des de Lyapunov, associadas a um método para obter as leis de controle. Em
geral, os métodos utilizados para resolver o problema de rastreamento de trajetéria geralmente con-
sideram a realimentacdo dinamica. Por exemplo: linearizagdao por realimenta¢do dinamica (ORI-
OLO et al., 2002b), integrador de um passo atrds (backstepping) (JIANG; NIJMEIJER, 1997), mo-
dos deslizantes (sliding mode) (YANG; KIM, 1999; CHWA et al., 2002) e leis adaptativas (COL-
BAUGH et al., 1998). O problema da estabilizagdo em uma trajetoria € mais facil de ser resolvido
do que o da estabilizagdo em um ponto, desde que seja possivel calcular previamente uma trajetoria
que satisfaca as restricdes cinemdticas do robd (MORIN; SAMSON, 2006).

O problema da obtenc¢@o de uma trajetoria factivel pode ser amenizado utilizando-se o proprio
modelo cinemadtico do robd para gerar a trajetéria de referéncia. Seguindo essa ideia, Kanayama et
al. (1990) propuseram uma lei de controle ndo linear baseada na cinematica do rob6é que garante
a estabilidade assintdtica do problema de rastreamento de trajetoria. Utilizando a técnica backs-
tepping, Fierro e Lewis (1997) combinaram o resultado obtido por Kanayama et al. (1990) com
uma lei de controle baseada na dinamica do robd para fornecer o torque a ser aplicado nas rodas.

Baseado no trabalho de Fierro e Lewis (1997), Fukao et al. (2000) propuseram uma lei de controle
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adaptativa para resolver o problema de rastreamento de trajetéria de robds mdveis que possuem
massa desconhecida. Wu et al. (2009) apresentaram um controle adaptativo robusto a distirbios
na entrada de torque que ajustava os parametros, inerciais e geométricos do robd, considerados
desconhecidos.

Muitos outros trabalhos que lidaram com o problema de estabilizacdo em uma trajetdria
formularam suas leis de controle com base no modelo cinemético do robd. Por exemplo, Kim e
Oh (1998) resolveram o problema de controle formulado em Kanayama et al. (1990) utilizando
uma lei de controle ndo linear diferente. Lee et al. (2009) utilizaram a técnica sliding mode para
estabilizar assintoticamente o robd em uma trajetoria desejada. A validacdo experimental desse
sistema de controle foi realizada em um robd que recebia informagdes de sua configuracdo via
radio, a partir de sensores ndo embarcados. Gu e Hu (2006) propuseram uma lei de controle obtida
utilizando-se o método de modelo de controle preditivo para resolver o problema de rastreamento.
Oriolo et al. (2002a) propuseram um controlador baseado em um observador que estima uma das
coordenadas de posi¢ao que define a configuragao do robd, enquanto Koo e Won (2009) propuseram
um controlador baseado em um observador que estima a orientagao do robd. Martins et al. (2011)
propuseram um controlador adaptativo baseado na técnica sliding mode para compensar incertezas
e disturbios na entrada de controle do modelo cinemético.

Virios trabalhos que trataram do problema de estabilizacdo em uma trajetéria projetaram
leis de controle com base no modelo dinamico do robd. Por exemplo Corradini e Orlando (2001)
propuseram uma lei de controle robusta a incerteza do modelo obtida utilizando-se a técnica sli-
ding mode. Dong e Xu (2001) projetaram uma lei adaptativa que ajustava o parametro de inércia
considerado desconhecido utilizando uma nova defini¢do do erro de configuracio, obtido a par-
tir das equagdes do modelo cinematico escrito de forma encadeada (chained form). Martins et al.
(2008a) também propuseram uma lei adaptativa que ajustava o pardmetro de inércia desconhecido,
validando seus resultados experimentalmente para diferentes condi¢des de carga do robd. Wu et
al. (2009) propuseram uma lei adaptativa baseada na técnica backstepping para ajustar os para-
metros inerciais € geométricos do robd considerados desconhecidos. Kim et al. (2003) projetaram
uma lei de controle adaptativa robusta a incertezas do modelo dinamico e distirbios na entrada de
controle. Ju et al. (2009) propuseram uma lei de controle adaptativa robusta com realimenta¢ao
de saida baseada em um modelo dindmico incerto. Dierks e Jagannathan (2009) propuseram uma

lei de controle adaptativa utilizando redes neurais para ajustar dindmicas nao modeladas. Anupoju
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et al. (2005) propuseram uma lei de controle baseada em um modelo que incluia a dinamica do
atuador, dada por um motor de corrente continua. Nesse sistema de controle a entrada de controle
¢ dada pela tensdo de alimentacdo do motor. Utilizando esse mesmo modelo dinamico, Martins et
al. (2008b) propuseram um controlador neural baseado na técnica sliding mode.

Os trabalhos citados anteriormente apresentam estratégias de controle baseadas em mode-
los que ndo consideram os efeitos do deslizamento. Entretanto, o deslizamento das rodas € um dos
mais importantes fendmenos ao qual estd submetido um robd mével durante seu movimento (SAN-
CHEZ, 1999). Quando os efeitos do deslizamento nao sdo considerados no projeto do contolador, o
objetivo final de controle pode ndo ser completado e o sistema pode até se tornar instavel. O desli-
zamento resulta da falta de tragdo das rodas que pode estar relacionada ao tipo de solo, ao material
das rodas ou ao nivel de deformagdes das rodas, a intensidade de aceleracio ou frenagem do robo,
etc. Em geral, os deslizamentos podem ser caracterizados geometricamente por duas componentes:
o deslizamento longitudinal e o deslizamento lateral (PACEJKA, 2002).

Os projetos de controladores de robds nao holondémicos que consideram o deslizamento das
rodas sdo normalmente baseados em modelos que apresentam algum grau de incerteza. O projeto
de controle desses modelos incertos envolve normalmente técnicas de controle robusto. No controle
robusto, o modelo incerto € caracterizado como uma perturba¢cdo de um modelo nominal (WANG;
LOW, 2008). O controle robusto busca atender aos objetivos de controle para todos os modelos
dentro do conjunto de incertezas. Baseado no modelo cinematico discretizado do robd, Corradini
et al. (2002) propuseram uma lei de controle discreta robusta a incertezas do modelo cinematico.
Tal formulagdo, assume que o deslizamento lateral estd dentro do conjunto de incertezas. Ryu
e Agrawal (2011) projetaram uma lei de controle robusta ao deslizamento do robd, a partir da
formulacao das equagdes do modelo cinemadtico na forma de um sistema diferencialmente plano
(differential flatness). Tal sistema € caracterizado por possuir saidas planas (flat outputs) que podem
ser utilizadas para expressar todos os estados e entradas em termos dessas saidas e um nimero finito
de suas derivadas.

Outros projetos de controladores de rob6s nao holondmicos que consideram o deslizamento
das rodas parametrizam as incertezas (deslizamento das rodas) em termos de parametros desconhe-
cidos que podem ser obtidos em tempo real por meio de algum algoritmo de estimacdo. O problema
de rastreamento de trajetéria de robds com deslizamento longitudinal e lateral foi resolvido com

uma estratégia de controle baseada no filtro de Kalman unscented em Zhou et al. (2007). O mesmo
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problema de rastreamento de trajetéria foi resolvido com uma lei de controle baseada no filtro de
Kalman unscented utilizando linearizacao por realimentacao dindmica em Zhou e Han (2008). Seyr
e Jakubek (2006) utilizaram o filtro de Kalman estendido para estimar os deslizamento lateral do
rob0 e assim usar em sua malha de controle. Michalek et al. (2010) propuseram um controlador
que compensa o deslizamento longitudinal baseado em estimagdes obtidas do filtro de Kalman
de forma preditiva. Contudo, se os deslizamentos nao sdo precisamente estimados, por exemplo,
devido a precisdo dos sensores, o desempenho do controlador pode ser seriamente afetado. Além
disso, essas estratégias nao consideram o algoritmo de estimagdo dos parametros de deslizamento
como parte da malha de controle na hora da andlise de estabilidade do sistema.

Assumindo que os parametros de deslizamento podem ser medidos, Gonzales et al. (2009a)
propuseram uma lei de controle adaptativa obtida utilizando desigualdades matriciais lineares para
um robd com deslizamento longitudinal das rodas sujeito a restricdes nos estados e entrada de con-
trole. Gonzalez et al. (2009) realizaram testes experimentais com uma lei de controle que compensa
o deslizamento longitudinal das rodas estimados utilizando o filtro de Kalman. Também Gonzales
et al. (2009b) propuseram uma lei de controle preditivo, que se fundamenta no conceito de robustez
baseada em tubos, para um robd com deslizamento longitudinal das rodas.

Embora o modelo cinemético possa ser suficiente para certos objetivos, modelos que incluem
efeitos dinamicos sdo necessdrios para outros propositos. Entretanto, poucas solu¢des de controle
baseado em modelos dindmicos estdo disponiveis para resolver o problema de rastreamento de
robos nao holondmicos com deslizamento das rodas. Por exemplo, Sidek e Sarkar (2008) pro-
puseram um modelo dindmico em que a forca de tracdo (que € fun¢do do deslizamento) ¢ dado
por uma funcao conhecida como férmula magica que contém coeficientes obtidos empiricamente.
Além disso, uma lei de controle descontinua € proposta para assintoticamente estabilizar o robd em
uma configuracio desejada. Lin et al. (2007) propuseram um modelo dindmico em que os desliza-
mento das rodas sdo tratados como parametros desconhecidos. Utilizando programacdo heuristica
e redes neurais, os parametros de deslizamento s@o estimados para realimentar uma lei de controle
projetada para fazer o robd seguir uma determinada trajetoria. Dong (2010) propds um controla-
dor adaptativo robusto projetado com base nas técnicas backstepping e redes neurais para resolver
o problema de rastreamento de um robd com deslizamento caracterizado como uma incerteza de
um modelo dindmico. Tarakameh et al. (2010) também propuseram uma lei de controle adaptativa

baseada em um modelo incerto, porém adicionaram a dinamica do atuador para obter entradas de
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controle como uma funcao da tensdo de alimenta¢do de um motor de corrente continua. Yoo (2011)
propds um controlador adaptativo que garantia um limitante dltimo do erro definido pelo problema

de seguimento de caminho para um robd com deslizamentos longitudinal e lateral.

Sem
Modelo Deslizamento
Cinematico
Com
Problema de Deslizamento
Rastreamento
de Trajetéria Sem
Deslizamento
Modelo
Dinamico
Com
Deslizamento

Figura 1.3 - Principais tipos de problemas de rastreamento de robos moveis.

Como visto anteriormente, o problema de rastreamento de trajetdria de robds nao holondmi-
cos pode ser dividido no projeto de controladores cinematicos e/ou dindmicos que consideram ou
nao o deslizamento conforme ilustrado na Figura 1.3. Em geral, os projetos de controle que lidam
com o problema de deslizamento das rodas utilizam estimac¢des dos deslizamentos para compensar
seus efeitos. Varios trabalhos lidam exclusivamente com a estimagao do deslizamento das rodas de
um robd.

Estimacdo € o processo de inferir o valor de uma quantidade de interesse a partir de obser-
vacoes indiretas, imprecisas e incertas (BAR-SHALOM et al., 2001). Segundo Bar-Shalom et al.
(2001), a estimagdao de uma grandeza ¢ realizada por estimadores que podem ser classificados em
duas classes: estimadores de parametros e estimadores de estados de um sistema dindmico. Em
navegacdo robdtica movel o filtro de Kalman é provavelmente a técnica mais utilizada para esti-
macao de estados de sistemas dinadmicos. Entretanto, a utiliza¢do do filtro de Kalman ndo pode
ser aplicado diretamente na estimacao dos estados de rob6s méveis quando uma maior precisao
das medidas for necessdria. Portanto, técnicas de estimacao ndo lineares sdo necessdrias. Extensoes
das técnicas de filtragem de Kalman para sistemas lineares podem ser encontradas para sistemas
ndo lineares discretos e continuos. A filtragem também tem aplicacdo em sistemas de navegacao
inercial, sistemas de posicionamento global (GPS) e sistemas baseado em visao.

Os filtros também podem ser utilizados na estimacdo de pardmetros de sistemas dindmicos.
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Le et al. (1997) mostram que os parametros de deslizamento podem ser estimados, a partir de uma
saida dada pela configuracdo do robo, utilizando-se o filtro de Kalman estendido (EKF). O método
utilizado por Le et al. (1997) consiste em construir um sistema aumentado com estados dados pelos
parametros de deslizamento e configuragdo do robd. Dessa forma, o algoritmo do filtro EKF pode
ser utilizado para simultaneamente estimar os parametros de deslizamento e a configuracdo do
robo. Zhou e Han (2007) apresentaram um estudo comparativo de filtros para sistemas ndo lineares
empregados na estimagdo simultdnea dos estados e parametros de deslizamento de um robd. Ward
e lagnemma (2008) utilizou o filtro de Kalman estendido para estimar o deslizamento longitudinal
e detectar condicoes de imobilidade de um robd operando em ambientes ndo estruturados.

Outros trabalhos tem apresentado solucdes alternativas para o problema de estimacdo dos
parametros de deslizamento. Song et al. (2008) aplicaram a técnica observador com modos desli-
zantes para estimagdo dos parametros de deslizamento de um robd. O observador € indiretamente
projetado por meio da comparacao entre trajetoria estimada e trajetoria real do robo. Ojeda et al.
(2006) propuseram um método baseado na medida da corrente do motor que aciona as rodas para
estimar os deslizamentos e ajustar as medidas de biometria afetada pelo deslizamento. Angelova
et al. (2006) propuseram estimar os deslizamentos por meio da predi¢cao das condi¢des do solo
obtidas pro meio da andlise de imagens do rastro deixado pelas rodas.

Estratégias de controle para robds méveis com deslizamento que consideram o algoritmo do
estimador em sua anélise de estabilidade s@o apresentadas em lossaqui et al. (2010b), lossaqui et al.
(2010a), Iossaqui et al. (2011a) e Iossaqui et al. (2011b). Iossaqui et al. (2010b) propuseram uma
lei de controle adaptativa baseada no modelo cinematico do robd com o deslizamento longitudinal
para lidar com o problema de rastreamento de trajetdria. A estabilidade assintdtica da dinamica
do erro definido pelo problema de rastreamento foi demonstrada assumindo que os deslizamentos
longitudinais de cada uma das rodas sd@o constantes e iguais. lossaqui et al. (2010a) propuseram
uma lei de controle adaptativa baseada em um modelo simplificado, que desprezava a inércia das
rodas e forcas de interagcao solo-rodas. A estabilidade assint6tica da dindmica do erro definido pelo
problema de rastreamento também foi garantida sob hipétese de que os deslizamentos longitudinais
de cada uma das roda sdo constantes e iguais. Iossaqui et al. (2011a) realizaram uma aplicagdo de
técnicas de filtragem ndo lineares visando a aplicagdo real dos controles adaptativos propostos em
Tossaqui et al. (2010b) e Iossaqui et al. (2010a). Tossaqui et al. (2011b) propuseram uma lei de

controle adaptativa, obtida a partir da lei de controle proposta por Kim e Oh (1998), que garante
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a estabilidade do sistema em malha fechada mesmo se os deslizamento de cada uma das rodas

forem diferentes. Iossaqui et al. (2011c¢) utilizaram o filtro de Kalman unscented para estimar os

parametros de deslizamento longitudinais das rodas e, assim, realimentar um controlador obtido a

partir da lei de controle proposta por Kim e Oh (1998).

1.3 Objetivos

O objetivo principal desta tese € apresentar técnicas de controle para o problema de rastrea-

mento de trajetérias de robds méveis ndo holondmicos com deslizamento longitudinal das rodas.

Esse objetivo pode ser dividido nos seguintes objetivos especificos:

Caracterizar as restricoes cinematicas de robds moveis nao holondmicos desenvolvendo
modelos cinemdticos que representam o movimento do rob6 sob efeito do deslizamento
longitudinal das rodas;

Estudar o formalismo de Lagrange, aplicado a sistemas ndao holondmicos, para de-
terminar modelos dindmicos que representam o movimento de robds sob efeitos do
deslizamento das rodas;

Desenvolver estratégias de controle baseadas nos modelos cineméticos e dinamicos de
robos ndo holondmicos com deslizamento das rodas utilizando técnicas de controle nio
linear;

Analisar a estabilidade do sistema de malha fechada com base na andlise de estabilidade
de sistemas nao lineares formulada a partir da teoria de Lyapunov;

Aplicar e analisar o comportamento das estratégias de controle baseadas em algoritmos
de filtragem desenvolvidos para sistemas ndo lineares;

Investigar os principais métodos de discretizacdo numérica de sistemas ndo lineares

continuos no tempo visando a implementacao das estratégias de controle propostas.
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1.4 Organizacao

O Capitulo 2 apresenta modelos cinematico e dindmico que representam o movimento de um
robd ndo holondémico com deslizamento longitudinal das rodas. O modelo cinemético tem como
entrada as velocidades angulares das rodas do robd. Ja o modelo dindmico, obtido utilizando-se o
formalismo de Lagrange, tem como entrada forcas de propulsdo aplicadas nas rodas. O Capitulo 3
apresenta leis de controle para os modelos cinemaético e dinamico do robd mével nao holondmico
sob hipédtese de que os deslizamentos sdo precisamente conhecidos. O Capitulo 4 apresenta uma
estratégia de controle cinematico adaptativo para resolver o problema de rastreamento de trajetdria
de robds com deslizamento longitudinal. A estabilidade do sistema em malha fechada é analisada
utilizando a teoria de estabilidade de Layapunov. O Capitulo 5 apresenta duas estratégias de con-
trole baseadas em técnicas de filtragem para resolver o problema de rastreamento de robds nao
holondmicos com deslizamento longitudinal das rodas. A primeira estratégia é baseada no modelo
cinematico e a segunda no modelo dinamico. O Capitulo 6 apresenta os resultados numéricos obti-
dos por meior de simulacdes computacionais das estratégias de controle propostas nos Capitulos 4
e 5. O Capitulo 7 apresenta os comentdrios finais e as perspectivas futuras. O Apéndice A apresenta

algumas definicdes e manipula¢des mateméticas omitidas do texto principal.
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2 MODELAGEM DE UM ROBO COM DESLIZAMENTO

Este capitulo apresenta dois modelos, um cinemdtico e um dindmico, de um robd moével
nao holondmico com deslizamento longitudinal das rodas. A Secdo 2.1 apresenta os fundamentos
tedricos necessarios para obtencdo desses modelos. A Se¢do 2.2 apresenta 0 modelo cinemadtico
do robé em que os deslizamento das rodas sdo representados por parametros desconhecidos. A
Sec¢do 2.2 apresenta 0 modelo dindmico do robd, obtido utilizando-se a formulacdo de Lagrange,

que também considera os deslizamentos das rodas como sendo pardmetros desconhecidos.

2.1 Preliminares

Os fundamentos tedricos necessdrios para a obtencdo dos modelos cinemadtico e dindmico
do robd mével nao holondmico sdo apresentados em duas partes: a primeira parte apresenta uma
descri¢do de sistemas mecanicos holondmicos e nao holondmicos e a segunda parte discute o for-

malismo lagrangiano derivado para sistemas holondmicos e ndo holondmicos.

2.1.1 Descricao de sistemas nao holonémicos

Considere um sistema mecanico formado por N particulas. A configuracdo desse sistema
pode ser representada descrevendo-se a posicdo de cada uma de suas particulas com respeito a
um ponto fixo de um dado referencial. Por exemplo, em um sistema de coordenadas cartesianas
seriam necessarias 3/N coordenadas para representar um sistema mecanico de /N particulas. No
entanto, essas particulas normalmente estdo sujeitas a restricdes geométricas ou cinematicas que
limitam seus movimentos. Dessa forma, a configuracdo de um sistema mecanico pode, em geral,
ser representada com um ndmero menor de coordenadas do que 3/N. Na mecénica cldssica, essas

n < 3N coordenadas sdo denominadas de coordenadas generalizadas (GREENWOOQOD, 2003).
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Suponha um sistema mecénico especificado por n coordenadas generalizadas (qi, ..., ¢,).
Entdo, a configuracdo desse sistema pode ser representada ao longo do tempo ¢ pela trajetéria ¢(t),
onde ¢(t) € Q é o vetor formado pelas coordenadas generalizadas ¢;(t) € R, i = 1,...,ne
Q C R™ é o espaco de configuragdo desse sistema. O vetor de velocidades generalizadas € definido
por ¢(t) € T(Q), onde T(Q) C R™ é o espago tangente de Q. A definicdo formal de espago
tangente pode ser encontrada em Spivak (1965).

O niimero de coordenadas generalizadas mutuamente independentes de um sistema mecanico
representa o ndmero de graus de liberdade do sistema (TENENBAUM, 2006). Uma particula livre
para se mover no espago possui trés graus de liberdades, enquanto um corpo rigido, em principio,
possui seis graus de liberdade. Dessa forma, um sistema mecéanico formado por /NV; particulas e
N, corpos rigidos teria, em principio, 3/N; + 6N, graus de liberdade. Como visto anteriormente,
sistemas mecanicos podem ter seus movimentos limitados pelas restricdes de natureza geométrica
ou cinematica. Um sistema mecanico sujeito a p restricdes terd 3/N; + 6Ny — p graus de liberdade.
Tais restri¢des podem ser representadas por fungdes que envolvem as coordenadas e velocidades
generalizadas do sistema mecanico.

Conforme Lemos (2007), restricdes que podem ser representadas por fun¢des da forma

hilg) =0,  j=1...p 2.1)

sdo denominadas restricdes holonomicas. As fungdes i; : Q — R sdo suaves (i.e. de classe C*) e
independentes. Sistemas mecanicos cujas restricdes sao todas do tipo holondmica sdo denominados
sistemas holondmicos.

Conforme Lemos (2007), restricdes que podem ser representadas por fun¢des da forma

fj(q,Q):O, .]:va

sdo denominadas restricdes ndo holonomicas, desde de que ndo possam ser reduzidas e represen-
tadas como (2.1). As funcdes f] : @ x T — R s@o suaves (i.e. de classe C*°) e independentes. Na

maioria dos sistemas mecanicos, as restricdes ndo holonomicas sdo funcgdes lineares das velocida-
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des generalizadas. Tais restricdes podem ser representadas da seguinte forma
=1

ou na forma matricial correspondente

Alq)g =0

com ¢ = (¢r,-.-,4n)" € A(q) = [a;i(q)] € RP*". Sistemas mecanicos que possuem pelo menos

uma restri¢ao nao holénomica sao denominados sistemas nao holondmicos.
2.1.2 Formulacao de Lagrange para sistemas nao holonomicos

A formulacdo de Lagrange para sistemas mecanicos € dividida por Greenwood (2003) nas

formas holondmicas e ndo holondmicas. A forma holondmica fundamental da equagdo de Lagrange

d (0L oL .
%( ) = @, 1=1,....n (2.2)

¢ dada por

9q;)  q;

com L(q;, i, t) = T(qi,Gi,t) — U(qi,t), onde L : @ x T x Rt — R é a fun¢do Lagrangiana,
T:QxT xRt — R é aenergia cinética do sistema, U : Q@ x R — R € a energia potencial do
sistema, ¢; € R € a i-ésima coordenada generalizada, (); € R € a forca generalizada aplicada sobre
o sistema associada a i-ésima coordenada generalizada, t € R* € a varidvel tempo e n € 7% €éo
nimero de coordenadas generalizadas do sistema.

Conforme apresentado em Greenwood (2003), o procedimento padrdo para incorporar siste-
mas ndo holonomicos ao formalismo lagrangiano consiste em avaliar as fun¢des de restri¢des nao
hol6énomicas por meio de multiplicadores de Lagrange.

Seja a forga de restricdo generalizada C; € R associada a i-ésima coordenada generalizada

;- Entdo, o trabalho virtual 61/ € R das forcas de restricdes generalizadas é dado por

i=1
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onde d¢; € R é o deslocamento virtual das coordenadas generalizadas.
Conforme o principio de d’Alembert (GREENWOOD, 2003), o trabalho virtual 61/ das

forgas de restricdes generalizadas deve ser igual a zero, ou seja
> Cidgi=0 (2.3)
i=1

desde que o deslocamento virtual dg; satisfaca as p restri¢des da forma
D ajidg =0,  j=1,...p (2.4)

i=1

onde os coeficientes a;; sdo obtidas da representagdo linear da equagdo de restri¢do.

Multiplicando (2.4) pelos multiplicadores de Lagrange A\; € IR e somando em j obtém-se
P n
j=1 i=1
Subtraindo (2.5) de (2.3) tem-se
n p
i=1 j=1

E possivel escolher os multiplicadores de Lagrange de tal modo que o coeficiente de dg; seja

nulo. Um coeficiente de d¢; nulo significa dizer que a forca de restricdo generalizada C; é dada por
p
Cz' :Z/\jaji, 1= ].,...,TL (26)
j=1

e que dg; pode assumir qualquer valor.
Adicionando a forga de restri¢cdo generalizada C; dada em (2.6) na equagdo (2.2), obtém-se a

forma ndo holonémica fundamental da equacdo de Lagrange

d (0L oL
JR— —_ fry i i? FI 1’...7 2.7
o (8@-) a4, Qi+ C i n (2.7)
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2.2 Modelo cinematico do robo com deslizamento

Esta secdo apresenta a obten¢do do modelo cinemético do robé mével ndo holondmico mos-
trado na Figura 2.1. Assumindo que o rob06 seja um corpo rigido que possui movimento restrito
ao plano zy-1o, a postura' do robd pode ser descrita pelo vetor de coordenadas generalizadas
q = (z,9,0)T. No sistema de referéncia inercial Fyy(zg, o), as coordenadas generalizadas defi-
nem a posicéo e a orientagéo do robd. A posicéo do robd é definida pelas coordenadas (x, y) do seu
centro de massa O1, ponto no qual é definida a origem do sistema de referéncia local F}(x1, 1),
enquanto a orientacdo do robd é definida pela coordenada 6 que representa a rotacdo de F; em
relacdo a Fj. O movimento do robd pode ser caracterizado pelas velocidades de translacdo v e de
rotacdo w do centro de massa do robd. O sistema de locomog¢do que possibilita 0 movimento do
robo é formado por duas rodas acionadas de modo independente. As rodas de raio r estdo separadas

por uma distancia b.

Yo

> )
Figura 2.1 - Modelo esquematico de um robé mével ndo holonémico.

Conforme apresentado por Campion et al. (1996), o movimento do robd ndo holondmico

!Conforme defini¢io dada em (CAMPION et al., 1996), a postura do robd é caracterizada pelas coordenadas ge-
neralizadas (z,y,0). Para caracteriza¢do da configuragéo do robd, conforme definicdo apresentada na Secdo 2.1, é
necessario também considerar as coordenadas generalizadas que representam o deslocamento angular das rodas.
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mostrado na Figura 2.1 pode ser descrito pelo seguinte modelo cinemédtico

T = vcosb
7y = vsenf (2.8)
0=w

onde v(t) € R é a velocidade de transla¢do do robd, w(t) € R é a velocidade de rotagdo do robd,
z(t) € R é a posigdo do robd, y(t) € R é a posi¢do do robd e 0(t) € R € a orientagdo do robd.
Definindo a postura do robd por ¢ = (z,y,0)" € R?, o modelo cinemético (2.8) pode ser

reescrito na seguinte forma matricial

q=25(q)n (2.9)

onde 7(t) = (v,w)’ € R? é a entrada de controle e a matriz S(q) € R**? é dada por

cosf 0
S(q) = | send 0 (2.10)
0 1

O modelo cinematico (2.8) ndo descreve o movimento do robé com deslizamento das rodas.
Uma forma de descrever o movimento do robd com deslizamento das rodas € considerar as relacdes
entre as velocidades do robd v e w com as velocidades das rodas. As velocidades do rob6 v e w

podem ser relacionadas (ver no Apéndice A.2) com as velocidades lineares das rodas do seguinte

modo
U + Uy
/U =
2 (2.11)
Vr — U
w =
b

onde v;(t) € R e wv.(t) € R sdo, respectivamente, as velocidades lineares das rodas esquerda e
direita do rob6 com relagdo ao solo e b € R € a distancia entre as rodas do robd.
Conforme descrito por Tipler e Mosca (2004), as velocidades lineares de rodas que ndo des-

lizam podem ser relacionadas com as suas velocidades angulares da seguinte forma

v =Tw € U, =Tw, (2.12)
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onde w;(t) € R e w,(t) € R sdo, respectivamente, as velocidades angulares das rodas esquerda e
direita de raio r € R}.

Essas condi¢des nao podem ser utilizadas quando as rodas deslizam 1 ongitudinalmente. Con-
forme descrito por Gonzales et al. (2009a), as velocidades lineares das rodas, sob influéncia de
deslizamento longitudinal, podem ser relacionadas com as suas velocidades angulares da seguinte
forma

v = 1w (1 —4(t))

(2.13)
vy = 1w, (1 —i,.(t))

onde i;(t) € Rei,.(t) € R sdo, respectivamente, as taxas de deslizamento longitudinal das rodas
esquerda e direita do robd. Assume-se que 0 < i;(t) < 1e 0 < 4,(t) < 1. Note que uma taxa de
deslizamento igual a zero significa que a roda ndo desliza e que uma taxa de deslizamento igual a
um corresponde a um deslizamento completo da roda. Em geral, o deslizamento completo da roda
nao é comum em aplicagdes reais de robds maoveis.

Substituindo (2.13) em (2.11), depois o resultado em (2.8), obtém-se o seguinte modelo ci-

nematico do robd nao holondmico com deslizamento longitudinal das rodas

. rw(T—dg(t)) +rw, (1 —in (1))

0= 5 cos 0
§ _ rell= i) +2mr<1 — ) (ong (2.14)
j_ —rei(l = at)) +rw (1~ (1))

- b

O modelo cinematico (2.14) € utilizado por Zhou et al. (2007) e Gonzales et al. (2009a)
para representar o movimento de robds com rodas do tipo esteira que, em geral, sofrem excessivos
deslizamentos. Contudo, o modelo cinematico (2.14) s6 pode ser utilizado para robds com rodas
do tipo esteira trafegando em baixa velocidade (MORALES et al., 2009).

Assumindo que as taxas de deslizamento longitudinal das rodas #;(t) e i,.(t) sdo constantes e

definindo os parimetros de deslizamento® q; € @, como

1 1
_ o 215
1—q, © T 1= 2.15)

a

2Note que a; > 1 e a, > 1jd que i; € i, estdo limitadas entre [0,1).
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o modelo (2.14) pode ser reescrito da seguinte forma
q = Sa(q)¢ (2.16)
onde (1) = (w;,w,)T € R? € a entrada de controle e a matriz S,(q) € R3*? é dada por

ba, cos@ ba;cosb
r

Sa(q)

= Shara. ba, senf ba; sen

—2ar 2@[

Note que o robd mével ndo holondmico mostrado na Figura 2.1 pode ser controlado pela
entrada ) = (v, w)” ou pela entrada ¢ = (w;, w,)?. Embora frequentemente utilizada no projeto de
controle cinemadtico, a entrada de controle 7 ndo pode ser diretamente implementada em um robo
real ja que a atuacao € exercida pelas rodas. Uma forma mais realista € utilizar a entrada de controle

& que, por meio de (2.11)-(2.13) e (2.15), esta relacionada com 7 da seguinte forma

v r bwa, + bw,aq; o W 5
= = (2.17)
2baja, —2wa, + 2w,aq Wy

w

com a matriz ndo singular ® € R**? dada por

r ba, ba;

- 2baga, —2a, 2a
e relacdo inversa £ = ®~ ') dada por

wy _i 2a; —bay v 2.18)
Wy 2r \ 2a, ba, w .

Dessa forma, assumindo que os parametros de deslizamento a; e a, sdo precisamente conheci-
dos, a entrada de controle £ = (w;,w,)” sempre pode ser obtida quando uma entrada de controle
n = (v,w)T é fornecida. O Capitulo 3 apresenta uma lei de controle 7 que considera que os para-
metros de deslizamento a; € a, sdo precisamente conhecidos. Contudo, quando os parametros de

deslizamentos a; e a, sao desconhecidos, a relacio (2.18) nao pode ser diretamente utilizada. Uma
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alternativa € utilizar técnicas de estimacdo para estimar os parametros de deslizamento a; e a, e
empregd-los em (2.18).

Diferentes técnicas para estimar os parametros de deslizamento a; € a, sao propostas nos
Capitulos 4 e 5. No Capitulo 4, os parametros de deslizamento s3o estimados utilizando-se uma lei
de adaptacdo. No Capitulo 5, os parametros de deslizamento sdo estimados utilizando-se o filtro de

Kalman unscented.
2.3 Modelo dinamico do robo com deslizamento

Esta sec@o propde um modelo dindmico para o robd mével nao holondmico com deslizamento
longitudinal mostrado na Figura 2.1. O processo de obten¢dao do modelo dindmico estd dividido em
duas etapas: na primeira etapa, o formalismo lagrangiano para sistemas nao holondmicos apresen-
tado na Sec¢do 2.1 € utilizado para se obter as equacdes de movimento do robd e na segunda etapa,
o modelo cinematico (2.16) é utilizado para eliminar os multiplicadores de Lagrange das equagdes
de movimento do robo e agregar ao modelo dinamico os pardmetros de deslizamento longitudinal
das rodas.

As equagdes de movimento do robd moével podem ser obtidas utilizando-se a forma ndo
holondmica da equacao de Lagrange dada em (2.7). A aplicac¢do da formulacao nao holondmica se

justifica, pois o robd possui uma restricdo em velocidade na dire¢do do eixo y; representada por
—xsenf + ycosf =0 (2.19)

O movimento do robd ndao holondémico mostrado na Figura 2.1 esta restrito ao plano z-yo,
portanto sua energia potencial U permanece constante ao longo do tempo. Tomando o plano -y
como referencial da energia potencial U = 0, a forma ndo holondmica da equagdo de Lagrange

dada em (2.7) reduz-se a

R ————Q- . =1 .. 2.2
dt (3%) dq; G ' ’ " (220
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Desprezando a dindmica das rodas, a energia cinética 7" do robo € dada por

1 1 J
T = -mi® + —my* + = J6?
TR X
onde m € R} é amassa dorobd e J € R é o momento de inércia do robd em relagdo a um eixo

vertical normal ao plano -y, passando pelo seu centro de massa O;.

Sejam as coordenadas generalizadas ¢; = x, g = y € q3 = 0, entdo

or_ . _ 4o\ _ .
or a\or) ™
or_ . _ 4T\ _ .
oy at \ay )~ "™
8—T.:Jé — i(a—T.):Jé
06 dt \ 96
c
oT oT oT
=0 5, =0 =0

As forcas generalizadas ()1, ()2 e Q3 aplicadas sobre o robd, calculadas no referencial Fj,
sdo representadas pelas forcas de propulsdo F;. e F;. As for¢as de propulsdo F,. e F; sdo aplicadas
na direcdo das velocidades lineares das rodas direita e esquerda, respectivamente. Assume-se neste
trabalho que as forcas propulsoras F;. e F; sdo independentes e podem ser geradas de alguma forma,
por exemplo, por meio da aplicacdo de torques 7, e 1} sobre as rodas. Entretanto, ndo sdo tratadas
neste trabalho as relagdes entre os torques aplicados 7;. e T; com as forgas de reacdes e as forgas
de tragdo A, e A;. A Figura 2.2 mostra as forcas que atuam sobre o robd e as rodas. Note que
x1 e y; representam os eixos coordenados do sistema de referéncia local F}(z1,y;) ja definido na
Figura 2.1.

As forgas generalizadas ()1, ()2 e (U3, calculadas no referencial Fj a partir das forcas de

propulsdo F). e Fj, sdo dadas, respectivamente, por

Q1 = Fycosf + F, cost
Q2 = Fysenf + F,.senf

b b
— _F- 4+ 2
Qs 12+ 5
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Figura 2.2 - Modelo esquematico das forcas aplicadas sobre um robd mével ndo holondmico.

As forcas de restricdes generalizadas C, Cs e Cs, calculadas utilizando (2.6), sdo caracteri-
zadas por meio dos multiplicadores de Lagrange \; e dos coeficientes a;; obtidos da equagdo de
restricdo do sistema. Considere a equacao de restricdo nao holonémica do robd (2.19) reescrita na
forma matricial

A(q)g =0 (2.21)

onde ¢ = (x,y,0)" é o vetor de coordenadas generalizadas que representa a postura do robd e

A(q) € RY3 é a matriz

Alq) = (an a2 013>

com os coeficientes ay; dados por
a1 = —senf, a;x=cosf e a;3=0

Além disso, como existe uma tnica equagdo de restri¢do, ou seja p = 1, tem-se um dnico multipli-
cador de Lagrange ). Entdo, as forcas de restricdes generalizadas C', Cs e C5 s@o dadas, respecti-

vamente, por

Ci = —Xsentl, Cy=Acost, e (C3=0

Finalmente, aplicando a equacdo de Lagrange (2.20), obtém-se o modelo dindmico do robd

nao holondmico
mZ = Fjcos + F,.cosf — Asen 6

miy = Fysen6 + F,sent + A\ cost

. b b
JO = —Fz§ + Fri
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Esse modelo pode ser reescrito na seguinte forma matricial
Mi = B(q)T + AT (q)\ (2.22)

onde 7(t) = (F}, F,)T € R?*! € o vetor de entrada de controle de forcae M € R3*3 e B(q) € R3*?

sdo matrizes dadas, respectivamente, por

m 0 0 2cosf 2cosf
1
M=10 m 0 € B(q)=§ 2senf 2senf
0o 0 J —b b

Muitos trabalhos assumem, quando as rodas ndo deslizam, que as forcas F,. e F; podem ser
geradas, respectivamente, pelos torques independentes aplicados sobre as rodas direita e esquerda,
por meio das relagdes F,. = T,./r e F; = T;/r (FIERRO; LEWIS, 1997; FUKAO et al., 2000; WU
et al., 2009). Entretanto, essa hipétese ndo € valida para rodas que deslizam. Modelos complexos
que relacionam os torques aplicados sobre as rodas e as for¢as de propulsao podem ser encontrados
na literatura (WONG, 2001; PACEJKA, 2002).

O modelo dinamico (2.22) nio é adequado para o projeto de controladores, pois o multipli-
cador de Lagrange \ é desconhecido. Além disso, esse modelo também nao representa o desliza-
mento das rodas. Contudo, o multiplicador de Lagrange A pode ser eliminado da equacio (2.22)
utilizando-se a equacdo que descreve a cinemdtica do robd. Utilizando-se o modelo cinemadtico do
rob6 com deslizamento incorpora-se a informacao do deslizamento das rodas no modelo dinamico.

Considere o modelo cinemaético do robo (2.16), dado por

4= Sa(q)§
cuja derivada em relagdo ao tempo é dada por
G = Sa(@)€ + Sa(9)€ (2.23)
Substituindo (2.23) em (2.22) tem-se

M |$.(0)€ + Sal0)é] = Bla)r + AT(@)A
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que multiplicado por S (q) chega-se a
ST(q)MSu(q)€ + S7 ()M Sa(q)é = S7 (9)B(a)T + S7 (9) AT (9)A (2.24)

No entanto, observe que

m 0 0 —ba,ﬂsen@ —baléseHG

- . r2 ba, cos ba,senf —2a, . .
Sa ()M Sa(q) = P 0 m O ba,0cos  ba,6 cosb
ara; \ ba;cos€ ba;senf 2q;
0 0 J 0 0
(00
0 0
bay cosf baysend —2a, )| "
r a, COS ar,senf —2a,
S;F(Q)AT(Q) =% cos
Qar \ ba;cos@ baysenl 2q 0
L
0

Entdo, a equacgdo (2.24) pode ser reescrita como
Sa ())MSa(g)¢ = ST (a)B(a)T
como ST (q)M S,(q) é sempre ndo singular para qualquer ¢, tém-se que
€ =[S @MS.(0)] " SI(a)Bla)r

Definindo ST (q)M S, (q) = M, € R***e SI'(q)B(q) = B, € R**?, a dinAmica que governa

o movimento do robd niao holondmico pode ser representada pelo seguinte sistema

q = Sa(Q)g
£ = M 'B,T

(2.25)
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com matrizes M, e B, dadas, respectivamente, por

M, = S} (q)MS.(q)

m 0 0 ba, cosO ba;cosb
r? ba, cosf ba,senf —2a,
T 1b2a2a2 0 m O ba,send ba;send
ara \ ba;cosf ba;senf 2aq;
0o 0 J —2a, 2ay
2 (*m +4J0)a?  (b*m — 4J)a,q

2422
4b aya; (b2m _ 4J)aral <b2m + 4J)a12

2cosf 2cosf
r ba,cosf ba,.senf —2a,
= 2senf 2senf
2baar \ pa;cosf bajsend  2aq ) )

T a. 0

ayQy 0 a
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3 CONTROLE DO ROBO SEM DESLIZAMENTO

Este capitulo apresenta leis de controle para o robd mdvel nao holondmico mostrado na Fi-
gura 2.1, sob hipdtese de que as suas rodas ndo deslizam. A Secdo 3.1 apresenta uma definicao
formal dos problemas de controle mais comuns na robdtica mdvel e uma revisio de andlise de sis-
temas ndo lineares. A Secao 3.2 apresenta a formulac¢do do problema de rastreamento de trajetdria
de um robd mével ndo holonémico sem deslizamento. A Secdo 3.3 apresenta o projeto de controle
que utiliza o modelo cinemético do robd ndo holondmico sem deslizamento. A Se¢do 3.4 apresenta

o projeto de controle que utiliza 0 modelo dindmico do robd ndo holondmico sem deslizamento.

3.1 Preliminares

Esta secdo apresenta a defini¢do formal dos trés problemas de controle mais comuns na ro-
bética movel. Também apresenta uma revisdo das definicoes e teoremas utilizados na andlise de

sistemas ndo lineares autbnomos € nao autdnomos.

3.1.1 Problemas de controle na roboética movel

Considere que o sistema dinamico que descreve o movimento de um robd mével nao holond-

mico possa ser representado no espaco de estado por

s = f(t,s,u) (3.1)
2= hs) (3.2)
onde f = (f1,...,fn)" € h = (hy,...,h,)T sdo vetores de fun¢des ndo lineares com f; : RT x

R" x R™ — R"e h; : R® — R, s(t) = (s1(t),...,s.(t))T € R"™ é o vetor de estados, u(t) =
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(ur(t), ... ,ut))" € R™ € o vetor de entradas, z(t) = (z1(¢),...,2(t))" € R é o vetor de saidas e
t € R* é o tempo continuo.

Em geral, trés problemas de controle podem ser encontrados na robética mével. O problema
de estabilizagdo em um ponto (stabilization point), o problema de estabilizacdo em uma trajetoria
de referéncia ou rastreamento de trajetdria (tracking problem) e o problema de estabilizacdo em
uma trajetéria de referéncia parametrizada ou seguimento de caminho (path-following). As defini-
coes desses trés problemas de controle sdo enunciadas a seguir
Definicao 1. (problema de estabilizagdo em um ponto (MORIN; SAMSON, 2008)) O problema de
estabilizagcdo em um ponto consiste em encontrar uma lei de controle u(t) para (3.1) de modo que
s(t) tende a zero quando t — .

Definicdo 2. (problema de rastreamento de trajetéria (MORIN; SAMSON, 2008)) Seja z,¢¢(t) € R!
uma trajetoria de referéncia factivel para o robo dado por (3.1) e (3.2). O problema de rastrea-
mento de trajetéria consiste em encontrar uma lei de controle u(t) para (3.1) de modo que o erro
de rastreamento, definido por z(t) — z.¢(t), converge para zero quando t — oc.

Definicdo 3. (problema de seguimento de caminho (AGUIAR; HESPANHA, 2007)) Seja 2.t (p) €
R! uma trajetdria de referéncia parametrizada por p € R e seja v4(p) € R uma velocidade longi-
tudinal ndo nula atribuida ao robé. O problema de seguimento de caminho consiste em encontrar
uma lei de controle u(t) para (3.1) de modo que o erro de seguimento, definido por z(t) — zwet(p),
converge para zero quando t — oo e o robo satisfaca a velocidade desejada vy ao longo da traje-
10ria Zyer.

As leis de controle propostas nesta tese sdo projetadas com base no problema de estabilizacao
em uma trajetéria, também denominado problema de rastreamento de trajetdria. A estabilidade do
sistema de malha fechada formada pelo robd e controlador pode ser determinada pela andlise da
dindmica do erro de postura. Em geral, a dinamica do erro de postura € governada por um sistema de
equagdes diferenciais ordindrias ndo lineares cuja estabilidade pode ser determinada utilizando-se

a teoria de Lyapunov.
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3.1.2 Revisao de analise de sistemas nao lineares

Considere o seguinte sistema nao linear representado no espaco de estado dado por

é = f(t,eu) (3.3)

onde f = (fi,...,fn)’ é um vetor de fungdes ndo lineares com f; : RT x R" x R™ — R",
e(t) = (e1(t),...,en(t))r € R"™ € o vetor de estados, u(t) = (ui(t),. .., um(t))’ € R™ é o vetor
de entradas e t € R™ € o tempo continuo.

O sistema representado por uma equagio de estado que ndo depende explicitamente da en-
trada v € denominado de ndo for¢cado. Um sistema ndo for¢cado ndo significa necessariamente que
sua entrada u seja nula. A entrada pode ser uma funcéo especifica do tempo ¢, u = (), ou uma
funcdo do estado e, u = ¢(e), ou mesmo de ambos, u = ¢(t,e). Assim, substituindo u = ¢
em (3.3) elimina-se u obtendo-se o sistema ndo for¢ado é = f(¢,e).

Um sistema ndo for¢ado que ndo depende explicitamente do tempo ¢ (ou seja, ¢ = f(e))
¢ denominado de sistema autonomo ou invariante no tempo. Um sistema que ndo € autdbnomo é
denominado de ndo autdnomo ou variante no tempo.

Esta secdo trata do problema de estabilizacao de pontos de equilibrio de sistemas autbnomos e
nao autdonomos. De forma geral, um ponto €, no espaco de estado, € dito ser um ponto de equilibrio
de um sistema se tem a propriedade de sempre que o estado do sistema inicia em € permanece
em ¢ para todo tempo futuro (KHALIL, 2001). A estabilidade de pontos de equilibrio de sistemas
autdbnomos e nao autdonomos pode ser analisada aplicando-se os métodos de Lyapunov.

Considere o sistema autonomo descrito pela seguinte equagao

¢ = fle) (3.4)

onde f : D — RR™ é uma fun¢o localmente Lipschitz em um dominio D C R" cuja origem e = 0
€ um ponto de equilibrio de (3.4).

Considerando que [0f /Oe](t,e) denota a matriz jacobiana da fun¢@o vetorial f(t,e), a condi-
cdo de localmente Lispchitz da fun¢do f pode ser verificada utilizando-se o seguinte lema:

Lema 1. (Lema 3.2 de Khalil (2001)) Se f(t.e) e [0f/0e|(t.e) sdo continuas em [t;t¢] x D, para
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algum dominio D C R", entdo f é localmente Lipschitz em e no dominio [t;,ts] x D.
A defini¢ao de estabilidade do ponto de equilibrio e = 0 do sistema auténomo (3.4) € apre-

sentada a seguir.
Definicao 4. (Defini¢do 4.1 de Khalil (2001)) O ponto de equilibrio e = 0 da equagdo (3.4) é

» estdvel se, para cada € > 0, existe um 0 = §(¢) > 0 tal que
[e(0)[| <& — [le(®)| <€, VE>0

e instdvel se ndo é estdvel.

* assintoticamente estdvel se é estdvel e 6 pode ser escolhido tal que

le(0)|| <6 — lim e(t) =0

t—o00

A estabilidade da origem e = 0 do sistema autonomo (3.4) pode ser verificada utilizando o

seguinte teorema:
Teorema 1. (Teorema 4.9 de Khalil (2001)) Seja e = 0 um ponto de equilibrio para (3.4)e D C R"

um dominio que contém e = 0. Seja V' : D — R uma fun¢cdo continuamente diferencidvel tal que
V(0)=0 e V(e)>0 em D —{0} (3.5)

V(e)<0 em D
Entdo, e = 0 é estdavel. Além disso, se

V(e) <0 em D—{0} (3.6)

entdo, e = 0 é assintoticamente estdvel.
Defini¢oes e condicdes de estabilidade apresentadas para sistemas autobnomos podem ser es-
tendidas para sistemas nao autdonomos.

Considere o sistema ndo autonomo descrito pela seguinte equagao
e = f(te) (3.7)
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onde f : R x D — R"™ é uma fungéo continua por partes em ¢ e localmente Lipschitz em e no
dominio R* x D, onde D C R™ é um dominio que contém a origem e = 0.

Sistemas ndo autdonomos sdo caracterizados por solucdes que podem depender de t e i,
diferentemente das solugdes dos sistemas autdnomos que dependem somente de ¢ — ¢y. Dessa
forma, a definicdo de estabilidade da origem do sistema (3.7) precisa considerar o comportamento
uniforme de sua solu¢do com relacdo ao seu comportamento inicial em ¢.

A defini¢do de estabilidade do ponto de equilibrio e = 0 do sistema ndo autéonomo (3.7) é
apresentada a seguir.

Definicao 5. (Defini¢do 4.4 de Khalil (2001)) O ponto de equilibrio e = 0 da equagdo (3.7) é

» estdvel se, para cada € > 0, existe um § = 6(e,ty) > 0 tal que

le(to)l <&« lle(®)ll <& Vi=to >0 (3.8)

*  uniformemente estdvel se, para cada € > 0, existe um § = 6(€) > 0, independente de
to, tal que (3.8) é satisfeito.

* instdvel se ndo é estdvel.

*  assintoticamente estdvel se € estdvel e existe uma constante positiva ¢ = c(ty) tal que
e(t) — 0 quando t — oo, para todo ||e(ty)]| < c.

*  uniformemente assintoticamente estdvel se é uniformemente estdvel e existe uma cons-
tante positiva c, independente de 1, tal que para todo |le(ty)|| < ¢, e(t) — 0 quando
t — oo, uniformemente em to, isto é, para cada o > 0, existe um 7 = Z(p) > 0 tal
que

le(®l < o,Vt = to + Z(0),Veto)|| < ¢

A defini¢do de estabilidade uniforme do ponto de equilibrio ¢ = 0 do sistema ndo auto-

nomo (3.7) pode ser expressa de forma mais objetiva utilizando-se funcdes classes IC e L.
Definicdo 6. (Defini¢do 4.2 de Khalil (2001)) Uma fun¢do continua « : [0,ls) — [0,00) € dita
pertencer a classe K se € estritamente crescente e «(0) = 0.
Definicdo 7. (Defini¢do 4.3 de Khalil (2001)) Uma fungdo continua (5 : [0,l5) x [0,00) — [0,00)
é dita pertencer a classe KL se, para cada by fixado, a fun¢do [B(by,bs) pertence a classe K em
relacdo a by e, para cada by, a funcdo B(by,bs) é decrescente em relagcdo a by e ((by,bs) — 0 as
by — 0.
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A defini¢do de estabilidade uniforme do ponto de equilibrio e = (0 do sistema ndo autd-
nomo (3.7), utilizando as fung¢des classes IC e KL, é dada através do seguinte lema:
Lema 2. (Lema 4.5 de Khalil (2001)) O ponto de equilibrio e = 0 da equacdo (3.7) é
*  uniformemente estdvel se e somente se existe uma funcdo « classe IKC e uma constante

positiva ¢, independente de t, tal que

le@l < allleo)l),  VE=to =0, Velb)] <c

*  uniformemente assintoticamente estdvel se e somente se existe uma funcdo 3 classe KL

e uma constante positiva c, independente de t, tal que

le@ < B(lleto)ll.t —to),  VE=1to =0, Vle(to)] <c (3.9)

* globalmente uniformemente assintoticamente estdvel se e somente se a desigual-
dade (3.9) é satisfeita para qualquer estado inicial e(ty).
A estabilidade da origem e = 0 do sistema ndo autonomo (3.7) pode ser verificada utilizando
0 seguinte teorema:
Teorema 2. (Teorema 4.9 de Khalil (2001)) Seja e = 0 um ponto de equilibrio para (3.7)e D C R"

um dominio que contem e = 0. Seja V' : [0,00) x D — R uma fungdo diferencidvel continuamente

tal que
Wi(e) < Vi(t,e) < Wh(e) (3.10)
oV IV
2 T %f(tye) < —Ws(e) (3.11)

Vt > 0eVe € D, onde Wi(e), Wa(e) and Ws(e) sdo fungdes definida positiva continuas no
dominio D. Entdo, o equilibrio e = 0 é uniformemente assintoticamente estdavel. Além disso, se
d e c sdo escolhidos tal que By = {|le|]| < d} C D e ¢ < minye=q Wi(e), entdo toda trajetoria

iniciando em {e € By | Ws(e) < ¢} satisfaz

le@)Il < y(lle(to)ll.t —to), Vi=to>0

para alguma fungdo v classe KCL.
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3.2 Formulac¢ao do problema de rastreamento de trajetoria

Esta secdo apresenta a formulacdo do problema de rastreamento de trajetéria do robé mével
nao holondmico sem deslizamento. O problema de rastreamento de trajetéria consiste em encontrar

uma lei de controle cinemética n = (v,w)? € R? para o robd (2.9) de modo que

lim (gret —q) =0 (3.12)
t—o0

onde ¢(t) = (z,,0)T € R? é a postura do robd dada por (2.9) € et (t) = (Zret,Yret,fret) € R* € a

postura da trajetéria de referéncia obtida utilizando-se o modelo cinemético

ref = S(Qref)nref (3.13)

onde o mapeamento S(+) estd definido em (2.10) e 7,ef = (Uref7wref)T € R? é uma dada entrada de
referéncia formada pela velocidade linear v,.¢(f) € R e pela velocidade angular w,cf(t) € R.

O problema de rastreamento de trajetoria definido em (3.12) pode ser reformulado em termos
do erro de postura e = (e1,e9,e3)7 € R3. O erro de postura e, representado no sistema de referéncia
local do robd Fi (z1,y1), é definido como sendo a diferenga entre a postura da trajetéria de referéncia
Gret € @ postura do robd ¢. A Figura 3.1 mostra um esquema do erro de postura e representado no
referencial local F}. A postura do robd ¢, representada no sistema de referéncia inercial Fy(xo,yo),
¢ descrita pela posi¢do (z,y) da origem O; do referencial F e pela rotagdo ¢ do referencial F}
em relacdo ao referencial F{y. A postura da trajetoria de referéncia q,.f, também representada no
referéncia inercial Fp, é descrita pela posi¢ao (Zyef,yref) da origem O, do referencial Fy(xo,ys) €
pela rotacdo 6, do referencial F, em relagdo ao referencial Fj.

O erro de postura e = (61,62,63)T, definido no sistema de referencia local F}, pode ser des-

crito no sistema de referéncia inercial [ da seguinte forma

Gret = R(0)e + q (3.14)
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2 Yo

Yret

X Tref Lo

Figura 3.1 - Erro de configuragao de trajetéria definido para o problema de rastreamento.

onde R(0) € R**3 é a matriz de rotagiio entre os sistemas de referéncia F; e Iy dada por

cos@ —senf 0
R(0) = | senf cos® 0
0 0 1

Note que a matriz de rotacdo R(6) é sempre ndo singular. Além disso, a matriz de rotagido
R(6) é ortogonal'. Dessa forma, a representagio do erro de postura e = (e1,e9,e3)” no sistema de

referéncia local £ pode ser facilmente obtida de (3.14). Isolando e de (3.14) tem-se

e =R (0)(¢et — ) (3.15)
ou seja
€1 cosf) senf 0 Trof — T
es | = | —senf cosf 0 Yref — Y
€3 0 0 1 Orer — 6

A dinamica do erro de postura, obtida derivando (3.15) em relac¢do ao tempo, é dada por

e = R0 (qret — q) + R(0) (dret — §)

'Uma matriz ortogonal tem a propriedade de que sua inversa coincide com a sua transposta, R~() = R (9)
(MEYER, 2000).
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Esse sistema pode ser rescrito em funcao do erro de postura e = (61,62,63)T. Para isso, substitui-se

na equacao acima (2.9) e (3.13) o que resulta em

—wsenf wcosh O Trof — T
e=| —wcosf —wsend 0 Yret — Y
0 0 0 Orer — 0
cosf senf 0 cos b O cosf O
Uref v
+ | —senf cosf O senf.s 0 — | senf 0
Wref w
0 0 1 0 1 0 1
—senf cosf O Trof — T cosf) senf 0 Upef COS Orof — v cOS O
=w /| —cosf —senf 0 Yt — Y | + | —senf cosf 0 Uret SEN O — v sEN O
0 0 0 Orer — 0 0 0 1 Wref — W
€9 08 0 (Vyer €OS Oror — v €Os @) + sen @ (ver sen O — v sen )
=w | —ep | + | —senf (vmef cosOrep — v cos ) + cos O (per sSen O — v sen )
0 Wref — W
Equivalentemente, tem-se
€9 Vyet (€08 0 €OS o + sen O sen O,et) — v (cos® O + sen? )
e=w| —e | + Uref (COs 0 sen Oor — sen 0 cos )
0 Wref — W

Finalmente, utilizando as seguintes relagcdes trigonométricas

coS(0 — Orer) = 08 0 cos O + sen O sen O,ep = cos e
sin(f — Oyer) = cos O sen O, — sen 6 cos Oef = sin ey

cos?f +sen’f =1

a dinAmica do erro de postura e = (ey,e,e3)” com entrada de controle dada por = (v,w)? pode

ser escrita do seguinte modo
é= f(temn) (3.16)
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com f : R?* — R? dada por

weg + Vper(t) cos ez — v
f(tae’n) = —wey + Uref(t) SeI €3

Wret () — w

Resumindo, o problema de rastreamento de trajetoria definido em (3.12) pode ser reescrito
como um problema de encontrar uma lei de controle 1 = (v,w)” para (3.16) de tal forma que o erro
de postura e = (ey,e2,e3)” convirja para zero quando t — co. Note, a partir da defini¢do do erro de

postura (3.15), que e — 0 quando ¢ — oo implica que ¢ — ¢f quando ¢t — o0.

3.3 Projeto de controle usando o modelo cinematico

Esta sec¢do apresenta uma lei de controle que resolve o problema de rastreamento de trajetéria
de um robd moével ndo holondomico sem deslizamento. Essa lei de controle cinemadtica € proposta
em Kim e Oh (1998) por meio do seguinte teorema:

Teorema 3. (Teorema de Kim e Oh (1998)) Assumindo que v.os > 0 e wyof S@o constantes, a lei de

controle cinemdtica 1. = (v.,w.)! dada por

Ve = Uref COS €3 — kzesw, + ki€;

(3.17)
Uref 1
We = Wret + ko (es + kses) + — sen e
2 ks
com ganhos constantes k; > 0 garante que a origem e = (0 do sistema (3.16) é um ponto de

equilibrio assintoticamente estdvel.

Demonstragdo. O sistema em malha fechada, obtido a partir da dindmica do erro de postura (3.16)
com entrada de controle 1 = 7). dada por (3.17) sob hipétese de que v,ef > 0 € wyer SA0 constantes,

¢ representado pelo seguinte sistema autonomo

¢ = f(e) (3.18)
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com f : R?* — R? dada por

k Ure Vre
—]{7161 + & f(€2 + k3€3)2 + wref(eg + ]{3363) + Qkf (62 + kgeg) sen es
3
k re re
f(e) = —Wref€1 — 2 fel (62 + k363) - %61 SeIl €3 + Uref SEIL €3
3
k2vref Uref
— es + k — —sene
2 (€2 + Kses) 2ks 3

Aplicando o Teorema 1, pode-se demonstrar que a origem e = 0 do sistema (3.18) é um
ponto de equilibrio assintoticamente estdvel. Note que existem outros pontos de equilibrio dados
por e = (0, — lksm,lm) com [ € Z. Portanto, a origem e = 0 ndo pode ser um ponto de equilibrio
globalmente assintoticamente estdvel.

O Teorema 1 requer que a fung@o f(e) seja localmente Lipschitz em um dominio que contém
a origem e = (. Essa condicao pode ser verificada utilizando-se o Lema 1. Conforme o Lema 1, a
fungdo f(e) é localmente Lipschitz se f(e) e [0f/De](e) sdo continuas em algum dominio D C R3.
Verifica-se facilmente, a partir de (3.18), que a fun¢do f(e) € continua em D = R3. Todos os termos
da matriz jacobiana [0 f /O¢](e), apresentada no Apéndice A.3, também sdo continuos em D = R3.
Portanto, aplicando o Lema 1, mostra-se que f(e) é localmente Lipschitz em D = R3.

Para prosseguir com a aplica¢do do Teorema 1 € necessdrio considerar o dominio D = {e €
R3| — 7 < e3 < 7} que contém a origem e = 0 e a seguinte fungdo de Lyapunov candidata

VD — R, proposta em Kim e Oh (1998):

1 1 1
Vie) = =€l + =(e2 + kzez)* + —(1 — cosez)
2 2 ko

cuja derivada ao longo do tempo é dada por

sen es

k2

V(e) = €1é1 + (62 + k3€3) (62 + k’gég) + ég
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Substituindo o sistema em malha fechada (3.18) na equacdo acima, tem-se

Uref

2ks

: k re
Vie)=el {_klel + 2;} f(ez + ksges)? + wret(ea + kses) + (€9 + kzes) sen 63:|

k re re
+ (e + kses) { [—wrefel — 2; fel(eg + kse3) — ;]—kfel sen €3 + Uper SEN 6;;|
3
I kQUref< + kses) + Upef kQUref< + kges) + Uyef sen es
— e e —— sene — e e ——sene
317 2+ fses) + o 3 5 2+ fses) + op |
= —kjel — ks U (€3 + kzes)? — Urel genZe
1€] 2 + Kzes ok 3

Observa-se que V(0) = 0 e V(e) > 0 em D — {0}. Além disso, V(e) < 0 em D — {0}. Conse-
quentemente, as condigdes (3.5) e (3.6) do Teorema 1 sdo satisfeitas para todo e € D. Portanto,

e = 0 é um ponto de equilibrio assintoticamente estivel. [

Na prova do Teorema 3 assume-se que as entradas de referéncia v,.f € wyef SA0 constantes
para demonstrar que a origem e = () do sistema em malha fechada (3.18) € um ponto de equilibrio
assintoticamente estdvel. Contudo, aplicando o Teorema 2, pode-se mostrar formalmente que e = 0
¢ um ponto de equilibrio uniformemente assintoticamente estdvel para entradas de referéncia v, ()
€ wyef(t) variantes no tempo.

O sistema em malha fechada, obtido a partir da dindmica do erro de postura (3.16) com
entrada de controle 17 = 7. dada por (3.17) com ganhos k; > 0 constantes e entradas de referéncia

Wret (t) € Vyer(t) > 1 > 0 variantes no tempo, é representado pelo seguinte sistema nao autdnomo

e = f(te) (3.19)

com f : R?* — R? dada por

k ref (T ref (¢
ke, + QU—f()(QZ + kse3)? + wret () (€2 + kses) + U2Z( )(62 + kses) sen e
3
k re t re t
f(te) = —wret(t)er — w—f()el(@ + kses) — U2;( )61 sen ez + Vet (1) sen e3
3
k: re t re t
3

O Teorema 2 requer que a funcéo f(¢,e) seja localmente Lipschitz em um dominio que con-

tém a origem e = 0. Essa condi¢do pode ser verificada utilizando-se o Lema 1. Conforme o Lema 1,
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a fungdo f(¢,e) é localmente Lipschitz se f(t,e) e [0f/0e](t,e) sdo continuas em [t;,t;] x D, para
algum dominio D C R?. Assumindo que v,c¢() € wye(t) sdo fungdes continuas em [0, oc], verifica-
se facilmente, a partir de (3.19), que a fungdo f(t,e) é continua em [0, 00] X D com D = R3. Os
termos da matriz jacobiana [0 f /Oe|(t,e), apresentada no Apéndice A.3, também sdo continuos em
[0, 00]x D com D = R3. Portanto, aplicando o Lema 1, mostra-se que f(¢,e) é localmente Lipschitz
em e no dominio [0, co] x R3.

Prosseguindo com a aplicagio do Teorema 2, considere o dominio D = {e € R® | — 7 <
e3 < 7} que contém a origem e = 0 e a seguinte fun¢do de Lyapunov candidata V' : D — R,

proposta em Kim e Oh (1998):

(1 — coses)

" (3.20)

1 1
V(e) = 56% -+ § (62 -+ k3€3)2 +

cuja derivada ao longo do tempo é dada por

V(t,e) = elél + (62 + ]{363) (62 + kgég) + ég SGII; “
2

Substituindo o sistema em malha fechada (3.19) na equagdo acima, tem-se

re t
Vite) = er [_km et (1)

2ks
Uref (t>
2k

kZUref (t>
2

(eg + kses)? +wret () (€2 + kses)+ (€2 + kses) sen 63}

kQUref(t)
2

+ (62+k363){[—wref(t)el— e1(eatkses)— e1 sen e3+vyef () sen 63}

k ref (T ret (¢
— ks [ 2U2f( >(€2 + kszes) + e (1) seneg]}

2ks
koUyer (T Uyt (T sen e
_ {QTf()(eQ + kses) + 21;{;(3) sen 63:| " 3
kok Ure t Ure t
= —kied — el 32 i )(62 + ksez)? — 2;2(]{;3 sen? eg

Entdo, V(t,e) satisfaz a condigdo (3.10) do Teorema 2 para todo t > 0 e e € D, com fungdes

positivas definidas 17 (e) e W5(e) no dominio D dadas por:

1 1 1 —cose
Wl(e) = 56% + 5 (62 + k363)2 —I— (k—?))
2
1 1 1 —cose
Wg(e) = 56% + 5 (62 + k3€3)2 + (k—k?)
2
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Fazendo v,.¢(t) > p > 0 paraum € R suficientemente pequeno, V (¢,¢) satisfaz a condicio (3.11)

do Teorema 2 paratodo ¢ > 0 e e € D, com fungdo positiva definida W3(e) em D dada por:

kok
Ws(e) = kie] + 2 3”(62 + kses)? sen? eg

L
t Soks

Todas as condi¢des do Teorema 2 sdo satisfeitas. Portanto, a origem e = 0 € um ponto de equilibrio

uniformemente assintoticamente estavel.
3.4 Projeto de controle usando o modelo dinimico

Esta secdo apresenta o projeto de uma lei de controle que utiliza o modelo dinamico (2.25) de
um robd mével ndo holondmico sob hipétese de que suas rodas nao deslizam. O modelo dindmico
precisa ser considerado quando os efeitos inerciais tornam-se um fator importante no movimento
do robd. Os efeitos inerciais sdo importantes, por exemplo, quando o rob6 estd submetido a altas
velocidades.

O modelo dindmico do rob6 nao holondmico sem deslizamento, obtido a partir de (2.25) com

a; =1ea, =1, ¢édado por

q = So(Q)é
) (3.21)
&= Mo_lBoT
onde S,(q), M, e B, sdo matrizes dadas respectivamente por
. bcosf bceosb 2 A+ 12T A — b2J Lo
So(q) = = | bsend bsend |, M,=— e B,=r
2b 4b2
Am —b*J Am + b2 0 1

-2 2

Assumindo que os parametros geométricos (b e r) e inerciais (m e J) do robd podem ser

precisamente medidos, o modelo dindmico (3.21) pode ser reescrito em um sistema mais adequado
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ao projeto de controle utilizando-se a seguinte entrada de controle
=B 'M,, (3.22)
Utilizando essa entrada de controle, o modelo dinamico (3.21) reduz-se a

g = S.(q)¢ (3.23)
E=1, (3.24)

onde 7,(t) = (7a1,742)7 € R?**! é uma entrada de controle auxiliar a ser determinada de acordo
com o problema de controle.
Considere o problema de rastreamento de trajetoria definido na Secao 3.2 através da dinamica

do erro de postura, renomeado como e, = (el,eg,eg)T, dada em (3.16), ou seja

weg + Vper(t) coseg — v
€e = | —wey + Uper(t) sen ez (3.25)

Wret () — w

A dinamica do erro de postura (4.31) pode ser reescrita como uma funcdo das velocidades
w; e w, utilizando a relacdo entre as velocidades = (v,.w)T e & = (w;,w, )T dada em (2.17) com

a;=1ea, =1, ouseja

vy _r b b wy (3.26)
w 20\ —2 2 Wy
Substituindo (3.26) em (4.31), obtém-se a dinamica do erro de postura
%(wr — wy)es + Vet (t) cOs €3 — g(wl + wy)
€. = —g(wr — wy)eq + Vper(t) sen eg (3.27)
rer(8) = 7w = w)

Essa dinamica € utilizada como base do projeto da entrada de controle auxiliar 7, = (Tal,Ta2>T.
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Para isso considere o sistema (3.23)-(3.24) reescrito da seguinte forma

ée = golec) + g1(ec)§ (3.28)

éZTa

com fungdes go(e.) € R? e g1(e.) € R3*? dadas respectivamente por

Ure (t) cOS €3 —2¢e9 —b 2e9 —b
go(ec) = | veet(t) sen es e qilec) = % 2eq —2e;
wref(t) 2 -2

Para determinar a entrada de controle 7, conforme o problema de rastreamento de trajetoria,

considere o sistema (3.28) reescrito da seguinte forma

éc - gﬂ(ec> + g1 (60)5 + g1 (ec)gd — g1 (ec)gd

‘ (3.29)
§="Tq
onde & = (wig,wrq)” € uma velocidade a ser determinada de forma a estabilizar a origem do
sistema €. = go(e.) + ¢1(e.)€q- Uma velocidade &; que estabiliza esse sistema é dada por
w 1 (2 =D Ve
L (3.30)
Wrd 2T 2 b We

com velocidades v, e w. dadas pelo projeto do controlador cinematico, ou seja

Ve = Uret(t) cOs €3 — kzesw,. + ki€

3.31)
et (1 1 (
We = wref(t) + %() ko (ex + kses) + T senes

3

Considere o erro eq = (e4,e5)7 € R? dado por ey = & — &,. Entdo,
ca=&—&

Definindo v = 7, — éd comu = (ul,u2)T € R?, o sistema (3.29) pode ser reescrito na forma padrio
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de aplicagdo da técnica backstepping (KHALIL, 2001), ou seja

ée = golee) + g1(ec)éa + gilec)ea (3.32)

éd:U

A aplicagdo da técnica backstepping consiste em determinar um u = (uy,u2)” que estabiliza

o sistema (3.32). Para encontrar u, considere a seguinte funcdo de Lyapunov candidata

V(e) = Vi(e.) + %edTed (3.33)

com erro e = (el ,el)T = (e1,e9,e3,64,65)" € fungdo V. (e.) dada por

A derivada de (3.33) ao longo do tempo € dada por

: ov. . 1, 1+,
Vite) = %6‘3 + §e§ed + 5656,1

Substituindo a dindmica do sistema (3.32) na equagdo acima, tem-se

. aVC "
V(te) = Be. [g0(ec) + gi(ec)a] + 9o giec)eq+ u'eq (3.34)
onde
oV, koksvper(t Urof (T
866 [90(60) + g1 (ec)gd] - —klef — %f()(eg + k3€3)2 — 2]{;(]{:3 SeIl2 €3

Fazendo vef(t) > p > 0 para um p suficientemente pequeno, tem-se

oV,
Oe,

[g0(ec) + gr(ec)éa) < =W (ec) (3.35)

com W (e.) dada por

kok
2 3'u(eg + kses)? + H_ gen? €3 (3.36)

_ 2
W(ec) — klel _I_ 2k2k3
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Consequentemente, a partir de (3.34), tem-se

oV,
V(tae) < _W(ec) + 91(60)665 + U'Ted

Oe,
Entdo, escolhendo
aV., es O
u' = — gi(ec) — (k4 k5> : (3.37)
aec 0 €5
chega-se a
Vite) < —Wi(e,) — kse? — kse? (3.38)

Note que a entrada de controle auxiliar é dada por 7, = (Tal,TQQ)T onde

) . aV,
Tal = Wid + U1 = Wid — 9 g1(ec) — kaey
€c
v, (3.39)
Ta2 = Wrd + Uz = Wrq — 8—6092(%) — kses
com
ove (€c) = L[k‘ (—2e9 — b)ey + 2ka(es + kses)(e1 + k3) + 2sen es]
a6091 C_2bk2 2 2 1 2(€2 3€3)(€1 3 3
oV, r
go(ee) = —=—— [ka(—2e9 + b)ey + 2ko(eq + kses)(e1 + k3) + 2seneg)
860 2()]{?2

Note também que a utilizacdo da entrada de controle auxiliar (3.39) requer o calculo de w;y e

wyq. Essas derivadas, obtidas derivando-se (3.30), sdo dadas por

wld 1 2 _b 2.]c

el 20 \2 b ) s,
onde v, e w,, obtidas derivando-se (3.31), sd@o dadas por

Ve = Uyef COS €3 — Upe€3 SN €3 — k3e3w,. — ksesw,. + k161

(3.40)

'Dref
2

Uref
2

wc - wref +

1
k?g (62 + ]{?363) + —sen 63:| -+

1
2 |:]€2 (62 + k3é3) + —ég COS €3
3

ks
com (él,ég,ég)T dado por (3.27) e (Q}ref,wref)T dado pela derivada da entrada de referéncia
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(Vref, Wrer) -

A estratégia de controle proposta anteriormente com base no modelo dinamico (3.21) pode
ser resumida no seguinte teorema.
Teorema 4. Seja o modelo dindamico (3.21) do robé ndo holonémico sem deslizamento das ro-
das. Seja a entrada de controle (3.22) com a entrada de controle auxiliar (3.39) junto com (3.30)
e (3.31). Seja as entradas de referéncia v,et(t) e wyet(t) funcdes continuas no tempo t e vper(t) >
p > 0 para um y suficientemente pequeno. Entdo, o erro e = (ey,e9,€3,64,¢5)" tende a zero quando

o tempo t tende a infinito. Além disso, q(t) — qret(t) € & — &4 quanto t — oc.

Demonstracdo. O sistema em malha fechada, obtido a partir da dindmica do erro de postura (3.32)
com &, dado por (3.30)-(3.31) e u dado por (3.37), é representado pelo seguinte sistema nao auto-

nomo

¢ = f(te) (3.41)

com f : R® — R® dada por

harer (1 G
_k161+21}2f()(62+k363)2+ (wref@)"‘vzz(g) sen 63) (62+k363)—% [(2e2+b)es+(—2e2+b)es]
k ref (€ rof (T
—wref(t)er — Lf()a(@ + ksez) — UQIZ(?’ ) e1 sen e3 + vpef(t) sen ez + &261(64 —e5)
k Uref (¢ Uref (¢ r
_22f()(62 + kses) — 22:(3) sen es + 5(64 —e5)
_%k‘g [k?2(—2€2 - b)el + 2/{32(62 + k363)(61 + k‘g) + 2sen 63] — kaey
%k)g [ka(—2e2 + b)er + 2ka(e2 + kses)(er + k3) + 2senes] — kses

Aplicando o Teorema 2 pode-se demonstrar que e = (61,62,63,64,65)T converge assintotica-
mente para zero quando ¢ tende a infinito. Note que o sistema (3.41) possui pontos de equilibrio
emem e = (0, — nksm,nm,0,0), onde n € Z. Portanto, a origem e = 0 ndo pode ser um ponto de
equilibrio globalmente uniformemente assintoticamente estiavel.

O Teorema 2 requer que a funcgéo f(¢,e) seja localmente Lipschitz em um dominio que con-
tém a origem e = 0. Essa condi¢do pode ser verificada utilizando-se o Lema 1. Conforme o Lema 1,
a fungdo f(¢,e) é localmente Lipschitz se f(t,e) e [0f/Oe](t,e) sdo continuas em [t;,t;] x D, para
algum dominio D C R®. Assumindo que v,cf() € wyet(t) sdo fungdes continuas em [0, oc], verifica-
se facilmente, a partir de (3.41), que a fungdo f(t,e) é continua em [0, 00] X D com D = R®. Os
termos da matriz jacobiana [0 f /Oe|(t,e), apresentada no Apéndice A.3, também sdo continuos em

[0, 00] x D com D = R®. Portanto, aplicando o Lema 1, mostra-se que f(t,¢) é localmente Lipschitz
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em e no dominio [0, co] x R?.
Para prosseguir com a aplica¢do do Teorema 2 é necessdrio considerar o dominio D = {e €
R’ | — 7 < e3 < m} que contém a origem e = 0 e a fungdo de Lyapunov candidata, V : D — R,

dada em (3.33):

1 —cose 1
(1—coses) 1,

1 1
V(e) = 56% + 5 (62 + ]{7363)2 + k;2

cuja derivada ao longo do tempo € dada por (3.36)-(3.38), ou seja

. kok
V(te) < —[kiei + 223'u(eg + kses)? + sen’ es] — kyel — kse:

W
2koks

com Vpef > b > 0.
Entdo, V' (t,e) satisfaz a condi¢@o (3.10) do Teorema 2 para todo ¢ > 0 e e € D, com fungdes

positivas definidas 1, (e) e W2 (e) no dominio D dadas por:

(1 — cosey)

1 1 1 1
Wi(e) = 56% + 5 (5 + kses)” + s - 563 + 56%

1 1 1 —cose 1 1
Ws(e) = 56% + 5 (€2 + k3€3)2 + % + §€i + 56%

Além disso, V(t,e) satisfaz a condi¢do (3.11) do Teorema 2 paratodot > 0 e e € D, com funcdo

positiva definida W;3(e) em D dada por:

kok
W3(6) = ]{716% + 2751 (62 + /{3363)2 + a sen2 es + k‘4ei + /{35(9?
2 2koks
Todas as condi¢des do Teorema 2 sdo satisfeitas. Portanto, a origem e = (0 € um ponto de

equilibrio uniformemente assintoticamente estivel. Consequentemente, e, = (61,62,63)T — 0e

eqa = (es,e5)7 — 0 quando t — oo. Portanto, q(t) — quet(t) € & — &4 quanto ¢ — oo. O
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4 CONTROLE ADAPTATIVO DO ROBO COM DESLIZAMENTO

Este capitulo apresenta estratégias de controle para um robd mével nao holondmico com des-
lizamento longitudinal das rodas. Os deslizamentos sdo estimados por leis de adaptacdo obtidas a
partir da andlise de estabilidade da dinamica do erro de postura definido pelo problema de rastre-
amento. A Sec¢do 4.1 apresenta uma revisdo de andlise de sistemas ndo lineares ndo autdbnomos. A
Secdo 4.2 apresenta a obten¢do da lei de controle adaptativa projetada com base no modelo cine-
matico do robo. A Secdo 4.3 apresenta a lei de controle adaptativa projetada com base no modelo

dinamico do robd.

4.1 Preliminares

4.1.1 Anadlise de estabilidade avancada de sistemas nao autonomos

Esta secdo apresenta uma continuagdo da revisdo, apresentada na Secdo 3.1, sobre defini¢des
e teoremas utilizados na anélise de sistemas nao lineares nao autonomos.

Considere novamente o sistema ndo autdbnomo (3.7), ou seja

e = f(te) 4.1

onde f : R™ x D — R™ é uma fungdo continua por partes em ¢ e localmente Lipschitz em e no
dominio R* x D, onde D C R" é um dominio que contém a origem ¢ = 0.

Em geral, a estabilidade da origem e = 0 do sistema ndo autdonomo (4.1) pode ser verificada
utilizando os teoremas apresentados na Se¢do 3.1. Entretanto, as condi¢des desses teoremas podem
ser dificeis de serem obtidas para certos sistemas ndo autonomos. O préximo teorema fornece
condicdes que garantem a convergéncia de algumas trajetdrias e; para um conjunto, embora, nao

necessariamente garanta estabilidade da origem e = 0 do sistema nao auténomo (4.1).
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Teorema 5. (Teorema 8.4 de Khalil (2001)) Seja e = 0 um ponto de equilibrio para (4.1)e D C R"
um dominio que contém e = 0. Além disso, suponha que f(t,0) € uniformemente limitada para todo

t>0.SejaV :[0,00) x D — R uma funcdo continuamente diferencidvel tal que

Wi(e) < V(te) < Wy(e) 4.2)
: v oV
Vite) = o e (t.e) < —W(e) (4.3)

Vit >0 Ve € D, onde Wi(e) e Wy(e) sdo fungdes continuas positivas definidas e W (e,) é
uma funcdo continua positiva semi-definida no dominio D. Escolha d > 0 tal que By C D e seja
¢ < miny, |=q¢ Wi(e). Entdo, todas as solugoes de ¢ = f(t.e) com e(ty) € {e € B,|Ws(e) < ¢}
sdo limitadas e satisfaz

Wie(t)) =0 as t— o0

Além disso, se todas as hipdteses sdo satisfeitas globalmente e W (e) € radialmente ilimitada, a
conclusdo é verdadeira para todo e(ty) € R"

Além do Teorema 5, outras alternativas podem ser utilizadas para mostrar a convergéncia de
algumas trajetdrias e; para um conjunto. Uma forma € aplicar o seguinte Lema de Barbalat.
Lema 3. (Lema de Barbalat apresentado em Li e Slotine (1991)) Se a fungdo diferencidvel e(t)
tem um limite finito quanto t — oo, e se é(t) é uniformemente continua, entdo é(t) — 0 quando
t — 0.

A estabilidade da origem e = 0 do sistema ndo autdénomo (4.1) também pode ser verificada
aplicando-se o proximo teorema.
Teorema 6. (Teorema 4.13 de Khalil (2001)) Seja e, = 0 um ponto de equilibrio para o sistema

nao linear

éa - f(taea)
onde f : [0,00) X D — R™ é continuamente diferencidvel, D = {e, € R" | ||eq||2 < d}, e a matriz
Jacobiana [0f |Oe,] é limitada e Lipschitz em D, uniformemente em t. Seja

AW = 2Lt

eq=0

Entdo, a origem e, = 0 é um ponto de equilibrio exponencialmente estdvel para o sistema ndo
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linear se é um ponto de equilibrio exponencialmente estdvel para o sistema linear variante no
tempo

é, = A(t)eq 4.4)

Teorema 7. (Teorema 1 de Rosenbrock (1963)) Seja o sistema dindamico linear variante no tempo

e, = A(t)eq

onde cada elemento a;;(t) de A(t) é diferencidvel e satisfaz |a;;| < o para algum o > 0 e cada
autovalor \ de A(t) satisfaz
Re[A(A(t))] < —e <0

Entdo, existe um 6 > 0 (independente de t) tal que se cada |a;;| < 0, o ponto de equilibrio e, = 0
é uniformemente assintoticamente estdvel que, para sistemas lineares, de acordo com (KHALIL,

2001), é equivalente a estabilidade exponencial.

4.2 Projeto de controle adaptativo usando o modelo cinematico

Esta secdo propde uma estratégia de controle adaptativa baseada no modelo cinematico (2.16)
do robd com deslizamento longitudinal das rodas. A estratégia consiste em utilizar uma lei de
adaptacdo para estimar os parametros de deslizamento a; e a, de tal forma que a relagdo £ =
®~11y) dada em (2.18) possa ser utilizada com 7 dada pela lei de controle cinematica 7, fornecida
em (3.17).

A lei de adaptacdo proposta € projetada a partir da andlise de estabilidade do sistema que
representa a dindmica do erro de postura e = (ey,e9,e3)” que € definido, conforme o problema de

rastreamento de trajetdria, em (3.15). Conforme visto na Se¢do 3.2, a dinamica do erro de postura
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para o robd sem deslizamento € dada por (3.16), ou seja

weg + Uper(t) cosez — v
€= | —wey+ ver(t)senes 4.5)

Wret () — w

A dinamica do erro de postura para o robd com deslizamento longitudinal das rodas pode ser

obtida a partir de (4.5) utilizando a relacdo (2.18), ou seja

v r ba, ba wy

w - 2baja, —2a, 2q Wy

(4.6)

Substituindo (4.6) em (4.5), obtém-se a dindmica do erro de postura para o robd com deslizamento

longitudinal das rodas

r o[ Wy wy 4 (t) T [ W i Wy
— | — — — ) es+ vg(t)coses — = | — + —
b\a q 2 f D) a;  a,

&= T (('i — ﬂ) e1 + vret(t) sen eg 4.7)
b\a,

rfw, W
Wret () — 5 (a_ — Cl_z)

Considere a relagdo £ = &'y dada em (2.18) com ;(t) € R e a,(t) € R como estimativas

para os parametros de deslizamento a; € a,, respectivamente. Além disso, considere que n = 7, =
(ve,we)T, onde 7. é uma entrada de controle auxiliar a ser projetada. Dessa forma, tem-se que a
entrada de controle ¢ = (wy,w,)” € dada por

1 2a; —bqy

e=5 (" e 4.8)
" \2a, ba,

52



Substituindo (4.8) em (4.7), obtém-se

dl b ()] 1 i CAlr i b €9 1
—— | Ve — ZWe 7 a — | Ve SWe 7 45
a; 2 b 2 a, 2 b 2
. fll i b €1 dl b €1 4 (t)
e = — | ve+ zwe | — — — | Ve — =we | — + Vree(t) sen €
a 2 b rg 2 b f 3
) + a N b 1 a b 1
Wre — | Ve SWe | 7 — — | Ve SWe | T
f a; 2 b rq 2 b
Definindo as estimativas a; € @, como
&l =a; + CNLI

ar = a, + a,

) + Vyet(t) cOs €3

(4.9)

(4.10)

onde @;(t) € R e a.(t) € R sdo os erros de estimacdo dos parimetros ; € a,, respectivamente. A

14—ﬂ
ap

(

1

equacao (4.9) pode ser reescrita como
b

(i)

e

2 L
a

1+—) <vc—i——wc

G

€1

2
a; 2 )b
a
ref (T 1+ —
cc.)f()—|—<+al>(

b
2

)+(1+
o1

Ve + =W,

a

r

ay

a

) (-
) 1

) (et

2

b

<1+

b
2
b

7

ra;

ey 1
(-4
€1
—Wc) n + Uret
b 1
) (+=54)3

) + vt (t) cos e3

(t) sen eg

4.11)

Como os parametros a; e a, sdo constantes por hipdtese, a dindmica dos erros de estimagao

a; € a, sdo dadas respectivamente por
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Lei de adaptacao

A lei de adaptacdo é obtida considerando a dindmica do erro aumentado, definido por e, =

(e1,e9,e3,a1,a,)T € R?, e a seguinte fun¢do de Lyapunov candidata

1 1 1 —cose a? a?
Vie,) = éef +3 (e + kaes)? + ( 3) + Lt

(4.13)
ko 2via; - 2700,
com ganhos k; > 0 e ; > 0 constantes.
A derivada da funcdo V' (e, ), em relagdo ao tempo, é dada por
. . . . 1 . dl 2 a/r 2
V(t,eq) = e161 + (eg + kses)(éa + kséz) + —éssenes + —a; + a (4.14)
ko Y1aq Y20

Substituindo (4.11) e (4.12) em (4.14) obtém-se

V@@JZﬁ[—(L+%><%+%)(%—g%>+(1+%)
+<€2+k363){K1+Z—j> <vc—gwc) %1— (1+%

1 & b 1 G,

k re t 7 1 - c A%e - 7 1 - c AW
N 3|:wf<)+b(+al)(v 2("]) b<+aT)(U+2w):|}
4 (ﬂ+11+@ b L& 40

— | Wre - — Ve — =W | — = — V. + —w, | | sene

fey |t b a 2 b a, 2 s

&l A &7“ A
+ e1vref(t) cos ez + (ea + kzes)vpes(t) seneg + —a; + a
Y1aq Y2ar
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a/l d « 1A . . z
Colocando os termos — e — em evidéncia e reorganizando, obtém-se
a; Qy

V(t,ea) =e; [— (6—62 + %) (vc — gwc) + (6—[)2 — %) (vc + gwc) + Ure (t) COS 63:|

b e b e
+ (eg + kses) { |:<Uc — éwc) ?1 - (vc + §wc> ?1 + Vper (1) sSEN 63:|

ko 2

a | a b en 1 e1 k 1
—i——i{;j — <Uc— 5000){(?2 +§) €1 — (€2+/€3€3) (31"—?3) - @Sene?’]}

a, éLT b e 1 e k 1
+a—r{%—(vc+§wc>[—(f—§) e1 + (ex + kses) (314‘?3) +b—k2$€n€3}}

Simplificando, tem-se

V(t,eq) = —e1 (Ve — weea — vpet(t) cOS €3)

1

+ (e2 + kses) [—weer + Vrer(t) sen eg + ks (wrer(t) — we)] + k—(wref(t) — W) sen eg
2

dl &l b €9 1 €1 k?g 1
- - = c— A%Wc e a - k e e T
—i—al {% (v 2w>{(b —|—2> er — (eg + 363)(b + 2 b sen es
a, éLT b €9 1 €1 ks 1
- - = & S - S k e 5 '
+ar{72 (v ~|—2w>{ (b 2)61+(62+ 363)<b + 2 +bk25ene3
Escolhendo como lei de adaptagdo para a; € a, as seguintes expressoes

. b e 1 e k 1
a; =7 (Uc - 5&)5) { (32 + 5) €1 — (62 + k‘363) (31 + f) - @ sen 63}

b . " . (4.15)
X (& (&
Ay =2 (Uc + §wc> |: - (?2 - 5) er + (62 + k?3€3) <31 + f) + % sen 63:|
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tem-se

V(t,eq) = — €1 (Ve — weey — Uret (L) cos e3)

1

+ (eg + kzes) [—weer + vper(t) sen e + kz(wrer(t) — we )] — (wret () — we) sen ez

ke

= — €1 [V — wees — Vper(t) cOs €3 + (€2 + kzes)w,]

1
+ (wref(t) — we) |:k'3<€2 + kszes) + = sen 63:| + (eg + kzes)ver(t) sen eg
2

Fazendo 7. = (v.,w.)? igual a lei de controle cinematica (3.17), ou seja

Ve = Upet(t) cos ez — kzesw, + kieq

Ure t ].
We = Wrer(t) + i) ko (ea + kses) + — sen eg
2 ks
obtém-se
) koksvees (t ref (€
V(te,) = —kie; — %‘ﬁ()(@ + kse3)? — Z/:Z(kj sen? e3
TNref @ i i r
\ 4 A 4
S . 3 |
g § Gref o < e ..g g i > '8 = » Robd
S @ B o &3 < £
g2 HIINEE £l Lewo
§§ |2 £ M < > 5 O
(3.13) 4.16 (4.8)
Gasy| | LA o f
S | w
.- g
Q
=S |a,
q <
(4.15)

Figura 4.1 - Esquema do sistema de controle adaptativo baseado no modelo cinematico.

(4.16)

4.17)

A Figura 4.1 mostra um esquema do sistema em malha fechada formado pelo rob6 e pelo

controlador adaptativo proposto. A estabilidade desse sistema em malha fechada pode ser resumido

no seguinte teorema:
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Teorema 8. Considere o problema de rastreamento representado pelo erro de postura, e(t) =
(e1,e9,3)T, definido em (3.15). Considere a trajetéria de referéncia q..;(t) gerada pelo modelo
cinemdtico (3.13) com entradas de referéncia v..t(t) e wet(t). Sejam as entradas de referéncia
Wret(t) € Uwet(t) > > 0 fungdes continuas limitadas ao longo do tempo com p suficientemente
pequeno. Escolha a entrada de controle (4.8) com a entrada de controle auxiliar (4.16) e a lei
de adaptagdo (4.15). Sejam os parametros de deslizamento a; e a, constantes ao longo do tempo.
Entdo, o erro de postura e(t) converge para zero quando o tempo t tende a infinito. Além disso, a
trajetoria do robd q(t) converge assintoticamente para a trajetoria de referéncia g,(t) quando o

tempo t tende a infinito.

Demonstragdo. O sistema em malha fechada, obtido a partir de (4.11) e (4.12), que representa a

dinamica do erro aumentado e, = (ey,e9,€3,d;,a,)" € dado pelo seguinte sistema nio autdbnomo

éo = f(teq) (4.18)

onde f : [0,00) x R® — R é dada por

a ey 1 b a-\[(ex 1 b
— (1"‘@_;) (?24‘5) <Uc_ EWC) + <1+a_r> (?2_ 5) (Uc+§wc) +Uref(t) COs €3
1 a b 1 a, b
— 14+ = _Z B I hd
f(t,eq) Wret (1) ( + az) <vc 2%) 7 ( + ar) (vc+ 2%)

T3
b es 1 e k 1
" (vc—ﬁwc) (_2+—) er — (es + kses) L 3(62+k363) ~ sen 63)

2
b e 1
Y2 <UC+§MC> (— <€—§> e + (62 + ]{3363) ?1 + ?3<€2+/{33€3) + % sen €3>

com v, € w, dadas por

w®|

Ve = Uret(t) cOs €3 — kzesw. + ke

Ure; (t) {

1
We = Wret(t) ko (eg + kses) + 7 sen 63:|

3

com ganhos k; > 0 constantes, parametros de deslizamentos a; € a, constantes, e entradas de

referéncia wyf(t) € vyer(t) variantes no tempo.
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Aplicando o Teorema 5, pode-se demonstrar que e = (61,62,63)T converge assintoticamente
para zero quando ¢ tende a infinito. Note que existem outros pontos de equilibrio dados por e, =
(0, — lkgm,lm,0,0) com [ € Z. Portanto, a origem e, = 0 ndo pode ser um ponto de equilibrio
globalmente assintoticamente estavel.

O Teorema 5 requer que a fung@o f(t,e,) seja localmente Lipschitz em um dominio que
contém a origem e, = (. Essa condi¢do pode ser verificada utilizando-se o Lema 1. Conforme
o Lema 1, a fungdo f(t,e,) é localmente Lipschitz se f(t,e,) e [0f/0e,](t,e,) sdo continuas em
[tits] X D, para algum dominio D C R®. Assumindo que vy (%) € wrer(t) sdo fungdes continuas
em [0, o], verifica-se facilmente, a partir de (4.18), que a fungéo f(¢,e,) é continua em [0, co] x D
com D = R°. Também pode-se verificar que todos os termos da matriz jacobiana [0 f /e|(t,e) sdo
continuos em [0, 00| X D com D = R®. Portanto, aplicando o Lema 1, mostra-se que f(t,e,) é
localmente Lipschitz em e, no dominio [0, oo] x R®.

O Teorema 5 também requer que f(¢,0) seja uniformemente limitada para todo ¢t > 0. Essa
condi¢@o ¢ satisfeita assumindo que as fungdes wyer () € vyer(t) sdo limitadas em [0,00].

Para prosseguir com a aplicacao do Teorema 5, considere a fun¢do de Lyapunov candidata

proposta em (4.13), definida no dominio D = {e, € R® | — 7 < e3 < 7}, dada por

(1 — coses) a; a?

1 1 )
Vie,) = =2 + = k
(€a) 21 + 2 (e2 + hses)” + ko 2viqy * 2720,

cuja derivada ao longo do tempo € dada em (4.17), ou seja

. 2 koksveet (1)

t
V(t,e,) = —kief 5 Uret (1)

2koks

(€2 + kzes)? — sen? ey

Dessa forma, V' (e, ) satisfaz a condic¢@o (4.2) do Teorema 5 para Vi > 0 e V e, € D, com fungdes

positivas definidas W (e,) e Ws(e,) no dominio D dadas por:

1 1 (1 — coses) a? a2

W- L) == 2 - k 2 l r
ea) = 561+ 5 (o haes)” + 0 2na - 20,

1 1 5 (1 —coses) a; a’

Wale,) = €2 + = k -
2(¢a) 2173 (e2 + kaea)” + ka 2na; - 2v2ar

Além disso, fazendo v,e¢(t) > 1 > 0 para um p € R suficientemente pequeno, V (t,¢,) satisfaz a

condic@o (4.3) do Teorema 5 para Vt > 0 e Ve, € D, com fungdo positiva semi definida W (e,) no
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dominio D dada por:

kok
W(e,) = ke? + — 3”(62 + kses)? + P cen? es (4.19)
2 2koks

Entdo, pode-se concluir pelo Teorema 5 que existe um v > 0 tal que todas as solucdes de (4.18)

com e,(ty) € {e, € By | Wa(e,) < v} sdo limitadas e satisfaz
Wi(ey(t)) - 0 quando ¢ — 0

Isso implica que e(t) = (ey1,e2,e3)7 — 0 quando ¢t — oco. Consequentemente, da definigdo do erro
de postura (3.15) vé-se que a trajetéria do robd ¢(t¢) converge assintoticamente para a trajetéria de

referéncia q.cf(t) quando o tempo ¢ tende ao infinito. O

O Apéndice A.4 apresenta uma demonstragdo do Teorema 8 para o caso particular em que as
entradas de referéncia v,.r € wyef SA0 constantes.

O Teorema 8 mostra que e = (ej,e2,e3)7 — 0 quando ¢ — oo. Entretanto, o teorema nio diz
nada a respeito da convergéncia dos erros de estimacdo a; € a,. As condi¢cdes em que os erros de
estimagdo a; e a, convergem para zero quando ¢ — co sdo apresentadas no proximo teorema.
Teorema 9. Suponha que as hipoteses do Teorema 8 sejam satisfeitas com a hipdtese adicio-
nal que as fungdes Ures(t) € wiet(t) sdo limitadas. Seja 1, > 0 tal que l, # +0bl,/2. Suponha
limy o0 Uret(t) = 1y € limy_s oo wyet () = L. Suponha também que os erros de estimagdo a; e a,
convergem, ou seja, lim;_,., a; = l; e limy_ .o a, = l,.. Entdo, a; — 0 e a, — 0 quando t — oc.

Consequentemente, e, = (ey,e,e3,a;,d,). = 0 é um ponto de equilibrio assintoticamente estdvel.

Demonstragdo. Considere as funcdes ¢, € €3 dadas em (4.11), ou seja

. 561 b €9 1 CALT b €9 1
oo (”ai) (“c 5%) (3*5%(“5) (”c*i‘”c) (? 5)

+ v (t) cos e3 (4.20)
) a b 1 a b 1
= Wret(t 14— et =we | = — 1+ — e — —We | = 4.21
amuat s (105) (o gu) = (1050 ) (e ge)y e
Analisando essas igualdades pode-se demonstrar que lim; .., a; = 0 e lim;,. a, = 0 quando

t — oo. Duas etapas sdo consideradas nessa analise. Na primeira etapa, aplicando o Lema 3 (Lema

de Barbalat) mostra-se que lim; ,, é¢; = 0 e lim;_,, ¢3 = 0. Na segunda etapa, tomando o limite,
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quando ¢t — oo, das igualdades (4.20) e (4.21) mostra-se que lim; ,, a; = 0 e lim;_, @, = 0.
Considere que todas as hipéteses do Teorema 8 sdo satisfeitas. Entdo, existe um v > 0 tal
que toda solucdo de (4.18) com e,(ty) € {e, € By | Wa(e,) < 7} s@o limitadas. Esta conclusio
satisfaz a primeira condi¢do do Lema 3, ou seja, () e e3(t) sdo limitas. A segunda condig¢do
do Lema 3 requer que é;(t) e é3(t) sejam uniformemente continua. As fungdes é;(t) e é3(t) sao
uniformemente continua se suas derivadas é,(t) e é;5(t) sdo limitadas. As derivadas é;(t) e é5(t)

sdo dadas respectivamente por

. a\ (e 1 b a\ [ éo b
fm= () () (o) - (4 0) (%) (- 3)
a\ fes 1\ /. b a\ ey 1 b
(i) (5 ) () - (”a—) (5-2) (3
() () o) # (108) (5 -2) (v 5)
Gr (4.22)
+ Vyor (1) COS €3 — Vyer(t) €3 SEN €3
. 1 a b 1 a\ (. b.
o=t (151 (v ) 5 (0 5) (5 32
b a, Ve 5% b a, Ve T e

Essas equacdes serdo limitadas se todos os seus termos sdo limitados. Sabe-se que vyef(t) € wret (1),

l\D

por hipétese, s@o limitadas. Além disso, verificando (4.16) vé-se que v, e w. sdo limitadas. Con-
seqiientemente, pode-se concluir de (4.18) que é;, é,, €3, &l e &T sdo limitadas. Assumindo que

Uret (1) € Wyet(f) sdo limitadas e considerando a derivada temporal de (4.16),

Deof (1 koksvrer(t) . ) koksUyer(t ,
Ve = v ;( )63 sen es + s el 32 i >63€2 + Upet(t) cos €3 — L2 el 32 i >(€2 + ksez)es — kyiper(t)es
Vet (T) .
—+ 1{7161 — e;( )63[1{52]{?3(62 + 2631{33) -+ 2k3wref(t) —+ Uref(t)eg cos es + ?)Uref(t) sen 63]
. Uref (1) . k . L . Uper (¢
W, = 2;( )63 cos e3 + ;[vref(t)eg + k3Uref(t)és + Urer (1) (€2 + kzes)] + wrer(t) + 22( ) sen e;
3 3

observa-se que v, € w, sdo limitadas. Dessa forma, todos os termos de €; e €3 sdo limitados. Entao,
as funcdes ¢, e é3 sdo limitas. Consequentemente, as fungdes é; e é3 sao uniformemente continuas
em t. Finalmente, aplicando o Lema 3, tem-se que é¢; — 0 e é3 — 0 quando ¢t — oo.

Tomando o limite, quando ¢ — oo, das equagdes (4.20) e (4.21), isto € possivel pois esses
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limites existem, tem-se

C~L €9 1 b dr €9 1 b

1i = lim |- (1+= ) =2+= S 1+ === =

= [ ()50 ) (e (0050 () vt
1 a b 1 ar b

Jim ¢ = lim, [“ref“)*z(”a) (“0—5%)—5(”;) (”c*é‘“c)]

Assumindo que limy_,o, @;(t) = I, imy_yo0 @ (t) = Ly Hmyyoo Vrer(t) = 1, € imy_y o0 wret () = Lo,

entao

a 1 b
lim é; = — hm (1 + ﬂ) lim <@ ) lim <vc — —wc)
t—o0 —00 a; t—o0 b t—o0 2

. €9 1 . b .
+ lim (1 —{— lim ( —= — =) lim (v, + zw. | + lim ve(2) cos ey
t—o00 t—o0 b 2 t—o0 2 t—o0
1 a b 1 ay b

lim é3 = hm wref(t) — lim (1 + ) lim (vc — —wc) — — lim (1 + a_) lim (vc + —wc)
t—00 b —00 ap t—00 2 b t—o0 a, t—o00 2

Como lim; ;o €7 = 0, limy,oné3 = 0, limy_,oe2 = 0 e por hipdtese, lim; o a;(t) = 1,

limy o0 G () = Lry limyy o0 Uref (1) = 1, € limy o0 wief () = 1, tem-se

I b L 1 b
1 L—=l,)—(1+= I, + =1 l
o= ()3 (b 5) - ()5 (et )+
1 L b 1 L, b
=l +-(1 — ) -1+ = -
0 lw+b(+al) (lv 2lw) b(+ar) (lv+2lw>

Essas equagdes podem ser reorganizadas da seguinte forma

ll lT b ll lr
0=—= — )l +-——— |
2 (al—l—ar) +4 (al ar)
1/0hL 1 100
O=-(———|lLh—z|—+— )1
b (al a,,> 2 ( " &r)
que pode ser reescrito na forma matricial 'z = 0 com

L[ =26l b3, . L (har + Lay

—2bl, 4, 29 Glr \ La, — La
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Se a matriz I" é ndo singular (isto ocorre para [, # +bl,,/2), a solugdo de I'z = 0 é dada por

0 =21 = —
a; Qy
[ l
0 = 29 :—l - =
a; Qy
entdo, nesse caso [; = 0 e [, = 0. Consequentemente, lim; ,,, @;(t) = 0, lim;_,, a,(t) = 0, ou

seja, a;(t) — 0 e a,(t) — 0 quando t — oo. Portanto, a origem e, = (e1,e3,e3,d5,a,)7 = 0 do

sistema (4.18) é um ponto de equilibrio assintoticamente estavel. [

Embora a convergéncia assintética da origem e, = 0 do sistema (4.18) seja assegurada
pelo Teorema 9, este resultado € obtido sob hipéteses conservadoras como a existéncia dos limites
iy o0 Urer (1), My oo Wrer (1), 1imy o0 @;(t) € limy_ o0 @, (2).

Uma alternativa menos conservadora para analisar a convergéncia da origem e, = 0 do sis-
tema (4.18) € aplicar o Teorema 6. Para aplicar o Teorema 6, considere a dindmica do erro aumen-
tado (4.18). Assumindo que vyef(t) € wyer (%), € suas derivadas def(t) € Wyer(t) sdo fungdes continuas
limitadas, verifica-se que f : [0,00) x R® — R é continuamente diferencidvel e [0f /De,](t,e,) €
limitada e Lipschitz em qualquer subconjunto compacto de R®, uniformemente em t.

Para prosseguir com o Teorema 6 € necessario mostra que a origem ¢, = 0 € um ponto de
equilibrio exponencialmente estdvel de (4.4). A matriz A(¢), obtida da linearizagdo de (4.18) em

torno da origem e, = 0, é dada por

A(t) = (4.23)
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com

_kl Wref (t) k3wrcf (t>
Al = | —wer () 0 Vet (t)
0 —(k2/2)vrer () —(Ka/2ks3)vre (1)
ba,vo(t)  —bajvy(t)
1
Ay —
12 Ihara, 0 0
—2a,v2(t)  —2a;v1(t)
1 —bkoy1va(t) 2keksyiva(t) 27y1kava(2)
21 = —5
4bk2 bk‘Q’}/g’Ul(t) 2]€2]€3’)/21]1(t) 272]?4"01@)
0 0
Agy =
0 0

onde vy (t) = 20t () + buwrer(t), Vo(t) = —20rep(t) + bwirer(t) € kg = 1 + kok3.

Para mostrar que a origem e, = 0 do sistema linear variante no tempo (4.4) € exponencial-
mente estavel, aplica-se o Teorema 7. Como, por hipdtese, vy (t) € wret(t), € suas derivadas vy (1)
and wyf(t) sdo funcdes continuas e limitadas, pode-se verificar que cada elemento a;;(t) de (4.23)
¢ diferencidvel e satisfaz |a;;| < o para alguma constante finita 0 > 0. Da mesma forma, os termos
a;; sao zeros ou dependem dos pardmetros Uref(t) € Wyer(t) que podem ser escolhidos suficien-
temente pequenos. Entdo, pode ser verificado que |a;;| < § par algum suficientemente pequeno
0> 0.

Prosseguindo com o Teorema 7 é preciso mostrar que Re[A(A(t))] < —e < 0. Para isso,

considere o polindmio caracteristico da matriz A(t), que é dado por

p(s) = 8" + anst + aps® + azs® + aus + as (4.24)
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cujo coeficientes sao dados por

ky

a1 = kl + Q_k’gvref
|
Qg = m{alh2k3(b2k2 + 4k 02 + Sa,b%hy (veer (R ks + kokisvier) + 2ksw2)]

+ ary ks (bky + 41{74)03}

1
=L 160 kv keakigvper + 2<k o (E2(02ky + 8) + 7

s 32alaTb2k2k3{a [ atb kel Roksties +ened +910z (Bavier (K5 (676 + 8) +17) (4.25)

+ 8k1k3k4)} + apyp? [kzvref(kg(kaQ +8) +1%) + 8k1k3k4} }

1

U= {7207 [ ((bkavrer + 2wre)® + dwi + 8k1kokzvrer) + 271 kav3]

+ arv1 (bwref - 2vref)2(bk2vref - 2wref)2 + 4wr2€f + 8k1k2k3vref}

1

a5 = W%%kgvrefvag

Para mostrar que Re[\(A(t))] < —e < 0, aplica-se o critério de estabilidade de Liénard e
Chipart (GANTMACHER, 1960) apresentado no Apéndice A. O critério de estabilidade de Liénard
e Chipart estabelece que as condi¢cdes necessdrias e suficiente para que todas as raizes do polindmio
real (4.24) tenham parte real negativa sdo dadas por:

i) O0<aparai=1,....5;

i) 0<c:=aajap — as;

i) 0 <c3:=ajaaazoy — a§a4 — ala%a5 — oz%ozi + agaisas + 2001 g5 — ozg.

Utilizando (4.25), verifica-se que «; > 0, para¢ = 1,...5 sempre que v; # 0 e vy # 0.
Portanto, a condi¢do (i) € satisfeita. Para verificar a condi¢do (ii) € necessario considerar ¢y, que €

dada por

1
 16a,a,b%kok3

—|— ’)/2]{331)% (b2k1k2k3 + 2(1{:§kz§vref + Uref))} —|— ar’}/lk:ﬂ)g (b2k1k2k3 =+ 2(k§k§7}ref + Uref)) }

C2 ref ref ref

{a,[4a, 0%k (ki(Kvp g+ 4k5w? ) +2k7 kskavrer + koksvrer (avipe +2k5w7 ) )

Claramente, c; > 0. Portanto, a condi¢ao (ii) também € satisfeita. Para verificar a condi¢do (iii) é
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necessdrio considerar cs, que € dada por

PED; pep? D5P6D7Po Y17Y2k3D5 D6V V3 Uret

1024a2a2b*k2 3276843 a3bOk3k2 N 16384a3a3b0k3 k2 256a2a2b*k;

2,2 2,,2,,2 2.212,,4,/4,,2
V172P7P9VI V3 lref  V1V2P5P5VTV30ref  ViVaK3U1 V) Vpet

8192a}alb0kiks  4096a3a3bOk3ks 256a;a2b*

C3 =

with

p1 = (bkovyer + 2wref)2 + 8k koksvyer + 4wfef

P2 = (DkgUyer — 2wrer)? + Skikoksvper + 4w’y

ps = 8k (ks + kok3) + ko (b° + (8 + b7k ) k3 ) Urer

pa = Yok (b7ka + Aka)v} + 8a, b7k (vret (k1ka + koksvrer) +2kswii)
ps = k1 + (Kavrer)/(2k3)

Ps = ar1pavs + 201 (wpr + 291 kav3)

pr = ar1epsvi + ap (11psvs + 16aib* koveer (ki kaksvrer + wie))

ps = Yoks(b7ka + 4ka)v} + 8a, b7 ko (vrer (kika + koksvrer) + 2kswin)

po = aips + a,y1ks(b2ky + 4ky)vi

Devido a sua complexidade, a positividade de c3 € determinada a partir do seguinte problema
de otimizacgdo

min C3
(bvkz sYi,aL,0r 7Uref7wref)

sujeito as restricoes

b>0,k >0 v%>0,a>1, a, > 1, v >0

Esse problema de otimizagao € resolvido utilizando-se o comando Nminimize[] do software Mathe-
matica. O valor 6timo da funcao custo obtido € sempre um nimero ndo negativo proximo de zero.
Portanto, conclui-se que ¢z é ndo negativo. Além disso, observando que det[A(¢)] ndo é zero para
v; # 0 e vy # 0, pode-se concluir que c3 de fato € estritamente positivo.

Todas as condi¢des do critério de estabilidade de Liénard e Chipart sdo satisfeitas. Conse-
quentemente, todos os autovalores de A(t) tem parte real negativa. Entdo, a origem ¢, = 0 do

sistema linear variante no tempo (4.4) é exponencialmente estavel. Portanto, a partir do Teorema 6

65



conclui-se que a origem do sistema nao linear (4.18) é exponencialmente estdvel. Isso implica que
a trajetéria do robd converge assintoticamente para a trajetéria de referéncia e os parametros de

deslizamento estimados convergem assintoticamente para os parametros de deslizamento reais.

4.3 Projeto de controle adaptativo usando o modelo dinamico

Esta secdo propde uma estratégia de controle adaptativa baseada no modelo dinamico (2.25)
do robd com deslizamento longitudinal das rodas. A estratégia de controle adaptativa consiste em
reescrever o modelo d dinamico (2.25) do rob6 com deslizamento longitudinal na forma padrao de
aplicacdo da técnica backstepping. Os parametros de deslizamento desconhecidos sdo estimados a
partir de uma lei de adaptacdo obtida da andlise de estabilidade do sistema dado pela dinamica do
erro de postura definido conforme o problema de rastreamento de trajetorias.

Considere o modelo dindmico (2.25) do robd com deslizamento longitudinal, ou seja

q = Sa(q)§ (4.20)
£ =M 'B,r (4.27)

Assumindo que os parametros de deslizamento podem ser medidos, esse modelo dindmico pode ser
reduzido a um sistema adequado a aplicacdo da técnica backstepping (KHALIL, 2001) utilizando-
se a seguinte entrada de controle

= B;'M,T, (4.28)

Embora a ideia do projeto de controle adaptativo seja mostrar a estabilidade do sistema em
malha fechada com deslizamentos desconhecidos, assume-se, inicialmente, que os deslizamentos
em (4.28) sao conhecidos. Embora conservadora, essa hipdtese permite garantir a convergéncia do
erro de postura para zero. Simulagdes numéricas do sistema em malha fechada sdo realizadas com
a lei de controle (4.28) utilizando-se os parametros de deslizamento estimados a; e a, obtidos a

partir de uma lei de adaptacao a ser projetada.
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Utilizando a entrada de controle (4.28), o modelo dinamico reduz-se a

q = Sa(q)¢ (4.29)
E=1, (4.30)

onde 7,(t) € R**! é uma entrada de controle auxiliar a ser determinada de acordo com o problema

de controle.

Considere o problema de rastreamento de trajetoria definido na Secdo 4.3 através da dinamica

do erro de postura e, = (e1,e5,e2)7 dada em (4.5), ou seja

rfw, W —— r [ w n Wy
— | — — — | eg + vpg(t)coses — = [ — + —
b\a, 2 f L) a;  a,

Wr l

o = S (— — a_> 1 + vrer(t) sen ez 4.31)
I

r W W
wref () — b (a_ - Cl—l)

Essa dinamica € utilizada como base do projeto da entrada de controle auxiliar 7, = (Tal,Ta2>T.

Para isso considere o sistema (4.29)-(4.30) reescrito da seguinte forma

€ = gO(ec) + 1 (€C>£

| (4.32)
5 = Ta

com fungdes go(e.) € R3 e g1(e.) € R¥*? dadas respectivamente por

Uret () COS €3 a,(—2es +b) a;(2e5 — b)
go(ec) = | ver(t) senes |, g1lec) = . 2a,61 —2a;e;
Wret (1) 2a, —2a;

Para determinar a entrada de controle 7,, conforme o problema de rastreamento de trajetdria,

considere o sistema (4.32) reescrito da seguinte forma

e = golec) + gi(ec)é + gi(ec)éa — gi(ec)éa

éZTa

(4.33)
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onde & = (wig,wrq)” € uma velocidade a ser determinada de forma a estabilizar a origem do

sistema €. = go(e.) + ¢1(e.)€q- Uma velocidade &; que estabiliza esse sistema é dada por

Wid _ i 2a; —bq Ve (434)
Wrd 2r \ 2a, ba, We
com velocidades v, e w. dadas pelo projeto do controlador cinematico nominal, ou seja
Ve = Uret(t) cOs €3 — kzesw. + ki€
We = Wrer(t) + Ur%(t) |:]{72 (es + kses) + k’lg sen 63} 3

Note que (4.34) depende dos parametros estimados a; e a,. Esses parametros sao estimados pela

mesma lei de adaptacao (4.15) obtida no projeto do controlador cinematico adaptativo, ou seja

. b e 1 e k 1

a; =" (Uc - 5&13) |: (?2 + 5) €1 — (62 + k3€3) <31 + f) - @ sen 63:|

. b e 1 e k 1

a, =7 (vc + §wc> [— (f — 5) e1 + (eg + kses) (31 + f) + s sen eg}

Considere que os erros de estimagdo a; e a, dos parametros de deslizamento a; e a,., respec-

(4.36)

tivamente, sdao definidos por

a=aq—a € a =a,— a,

Entdo, a dindmica dos erros de estimacao sao dadas por

i = a
e (4.37)

Ay = Ay

com &l e &r dadas em (4.36).

Considere o erro eq = (e4,e5)7 € R? dado por e; = £ — &;. Entdo,
ca=&—&
Definindo ©v = 7, — fd onde u = (ul,u2)T € R?, o sistema (4.33) pode ser reescrito na forma
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padrao de aplicacdo da técnica backstepping (KHALIL, 2001), ou seja

€ = golec) + gi(ec)€a + g(ec)ea (4.38)

éd =Uu
A aplicagdo da técnica backstepping consiste em determinar um u = (uy,u2)” que estabiliza

o sistema (4.38). Para encontrar u, considere a seguinte funcdo de Lyapunov candidata

1
Veq) = Velee) + §e§ed (4.39)

com erro e, = (el el a,a,)" = (e1,62,63,e4,65,01,0,)" € fungdo V,(e.) dada por

~2 ~2
a; a

_|_ -
2 200,

1 1 1
Vi.(e.) = 56% + 5(62 + kses)? + k_g(l — coses) +

A derivada de (4.39) ao longo do tempo € dada por

. oV, . ap - ay - 1.7 1 7.
V(te) = . z -
(t,e) 0606 + %alal + ’Vzaral + Qeded + 2€d€d

Substituindo a dindmica do erro, dada por (4.37) e (4.38), na equacgdo acima, tem-se

. V. ap - ar - aV,
V(te) = 22 [goee) + gr(ee)fal + ——iy + ——, +

C T
c 4.40
aec Y1iag Yol aec g <€ )ed e ( )

Utilizando (4.34)-(4.36), sabe-se da Se¢do 4.2 que

e (e + on(ee] + i+ L, = et = PR, gy - S s
Fazendo v,¢(t) > p > 0 para um p suficientemente pequeno, tem-se

T e + el + i+ "y < W) @a1)
com W (e.) dada por

Wie,) = kie? + k2k3'u(eg + kses)? + Qk/:kg sen? e; (4.42)
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Consequentemente, a partir de (4.40), tem-se

oV,
V(tae) < _W(ec) + de 91(60)665 + U'Ted

Entdo, escolhendo

8‘/ €4 0
= _—"Cgi(e.) — 4.43
Uu aec 91(6 ) (k4 k5> 0 e ( )
chega-se a
Vite) < —Wi(e,) — kse? — kse? (4.44)

A entrada de controle auxiliar é dada por 7, = (7,1,7.2)" onde

) . aV,
Tal = Wid + U1 = Wig — 9 g1(ec) — kaey
ec
v, (4.45)
Ta2:wrd+u2:wrd_8_6092(60)_k565
com
Ve (e.) = i [ka(—2e9 — b)ey + 2ko(es + kzes)(er + k3) + 2 sen es]
aecgl c _Qbk’zaz 2 2 1 2(€2 3€3)(€1 3 3
OVe () = == ha(—=2es + b)es + 2ks(es + kyes) (€1 + ks) + 250n e
86592 c) = kya, 2 2 1 2(€2 3€3)(€1 3 3

Note que mais uma vez foi assumido que os parametros de deslizamento a; € a,. sio conhecidos. En-
tretanto, simulagdes numéricas serdo realizadas com entrada de controle auxiliar (4.45) utilizando-
se os parametros de deslizamento estimados a; e a, obtidos a partir da lei de adaptacdo (4.36).

Dessa forma, a entrada de controle auxiliar 7, = (Tal,Tag)T ¢ dada por

’
wld 2[)]{3 le [k2<—262 — b)€1 + 2]{32(62 + k363)(61 + k‘g) + 2 Sen 63] + k464
Ty = — 2
Wrd _2b/: P [ka(—2e9 + b)ey + 2ko(es + kses)(er + k3) + 2senes| + kses
2Urp

(4.46)

com wyq € w4, obtidas derivando (4.34), dadas por

wld 1 2&1 —bfll Ve 1 2&1 —bfll f)c

g 2r \ 24, ba, We 2r \ 24, ba, e
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onde &; € a; sdo dadas em (4.36) e (Ve, we)" € dada em (3.40).

A estratégia de controle proposta anteriormente para o modelo dindmico (3.21) pode ser
resumida no seguinte teorema.
Teorema 10. Seja o modelo dindmico (4.26)-(4.27) do rob6 ndo holonémico com deslizamento das
rodas. Seja a entrada de controle (4.28) com a entrada de controle auxiliar (4.46) junto com (4.34)-
(4.35) e lei de adaptagdo (4.36). Considere o erro e = (e1,eq,e3,e4,¢5)" definido em (4.38). Seja as
entradas de referéncia vyt (t) > > 0 e wyer(t) fungdes continuas no tempo com (i suficientemente
pequeno. Entdo, o erro e = (e1,e3,e3,e4,¢5)" tende a zero quando o tempo t tende a infinito. Além

disso, q(t) — quet(t) e & — &4 quanto t — oc.

Demonstragdo. O sistema em malha fechada, obtido a partir da dinamica do erro aumentado (4.38)

com u dada por (4.43) e &, dada por (4.34), € representado pelo seguinte sistema nio autdnomo
e, = f(t,eq) (4.47)

onde f : R” — R” é dada por

a es 1 b ar\[es 1 b ] r
- <1+al)<b—|—2> (vc—2wc> + <1+ar><b_2)<%+2wc> +Upet (t) cOS €3 — %(262 +b)(es—es)
a b e a, b e r
(1 + ai) <Uc - 2wc> 31 - (1 + Ubr> (vc + 2wc) ?1 + vper (t) sen €3 + %261(64 —e5)
1 a b 1 ar b r
@+ (150 (v ) = (14 57) (o4 ) #5000

.
~ 2bk,
.
2bk

b e 1 e k 1
94! (Uc - 2%) { <b2 + 2) e1 — (ez + kses) (bl + ;) - b/ﬁsenezs}
b e 1 e k 1
V2 (Uc + 2wc> { <bZ - 2) e1 + (e2 + kzes) <bl + bg) + by sen 63}

com v, € w, dadas por

[k2(—2e2 + b)ey + 2ka(ea + kses)(e1 + ks) + 2senes] — kaey

[kQ(_262 + b)61 + 2k2(62 + kgeg)(el + kg) + 2sen 63] — k5€5

Ve = Uref(t) cOs €3 — kzesw, + ke

ref (¢ 1
We = wref(t) + %() |:k‘2 (62 —+ k’363) + k:— Sen 63:|
3

com ganhos k; > 0 e 7; > 0 constantes, parametros de deslizamentos a; e a, constantes, e entradas

de referéncia wyes () € vrer(t) variantes no tempo.
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Aplicando o Teorema 5, pode-se demonstrar que e = (61,62,63,64,65)T converge assintoti-
camente para zero quando ¢ tende a infinito. Note que existem outros pontos de equilibrio dados
por e, = (0, — lk3m,l7,0,0,0,0) com [ € Z. Portanto, a origem e, = 0 ndo pode ser um ponto de
equilibrio globalmente assintoticamente estavel.

O Teorema 5 requer que a fungdo f(¢,e) seja localmente Lipschitz em um dominio que con-
tém a origem e = (. Esta condicao pode ser verificada utilizando-se o Lema 1. Conforme o Lema 1,
a fungdo f(¢,e) é localmente Lipschitz se f(t,e) e [0f/0e|(t,e) sdo continuas em [¢;,t¢] x D, para al-
gum dominio D C R'. Assumindo que v,c¢(t) € wiet(t) sdo fungdes continuas em [0, oo], verifica-se
facilmente, a partir de (4.47), que a fungdo f(t,e) é continua em [0, 0o] x D com D = R”. Também
pode-se verificar que todos os termos da matriz jacobiana [0 f /De](t,e) sdo continuos em [0, co] x D
com D = R. Portanto, aplicando o Lema 1, mostra-se que f(t,¢) é localmente Lipschitz em e no
dominio [0, oo] x R”.

Para prosseguir com a aplica¢do do Teorema 5 € necessario considerar o dominio D = {e, €
R”| — 7 < e3 < 7} que contém a origem ¢, = 0 e a fun¢do de Lyapunov candidata, V : D — R,

dada em (4.39):

~2 ~2

(1 — coses) a; a:

ks

cleclay +
27427 2na - 2va,

1 1
Viea) = el + 5 (e + kses)” +
cuja derivada ao longo do tempo € dada por (4.42)-(4.44), ou seja

k2 kSUref (t)
2

Uref (t)
2koks

V(t,ea) < —kle% + (eg + k363)2 + sen? eg + l@;ei + k5e§

Entdo, V (e, ) satisfaz a condi¢@o (4.2) para vVt > 0 e Ve, € D, com fungdes positivas defini-

das Wi (e,) e Wa(e,) no dominio D dadas por:

1 1 1 — cose: a; a? 1
Wilea) = 56% * 2 (e + hses)” + ( ko ! 271lal 272ra T3t g
1 1 1—cose a; a’ 1 1
Wa(e,) = §e§ +3 (e2 + kses)” + ( s ) 2%1@1 Sy + —ei + —ek

Além disso, fazendo v,e(t) > p > 0 para um p € R suficientemente pequeno, V(t,ea) satisfaz a

condigdo (4.3) paraVt > 0e Ve, € D, com fungdo positiva semi definida 1 (e, ) no dominio D
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dada por:
"

koksp 5
2koks

Wi(eq) = ke + (e + kses)® + en® e3 + kye] + kse: (4.48)

Entdo, pode-se concluir pelo Teorema 5 que existe um v > 0 tal que todas as solucdes

de (4.18) com e,(tg) € {e. € By | Wa(e,) < 7} sdo limitadas e satisfaz
Wi(ey(t)) -0 quando ¢ — 0

Isso implica que e = (e1,e9,e3,64,65)7 — 0 quando ¢t — oco. Consequentemente, da defini¢do do
erro de postura e = R~(0)(qwet — q), VE-se que a trajetdria do robd ¢(t) converge assintoticamente

para a trajetéria de referéncia ¢..¢(t). Além disso, a velocidade & converge para {; quando ¢ —
0. ]

A Figura 4.2 mostra um esquema do sistema em malha fechada formado pelo rob6 e pelo

controlador adaptativo proposto no Teorema 10.

aj (e79
Tlref 5
y A ¢ ¥ vV
Q
3 z2| |gs o I 3
o 8 Qref "8 g e 5 g Tlc ,.g —g gd _c'c: E Ta 8 O T § g q
g © Mo 23 & NS o2 EEHNE 2 M E [ &
8 3 £ 8 23 sl |2 £ B < 5
£ 2 28 : 51|
(4.35)
3.15 (4.34) 4.46 4.28
(3.13) (3.15) (446))  [4.28) @2n| @26
A A
Y A Robd
Lei de au
L] Adaptacio i
(4.36)

Figura 4.2 - Esquema do sistema de controle adaptativo baseado no modelo dindmico.
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5 CONTROLE BASEADO EM FILTRO DO ROBO COM DESLIZAMENTO

Este capitulo apresenta estratégias de controle para o robd6 mével ndo holondémico com desli-
zamento longitudinal das rodas. As estratégias propostas neste capitulo, assim como as estratégias
de controle adaptativas propostas no Capitulo 4, utilizam as leis de controle fornecidas no Capi-
tulo 3. No Capitulo 4 foi proposta uma lei de adaptacao para estimar os parametros de deslizamento
desconhecidos. Neste capitulo, propde-se utilizar estimativas dos parametros de deslizamento des-
conhecidos obtidas por meio de técnicas de filtragem ndo linear. A Se¢do 5.1.1 apresenta as duas
técnicas de filtragem mais utilizadas em estimacdo de sistemas ndo lineares. A Se¢do 5.2 apresenta
uma estratégia de controle baseada em filtro projetada usando o modelo cinematico do robd. A Se-
cdo 5.2 apresenta uma estratégia de controle baseada em filtro projetada usando o modelo dindmico

do robd.

5.1 Preliminares

5.1.1 Estimacao de estados e parametros de sistemas nao lineares

A descricao no espaco de estado de sistemas dindmicos a tempo discreto é dado por equagdes

da forma

e(k+1) = f(k,e(k),u(k)) (5.1)

s(k) = h(k,e(k),u(k)) (5.2)

para k = ko,kg + 1,...,0onde kg € Z. Além disso, f : Z x R" x R™ — R"e h : Z x R™ x
R™ — TRP sdo vetores de fungdes ndo-lineares dadas respectivamente por f = (f1,....f.)" €
h = (hy,....h,)", e(k) € R™é o vetor de estados dado por e = (e1, . ..,e,)", u(k) € R™ é o vetor

de entradas dado por u = (uy, ... ,u,)", s(k) € RP é o vetor de saidas dado por s = (sy,...,s,)".
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Considere o sistema ndo-linear a tempo discreto dado por (5.1) e (5.2) sob a hipétese de que

a saida s(k) é conhecido no instante k£ + 1 e ndo depende de u(k), reescrito como

e(k+1) = f(ke(k)u(k)) + wy(k) (5.3)

s(k+1) = h(k,e(k)) +ws(k+1) (5.4)

onde w,(k) € R™ e ws(k) € RP sdo vetores de ruido Gaussiano branco, de média zero e matrizes
de covariancias dadas respectivamente por ),(k) € R™*" e Qs(k) € RP*P. Os vetores w,(k) e
ws(k) sao formados respectivamente por ruidos associados as varidveis de processo e saidas do
sistema ndo-linear. As propriedades dos ruidos w, (k) e w,(k) podem ser representadas da seguinte

forma

wy(k) ~ (0,Qp(k))

ws(k) ~ (0,Qs(F))
Bluwy(k)w, ()] = Qp(k)d(k — j)
Elw,(k)w; (7)] = Qs(k)d(k — j)

Efw,(k)w, (7)] = 0

p

onde I é o operador esperanga e 0(k — j) : Z* x ZT — 771 é a fungdo delta de Kronecker:
dk—j)=1sek=jed(k—j)=0,sek#j.

Sob estas condicdes, os estados do sistema ndo linear (5.3) e (5.4) podem ser estimados
utilizando-se algoritmos de filtragem formulados a partir do filtro de Kalman (KF). O filtro de Kal-
man € um algoritmo que produz estimativas 6timas de estados de sistemas lineares (ANDERSON;
MOORE, 1979). Em geral, os algoritmos de filtragem mais utilizados para sistemas ndo lineares

sao o filtro de Kalman estendido (EKF) e o filtro de Kalman unscented (UKF).
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Algoritmo do EKF

O filtro de Kalman estendido € uma versao do filtro de Kalman que se utiliza de linearizac¢des
a cada instante de tempo, linearizacdes que sdo dadas pela série de Taylor expandida de primeira
ordem do sistema ndo-linear em torno das estimativas atuais dos estados. Essas estimativas dos es-
tados sdo obtidas aplicando-se as mesmas etapas do filtro de Kalman. Em uma etapa de predicao, os
estados estimados e a covariancia dos erros de estimac¢ao sao propagados pelo modelo do processo.
Em uma etapa seguinte, os estados estimados e a covariancia dos erros de estimacao previstos sao
corrigidos com base na ponderagdo da diferenca entre a saida atual e a saida estimada. Em geral,
o filtro de Kalman estendido apresenta resultados satisfatorios para muitas aplica¢des. Entretanto,
diferentemente do filtro de Kalman, ndo se pode assegurar a otimalidade nem a estabilidade das
estimativas obtidas com o filtro de Kalman estendido.

O algoritmo do filtro de Kalman estendido (SIMON, 2006) pode ser descrito da seguinte
forma:

Inicialize com

onde é(k) € R™ € o vetor de estado estimado e P(k) € R™*™ é a matriz de covaridncia associada
aos erros de estimacao dos estados.
Para k = 0,1,2, .. ., calcule as etapas

e Calcule a matriz
Of (k.e(k)u(k))
Oe(k)

F(k) =
é(k),u(k)
onde F'(k) € R"*™ é a matriz obtida da linearizacdo da fun¢do f dada em (5.3) em
torno do estado estimado atual é(k) e da entrada de controle u (k).

*  Calcule os estados estimados e covariancia dos erros de estimacao utilizando as equa-
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coes de predi¢do dadas por

ek + 1) = f(k.e(k)uk))
P(k+1) = F(k)P(k)F(k)" + Q,(k)

onde @, (k) é a matriz de covariancia associada aos ruidos das varidveis de processo.

Calcule a matriz
B Oh(k.,e(k + 1))
Clh+ 1) = =507 D

é(k+1)
onde C'(k) € RP*™ € a matriz obtida da linearizagdo da func¢do s dada em (5.4) em
torno do estado estimado atual é(k + 1).
Calcule os estados estimados e covariancia dos erros de estimagao utilizando as equa-

coes de corre¢ao dadas por

K(k+1)=Pk+1)CT(k+1) [C(k+1)P(k+1)CT(k+1) + Qu(k +1)]
ek +1)=é(k+ 1)+ K(k+1)(s(k+1) — h(k,e(k + 1))
Pk+1)=P ' (k+1) - Kk+1)CEk+1)P (k+1)

onde K (k + 1) € R™*" é denominado de matriz de ganho do filtro, Qs(k) é a matriz

de covariancia associada aos ruidos das variaveis de saidas.

Algoritmo do UKF

O filtro de Kalman unscented (UKF) ndo utiliza aproximacgdes (ou linearizacdes) do sistema

ndo linear. Em vez disso, o algoritmo do UKF utiliza um método de amostragem deterministica

denominada transformacgao unscented (UT) (JULIER; UHLMANN, 2004) para capturar um con-

junto de pontos amostrados (denominados pontos sigmas) em torno da estimativa. Esses pontos

sigmas sdo propagados pelo modelo nao linear em uma etapa de predi¢do. Em uma etapa seguinte,

os estados estimados e a covariancia dos erros de estimacgdo previstos sdo corrigidos com base na
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ponderacdo da diferenca entre a saida atual e a saida estimada. Assim como o filtro de Kalman
estendido, ndo se pode assegurar a otimalidade nem a estabilidade das estimativas obtidas com o
filtro de Kalman unscented.

O algoritmo do filtro de Kalman estendido (HAYKIN, 2001) pode ser descrito da seguinte
forma:

Inicialize com

onde é(k) € R™ é o vetor de estado estimado e P(k) € R™*™ é a matriz de covaridncia associada
aos erros de estimacao dos estados.
Para k = 0,1,2, .. ., siga as etapas

e Calcule os pontos sigma &; € R" utilizando

Ei(k) =e(k) ++/(n+N)P(k), i=1,..n

(k) — v (n+ X)P(k), i=n+1,.2n

A
—
=y
N—
I
D>

onde A € R é uma constante dada por A = k3(n + ko) — n com k; € R} e ko € RT.

*  Propague os pontos sigma &; utilizando
Eilk+1) = f(k&(k)u(k))

onde f ¢ a funcdo dada em (5.3) e calcule os estados estimados e covariancia dos erros

de estimacao utilizando as equacdes de predi¢dao dadas por
2n
e(k+1) =Y WiEi(k+1)

1=0

Plk+1) = anl Eik+1) —e(k+ D] &R+ 1) — ek +1)]" +Q,k)
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onde W; € R e W, € R sdo matrizes de ponderacdo dadas por

Wo =M (n+\)
Wo =M (n+ )+ (1 — K3+ K3)
Wi=W;=1/2(n+ ), i=12,..n

com k3 € R},

Calcule os novos pontos sigma &;(k + 1) utilizando

Eolk+1)=&(k+1)

Eik+1)=&(k+1)+1/(n+NQy(k), i=1,..n
Eik+1)=E(k+1) —/(n+NQ,(k), i=n+1,.2n

Propague os pontos sigma &;(k + 1) utilizando
onde S; € R”.
Calcule as saidas estimadas $(k) € R? utilizando
2n
$(k+1) =Y WSi(k+1)
i=0

Calcule os estados estimados e covariancia dos erros de estimac¢do utilizando as equa-
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coes de corre¢do dadas por

Porysik) = ZW (Ek+1) —e(k+1) (Si(k+1)— sk +1)"

K (k) = Pe(iysv) Pairysry
ek+1)=e(k+1)+ K(k) (s(k+1) — 3(k + 1))
P(k+1)= P(k+1) — K(k)Psgsa K" (k)

Estimacao simultanea de estados e parametros

Os algoritmos de filtragem apresentados também podem ser usados para estimar parametros

desconhecidos de um sistema. Considere o sistema (5.3) e (5.4), reescrito como

e(k+1) = fo(ke(k),u(k),o(k)) + wy(k) (5.5)
s(k+1) = hy(ke(k+1)) +ws(k + 1)) (5.6)
onde o(k) € R é o vetor de parAmetros desconhecidos. Para estimar o parimetro o considere o

estado aumentado
e(k+1)

e,k +1)=
(6+1) o(k+1)

Se o é constante, entdo o parametro o pode ser modelado como

o(k+1) =o(k) +wy(k)
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onde w, (k) é um vetor de ruido Gaussiano branco, de média zero com matriz de covariancia co-

nhecida. Portanto, a dindmica do sistema aumentado € governado por

ek +1) = fo(keq(k)u(k)) + wa(k)

s(k+1) =hy(ke(k+1)) +v(k+1)

onde w, (k) = (w,(k),w,(k))T. Uma vez escrito neste formato, os algoritmos EKF e UKF podem
ser utilizados para estimar simultaneamente os estados e parametros do sistema ndo-linear dado

por5.5¢e35.6.

5.1.2 Métodos de discretizacao

Os algoritmos de estimacgdo de estados apresentados na Secdo 5.1.1 sdo formulados a partir
de sistemas discretos no tempo representado por equacdes a diferencas. Por outro lado, os sistemas
de controle e modelos do robd nao holondmico sdo descritos por sistemas continuos no tempo a
partir de equagdes diferenciais. As implementa¢des numéricas de sistemas continuos no tempo, em
geral, sdo realizadas por meio da discretiza¢io do sistema.

Considere o sistema dindmico continuo no tempo dado por (3.3),

é = f(t7e7u)

Este sistema pode ser discretizado utilizando-se, entre outros, os seguintes métodos (GRE-
ENWOOD, 2003).

Método 1. (Método de Euler de 1° ordem) Escolha um intervalo de discretizacdo T € R* e
assuma que a condigdo inicial e(t(0)) = e seja dada. A solugdo numérica para e(t(k)) em t =

t(1),6(2),t(3), ... é calculada por

e(t(k+1)) =e(tk)) + Tf(t(k).e(tk)),u(t(k))) para k=0,12,....
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Método 2. (Método de Euler de 2° ordem) Escolha um intervalo de discretizacdo T € R* e
assuma que a condigdo inicial e(t(0)) = eq seja dada. A solu¢do numérica para e(t(k)) em t =

t(1),t(2),t(3), ... é calculada por

e(t(k +1)) = e(t(k)) + Tf(t(k)e(t(k))u(t(k)))

+ 5 J(f(E(k).e(t(k)), ut(k))) f (k) e(t (k) u(t(k)))

onde J(-) € R"™ é a matriz Jacobiana.
Método 3. (Método de Runge-Kutta de 4° ordem) Escolha um intervalo de discretizacdo T € R*
e assuma que a condigdo inicial e(t(0)) = ey seja dada. A solu¢do numérica para e(t(k)) em

t =1t(1),t(2),t(3),... € calculada por

e(t(k +1)) = e(t(k)) + F(t(k).e(t(k)),u(t(k)))

com F' dado por

6

Ft(k),e(t(k)u(t(k) =T <F1 +2F, + 25 + F4)

onde

t(k),e(t(k))u(t(k)))

(k) +T/2.e(t(k)) + (T/2) F1,u(t(K)))
(k) +T/2,e(t(k)) + (T/2) Fy,u(t(k)))
(

Para exemplificar a diferenca entre os métodos, considere o sistema dindmico continuo no
tempo

ie(t) = —(t) (5.7)

cuja solugdo analitica, para condi¢do inicial x.(0) = 1, é dada por x.(t) = e~". A tabela 5.1 mostra
a norma do erro de integracdo numérica ||x.(t) — x.(k)||2, dado pela diferenca entre a solugdo
analitica z.(t) e a solugdo numérica z. (k) obtida utilizando os métodos de Euler de 1° e 2° ordem
e o método de Runge-Kutta de 4° ordem. As solugdes foram obtidas durante 0 < ¢ < 10 s para
intervalos de tempo dadopor T'=10"1s, T =10"2seT = 1073
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T (s) Eulerde 1°ordem Euler 2° ordem Runge-Kutta de 4° ordem

1071 8.1488e-002 2.8446e-003 1.4323e-006
1072 2.5073e-002 8.3962e-005 4.2015e-010
1073 7.9080e-003 2.6372e-006 1.6418e-013

Tabela 5.1 - Norma do erro de integracdo numérica utilizando os métodos de Euler de 1° e 2° ordem e o
método de Runge-Kutta de 4° ordem.

Como esperado, o erro de discretizacdo numérica diminui com a reducdo do intervalo de
discretizacdo 7' para todos os métodos. Além disso, observa-se na tabela 5.1 que o método de
Runge-Kutta € mais exato que o método de Euler de 2° ordem, que por sua vez € mais exato
que o método de Euler de 1° ordem. Em geral, para sistemas com dinadmica rapida, como a do
exemplo (5.7), os métodos de ordem elevada sdo mais exatos. Entretanto, essa maior exatidao é
obtida a custa de um esforco computacional maior. Em relacdo ao método de Euler de 1° ordem,
nota-se que o método de Runge-Kutta realiza mais vez o cdlculo da fungdo f para obter o seu
valor em cada instante de tempo, enquanto o método de Euler de 2° ordem requer o cédlculo da
matriz jacobiana de f em cada instante de tempo. Portanto, o compromisso entre exatidao e esfor¢o

computacional precisa ser considerado na escolha do método de discretizacao.

5.2 Projeto de controle baseado em filtro usando o modelo cinematico

Esta secdo apresenta a estratégia de controle baseada em técnicas de filtragem projetada
usando o modelo cinematico (2.14) do robd com deslizamento longitudinal das rodas. Essa es-
tratégia de controle segue a ideia da estratégia apresentada em Zhou et al. (2007) que utiliza o
filtro de Kalman unscented para estimar os parametros de deslizamentos longitudinais das rodas
e o parametro de deslizamento lateral do robd. A estratégia proposta nesta secao utiliza a lei de
controle cinemdtica apresentada no Capitulo 3, que € diferente da lei de controle usada por Zhou et
al. (2007). O projeto da estratégia de controle baseada em filtro consiste em demonstrar que a lei de
controle apresentada no Capitulo 3 resolve o problema de rastreamento de trajetérias de robds com
deslizamento longitudinal. Essa demonstracdo pode ser obtida assumindo-se que os pardmetros de
deslizamentos sd@o medidos perfeitamente, ja que a lei de controle depende dos parametros de des-

lizamento. Entretanto, a medicao exata desses parametros € dificil de ser realizada e, em geral, esta
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associada a sensores muitos precisos e caros, sendo assim, propde-se utilizar as estimativas dos
parametros de deslizamento obtidas por meio de técnicas de filtragem.
Assumindo que os parametros de deslizamentos das rodas podem ser medidos e utilizando-
se a relacdo (2.18) pode-se mostrar que a lei de controle (3.17) apresentada na Secao 3.3 resolve o
problema de rastreamento de trajetorias de robds com deslizamento longitudinal das rodas.
Considere o problema de rastreamento de trajetdrias definido por meio da dindmica do erro

de postura e = (ey1,e5,e3)7 dada em (4.7), ou seja

e = _f (& — CUZ) e + Uref<t) sen e (58)
a

rfw W
wref (t) — b (a_ - a_ll)

A lei de controle £ = (w;,w,)T que garante a convergéncia do erro de postura e = (e1,e9,e3)” para

zero € dada por (2.18), ou seja
1 2&1 —bal

2 2a, ba,

§ Ne (5.9)

com 7. = (v.,w.)T dada por (3.17), ou seja

Ve = Upet(t) cos ez — kzesw, + kieq

Uref (t)
2

(5.10)

1
ko (ea + kses) + — sen eg

We = wref(t) + L
3

A dinamica do erro de postura (5.8) em malha fechada, obtida substituindo (5.9) e (5.10)

em (5.8) € dada por

¢ = f(te) (5.11)
com
—kieg + kQUr—ef(t)(eg + kses)? + wret(t) (€2 + kses) + UY;C(;) (es + kses) sen eg
f(te) = —wrer(t)ey — kzvrTé(t)el(eQ + ksez) — vl;;(;)el sen e3 + Uref (1) sen ez
_kQUrTef(t)(eQ + kzes) — Ur;;k(;) sen eg
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Note que o sistema em malha fechada (5.21) € igual ao sistema (3.19) cuja estabilidade ja foi
analisada na Secado 3.3. Conforme andlise da Secdo 3.3, a origem e = 0 do sistema (3.19) é um
ponto de equilibrio uniformemente assintoticamente estdvel. Consequentemente, a origem e = ()
do sistema (5.21) também € um ponto de equilibrio uniformemente assintoticamente estavel.

Quando os parametros de deslizamento a; € a, sio medidos, a entrada de controle (5.9) com
a entrada de controle auxiliar (5.10) pode ser utilizada para estabilizar a dindmica do erro de pos-
tura (5.8). Entretanto, se os pardmetros de deslizamento a; e a, sdo desconhecidos a entrada de
controle (5.9) ndo pode ser utilizada diretamente. A fim de aplicar em rob0s reais a entrada de con-
trole (5.9) propde-se utilizar o filtro de Kalman unscented para estimar em tempo real os valores
dos pardmetros de deslizamento q; e a,. O filtro de Kalman unscented foi escolhido ap6s um estudo
numérico comparativo com o filtro de Kalman estendido. Esse estudo é apresentado no Capitulo 6.

A aplicagdo do filtro de Kalman unscented € realizada em malha fechada com o controlador,
utilizando a entrada de controle (5.9) com ¢;(t) € Re a,(t) € R, obtido pelo filtro, como estimativa

para os pardmetros de deslizamento «,(t) e a,(t), respectivamente, ou seja

1 2&1 —b&l Ve

E— (5.12)
2r \ 24, ba, We

com entrada auxiliar 7. = (v.,w.)? dada em (5.10).

Um esquema da estratégia de controle proposta pode ser visto na Figura 5.1. Note que a
adi¢do do vetor de ruidos w, = (w,,w,,wy)’ ao vetor ¢ = (z,y,0)" resulta no vetor de medidas
Gm = (TomsYm,0m)T. O vetor de medidas € utilizado pelo algoritmo de filtragem ndo linear para

obter o vetor de medidas estimados q. = (¢,ye,0c,01,a, )7 .
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Figura 5.1 - Esquema do sistema de controle baseado em filtro e no modelo cinematico.

5.3 Projeto de controle baseado em filtro usando o modelo dinamico

Esta secdo apresenta a estratégia de controle baseada em técnicas de filtragem projetada
usando o modelo dindmico (2.25) do robd com deslizamento longitudinal das rodas. A estratégia de
controle proposta é apresentada em duas etapas. Na primeira etapa, assumindo que os parametros
de deslizamento sdao conhecidos, mostra-se que a lei de controle fornecida na Secao 3.4 resolve
o problema de rastreamento de trajetorias. Na segunda etapa, propde-se utilizar o filtro de Kal-
man unscented para estimar os parametros de deslizamento para que a lei de controle fornecida na
Secdo 3.4 possa ser aplicada em situacOes reais em que os deslizamentos sdo desconhecidos.

Considere o modelo dindmico (2.25) do robd com deslizamento longitudinal das rodas, ou

seja

¢ = Sa(9)§ (5.13)
£ =M 'B,r (5.14)
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2 (mb* +4J)a?>  (mb* — 4J)wa, B " |® 0
= 25 ’ “

Wh\ (mb? — A)a,  (mb? +4J)a} “ir\ 0 a

Assumindo que os parametros de deslizamento s@o medidos, o modelo dindmico (5.13)-
(5.14) pode ser reduzido, conforme visto na Secdo 4.3 a um sistema adequado a aplicacdo da

técnica backstepping utilizando-se a seguinte entrada de controle
=B, 'M,7, (5.15)
Utilizando a entrada de controle (5.15), o modelo dindmico reduz-se a

¢ = Sa(q)¢& (5.16)
E=r1, (5.17)

onde 7,(t) é uma entrada de controle auxiliar a ser determinada de acordo com o problema de
controle. Considerando o problema de rastreamento de trajetérias, o modelo (5.16)-(5.17) pode ser

reescrito na forma padrdo de aplicacdo da técnica bacstepping conforme (4.38), ou seja

éc - gO(ec) + g1 (ec)gd + g1 <€c)€d

(5.18)
éd =Uu
com e, = (e1,e9,e3)t, eq = (eq,e5)T, u =7, — £, e funcdes gi(e.) dadas por
Uref (1) COS €3 a,(—2e3 +b) a;(2e5 —b)
r
gU(eC> - 'Uref(t) senes | gl(eC) - Zbalar 2ar€1 _2al€1
Wref (t) 2CL7~ —2&1
A entrada de controle auxiliar 7, = (7,1,7,2)" que resolve esse problema é dada por
w
= | +u (5.19)
w'rd

onde &; = (wld,wrd)T ¢ dada por (5.9)-(5.10). A entrada u projetada conforme a técnica backstep-
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ping € dada por (4.43), ou seja

r
Qbk’gal
r

[kg(-?@g + b)€1 + 2]@2(62 + ]{?363)(61 —|— ]{33) —f- 2 Selnl 63] —|— ]{3464
(5.20)

ST [ka(—2e9 + b)ey + 2ka(es + kses)(er + k3) + 2senes] + kses
2y

Para analisar a estabilidade da origem e, = (e1,e9,€3,64,65)7 = 0 da dinAmica do erro (5.18)
em malha fechada € preciso substituir (5.9)-(5.10) e (5.20) em (5.18). Essa substitui¢do resulta no

seguinte sistema

éo = fltea) (5.21)
com
B <wref<t>+ D e e3> (earthaes) — o [(2ea-+B)es+ (~2ea-+b)es]
—wret(t)er — k2”ref(t)el(62 + kses) — vl;};it) e1sen e3 + Uref(t) sen ez + %261(64 —e5)
— kwr;f(t) (eg + ksez) — Ul;;(;) sen ez + %(64 —e5)
_WT}Q [ka(—2e3 — b)er + 2ka(ea + kses)(e1 + k3) + 2senez] — kyey
2;}@ [ka(—2ea + b)er + 2ka(ea + kses) (e + k3) + 2senes] — kses

Note que esse sistema € igual ao sistema (3.41) analisado no Teorema 10. Conforme anélise do
Teorema 10, a origem e, = 0 do sistema (3.41) € um ponto de equilibrio uniformemente assin-
toticamente estavel. Consequentemente, pode-se concluir que a origem e, = 0 do sistema (5.21)
também é um ponto de equilibrio uniformemente assintoticamente estdvel.

Quando os parametros de deslizamento a; e a, podem ser medidos, a entrada de con-
trole (5.15) com a entrada de controle auxiliar (5.23) pode ser utilizada para estabilizar a dinamica
do erro (5.8). Entretanto, se os pardmetros de deslizamento a; e a, sdo desconhecidos a entrada
de controle (5.15) ndo pode ser utilizada diretamente. A fim de aplicar em rob0s reais a entrada
de controle (5.15) propde-se utilizar o filtro de Kalman unscented para estimar em tempo real os
valores dos parametros de deslizamento a; e a,..

A entrada de controle (5.15) com estimativas a; e a, para os parametros de deslizamentos q;
e a,., respectivamente, € dada por

7 =B, M, (5.22)
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€
Wid — " — [kg(—262 + b)61 + 2]€2(62 + k)3€3)(61 + k3) + 2sen 63] — kaey
Ta= 2bkatu (5.23)
Wprg — TR [ka(—2e9 + b)ey + 2ka(es + kzes)(eq + k3) + 2sen es] — kses
2Uyp

WLd 1 (24, —bay Ve
§a = = (5.24)

WRA 2r \ 24, ba, We

com v, € w. dados em (5.10), ou seja

Ve = Uret(t) cOs €3 — kzesw,. + ki€

5.25
Vet () 1 (5.25)
We = wrer(t) + 5 ko (62—|—k363)+k—86n63
3
ay Ay
Tlref
Robd
A 4 £+ vY
3
) =
[} s 9%
o .8 o O S = © 3 S o <
eI R A R A N A EEI BN ERE K
S 2 Mo Z SEMS RS LB 2 EFT €
D 8 g & 5 3 2 3 = =5 o < 5y
5 2 sajya % @) Ga Mg 5 © A £
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Figura 5.2 - Esquema do sistema de controle baseado em filtro e no modelo dinamico.
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Um esquema da estratégia de controle proposta pode ser visto na Figura 5.2. Seja o vetor de
ruidos ws = (wg,w,)", onde w, = (wg,wy,we)* e w, = (w,,,w,,)". Entdo, note que a adi¢do
do vetor de ruidos w, = (w,,w,,wy)” ao vetor de configuracdo ¢ = (z,y,0)" resulta no vetor de
medidas ¢, = (Z,Ym,0m)”. Além disso, o vetor de ruidos w, = (w,,,w,, )" é adicionado ao
vetor de velocidade ¢ = (w;,w,)! para formar o vetor de medidas w,, = (Wyn,wrm)? . Os vetores
de medidas ¢, e w,, sdo utilizados pelo algoritmo de filtragem ndo linear para obter o vetor de
medidas estimados ¢. = (7¢,Ye,0c)7, we = (Wie,wre)? € 0s parAmetros de deslizamento estimados

&1 € dr.
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6 RESULTADOS NUMERICOS

Este capitulo apresenta as simulagdes numéricas realizadas para investigar o comportamento
do robd com deslizamento utilizando as estratégias de controle propostas nos Capitulos 4 e 5 . A
Secdo 6.1 apresenta os perfis de trajetérias de referéncia e de deslizamentos longitudinais utilizados
nas simula¢des numéricas. A Se¢do 6.2 apresenta as simulacdes referentes aos controladores adap-
tativos, projetados usando o modelo cinemdtico e o modelo dindmico, propostos no Capitulo 4.
A Secdo 6.3 apresenta as simulagdes dos controladores baseados em filtro, projetados usando o

modelo cinemaético e 0 modelo dindmico, propostos no Capitulo 5.

6.1 Configuracoes de simulacoes

O comportamento do robd com deslizamento utilizando as estratégias de controle adaptativa
e de controle baseada em filtro sdo analisadas utilizando-se dois perfis de deslizamentos distintos e
duas trajetorias de referéncia diferentes. A primeira trajetoria de referéncia, apresentada em Fukao
et al. (2000), € gerada a partir da integracdo numérica da equagado (3.13) com condig¢@o inicial dada

por ¢.t(0) = (0,0,0)7 e entradas de referéncia v, (t) € wer(t) dadas por

0s<t<bHs: ve(t) =025 <1 — cos %t) e wret(t) =0

s <t<20s: ve(t) =05 e wret(t) =0

208 <t <258: wer(t) =0.25 <1 + cos %t) e wrer(t) =0
258 <t <308: wee(t) =0.157 (1 — cos ?) e Wrer(t) = —vper(t)/1.5 6.1)

2mt
30s <t <35s: wee(t)=0.157 (1 — cos %) e w(t) = ve(t)/1.5

(¢}
&
-~
a@
o
—~
~
~—
|
e}

t
35s <t <40s: vee(t) =0.25 <1 + cos %)

40's S t: Uref(t) =05 € wref(t) =0
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A Figura 6.1 mostra a evolugdo temporal das entradas de referéncia v,.f(t) e wyer(t) obtidas a partir

de (6.1). Essa combinagdo de vyef(t) e wyer(t) gera uma trajetéria de referéncia que possui forma de

um G‘S”

0.8

0.6

0.4

021

wrer (rad/s)

U

L
30 30

t (s) t(s)

Figura 6.1 - Entradas de referéncia vyef(t) € wyef(f) que geram uma trajetéria de referéncia em forma de “S”.
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Figura 6.2 - Entradas de referéncia v,f(t) € wyer(t) que geram uma trajetéria de referéncia em forma “8”..

L
20 70 70

A segunda trajetdria de referéncia, apresentada em Oriolo et al. (2002b), é gerada a partir

da integragio da equacdo (3.13) com condicdo inicial dada por g..¢(0) = (0,0,7/6)T e entradas de
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referéncia v, (t) e wyer(t) dadas por

Ker () Vres (1) (©2
V()

ref( ) ref(

ref(

Uref \/ ref Y )
) —
)+

com X,(t) = sin(t/2) and Y,(t) = sin(t/4). A Figura 6.2 mostra a evolu¢do temporal das
entradas de referéncia v,cf(t) e wyer(t) obtidas a partir de (6.2). Essa combinagio de vye(t) € wye(t)
gera uma trajetoria de referéncia que possui forma de um “8”.

Note que as duas trajetérias de referéncia sdo geradas utilizando o mesmo modelo cinemé-
tico (3.13), mas possuem caracteristicas diferentes devido aos perfis das entradas de referéncia
Uret (1) © wrer(t). As entradas de referéncia (6.1) apresentam poucas variagdes e sdo constantes em
determinados intervalos de tempo, enquanto as entradas de referéncia (6.2) apresentam variagdes
maiores ao longo do tempo. Note também que vycf(t) € wrer(t) sdo dadas por fungdes limitadas e
que vyt (t) é sempre positiva.

Além de duas trajetérias de referéncia diferentes, dois perfis de deslizamentos sao utilizados

nas simulagdes. O primeiro perfil € caracterizado por funcdes constantes por partes dada por

0s<t<20s: 4 =1/2 e 7, =0
20s<t<30s: 7,=0 e i, =0
30s<t<40s: 4 =0 e ir=3/5
(6.3)
40s<t<50s: iy =1/3 e ir =3/5
50s<t<60s: 44, =0 e i, =0
60s<t: 4,=0 e 7, =0

A Figura 6.3 mostra a evolug¢do temporal das taxas de deslizamento longitudinal ; e ¢,. Em geral,
as taxas de deslizamento apresentam variacdes suaves ao longo do tempo. Entretanto, fungdes
continuas por partes sdo utilizadas para analisar as convergéncias das estimacdes e respostas dos

controladores propostos.
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Figura 6.3 - Taxas de deslizamento longitudinal ¢; e 7,. dadas por fun¢des continuas por partes.

O segundo perfil € caracterizado por fungdes variantes no tempo dada por

i(t) = 0.15 [1 — e "% cos(0.6t)] 6
ir(t) = 0.7 [1 — e "% sin?(0.004¢%)]

para t > 0. A Figura 6.4 mostra a evolugdo temporal das taxas de deslizamento longitudinal 7;(t)
e i,(t). Esse perfil, com varia¢des maiores dadas nos instantes iniciais, é utilizado para analisar a

robustez dos controladores propostos quando o robd comeca a se movimentar.

_01 L L L L L L ~0.1 L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70

t(s) t(s)

Figura 6.4 - Taxas de deslizamento longitudinal i;(t) e i,-(¢) dadas por fung¢des variantes com o tempo.

A Tabela 6.1 mostra as configuragdes consideradas nas simulagdes dos controladores pro-

postos. Note que a primeira coluna indica a simulacdo, a segunda coluna indica qual modelo foi
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considerado no projeto do controlador, a terceira coluna define o perfil da trajetéria de referéncia
e a quarta coluna define o perfil de deslizamento. O robd com controlador adaptativo é subme-
tido as condic¢des de simulacdes numeradas de 1 a 5, enquanto as simulagdes de 6 a 10 referem-se
as simulag¢des do robd com controlador baseado em filtro. As condi¢des adotadas na simulacdo 0
referem-se ao caso em que a convergéncia para zero dos erros de estimacdes dos parametros de
deslizamento nio sdo garantidas. A trajetdria de referéncia gerada por (6.1) tem a forma de um “S”
e a trajetoria de referéncia gerada por (6.2), de um “8”. Os perfis de deslizamentos definidos por

constante por partes e variante no tempo sao dados por (6.3) e (6.4), respectivamente.

Simulacio  Modelo  Trajetdria de Referéncia Deslizamentos

0 cinematico caso especial nulos

1 cinematico forma de “S” constantes por partes
2 cinematico forma de “S” variantes no tempo
3 cinematico forma de “8” constantes por partes
4 dindmico forma de “S” constantes por partes
5 dindmico forma de “8” constantes por partes
6 cinematico forma de “S” constantes por partes
7 cinemadtico forma de “S” variantes no tempo
8 cinematico forma de “8” constantes por partes
9 dinamico forma de “S” constantes por partes
10 dindmico forma de “8” constantes por partes

Tabela 6.1 - Configuracdes adotadas nas simulagdes dos controladores adaptativo e baseado no filtro.

6.2 Simulacoes computacionais dos controladores adaptativos

As estratégias de controle adaptativas, usando os modelos cinematico e dinAmico, apresenta-
das respectivamente nas Secoes 4.2 e 4.3, sdo analisadas numericamente utilizando-se o software
MATLAB®. As solucdes dos sistemas em malha fechada, representados nas Figuras 4.1 e 4.2, sio
obtidas utilizando-se a funcio ode23s do MATLAB® com tolerancia relativa de 10~* e tolerancia
absoluta de 10~7. O tempo total adotado para as simula¢des computacionais é ¢t = 70.0 s. Os valo-
res numéricos apresentados nesta tese seguem a representacio do software MATLAB® que utiliza
ponto para denotar o separador ou marcador decimal.

Os parametros fisicos adotados para os modelos cinematico e dindmico do robé com desliza-
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mento longitudinal das rodas, obtidos de Ryu e Agrawal (2011), sdo b = 0.1624 m, r = 0.0825 m,
m = 18.2kge J = 0.39375 kg.m?.

6.2.1 Controlador adaptativo usando modelo cinematico

Esta secdo apresenta as simulagdes do robd com deslizamento utilizando o controlador adap-
tativo baseado no modelo cinematico. O desempenho do controlador cinematico adaptativo pro-
posto na Se¢do 4.2 é comparado com o controlador cinemédtico sem estimador proposto por Kim e
Oh (1998), apresentado na Se¢do 3.3. Os ganhos de ambos os controladores sdo otimizados com
relacdo a mesma trajetéria de referéncia e a mesma condic@o de deslizamento. A trajetdria de re-
feréncia e o perfil de deslizamento utilizados na otimizag@o sdo os mesmos da configuracdo de
Simulagdo 1, apresentado na Tabela 6.1.

Os ganhos do controlador adaptativo e do controlador sem estimador sdo calcula-
dos utilizando-se a funcdo ga do pacote algoritmo genético do MATLAB®. Utilizam-se as
configuracdes-padrdes do algoritmo, alterando o tamanho da populacao de 20 para 60 e alterando
a funcdo de mutacdo utilizada para lidar com valores escalonados de 0.1 em 0.1. A fun¢do a ser

minimizada é dada por
F = llell3 + llezll5 + llesll5 + 5llwill3 + 5l 5 (6.5)

onde e, e € e3 s@0 os erros de postura e w; € w, sdo as entradas de controle do modelo cinematico.
Os pesos maiores dados as entradas de controle w; e w, sdo utilizados para minimizar possiveis
limitagdes de operacao do atuador, como, por exemplo, saturacdes, tempo de resposta, etc.

A fungdo (6.5) € calculada a cada simulacdo do sistema em malha fechada (controlador +
robd) com condigdes iniciais do robd dadas por ¢(0) = (1/2, — 1/2,0). Os ganhos obtidos para
o controlador sem estimador sdo k; = 1, ks = 21 e k3 = 2. Os ganhos obtidos para o controla-
dor adaptativo proposto sdao k; = 1, ks = 21 e k3 = 1, enquanto os ganhos obtidos para a lei de
adaptagdo sdo y; = 3 e 2 = 14. Inimeras simulacdes realizadas, com perfis de deslizamentos dife-

rentes, mostraram que os ganhos obtidos para lei de adaptacdo estdo fortemente relacionados com
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o perfil de deslizamento ao qual o robd estd submetido. Dessa forma, para ter ganhos adequados
a maior quantidade possivel de perfis de deslizamentos, os ganhos obtidos para a lei de adaptacao

sdo ajustados paray; =T7eyp = 7.

Simulacao 0: trajetoria de referéncia especial e deslizamentos nulos

A simulacdo das Figuras 6.5 e 6.6 tem como objetivo mostrar um caso especial em que nao
se pode garantir a convergéncia dos erros de estimacgdo para zero. Na Secdo 4.2 mostrou-se que o
erro de postura converge para zero. Entretanto, a convergéncia dos erros de estimagdo a; € a, para
zero ndo é garantida se vy = 2upef(t) + bwrer(t) = 0 € vg 1= 2upep(t) — bwyer(t) = 0. De fato, se
v1(t) = 0 ou vy(t) = 0 um erro de estimag@o pode ocorrer. A Figura 6.5 mostra o erro aumentado
e, obtido usando o controlador adaptativo cinemadtico para vy (t) = 0, isto &, 2v.e¢(t) = —bwyet(t)
com wyer(t) = 1.5 — sin(0.4¢). Claramente os erros de estimagdo @, ndo converge para zero. Como
mostrado na Figura 6.6, resultado similar é encontrado para vy(t) = 0, isto &, 2uper(t) = bwyer (1)
com wyer(t) = —1.5 4 sin(0.4¢). Para esse caso, o erro de estimagdo @; ndo converge para zero.
Considerou-se nessas simulagdes que o robd ndo estd submetido a deslizamentos das rodas, para

mostrar que mesmo nesse caso mais simples a convergéncia dos erros de estimacao ndo é garantida.

04 T T
— €1 &l
=== Ay

Erro de postura
Erro de estimacgado

04 I I I I I I I I I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
t(s) t(s)

Figura 6.5 - Erro aumentado e, = (e1,e2,€3,d;,d,)" obtido usando o controlador adaptivo para 2v,e¢(t) =
buret (t) com wyer(t) = 1.5 — sin(0.4¢).
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Figura 6.6 - Erro aumentado e, = (61,62,637C~Ll,&r)T obtido usando o controlador adaptivo para 2ve¢(t) =
—bwref (t) com wyer(t) = —1.5 + sin(0.4¢).

Simulacao 1: trajetoria de referéncia em forma de “S” e deslizamentos constantes por partes

A condi¢Oes de Simulacdo 1 respeitam as hipéteses, sob as entradas de referéncia e parame-
tros de deslizamento, adotadas no projeto do controlador adaptativo. Essa simulacio € realizada
para que o desempenho do controlador adaptativo possa ser verificado em relagdo a velocidade de
convergéncia dos erros de postura e erros de estimagao dos parametros de deslizamentos desconhe-
cidos.

A Figura 6.7 mostra uma comparagao entre as trajetorias do rob6 obtidas utilizando o contro-
lador sem estimador (CS) proposto por Kim e Oh (1998) e o controlador adaptativo (CA) proposto
na Secdo 4.2 em relagdo a trajetéria de referéncia (TR) e perfil de deslizamento definidos pela
configuracdo de Simulagdo 1. A trajetdria de referéncia, a trajetéria do robé com controlador sem
estimador e a trajetéria do robé com controlador adaptativo s@o representadas pelas linhas ponto-
tracejada, tracejada e sdlida, respectivamente. A condi¢ao inicial do robd, diferente da condi¢do
inicial da trajetéria de referéncia, é dada por ¢(0) = (0, — 1,0)7. A condigdo inicial do robd é
representada na Figura 6.7 pelo simbolo “e”. Observe que a Figura 6.7(a) mostra a visdo geral da
trajetdria realizada pelo robo, enquanto a Figura 6.7(b) mostra uma ampliacdo da regido da curva,
cuja forma se assemelha a um “S”. Note que o robé com controlador adaptativo segue a trajetoria
de referéncia, mesmo durante a ocorréncia de deslizamento, enquanto o robé com controlador sem

estimador ndo consegue manter a trajetoria nos instantes de tempo em que ocorre deslizamento
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x (m) x (m)
(a) Visdo de toda trajetdria (b) Ampliagdo da regido da curva

Figura 6.7 - Comparacdo das trajetérias realizadas pelo rob6 com controlador sem estimador (CS) e com
controlador adaptativo (CA) em relagao a trajetéria de referéncia (TR) em forma de “S” para
deslizamentos constantes por partes.

das rodas. Observe também que o robd com controlador sem estimador tende a voltar a seguir a

trajetdria de referéncia apds cessado o deslizamento, porém essa convergéncia pode nio ocorrer,

como sera verificado na Simulagao 3.

A Figura 6.8 mostra uma comparagdo entre os erros de postura e;, e, € eg obtidos utilizando
o controlador sem estimador (CS) e o controlador adaptativo (CA). Os erros obtidos pelo controla-
dor sem estimador e pelo controlador adaptativo sdo representados pelas linhas tracejada e sélida,
respectivamente. A maior diferenca entre os resultados obtidos pelos dois controladores ocorre no
erro e, ou seja, na dire¢do em que o deslizamento ocorre. Entretanto, observe que o deslizamento
longitudinal das rodas, que ndo € compensado pelo controlador sem estimador, também provoca
eITos €; € €.

A Figura 6.9 mostra os valores estimados %l e Er em relacdo aos valores reais das taxas de
deslizamento 7; e 7,.. Os valores reais e estimados das taxas de deslizamento sao representados pelas
linhas tracejada e sdlida, respectivamente. Embora os valores utilizados pela lei de controle sejam
os valores estimados a; e a,., optou-se por mostrar os valores estimados das taxas de deslizamento
i e ip. As relagdes entre os valores estimados das taxas de deslizamento e dos parametros de
deslizamento sdo dadas por 7, = 1 — 1 Jag e =1-1 /a,. As condigdes iniciais da lei de adaptacéo
sdo dadas por @,;(0) = 1.1 e a,(0) = 1.2. Note que pardmetros de deslizamento a; e a, com

valores iguais a um correspondem a taxas de deslizamento iguais a zero, ou seja, auséncia de
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Figura 6.8 - Erros de postura e, e2 e e3 obtidos com o controlador sem estimador (CS) e com o controlador
adaptativo (CA) sob condi¢des dada pela configuracao de Simulacao 1.
deslizamento. As descontinuidades nos perfis dos deslizamentos reais provocam altera¢des bruscas
na dindmica do robd. Essas variacdes bruscas dos deslizamentos ndo devem ser comums nos robds
reais. Entretanto, observa-se que a lei de adaptagdo consegue estimar os valores dos deslizamentos
mesmo quando varia¢des bruscas ocorrem.

As Figuras 6.10(a) e 6.10(b) mostram os sinais de entrada de controle gerados pelo controla-
dor sem estimador e pelo controlador adaptativo, respectivamente. Os sinais de controle sdo dados
pelas velocidades angulares das rodas direita e esquerda, representadas pelas linhas tracejada e s6-
lida, respectivamente. Os valores maximos dos sinais de controle w; e w, gerados pelo controlador
sem estimador, dados pela norma infinita, sdo 24.6 rad/s e 26.2 rad/s, respectivamente, enquanto

os valores maximos dos sinais de controle w; e w, gerados pelo controlador adaptativo, dados pela

norma infinita, sao 24.4 rad/s e 32.9 rad/s, respectivamente.

102



—--‘Real‘ ---‘Real‘

2 q 2 1

— Estimado — Estimado

25 L L L L L L 25 L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70

t(s) i(s)

Figura 6.9 - Comparagdo entre os valores reais das taxas de deslizamento e os valores estimados pela lei de
adaptacdo para condicdes dadas pela configuracdo de Simulacdo 1.
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Figura 6.10 - Velocidades angulares das rodas direita e esquerda, w, e w;, dadas em rad/s, fornecidas pelo
controlador sem estimador e pelo controlador adaptativo para condicdes definidas pela confi-
guracdo de Simulagdo 1.

imulacao 2: trajetoria de referéncia em forma de e deslizamentos variantes no tempo
S 1 2: trajet de refi f de “S” e desl t t t

A condi¢des de Simulagao 2 sao utilizadas para verificar a robustez do controlador adaptativo
com relacdo a taxas de deslizamento mais reais. Note que o controlador adaptativo foi projetado
sob hipdtese de que os deslizamentos longitudinais das rodas sdo constantes.

A Figura 6.11 mostra a mesma comparacgdo realizada na Figura 6.7. Entretanto, nessa com-
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x (m) x (m)
(a) Visdo de toda trajetdria (b) Ampliagdo da regido da curva

Figura 6.11 - Comparacdo das trajetdrias realizadas pelo robd com controlador sem estimador (CS) e com
controlador adaptativo (CA) em relacdo a trajetoria de referéncia (TR) em forma de “S” para
deslizamentos variantes no tempo.

paragdo assume-se que os robds com controlador sem estimador (CS) e com controlador adaptativo

(CA) estao submetidos as condi¢des da configuracdo de Simulacdo 2. A trajetdria de referéncia

(TR), a trajetdria do robd com controlador sem estimador e a trajetéria do robd com controla-

dor adaptativo sdo representadas pelas linhas ponto-tracejada, tracejada e sélida, respectivamente.

A condi¢do inicial do robd, diferente da condi¢c@o inicial da trajetéria de referéncia, é dada por

q(0) = (0, — 1,0). A condigdo inicial € representada pelo simbolo “e”. Observa-se que 0 robd

com controlador sem estimador ndo consegue seguir a trajetoria de referéncia em nenhum mo-

mento, enquanto o robd com controlador adaptativo segue a trajetdria de referéncia com um erro
muito pequeno.

A Figura 6.12 mostra a mesma comparagdo realizada na Figura 6.8. Os erros obtidos pelo
controlador sem estimador e pelo controlador adaptativo sao representados pelas linhas tracejada
e solida, respectivamente. Embora o projeto do controlador adaptativo ndo garanta a convergéncia
do erro de postura para zero no caso de deslizamento variante no tempo, observa-se na Figura 6.12
que os erros tendem a zero; o mesmo nao ocorre com o erro obtido pelo controlador sem estimador.

A Figura 6.13 mostra os valores estimados i €1, em relagcdo aos valores reais das taxas de
deslizamento 7; e 7,. Os valores reais e estimados das taxas de deslizamento sdo representados
pelas linhas tracejada e sélida, respectivamente. As relacdes entre os valores estimados das taxas

de deslizamento e dos parametros de deslizamento sao dadas por %l =1—-1/ae %r =1-1/a,.
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Figura 6.12 - Erros de postura eq, e € e3 obtidos com o controlador sem estimador (CS) e com o controlador
adaptativo (CA) sob condi¢des dada pela configuragdo de Simulagdo 2.
As condigdes iniciais da lei de adaptac@o sdo dadas por @,(0) = 1.1 e a,(0) = 1.2. Observe que os
deslizamentos estimados ndo convergem para os valores reais de deslizamento.

As Figuras 6.14(a) e 6.14(b) mostram os sinais de entrada gerados respectivamente pelo
controlador sem estimador e pelo controlador adaptativo. Os sinais de controle sdo dados pelas
velocidades angulares das rodas direita e esquerda, representadas pelas linhas tracejada e sélida,
respectivamente. Os valores maximos dos sinais de controle w; e w, gerados pelo controlador sem
estimador, dados pela norma infinita, sdo 24.9 rad/s e 28.0 rad/s, respectivamente, enquanto 0s

valores maximos dos sinais de controle w; e w, gerados pelo controlador adaptativo, dados pela

norma infinita, sao 40.6 rad/s e 36.4 rad/s, respectivamente.
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Figura 6.13 - Comparacdo entre os valores reais das taxas de deslizamento e os valores estimados pela lei de
adaptacdo para condi¢cdes dadas pela configuracdo de Simulagao 2.
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(a) Controlador sem estimador. (b) Controlador adaptativo.

Figura 6.14 - Velocidades angulares das rodas direita e esquerda, w, e w;, dadas em rad/s, fornecidas pelo
controlador sem estimador e pelo controlador adaptativo para condi¢cdes definidas pela confi-
guracdo de Simulacdo 2.

Simulacao 3: trajetoria de referéncia em forma de “8”’ e deslizamentos constantes por partes

A condic¢des de Simulagdo 3 sdo utilizadas para verificar a robustez do controlador adaptativo
com relagdo a entradas de referéncia que possuem taxas de variagdes altas.
A Figura 6.15 mostra a mesma comparagao realizada na Figura 6.7. Entretanto, nessa com-

paracdo assume-se que os robds com controlador sem estimador (CS) e com controlador adaptativo
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Figura 6.15 - Comparacgdo das trajetérias realizadas pelo robd com controlador sem estimador (CS) e com
controlador adaptativo (CA) em relacdo a trajetéria de referéncia (TR) em forma de “8” para
deslizamentos constantes por partes.
(CA) estao submetidos as condi¢des da configuracdo de Simulacdo 3. A trajetdria de referéncia
(TR), a trajetdria do robd com controlador sem estimador e a trajetéria do robd6 com controla-
dor adaptativo sdo representadas pelas linhas ponto-tracejada, tracejada e sélida, respectivamente.
A condig¢do inicial do robd, diferente da condi¢@o inicial da trajetéria de referéncia, é dada por
q(0) = (=1/2,1/2,0)T. A condigdo inicial é representada pelo simbolo “e”. Note que, embora
de forma lenta, o robd com controlador adaptativo consegue seguir a trajetéria de referéncia, en-
quanto o robd com controlador sem estimador, logo nos instantes iniciais, se perde da trajetéria de
referéncia. Esse comportamento pode ser melhor verificado através da andlise do erro de postura
e = (e1,e2,e3)T mostrado na Figura 6.16.

Os erros de postura ey, €5 € e3 obtidos pelo controlador sem estimador (CS) e pelo controlador
adaptativo (CA) sdo representados na Figura 6.16 pelas linhas tracejada e sélida, respectivamente.
As figuras do lado direito e do lado esquerdo mostram o erro de postura para 0 < ¢ < 70 s
e 0 <t < 0.07 s, respectivamente. Observe que os erros de postura obtidos pelo controlador
adaptativo apresentam picos em instantes de tempo em que ocorre as descontinuidades do perfil de
deslizamento. Observe também que o erro de postura e se torna instavel em ¢ ~ 0.04 s.

A Figura 6.17 mostra os valores estimados il e fT em relacdo aos valores reais das taxas de
deslizamento 7; e 7,. Os valores reais e estimados das taxas de deslizamento sdo representados
pelas linhas tracejada e sélida, respectivamente. As relacdes entre os valores estimados das taxas

de deslizamento e dos parametros de deslizamento sao dadas por %z =1—-1/ae L =1-1/a,.
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Figura 6.16 - Erros de postura e1, es € e3 obtidos com o controlador sem estimador (CS) e com o controlador
adaptativo (CA) sob condicdes dadas pela configuracio de Simulagdo 3.

As condigdes iniciais da lei de adaptagdo sdo dadas por @;(0) = 1.1 e a,(0) = 1.2. Observe

que os deslizamento estimados convergem para os valores reais de deslizamento mesmo para uma
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trajetdria de referéncia que varia o tempo todo.
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Figura 6.17 - Comparagdo entre os valores reais dos deslizamentos e os valores estimados pela lei de adap-
tacdo para perfis de deslizamentos constantes por partes.
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Figura 6.18 - Velocidades angulares das rodas direita e esquerda, w, e w;, dadas em rad/s, fornecidas pelo
controlador sem estimador e pelo controlador adaptativo para condicdes definidas pela confi-
guracdo de Simulacdo 3.

As Figuras 6.18(a) e 6.18(b) mostram os sinais de entrada gerados respectivamente pelo
controlador sem estimador e pelo controlador adaptativo. Os sinais de controle sdo dados pelas
velocidades angulares das rodas direita e esquerda representadas pelas linhas tracejada e sélida,
respectivamente. Os valores maximos dos sinais de controle w; e w,. gerados pelo controlador adap-

tativo, dados pela norma infinita, sdo 37.1 rad/s e 21.1 rad/s, respectivamente, enquanto os sinais
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de controle w; e w, gerados pelo controlador sem estimador divergem em ¢ ~ 0.04 s.

6.2.2 Controlador adaptativo usando modelo dinadmico

Esta secdo apresenta as simulagdes do robd com deslizamento utilizando o controlador adap-
tativo baseado no modelo dinamico. O desempenho do controlador adaptativo proposto na Se-
¢do 4.3 € comparado com o sistema de controlador sem estimador proposto na Se¢do 3.3. Os ga-
nhos de ambos os controladores sdo otimizados com relacdo a mesma trajetoria de referéncia e a
mesma condi¢do de deslizamento. A trajetdria de referéncia e o perfil de deslizamento utilizados
na otimizagao sao os mesmos da configura¢do de Simulagdo 1 (Tabela 6.1).

Os ganhos do controlador adaptativo e controlador sem estimador sao calculados utilizando-
se a funcdo ga do pacote algoritmo genético do MATLAB®. Utilizam-se as configuragdes-padrdes
do algoritmo, alterando o tamanho da populacdo de 20 para 60 e alterando a fun¢do de mutacao

utilizada para lidar com valores escalonados de 0.1 em 0.1. A funcdo a ser minimizada é dada por
F = el + lleall® + llesll* + lleall® + lles|* + 5[ F1[|* + 5| F* (6.6)

onde ey, e5 € e3 sdo os erros de postura, e, € e; sdo os erros de velocidade e F; e F;. sdo as entradas
de controle. Os pesos maiores dados as entradas de controle w; e w, sdo utilizados para minimizar
possiveis limitagdes de operagdo do atuador, como, por exemplo, saturagcdes, tempo de resposta,
etc.

A funcao (6.6) € calculada a cada simulacdo do sistema em malha fechada (controlador +
robd) com condigdes iniciais do robd dadas por ¢(0) = (1/2, — 1/2,0,0,0)7. Os ganhos obtidos
para o controlador sem estimador sdo sdo k; = 1, ks = 17, ks = 1, ky = 49 e k5 = 49. Os ganhos
obtidos para o controlador adaptativo proposto sao k; = 1, ko = 30, k3 = 0.1, k4 = 15 e k5 = 15,
enquanto os ganhos obtidos para a lei de adaptacdo sao y; = 1 e 7, = 8. Entretanto, para ter ganhos
adequados a maior quantidade possivel de perfis de deslizamentos, os ganhos obtidos para a lei de

adaptacdo sao ajustadas paray; = 3 € 2 = 3.
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Simulacao 4: trajetoria em forma de “S” e deslizamentos constantes por partes

A condicdes de Simulagdo 4 sdo as mesmas utilizadas na Simulagdo 1, com a diferenca que
o controlador adaptativo testado € projetado com base no modelo dindmico e fornece forcas de

propulsdes aplicadas as rodas como entrada de controle.

5l I I I I I _4

x (m) x (m)
(a) Visdo de toda trajetéria (b) Ampliacdo da regido da curva

Figura 6.19 - Comparacdo das trajetorias realizadas pelo rob6 com controlador sem estimador (CS) e com
controlador adaptativo (CA) em relacdo a trajetdria de referéncia (TR) em forma de “S” para
deslizamentos constantes por partes.

A Figura 6.19 mostra uma comparacdo entre as trajetorias do robd obtidas utilizando o con-
trolador sem estimador (CS) proposto na Secdo 3.4 e o controlador adaptativo (CA) proposto na
Secdo 4.3 em relagdo a trajetoria de referéncia (TR) e perfil de deslizamento definidos pela con-
figuracdo de Simulagdo 4. A trajetdria de referéncia, a trajetéria do robd com controlador sem
estimador e a trajetria do robd com controlador adaptativo sdo representadas respectivamente pe-
las linhas ponto-tracejada, tracejada e sélida. A condigdo inicial do robd, diferente da condi¢dao
inicial da trajetéria de referéncia, € dada por ¢(0) = (0, — 1,0,0,0)7. A condigdo inicial do robd é
representada na Figura 6.19 pelo simbolo “e”. Observe que a Figura 6.19(a) mostra a visdo geral da
trajetdria realizada pelo robd, enquanto a Figura 6.19(b) mostra uma ampliacdo da regido da curva,
cuja forma se assemelha a um “S”. Note que o robd com controlador adaptativo segue a trajetoria
de referéncia, mesmo durante a ocorréncia de deslizamento, enquanto o robé com controlador sem

estimador ndo consegue manter a trajetdria nos instantes de tempo em que ocorre deslizamento das
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Figura 6.20 - Erros de postura ey, e € e3 obtidos com o controlador sem estimador (CS) e com o controlador
adaptativo (CA) sob condi¢des dadas pela configuragdo de Simulagao 4.

A Figura 6.20 mostra uma comparagao entre os erros de postura ey, es € e3 obtidos utilizando
o controlador sem estimador (CS) e o controlador adaptativo (CA). Os erros obtidos pelo controla-
dor sem estimador e pelo controlador adaptativo sdo representados pelas linhas tracejada e solida,
respectivamente. A maior diferenca entre os resultados obtidos pelos dois controladores ocorre no
erro ep, ou seja, na dire¢do em que o deslizamento ocorre. Entretanto, observe que o deslizamento
longitudinal também provoca erros no deslocamento lateral e e orientagcdo e3 do robo.

Diferentemente do projeto do controlador cinemaético, o projeto do controlador baseado no
modelo dindmico utiliza os erros de velocidadade e, e e5 dados em rad/s. A Figura 6.21 mostra os
erros de velocidade e4 e e; obtidos utilizando o controlador sem estimador (CS) e o controlador

adaptativo (CA). Os erros obtidos pelo controlador sem estimador e pelo controlador adaptativo
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sdo representados pelas linhas tracejada e sélida, respectivamente.

ey (rad/s)
es (rad/s)

60 70 0 10 20 30 40 50 60

t(s) t(s)

Figura 6.21 - Erros de velocidade e, e e5 obtidos com o controlador sem estimador (CS) e com o controlador
adaptativo (CA) sob condic¢des dadas pela configuracio de Simulacdo 4.
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Figura 6.22 - Comparagdo entre os valores reais das taxas de deslizamento e os valores estimados pela lei de
adaptacdo para condi¢des dadas pela configuracdo de Simulacéo 4.

A Figura 6.22 mostra os valores estimados il e %T em relacdo aos valores reais das taxas de
deslizamento 7; e 7,. Os valores reais e estimados das taxas de deslizamento sdo representados
pelas linhas tracejada e sélida, respectivamente. As relacdes entre os valores estimados das taxas
de deslizamento e dos pardmetros de deslizamento, utilizados pelo controlador, sio dadas por 7, =
1—1/a, e, = 1—1/a,. As condi¢des iniciais da lei de adaptacdo sdo dadas por @;(0) = 0

e a-(0) = 0. Note que a lei de adaptacéo consegue estimar os valores dos deslizamentos. Note
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também que a convergéncia de estimacgdo € suficientemente rdpida mesmo para variacdes bruscas

dos deslizamentos.
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(a) Controlador sem estimador. (b) Controlador adaptativo.

Figura 6.23 - Forcas de propulsdo aplicadas no centro das rodas direita e esquerda, F; e F}., dadas em N, for-
necidas pelo controlador sem estimador e pelo controlador adaptativo para condi¢des definidas
pela configurag@o de Simulagdo 4.

As Figuras 6.23(a) e 6.23(b) mostram os sinais de entrada de controle gerados pelo con-
trolador sem estimador e pelo controlador adaptativo, respectivamente. Os sinais de controle sdo
dados pelas forcas de propulsao aplicadas no centro das rodas direita e esquerda. Essas forcas sao
representadas pelas linhas tracejada e sélida, respectivamente. Os valores maximos dos sinais de
controle F; e F,. gerados pelo controlador sem estimador, dados pela norma infinita, sdo 109.1 N
e 241.1 N, respectivamente, enquanto os valores maximos dos sinais de controle F; e F;. gerados
pelo controlador adaptativo, dados pela norma infinita, sdo 225.3 N e 272.4 N, respectivamente.
Note que picos ocorrem somente nos instantes de tempo em que os deslizamentos sofrem variacoes

bruscas.

Simulacdo 5: trajetéria em forma de ‘8 e deslizamentos constantes por partes

A condi¢des de Simulagdo 5 sdo utilizadas para verificar a robustez do controlador adaptativo

com relagdo a entradas de referéncia que possuem taxas de variagOes altas.
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Figura 6.24 - Comparacdo das trajetorias realizadas pelo robé com controlador sem estimador (CS) e com
controlador adaptativo (CA) em relacdo a trajetéria de referéncia (TR) em forma de “8” para
deslizamento constante por partes.

A Figura 6.24 mostra a mesma comparacao realizada na Figura 6.19. Entretanto, nessa com-
paracgdo assume-se que o0s robds com controlador sem estimador (CS) e com controlador adaptativo
(CA) estdo submetidos as condi¢des da configuracdo de Simulagdo 5. A trajetdria de referéncia
(TR), a trajetéria do roboé com controlador sem estimador (CS) e a trajetéria do robé com controla-
dor adaptativo (CA) sdo representadas pelas linhas ponto-tracejada, tracejada e sélida, respectiva-
mente. A condi¢do inicial do robd, diferente da condi¢ao inicial da trajetéria de referéncia, € dada
por ¢(0) = (—1/2,1/2,0)T. A condi¢do inicial € representada pelo simbolo “e”. Note que, em-
bora de forma lenta, o robd com controlador adaptativo consegue seguir a trajetéria de referéncia,
enquanto o roboé com controlador sem estimador executa um movimento circular o tempo todo.

Os erros de postura e, es € e3 obtidos pelo controlador sem estimador e pelo controlador
adaptativo sdo representados na Figura 6.25 pelas linhas tracejada e sélida, respectivamente. As fi-
guras do lado direito e do lado esquerdo mostram o erro de posturapara) <t < 70se 0 <t < 6.0
s, respectivamente. Observe que os erros de postura obtidos pelo controlador adaptativo apresentam
picos em instantes de tempo em que ocorre as descontinuidades do perfil de deslizamento. Observe
também que o erro de postura eg se torna instavel em ¢ ~ 3.5 s. Esse mesmo comportamento pode
ser observada nos erros e, € es.

A Figura 6.26 mostra os erros de velocidade e, e e; obtidos utilizando o controlador sem
estimador (CS) e o controlador adaptativo (CA). Os erros obtidos pelo controlador sem estimador

e pelo controlador adaptativo sdo representados pelas linhas tracejada e sélida, respectivamente.
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Figura 6.25 - Erros de postura e1, eg € e3 obtidos com o controlador sem estimador (CS) e com o controlador
adaptativo (CA) sob condi¢des dadas pela configuragdo de Simulagao 5.

A Figura 6.27 mostra os valores estimados %z e i,. em relacdo aos valores reais das taxas de

deslizamento 7; e 7,. Os valores reais e estimados das taxas de deslizamento sdo representados
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Figura 6.26 - Erros de velocidade ey e e5 obtidos com o controlador sem estimador (CS) e com o controlador
adaptativo (CA) sob condi¢des dadas pela configuragdo de Simulagao 5.

pelas linhas tracejada e sélida, respectivamente. As relagcdes entre os valores estimados das taxas
de deslizamento e dos parametros de deslizamento sdo dadas por El =1—-1/ae %T =1-1/a,.
As condigdes iniciais da lei de adaptacdo sdo dadas por 4;,(0) = 1.1 e a,(0) = 1.2. Observe que
os deslizamento estimados apresentam velocidades de convergéncia menor do que as obtidas na
Simulagdo 4.

As Figuras 6.28(b) e 6.28(b) mostram os sinais de entrada gerados respectivamente pelo con-
trolador sem estimador e controlador adaptativo. Os sinais de controle sdo dados pelas forcas de
propulsdo aplicadas no centro das rodas direita e esquerda. Essas forcas s@o representadas pelas
linhas tracejada e s6lida, respectivamente. Os valores maximos dos sinais de controle F; e F). gera-
dos pelo controlador adaptativo, dados pela norma infinita, sdo 37.1 N e 21.1 N, respectivamente,

enquanto os sinais de controle F; e F;. gerados pelo controlador sem estimador divergem em ¢ ~ 3.6
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Figura 6.27 - Comparacdo entre os valores reais das taxas de deslizamento e os valores estimados pela lei de
adaptacdo para condi¢cdes dadas pela configuracdo de Simulagao 5.
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Figura 6.28 - Forg¢as de propulsdo aplicadas no centro das rodas direita e esquerda, F; e F}., dadas em N, for-
necidas pelo controlador sem estimador e pelo controlador adaptativo para condi¢des definidas
pela configuracdo de Simulacéo 5.
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6.3 Simulacoes computacionais do controle baseado em filtro

As estratégias de controle baseadas em filtros projetadas usando os modelos cinemético
e dindmico, apresentadas, respectivamente, nas Secdes 4.2 e 4.3, sdo analisadas numericamente
utilizando-se o software MATLAB®. O desempenho das estratégias de controle baseadas no filtro
de kalman unscented (UKF) € analisado pelas comparagdes com o sistema de controlador sem esti-
mador e o sistema de controlador adaptativo. Como a estratégia de controle baseada no filtro UKF
€ condicionalmente discreta no tempo, as comparagdes dos sistemas de controle sdo realizadas com
base nos sistemas discretizados. As equacdes que compdem esses sistemas de controle sdo integra-
das numericamente utilizando-se o método de Runge-Kutta de 4° ordem com passode 7" = 1073 s.
O tempo total adotado para as investigacdes desses sistemas é ¢t = 70.0 s.

Os parametros fisicos adotados para o modelo cinemético do rob6 com deslizamento lon-
gitudinal, obtidos de Ryu e Agrawal (2011), sdo b = 0.1624 m, » = 0.0825 m, m = 18.2kge
J = 0.39375 kg.m?. Esses pardmetros s3o os mesmos utilizados nas simula¢des computacionais
dos robds com controladores adaptativos apresentadas na Secdo 6.2.

O comportamento do robd com deslizamento utilizando os controladores baseados em filtro
propostos nas Secodes 5.2 e 5.3 € investigado sob as condicdes de deslizamentos e trajetorias de
referéncia, apresentadas na Secdo 6.1.

O filtro de Kalman unscented foi escolhido para estimar os pardmetros de deslizamento nas
estratégias de controle baseadas em filtro, a partir de um estudo comparativo com o filtro de Kalman

estendido operando em malha aberta com o robd.

Comportamento dos filtros em malha aberta

O filtro a ser utilizado nas estratégias de controle propostas nas Se¢des 5.2 € 5.3 é determinado
por meio de uma investigagdo do desempenho de filtros nao lineares em malha aberta com o rob6
conforme esquema na Figura 6.29. Investiga-se o desempenho dos algoritmos mais empregados

em problemas ndo lineares: o filtro de Kalman estendido (EKF) e o filtro de Kalman unscented
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(UKF). Os algoritmos de filtragem estimam simultaneamente os estados do robo ¢ e os parametros
de deslizamento longitudinal 7; e ¢,.. Os perfis de deslizamentos utilizados sao dados em (6.3). A
entrada u representada na Figura 6.29 pode ser a entrada de controle ¢ = (w;,w,)? quando o robd
for descrito pelo modelo cinemdtico ou 7 = (F},F,)T quando o robo for descrito pelo modelo

dinamico. As entradas de controle ¢ = (w;,w,)! e 7 = (F},F,)! sdo dadas, respectivamente, por

(sur) = et
(vref(t) + gwref(t))

Fl:r(m—l—i)wﬁ-r(m—i)wr

4 b2 4 b2

Frzr<m—i)wl+r(ﬂ+i>wr
4 b2 4 b2

com velocidades vy¢(t) € wyer(f) dadas em (6.1). Esses perfis de entradas de controle foram esco-

w; =

Wy =

Sl 3=

lhidos de modo a aproveitar os perfis de velocidades v,e(t) € wyer(t) dadas em (6.1).

il’ ir
u q
> robd
> Ges Z'l? Z.T
filtro >

A 4

Figura 6.29 - Esquema do processo de estimacdo dos estados do robd e pardmetros de deslizamento em
malha aberta.

Como o interesse € investigar o comportamento dos filtros como estimadores, assume-se que

o processo, representado pelo robd, ndo € afetado por ruidos. Assume-se também que as medidas
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dos estados do robd sdo afetadas por ruidos gaussianos brancos de média zero e matrizes de co-
variancia dada por 107273 e 1072I5 (onde I,, é uma matriz identidade de ordem n) quando o robd
for representado respectivamente pelo modelo cinematico (de trés estados) e pelo modelo dindmico
(de cinco estados).

Para o estudo do comportamento do filtro formulado a partir do modelo cinemético assume-se
que as informacdes sobre os ruidos sdo conhecidas e, portanto, podem ser utilizadas pelos filtros.
Dessa forma, a matriz de covariancia dos ruidos dos estados medidos ou saidas do processo é
escolhida como @, = 107215, onde /5 é a matriz identidade de ordem 3, enquanto a matriz de co-
variancia dos ruidos do processo € escolhida como (), = 1075 diag(0,0,0,1,1), onde diag é a matriz
diagonal que possui os valores dos dois ultimos elementos ajustados de tal forma a representar o
ruido dos pardmetros estimados. Note que os parametros do processo, juntamente com os estados
do robd, formam o estado aumentado na aplicag¢@o do filtro, por isso a matriz (), tem ordem 5.
A condig¢do inicial da matriz de covariincia dos estados estimados é escolhida como P(0) = I5.
As condicdes iniciais dos estados estimados é ¢.(0) = ¢(0) + v, onde v, é um varidvel aleaté-
ria com distribuicdo normal. Essa varidvel aleatdria representa uma incerteza na inicializacdo dos
estados estimados. Os trés parametros de ajustes utilizados no algoritmo do UKF sdo escolhidos
heuristicamente como k1 = 1, ko = 1 € kK3 = 2.

A Figura 6.30 mostra uma comparagdo entre a estimacdo dos estados do modelo cinemé-
tico (2.14) utilizando o filtro de Kalman estendido (EKF) e o filtro de Kalman unscented (UKF). Os
valores dos estados reais, estimados pelo EKF e pelo UKEF, sdo representados pelas linhas verme-
lha tracejada, preta ponto-tracejada e azul solida, respectivamente. A Figura 6.31 mostra os valores
estimados das taxas de deslizamento 7; e 7,. Os valores reais e estimados dos deslizamentos pelos
filtros EKF e UKF sao representados pelas linhas vermelha tracejada, preta ponto-tracejada e azul
sOlida, respectivamente. Observando as Figuras 6.30 e 6.31 ndo é possivel identificar diferencas nos
valores estimados pelo filtro EKF e UKF. Entretanto, pode ser observado analisando-se a norma dos
erros de estimacao de cada estado que o filtro UKF apresenta um desempenho ligeiramente melhor
que o filtro EKF.

A Tabela 6.2 mostra uma comparagdo entre a norma do erro de estimacao dado pela diferenca
do estado estimado e o estado real ao longo do tempo obtido pelos filtros de Kalman estendido
(EKF) e Kalman unscented (UKF), formulados usando o modelo cinematico.

Os parametros de deslizamento também podem ser estimados utilizando-se o modelo di-
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Figura 6.30 - Estimacao da configuracdo do robd com os filtros EKF e UKF formulados a partir do modelo

cinematico.
Norma EKF UKF
|z —z.] 2.6301 2.5656
ly —wel| 2.1967  2.1302
160 —0,| 5.1484  5.1275
i, — 7| 8.9508  8.8899
i, —i,]| 11.4715 11.3806

Tabela 6.2 - Norma do erro de estimacdo obtida com os filtros EKF e UKF formulados a partir do modelo

cinematico.

namico do robd. A utilizacdo de modelos dinamicos € justificada pela influéncia que os efeitos

inerciais podem ter sobre os deslizamentos das rodas. Para o estudo do comportamento do filtro

formulado usando o modelo dindmico, assume-se que as informagdes sobre os ruidos sdo conheci-
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Figura 6.31 - Estimacio dos pardmetros de deslizamento com os filtros EKF e UKF formulados a partir do
modelo cinematico.

das e, portanto, podem ser utilizadas pelos filtros. Dessa forma, a matriz de covariancia dos ruidos
das saidas do processo € QQ, = 107215, onde I é a matriz identidade de dimensdo 5, enquanto a
matriz de covaridncia dos ruidos do processo é @, = 107° diag(0,0,0,0,0,1,1), onde diag é a matriz
diagonal que possui os valores dos dois ultimos elementos escolhidos de tal forma a representar o

ruido dos parametros estimados.
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Figura 6.32 - Estimacio dos pardmetros de deslizamento com os filtros EKF e UKF formulados a partir do

modelo dindmico.

A matriz de covariincia do estado estimado inicial é escolhida como P(0) = I545. O estado

estimado inicial € ¢.(0) = ¢(0) + v, onde 1 € um varidvel aleatéria com distribui¢do normal. Os
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trés parametros usados no algoritmo do UKF sdo escolhidos como k1 = 1, kg = 1 e k3 = 2.

A Figura 6.33 mostra uma comparagdo entre a estimacdo dos estados do robd dada pela
modelo dindmico (2.14) utilizando dois diferentes algoritmos de filtragem: o filtro de Kalman es-
tendido (EKF) e o filtro de Kalman unscented (UKF). Os valores dos estados reais, estimados pelo
EKF e pelo UKEF, sdo representados pelas linhas vermelha tracejada, preta ponto-tracejada e azul
sOlida, respectivamente. A Figura 6.32 mostra os valores estimados das taxas de deslizamento 7; e
1. Os valores reais e estimados dos deslizamentos pelos filtros EKF e UKF sdo representados pelas
linhas vermelha tracejada, preta ponto-tracejada e azul sélida, respectivamente.

As estimacdes dos estados e taxas de deslizamento obtidas pelo filtro UKF sdo graficamente
melhores do que as obtidas pelo filtro EKF. Contudo, uma melhor percep¢ao dessa diferenca pode
ser observada analisando-se a norma dos erros de estimacdo de cada estado. A Tabela 6.3 mostra
uma comparagdo entre a norma do erro de estimacao dado pela diferenca do estado estimado e
o estado real obtidos pelos filtros de Kalman estendido (EKF) e de Kalman unscented (UKF),

formulados usando o modelo dinAmico.

Norma EKF UKF
|z — .|| 21.5766 2.2630
ly —we|l| 21.0237  2.0500
10 —6.]] 56.5629 5.9479

|wr — wie||  6.7788  1.3287

|wr — wrell  10.6901  7.7347
i, — 4| 23.9158 10.4901
i, — i, 22.0039 8.8916

Tabela 6.3 - Norma do erro de estimacdo obtida com os filtros EKF e UKF formulados a partir do modelo
dinamico.
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Figura 6.33 - Estimacao da configura¢do do rob6 com os filtros EKF e UKF formulados a partir do modelo

dinamico.
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6.3.1 Controlador baseado em filtro usando modelo cinematico

Esta secdo apresenta as simulacdes do rob6 com deslizamento utilizando o controlador ba-
seado em filtro projetado usando o modelo cinemético. O desempenho do controlador cinemético
baseado em filtro, apresentado na Sec¢ao 5.2, € comparado com o sistema de controlador sem esti-
mador de Kim e Oh (1998), apresentado na Secao 3.3 e com o controlador adaptativo, apresentado
na Sec¢do 4.2. Os ganhos de ambos os controladores sdo otimizados com relagdo a mesma trajetdria
de referéncia e a mesma condicdo de deslizamento. A trajetoria de referéncia e o perfil de desli-
zamento utilizados na otimizac¢do sdo os mesmos da configuragdo de Simulagdo 1, apresentado na
Tabela 6.1.

Os ganhos do controlador sem estimador, controlador baseado no filtro e controlador adapta-
tivo sdo calculados utilizando-se o mesmo método de otimizacao da Sec¢ao 6.2.1. Os ganhos obtidos,
minimizando a fungdo 6.5, para o controlador sem estimador sdo k1 = 1, ky = 21 e k3 = 2, en-
quanto os ganhos obtidos para o controlador baseado no filtro UKF sdo k1 = 1, ko = 21 e k3 = 2.
J& os ganho obtidos para o controlador adaptativos sdo k1 = 1, ko = 25 e k3 = 2.

Considerando o sistema em malha fechada apresentada na Figura 5.1. A matriz de covariancia
dos ruidos das medidas é Q, = 107 2I5.3, onde I3,3 é a matriz identidade de dimensdo 3 x 3,
enquanto a matriz de covariancia dos ruidos do processo é (), = 1075 diag(0,0,0,1,1), onde diag
€ a matriz diagonal que possui os valores dos dois ultimos elementos escolhidos de tal forma a
representar o ruido dos pardmetros estimados. A matriz de covariancia do estado estimado inicial é
escolhida como P(0) = I343. Os estado estimado inicial é ¢.(0) = ¢(0) + v, onde v é um varidvel
aleatdria com distribuic@o normal. Os trés parametros usados no algoritmo do UKF sdo escolhidos

comoky =1, ke =1ekry=2.

Simulacao 6: trajetoria em forma de “S” e deslizamentos constantes por partes

A simulacio 6 € realizada para que o desempenho do controlador baseado no filtro UKF possa

ser verificado em relacdo a velocidade de convergéncia dos erros de postura e erros de estimacao
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dos parametros de deslizamento desconhecidos.

e1 (m)

L L L
40 50 60 70

t(s)

(b) Erro de postura e .

es3 (rad)

t (s)

(c) Erro de postura es. (d) Erro de postura es.

40 50 60 70

Figura 6.34 - Trajet6ria do robd e erro de configuracio e = (e1,ez,e3)” obtidos com o controlador sem
estimador (CS), com o controlador baseado no filtro UKF (CF) e com o controlador adaptativo

(CA) sob condicdes dadas pela configuracido de Simulacéo 6.

A Figura 6.34(a) mostra uma comparagdo entre as trajetérias do robd obtidas utilizando o
controlador sem estimador (CS) proposto por Kim e Oh (1998), o controlador baseado no filtro
de Kalman unscented (CF) proposto na Secdo 5.2 e o controlador adaptativo (CA) proposto na
Secdo 4.2 em relacdo a trajetoria de referéncia (TR) e perfil de deslizamento definidos pela con-
figuracdo de Simulacdo 6. As trajetorias de referéncia, do robd com controlador sem estimador,
do rob6 com controle baseado no filtro e do robd com controlador adaptativo sdo representada pe-

las linhas pontilhadas, tracejada, ponto-tracejada e azul sélida, respectivamente. A condicao inicial
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do robd, diferente da condi¢do inicial da trajetéria de referéncia, € dada por ¢(0) = (0, — 1,0)7.
A condicao inicial do robo é representada na Figura 6.34 pelo simbolo “e”. As Figuras 6.34(b)-
6.34(d) mostram uma comparagado entre os erros de configuracdo e, e, € e3 obtidos utilizando-se
os controladores CS, CF e CA. Os erros obtidos pelos controladores CS, CF e CA sdo represen-
tados pelas linhas tracejada e s6lida, respectivamente. Note que o robd com controlador baseado
em filtro e o controlador adaptativo segue a trajetdria de referéncia, mesmo durante a ocorréncia
de deslizamento, enquanto o robd com controlador sem estimador ndo consegue manter a trajetria

nos instantes de tempo em que ocorre deslizamento das rodas.

t(s) t(s)

Figura 6.35 - Comparacdo entre os valores reais dos deslizamentos e os respectivos valores estimados para
perfis de deslizamentos constantes por partes.

A Figura 6.35 mostra os valores estimados i e 1, em relacdo aos valores reais das taxas
de deslizamento ; e 7,. Os valores reais, estimados pelo filtro UKF (EF) e pela lei de adaptacao
(EA) sdo representados pelas linhas tracejada, ponto-tracejada e sélida, respectivamente. Embora
os valores utilizados pela lei de controle sejam os valores estimados @, € a,, optou-se por mostrar os
valores estimados das taxas de deslizamento %l e ir. As relacdes entre os valores estimados das taxas
de deslizamento e dos pardmetros de deslizamento sdo dadas por i; = 1 — 1 Jay e i,=1-1 /.
As condigdes iniciais da lei de adaptag@o sdo dadas por a;(0) = 1.1 e a,(0) = 1.2. Note que tanto
o filtro UKF quanto a lei de adaptagdo conseguem estimar os valores dos deslizamentos mesmo
quando variagdes bruscas ocorrem.

As Figuras 6.36(a) e 6.36(b) mostram os sinais de entrada de controle gerados pelos controla-

dor sem estimador (CS), pelo controlador baseado no filtro UKF (CF) e pelo controlador adaptativo

128



(CA), respectivamente. Os sinais gerados pelo CS, CF e CA sdo representados pelas linhas trace-
jada, ponto-tracejada e sdlida, respectivamente. Note que os valores maximos dos sinais de controle

gerados pelo CF e CA sdo muito proximos que, por sua vez, S0 um pouco maior que o sinal de

CS.

25 251

2011 20

o
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o
T

o
o

w; (rad/s)
wy(rad/s)

t(s) t(s)

(a) Velocidade angular da roda esquerda. (b) Velocidade angular da roda direita.

Figura 6.36 - Entradas de controle dadas pelas velocidades angulares das rodas direita w, e esquerda w; em
rad/s.

Simulacdo 7: trajetoria em forma de ‘S e deslizamentos variantes no tempo

A Simulagdo 7 € realizada para que o desempenho do controlador baseado no filtro UKF
possa ser verificado em relacdo a perfis de deslizamentos variantes no tempo.

A Figura 6.37 mostra a mesma comparagio realizada na Figura 6.34(a). Entretanto, nessa
compara¢do assume-se que os robds com controlador sem estimador (CS), com controlador ba-
seado no filtro UKF (CF) e com controlador adaptativo (CA) estdo submetidos as condicdes da
configuracdo de Simulacdo 7. As trajetdrias de referéncia (TR), do robd com CS, CF e CA sdo
representadas na Figura 6.37(a) pelas linhas pontilhadas, tracejada, ponto-tracejada e azul sdlida,
respectivamente. Os erros e, es € ez obtidos pelos controladores CS, CF e CA sdo representa-

dos nas Figuras 6.37(b)-6.37(d) pelas linhas tracejada, ponto-tracejada e sdlida, respectivamente.
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A condi¢do inicial do robd, diferente da condi¢@o inicial da trajetéria de referéncia, é dada por

q(0) = (0, — 1,0). A condigio inicial do robd € representada na Figura 6.37(a) pelo simbolo “e”.

Note que o robd com CF e CA conseguem seguir a trajetéria de referéncia com um erro muito

pequeno.
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(c) Erro es.

Figura 6.37 - Trajetéria do robd e erro de configuracio e = (e1,e2,e3)” obtidos com o controlador sem

estimador (CS), com o controlador baseado no filtro UKF (CF) e com o controlador adaptativo
(CA) sob condicdes dadas pela configuracido de Simulacdo 7.

A Figura 6.38 mostra os valores estimados das taxas de deslizamento ¢; e 7, pelo filtro UKF
(EF) e lei de adaptacdo (EA). Os valores reais, estimados pelo filtro UKF e pela lei de adaptagao sao
representados pelas linhas tracejada, ponto-tracejada e solida, respectivamente. As relacdes entre

os valores estimados das taxas de deslizamento e dos parametros de deslizamento sao dadas por
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=1- 1/a; e i,=1-— 1/a,.. As condigdes iniciais da lei de adaptagdo sdo dadas por G;(0) = 1.1
e a,(0) = 1.2. Observe que os deslizamentos estimados ndo convergem para os valores reais de

deslizamento.

0.2 i

0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
t(s) t(s)

Figura 6.38 - Comparagdo entre os valores reais dos deslizamentos e os respectivos valores estimados para
perfis de deslizamentos variantes no tempo.
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(a) Velocidade angular da roda esquerda. (b) Velocidade angular da roda direita.

Figura 6.39 - Entradas de controle dadas pelas velocidades angulares das rodas direita w, e esquerda w; em
rad/s.

As Figuras 6.39(a) e 6.39(b) mostram os sinais de entrada de controle gerados pelos controla-
dor sem estimador (CS), pelo controlador baseado no filtro UKF (CF) e pelo controlador adaptativo

(CA), respectivamente. Os sinais gerados pelo CS, CF e CA sdo representados pelas linhas trace-
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jada, ponto-tracejada e s6lida, respectivamente. Note que os resultados obtidos para o CF e CA sdo

muitos similares em amplitudes.

Simulacao 8: trajetoria em forma de “8” e deslizamentos constantes por partes
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Figura 6.40 - Trajetéria do robd e erro de configuracio e = (e1,ez,e3)” obtidos com o controlador sem
estimador (CS), com o controlador baseado no filtro UKF (CF) e com o controlador adaptativo

(CA) sob condicdes dadas pela configuracido de Simulacdo 8.

A Simulagdo 8 € realizada para que o desempenho do controlador baseado no filtro UKF
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possa ser verificado em relacdo a perfis de trajetérias geradas com entradas de referéncia com altas
taxas de variacoes.

A Figura 6.40 mostra a mesma comparagdo realizada na Figura 6.34(a). Entretanto, nessa
comparacao assume-se que os robds com controlador sem estimador (CS), com controlador ba-
seado no filtro UKF (CF) e com controlador adaptativo (CA) estdo submetidos as condicdes da
configuracio de Simulacdo 8. As trajetdrias de referéncia (TR) e do robd com CS, CF e CA sao
representadas na Figura 6.40(a) pelas linhas pontilhadas, tracejada, ponto-tracejada e azul sélida,
respectivamente. Os erros e, es € ez obtidos pelos controladores CS, CF e CA sdo representa-
dos nas Figuras 6.46(b)-6.40(d) pelas linhas tracejada, ponto-tracejada e sdlida, respectivamente.
A condi¢do inicial do robd, diferente da condi¢@o inicial da trajetdria de referéncia, é dada por
q(0) = (0, — 1,0)T. A condigo inicial do robd é representada na Figura 6.40(a) pelo simbolo “e”.

Note que o robd com CF e CA conseguem seguir a trajetéria de referéncia com um erro muito

pequeno.

0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
t(s) t(s)

Figura 6.41 - Comparacao entre os valores reais dos deslizamentos e os respectivos valores estimados para
perfis de deslizamentos constantes por partes.

A Figura 6.41 mostra os valores estimados das taxas de deslizamento ¢; e ¢, pelo filtro UKF
(EF) e lei de adaptacdo (EA). Os valores reais, estimados pelo filtro UKF e pela lei de adaptacdo
sdo representados pelas linhas tracejada, ponto-tracejada e sdlida, respectivamente. As relagdes en-
tre os valores estimados das taxas de deslizamento e dos parametros de deslizamento sdo dadas por
=1- 1/a, e i,=1-— 1/a,.. As condigdes iniciais da lei de adaptacdo sdo dadas por G;(0) = 1.1

e a,(0) = 1.2. Note que a lei de adaptagdo conseguem estimar os valores dos deslizamentos como
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esperado. Note também que a convergéncia da estimagdo obtida pelo filtro UKF € muito lenta. Con-
tudo, essa estimacdo ruim parece ndo afetar o desempenho do controlador quanto a convergéncia
do erro de postura para zero.

As Figuras 6.42(a) e 6.42(b) mostram os sinais de entrada de controle gerados pelos controla-
dor sem estimador (CS), pelo controlador baseado no filtro UKF (CF) e pelo controlador adaptativo
(CA), respectivamente. Os sinais gerados pelo CS, CF e CA sdo representados pelas linhas trace-
jada, ponto-tracejada e sélida, respectivamente. Note que os sinais de controle obtidos pelo CA, em

relacdo ao CN e CF, apresentam amplitudes maiores.
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(a) Velocidade angular da roda esquerda. (b) Velocidade angular da roda direita.

Figura 6.42 - Entradas de controle dadas pelas velocidades angulares das rodas direita w, e esquerda w; em
rad/s.

6.3.2 Controlador baseado em filtro usando modelo dindmico

Esta secdo apresenta as simulagdes do robd com deslizamento utilizando o controlador ba-
seado em filtro projetado usando o modelo dindmico. O desempenho do controlador cinemético
baseado em filtro, apresentado na Se¢do 5.3, é comparado com o sistema de controlador sem es-
timador, apresentado na Secdo 3.4 e com o controlador adaptativo, apresentado na Secao 4.3. Os

ganhos de ambos os controladores sdo otimizados com relacdo a mesma trajetdria de referéncia e
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a mesma condicdo de deslizamento. A trajetoria de referéncia e o perfil de deslizamento utilizados
na otimizagao s@o os mesmos da configuragao de Simulacdo 1, apresentado na Tabela 6.1.

Os ganhos obtidos, minimizando a funcao 6.6, para o controlador sem estimador sdo k; = 1,
ko = 17, ks = 1, ky = 49 e k5 = 49, enquanto os ganhos obtidos para o controlador baseado no
filtro UKF sdo k; = 1, ky = 30, ks = 0.1, k4, = 15 e ks = 15.

A matriz de covariancia dos ruidos das medidas é Q; = 10 2I55, onde I5.5 é a matriz
identidade de dimensdo 5 x 5, enquanto a matriz de covariancia dos ruidos do processo é (), =
1075 diag(0,0,0,0,0,1,1), onde diag é a matriz diagonal que possui os valores dos dois dltimos
elementos escolhidos de tal forma a representar o ruido dos parametros estimados. A matriz de
covariancia do estado estimado inicial é escolhida como P(0) = I545. Os estado estimado inicial
¢ ¢.(0) = ¢(0) + vy, onde v é um varidvel aleatéria com distribui¢do normal. Os trés pardmetros

usados no algoritmo do UKF sdo escolhidos como k1 = 1, kg = 1 e k3 = 2.

Simulacio 9: trajetéria em forma de ‘S” e deslizamentos constantes por partes

A simulagao 6 é realizada para que o desempenho do controlador baseado no filtro UKF possa
ser verificado em relacdo a velocidade de convergéncia dos erros de postura e erros de estimacao
dos parametros de deslizamento desconhecidos.

A Figura 6.43 mostra a mesma comparagio realizada na Figura 6.34(a). Entretanto, nessa
comparagdo assume-se que os robds com controlador sem estimador (CS), com controlador ba-
seado no filtro UKF (CF) e com controlador adaptativo (CA) estdo submetidos as condicdes da
configuracdo de Simulacio 9. As trajetdrias de referéncia (TR), do robd com CS, CF e CA sdo
representadas na Figura 6.43(a) pelas linhas pontilhadas, tracejada, ponto-tracejada e azul solida,
respectivamente. Os erros e1, es, €3, €4 € e5 obtidos pelos controladores CS, CF e CA sdo represen-
tados nas Figuras 6.43(b)-6.43(f) pelas linhas tracejada, ponto-tracejada e s6lida, respectivamente.
A condig¢do inicial do robd, diferente da condi¢@o inicial da trajetéria de referéncia, é dada por
q(0) = (0, — 1,0)”. A condig¢o inicial do robd é representada na Figura 6.43(a) pelo simbolo “e”.
Note que o robd com CF e CA conseguem seguir a trajetéria de referéncia com um erro muito

pequeno.
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Figura 6.43 - Trajetdria do robd e erro de configuragdo e = (e1,e9,e3,64,e5)7 obtidos com o controlador sem
estimador (CS), com o controlador baseado no filtro UKF (CF) e com o controlador adaptativo

(CA) sob condi¢des dadas pela configuragdo de Simulagdo 9.
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A Figura 6.44 mostra os valores estimados das taxas de deslizamento ¢; e 7, pelo filtro UKF
(EF) e lei de adaptacdo (EA). Os valores reais, estimados pelo filtro UKF e pela lei de adaptagao sdo
representados pelas linhas tracejada, ponto-tracejada e sélida, respectivamente. As relacdes entre
os valores estimados das taxas de deslizamento e dos parametros de deslizamento sao dadas por

i=1— 1/a; e i,=1— 1/a,. As condigdes iniciais da lei de adaptagdo sdo dadas por ¢;(0) = 1.1

e, (0) =1.2.
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Figura 6.44 - Comparagdo entre os valores dos deslizamento reais e os respectivos valores dos parametros
estimados para perfis de deslizamentos constantes por partes.
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Figura 6.45 - Entradas de controle dadas pelas for¢as de propulsdo aplicadas sobre os eixos das rodas direita
71 € esquerda 7, em N.m.
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As Figuras 6.45(a) e 6.45(b) mostram os sinais de entrada de controle gerados pelos controla-
dor sem estimador (CS), pelo controlador baseado no filtro UKF (CF) e pelo controlador adaptativo
(CA), respectivamente. Os sinais gerados pelo CS, CF e CA sdo representados pelas linhas trace-

jada, ponto-tracejada e solida, respectivamente.

Simulacao 10: trajetoria em forma de “8”’ e deslizamentos constantes por partes

A Simulacdo 10 € realizada para que o desempenho do controlador baseado no filtro UKF
usando o modelo dindmico possa ser verificado em relagdo a perfis de trajetorias geradas com
entradas de referéncia com altas taxas de variagdes.

A Figura 6.46 mostra a mesma comparacao realizada na Figura 6.34(a). Entretanto, nessa
comparagdo assume-se que os robds com controlador sem estimador (CS), com controlador ba-
seado no filtro UKF (CF) e com controlador adaptativo (CA) estdo submetidos as condicdes da
configuracdo de Simulacdo 10. As trajetorias de referéncia (TR), do robd com CS, CF e CA s@o
representadas na Figura 6.46(a) pelas linhas pontilhadas, tracejada, ponto-tracejada e azul sélida,
respectivamente. Os erros ey, eo, €3, €4 € e5 obtidos pelos controladores CS, CF e CA sao represen-
tados nas Figuras 6.46(b)-6.46(f) pelas linhas tracejada, ponto-tracejada e s6lida, respectivamente.
A condig¢do inicial do robd, diferente da condi¢@o inicial da trajetéria de referéncia, é dada por
q(0) = (0, — 1,0)T. A condigdo inicial do robd é representada na Figura 6.46(a) pelo simbolo “e”.

A Figura 6.47 mostra os valores estimados das taxas de deslizamento ¢; e 7, pelo filtro UKF
(EF) e lei de adaptacdo (EA). Os valores reais, estimados pelo filtro UKF e pela lei de adaptagao sdo
representados pelas linhas tracejada, ponto-tracejada e sélida, respectivamente. As relagdes entre
os valores estimados das taxas de deslizamento e dos parametros de deslizamento sdo dadas por
i=1— 1/a; e i,=1-— 1/a,. As condigdes iniciais da lei de adaptagdo sdo dadas por G;(0) = 1.1
ea.-(0)=1.2.

As Figuras 6.48(a) e 6.48(b) mostram os sinais de entrada de controle gerados pelos controla-
dor sem estimador (CS), pelo controlador baseado no filtro UKF (CF) e pelo controlador adaptativo
(CA), respectivamente. Os sinais gerados pelo CS, CF e CA sao representados pelas linhas trace-
jada, ponto-tracejada e solida, respectivamente.
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Figura 6.46 - Trajetdria do robd e erro de configuracdo e = (e1,e2,e3,e4,e5)7 obtidos com o controlador sem
estimador (CS), com o controlador baseado no filtro UKF (CF) e com o controlador adaptativo

(CA) sob condi¢des dadas pela configuragdo de Simulagdo 10.
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Figura 6.47 - Comparacdo entre os valores dos deslizamento reais e os respectivos valores dos parametros
estimados para perfis de deslizamentos constantes por partes.
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(a) Forga de propulsdo da roda esquerda. (b) Forga de propulsdo da roda direita.

Figura 6.48 - Entradas de controle dadas pelas for¢as de propulsdo aplicadas sobre os eixos das rodas direita
7; € esquerda 7, em N.m.
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7 CONCLUSOES

7.1 Comentarios gerais

Nesta tese foram propostas estratégias de controle para o problema de rastreamento de traje-
téria de robds méveis ndo holondmicos com deslizamento longitudinal das rodas. Essas estratégias
de controle foram projetadas usando dois modelos, um cinematico e um dindmico, que consideram
os deslizamentos longitudinais das rodas como sendo parametros desconhecidos.

A primeira estratégia proposta foi um controlador adaptativo baseado no modelo cinematico
do robo. Nesse modelo as entradas de controle sao dadas pelas velocidades angulares das rodas
do rob0. A lei de controle que fornece essas velocidades depende dos parametros de deslizamento
desconhecidos que sdo estimados por uma lei de adaptacdo. Assumindo que os parametros de des-
lizamento sdo constantes, demonstrou-se, usando a teoria de Lyapunov, a estabilidade do sistema
em malha fechada. Além disso, a convergéncia assintética da estimacao dos pardmetros de desli-
zamento para seus valores reais € garantida utilizando dois métodos distintos. O primeiro método
assume inicialmente que os erros de estimacdo dos parametros convergem para algum valor quando
o tempo tende a infinito, para em seguida mostrar que esse valor € zero. O segundo método con-
sidera o sistema em malha fechada linearizado em torno da origem para mostrar que essa origem
converge assintoticamente para zero.

A segunda estratégia proposta foi um controlador adaptativo baseado em um modelo dina-
mico simplificado do rob6. A dindmica das rodas nao € considerada na obtencdo desse modelo, que
possui entradas de controle dadas por forcas de propulsdo aplicadas no centro das rodas. Utilizando
uma lei de controle que cancela a dinamica do rob6 o problema de rastreamento € reduzido a forma
do integrador de um passo a trds (backstepping) com uma nova entrada de controle denominada
entrada auxiliar. Utilizando-se a técnica do backstepping, essa entrada auxiliar foi projetada de tal
forma que a velocidade do robd siga uma velocidade que o estabilize na trajetéria de referéncia.
Essa velocidade é dada pela lei de controle cinemadtica adaptativa. Assumindo também que os des-
lizamentos longitudinais das rodas sdo constantes, demonstrou-se, usando a teoria de Lyapunov a
estabilidade do sistema em malha fechada obtida com essa estratégia de controle.
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A aplicacdo de filtros como estimadores foi investigada por meio de um sistema de con-
trole baseado no modelo cinematico e na estimacdo dos parametros de deslizamento do robd. Os
parametros estimados sao utilizados para realimentar a lei de controle que fornece as velocidades
angulares das rodas do robd necessdrias para compensar os efeitos dos deslizamentos longitudinais.
Seguindo a ideia dessa estratégia, propOs-se um controlador baseado no modelo dindmico. Essa es-
tratégia utiliza uma lei de controle que fornece forcas de propulsio aplicadas no centro das rodas.
O filtro de Kalman unscented é utilizado nessas estratégias, pois apresenta um desempenho ligeira-
mente superior quando comparado com o filtro de Kalman estendido na estimagao dos parametros
em malha aberta.

Os desempenhos dos controladores propostos nesta tese foram comparados por meio de si-
mulacdes numéricas. A comparagdo do desempenho de controladores de robds mdveis ndo € uma
tarefa simples, pois, em geral, esse desempenho depende da trajetdria de referéncia utilizada. Nesta
tese, tal desempenho também depende muito dos deslizamentos aos quais o robd estd submetido.
Para solucionar essas dificuldades os ganhos de cada controlador foram otimizados com relacao a
mesma trajetoria e perfil de deslizamento. A fun¢do minimizada considera tanto os erros de postura
quanto os esforcos de controle. Para englobar uma maior variedade de situacdes reais possiveis,
dois perfis de trajetdrias de referéncia e dois perfis de deslizamento longitudinal das rodas foram
utilizados nas simulagdes.

A estabilidade dos sistemas de controle adaptativos propostos foi demonstrada analiticamente
somente para o caso de deslizamentos constantes, contudo as simulagdes numéricas mostram que
tais sistemas apresentam comportamentos satisfatérios com relacdo aos erros de postura quando os
deslizamentos variam no tempo. Em geral, os deslizamentos longitudinais das rodas de rob6s mo-
veis sdo fungdes que variam suavemente. Contudo, as simulagdes numéricas foram realizadas com
funcdes que apresentam variagOes bruscas dentro do seu intervalo de defini¢do. Como esperado, os
controladores adaptativos apresentaram, quando comparados com os controladores sem estimador,
resultados superiores em termos do erro de postura. Entretanto, uma caracteristica importante ob-
servada foi que o melhor desempenho dos controladores adaptativos ndo implicou maiores esfor¢os
de controle.

A principal vantagem dos controladores adaptativos propostos com relacao aos controladores
sem estimador € a compensa¢do em tempo real dos deslizamentos longitudinais das rodas, que, em

geral, ndo podem ser obtidos facilmente. Entretanto, uma desvantagem das estratégias adaptativas
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€ ndo considerar incertezas do modelo e das medidas dos estados no seu projeto, que considera
realimentacao completa de estados.

O sistema de controle adaptativo também € comparado com o sistema de controle baseado
em filtro por meio de simula¢des numéricas em tempo discreto. A discretizagdo desses sistemas de
controle foi obtida utilizando-se o método de Runge-Kutta de 4° ordem, que apresentou resultados
mais precisos com relacao aos métodos de Euler de 1° e 2° ordem. Os resultados obtidos utilizando
os controladores adaptativos e os controladores baseados em técnicas de filtragem assemelham-se
em desempenho quando comparados os erros de postura e os erros de estimagao dos parametros de
deslizamento desconhecidos.

A principal vantagem dos controladores adaptativos propostos, com relacio aos controladores
baseados em filtro, é a garantia de convergéncia da trajetéria do robd para a trajetéria de referéncia.
Por outro lado, a aplicagdo das técnicas de filtragem como estimadores se justifica no caso em que

os filtros ja sdo utilizados na elimina¢do de ruidos de medidas.

7.2 Contribuicoes

A principal contribuicdo desta tese € a estratégia de controle adaptativa desenvolvida para
resolver o problema de rastreamento de trajetdrias de robds méveis nao holondomicos com desliza-
mento longitudinal das rodas. Mais especificamente, a relevancia da estratégia de controle adapta-
tiva proposta consiste na demonstracdo formal da estabilidade do sistema em malha fechada.

Além disso, esta tese contribui com a formulacdo de um modelo dinamico simplificado para
robds moéveis nao holondmicos com deslizamento longitudinal das rodas. Esse modelo simplificado
permite que estratégias de controle desenvolvidas com base no modelo cinemdtico possam ser
estendidas para fornecer leis de controle que consideram a dindmica do robo.

Esta tese também contribui com uma investigagdo por meio de simulacdes numéricas com-
putacionais da aplicagdo de filtros como estimadores de parametros. Os comportamentos dos filtros
desenvolvidos para sistemas ndo lineares sdo analisados em malha fechada com a estratégia de
controle.

As contribui¢des mencionadas anteriormente resultaram nas seguintes publicagdes:
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IOSSAQUI, J. G.; CAMINO, J. F; ZAMPIERI, D. E. Adaptive tracking control of
tracked mobile robots with unknown slip parameters. In: Proceedings of the XVIII
Congresso Brasileiro de Automatica. Bonito, Brazil, 2010.

IOSSAQUIL, J. G.; CAMINQO, J. F.; ZAMPIERI, D. E. Adaptive torque-based control
of tracked mobile robots with unknown longitudinal slip parameter. In: Proceedings
of the VI Congresso Nacional de Engenharia Mecanica. Campina Grande, Brazil,
2010.

IOSSAQUIL, J. G.; CAMINGO, J. F.; ZAMPIERI, D. E. An application of filtering tech-
niques for the tracking control of mobile robots with slipping. In: Proceedings of the
XIV International Symposium on Dynamic Problems of Mechanics. Sao Sebastido,
Brazil, 2011.

IOSSAQUL, J. G.; CAMINQO, J. F.; ZAMPIERI, D. E. A nonlinear control design for
tracked robots with longitudinal slip. In: Proceedings of the 18th World Congress of
the International Federation of Automatic Control. Milano, Italy, 2011.
IOSSAQUI, J. G.; CAMINO, J. E.; ZAMPIERI, D. E. Slip estimation using the uns-
cented kalman filter for the tracking control of mobile robots. In: Proceedings of the

21st International Congress of Mechanical Engineering. Natal, Brazil, 2011.

7.3 Trabalhos futuros

A tese apresentada tem trés linhas distintas que dao espaco a melhorias e modificacdes a

serem realizadas em trabalhos futuros. Na parte de modelagem, seria interessante considerar a

dindmica das rodas no modelo dindmico. Essa modelagem requer um estudo mais especifico sobre

as forcas de interac@o entre as rodas e o solo. Também na parte de modelagem, seria interessante

incluir os efeitos dos deslizamentos laterais no modelo dindmico.

Na parte de controle, seria interessante estender a prova de estabilidade do sistema em malha

fechada do robd com controlador adaptativo para parametros de deslizamentos variantes no tempo.

Também seria interessante formular novas leis de controle para compensar o deslizamento lateral.

Seguindo o trabalho de Michalek e Kozlowski (2011), uma extensdo direta desta tese seria verificar

144



como aplicar as leis de controle adaptativas propostas em um rob6 do tipo carro.

Na parte de filtragem, objetivando aplicagdes reais, seria interessante que uma metodologia
de determinagdo das matrizes de covariancia fosse mais bem compreendida. Também seria interes-
sante derivar modelos mais completos para representar os efeitos dos deslizamentos das rodas, de
tal forma a aliviar a hip6tese de deslizamentos constantes utilizada na investiga¢do dos algoritmos

de filtragem.
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APENDICE

A.1 Critério de estabilidade de Liénard and Chipart

Teorema 11. (Critério de Estabilidade de Liénard and Chipart (GANTMACHER, 1960)) As con-
dicoes necessdrias e suficientes para que todas as raizes do polindmio real p(s) = aps" +a;s" 1 +
...+ay (ag > 0) tenha parte real negativa pode ser dadas por qualquer uma das seguintes formas:
i) ap >0,a,9>0,...;A1 >0A3>0,...,
i) ap, >0,a, 9>0,...;0, >0A,>0,...,
ii) a, > 0,a,-1>0,a,-3>0...;4A; >0A3>0,...,
iv) a, >0,a,-1>0,a,-3>0...; 0, >0,A,>0,...,

onde

ay as as

ap Q2 Q4

A; = det (ax = 0 para k > n)
0 ag QAo Q4

A.2 Relacio entre as velocidades do robo e as velocidades das rodas

As velocidades de translacio v e rotacdo w do robo podem ser relacionadas com as velocida-

des lineares das rodas v; e v,. Para isso, considere as velocidades lineares das rodas v; e v, dadas
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» T
T

Figura A.1 - Representag@o do centro instantaneo de rotacdo CIR do rob6 nao-holondmico do tipo uniciclo.

por
b

v =w (Rg — 5) (A.1)

Vp =W (Rg + g) (A.2)

onde R, € R’ € o raio de giracdo dado pela distancia entre o centro geométrico do robd O; e o

centro instantaneo de rotacdo C'] R representados na figura A.1. Além disso, considere a relagao

v=wR (A.3)

Entdo, somando as equacgdes (A.1) e (A.2) obtém-se

v + v
vl+vr:2ng—>Rg:%
w

logo, substituindo 12 em (A.3) tem-se
U + Uy
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Além disso, subtraindo as equacdes (A.1) e (A.2) obtém-se

vr, — Up = wb

logo
VL —UR

A.3 Matrizes Jacobiana

Considere o sistema ndo autdonomo (3.19), ou seja

é= f(te)
com
—kier + kQUr;f(t) (e + kses)? 4 wret (t) (62 + kses) + Ur;;{:(;) (€2 + kses) sen eg
f(te) = —wrer(t)ey — kQUref(t)el(eg + ksez) — Uref(j)el sen es + Urer (1) sen ez
— kwr;f(t) (€9 + kse3) — Ur;f(:) sen es

A matriz Jacobiana deste sistema ¢ dada por

)09 = 50y
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com

oh
861

o1,
862

on
663

o1,
861

% o _kQUref(t)
862 B 2

o1,
663

0fs
861

Ofs  koveet(t)

= _kl

Uref (t)

= wref(t) + kQ'Uref(t) + 2/{33

(e2 + kses) sen eg

Uref (t)

= k’gwref(t) -+ 2k3

(€9 + kses) cos ez +

sen es -+ kgkgvref<t)(62 + /{363)

Uref(t)
2

Uref (t)
2ks

kQUref (t)

= —wref(t) — (62 + k?363) +

sen es

€1 (A4)

k2k3vref (t> N Uref (t)

= Uper(t) cOS €3 — 5 ok
3

€1 Cos e3

—0
Dey 9

Ofs _ _keksvie(t) | vrer(t)
863 2 2k3

cos e3

Note que a matriz Jacobiana do sistema autonomo (3.18) € um caso particular da matriz

Jacobiana dada acima quando v,ef(t) = Vyer € Wrer () = wier SAO cOnstantes.

A.4 Demonstracio do Teorema 8 quando as entradas de referéncia sao constantes

Assumindo que as entradas de referéncia v, > 0 € wyer SA0 constantes, o sistema em malha
fechada, obtido a partir de (4.11) e (4.12), que representa a dindmica do erro aumentado e, =

(e1,€9,€3,a1,a,)T é dado pelo seguinte sistema autdnomo

é, = f(eaq) (A.S5)
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onde f : [0,00) x R® — R é dada por

B 1+@ @"‘1 U—éw + 1+% e_1 v+éw + Uyt COS €
a b 2 © 27 a, b 2 cT5We ref 3
dl b €1 dr b e
1+ — = L b el
< + az) (’Uc 2wc) b ( + ar) <vc+ 2%) ) ~+ Vper SEN €3
! b

b ey 1 e k 1

Y1 (UC—§MC) (<f+§) €1 — (62 + /{7363) El — f(€2+k363) — b_]{jQ sen 63)
b ey 1 e k 1

Y2 (UC+§CUC) (— (32—§> €1+ (62 + ]{3363) 31 + ?3(62—1-]{3363) + b_kg Sen 63)

com v, € w, dadas por

Ve = Upet COS €3 — kzesw,. + ki€

Ure 1
We = Wref + et ko (e2 + kses) + — sen e
2 ks

com ganhos k; > 0 constantes e pardmetros de deslizamento a; € a, constantes.

Aplicando o Teorema 1, pode-se demonstrar que a origem e, = 0 do sistema (A.5) é um
ponto de equilibrio estdvel. O Teorema 1 requer que a fungio f(e,) seja localmente Lipschitz em
um dominio que contém a origem e, = 0. Essa condicao pode ser verificada utilizando-se o Lema 1.
Conforme o Lema 1, a fungdo f(e,) é localmente Lipschitz se f(e,) e [0f/Je,](e,) sdo continuas
em algum dominio D C R®. Verifica-se facilmente, a partir de (A.5), que a fungio f(e,) é continua
em D = R’. Também pode-se verificar que todos os termos da matriz jacobiana [0 f/De](e) sdo
continuos em D = R®. Portanto, aplicando o Lema 1, mostra-se que f (e) € localmente Lipschitz
em D = RS,

Para prosseguir com a aplicagao do Teorema 1, considere a fun¢do de Lyapunov candidata

proposta em (4.13), definida no dominio D = {e, € R® | — 7 < e3 < 7}, dada por

(1 —coses) az a’

1 1
Viea) = el + = kses)”
(6 ) 261 + 9 (62 + 363) + ]{32 2’71&[ 272aT
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cuja derivada ao longo do tempo € dada por

k 2 k?; Uref Uref 2

V(ea) = —kie? — (eg + kses)? — ST sen” es

Observa-se que V (0) = 0 e V(e,) > 0 em D — {0}. Além disso, V(e,) < 0 em D — {0}. Con-
sequentemente, as condi¢des (3.5) e (3.6) do Teorema 1 sdo satisfeitas para todo e € D. Portanto,
e, = 0 € um ponto de equilibrio estavel.

Contudo, ndo se pode concluir que a origem ¢, = 0 do sistema (A.5) seja um ponto de
equilibrio assintoticamente estdvel. Entretanto, pode-se demonstrar que ¢ = (e1,e5,e3)7 converge
assintoticamente para zero quando ¢ tende a infinito aplicando o Lema 3 (Lema de Barbalat).

Mostrou-se que e, = 0 € um ponto de equilibrio estdvel, portanto a funcdo diferencidvel

V (e,) é limitada quando ¢t — co. Note que a derivada de V' (e,) é dada por

- . . . Uref .
V(ea) = —2k1€1€1 — kzkg’l}ref(EQ -+ k3€3)<€2 + k’g@g) — ﬁ Seln €3€3
2R3
Assumindo que v,f > 0 € limitada, entdo V(ea) também ¢é limitada. Consequentemente, V(ea) é
uniformemente continua. Portanto, pelo Lema 3 tem-se que V(ea) — 0 quando t — oo.
Isso implica que e(t) = (e1,e2,e3)T — 0 quando t — co. Consequentemente, da defini¢do do

erro de postura (3.15) vé-se que a trajetéria do rob6 ¢(t) converge assintoticamente para a trajetoria

de referéncia g,c¢(t) quando o tempo ¢ tende ao infinito.
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