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6 CONTROLE INTELIGENTE
6.1 CONTROLE NEURO FUZZY

A estrutura NFN (Neo Fuzzy Neuron), primeiramente proposta por
(YAMAKAWA, 1992), possui caracteristicas de transferéncias sinapticas néo-
lineares onde a sinapse é realizada por um conjunto de regras fuzzy do tipo Sugeno
de ordem zero (Figura 64). As funcdes de pertinéncia sao construidas contemplando
toda a faixa das variaveis de entrada correspondentes. As funcdes de pertinéncia
triangulares sdo construidas de forma a serem complementares em relagdo as suas
vizinhas. Com isto, para qualquer entrada ativa-se no maximo duas fun¢bes de
pertinéncia e a soma destas duas funcbes € sempre igual a um (equagédo 23 e
equacao 24). Portanto, em funcdo desta caracteristica a etapa de defuzzificacédo
baseada no método do centroide ndo precisa do termo de divisdo. Alguns trabalhos
apresentam variagcbes desta metodologia, como por exemplo, estruturas com

funcdes de pertinéncias diferenciadas por regido (CHATURVEDI, 2008)
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Figura 64 — Representacdo de uma estrutura NFN.
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Mij + Hil+1 = 1 (23)

Mg O Wot Wi COWiken _ -y e, (24)
Mikj (Xi) + Hitg+1 () ikj \Xi)Wik; T Hik;+1Xi)Wik;+1

filx) =

S imarg

Figura 65 — Representacao das func¢des de pertinéncia de uma estrutura NFN (CARVALHO,
2010).

No processo de aprendizagem utiliza-se a técnica de retropropagacdo do
erro. Observa-se que apenas as funcdes ativas sdo relevantes durante este
processo, segundo o método de retropropagacao. Assim, s6 um ou dois pesos
correspondentes aos ramos ativos sédo ajustados durante um passo de treinamento
do NFN. Devido a este mecanismo, uma rede NFN exibe um tempo de treinamento
muito menor do que uma rede convencional, além de uma simplicidade muito maior
(GOUVEA, 2005). Os ajustes dos pesos sdo dados pelo método de descida do
gradiente, tal que:

j 25
L OF; (Wiki) (25)
iki iki ]
o(wj)
resultando em:
Wi]ktl = Wi]ki — o/ (y] - ytji).uiki(xti) (26)

O termo o/ esta relacionado ao tamanho do passo de otimizacéo e pode ser
determinado empiricamente ou por algum método de busca.

Gouvéa (2005) propde um controlador neuro-fuzzy de estrutura simples
denominado ONFC (On-line Neuro-fuzzy Controller). Este controlador de baixa

complexidade computacional, baseado em apenas duas regras, apresenta
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caracteristicas adaptativas e ja foi implementado com sucesso em aplicacdes como,
por exemplo, no controle de um motor de inducdo (GOUVEA, 2005) e num sistema
de controle de pH (CARVALHO, 2006).

O controlador ONFC também foi estudado por Pires (PIRES, 2007). Em seu
trabalho Pires faz uma andlise matematica do controlador, apresentando suas
principais caracteristicas e seus componentes. Carvalho (2010) apresenta o
desenvolvimento e a andlise de um novo algoritmo de aprendizagem, abordando
aspectos relativos a estabilidade, aplicacéo e critérios para sintonia.

O presente trabalho tem como questdo principal a implementacéo,
desenvolvimento e avaliacdo de desempenho de um controlador adaptativo baseado
em sistemas neuro-fuzzy, aplicado ao robd auto-equilibrante. Além disto, busca-se
um aprofundamento do entendimento do controlador ONFC com uma avaliacdo da
condicdo de estabilidade. E proposto um método de ajuste dos parametros do
controlador, bem como o desenvolvimento de técnicas capazes de corrigir limitacdes
observadas em versGes anteriores, como a divergéncia dos pesos das funcdes de
pertinéncia. Propde-se entdo uma otimizacdo dos pesos baseada ndo somente no
erro total do sistema, mas também no erro associado ao aumento desta diferenca. A
técnica que estad sendo usada para corrigir a divergéncia dos pesos é chamada de
regularizacdo e foi proposta em (SPADINI, 2013). Portanto, o controlador ONFC
proposto sera aplicado em uma planta com alta resposta dinamica, caracteristica de
um rob6 auto-equilibrante de duas rodas.

No entanto, em geral, o controle ONFC ¢é aplicado para plantas de dinamica
lenta como: o controle vetorial de motor de inducdo (GOUVEA, 2005), o controle de
pH em processos de neutralizacdo (CARVALHO, 2006), controle da velocidade de
um motor CC (PIRES, 2007), o controle de temperatura de uma regidao da torre
fracionadora principal de uma unidade industrial de Coqueamento Retardado
(CARVALHO, 2010), e o controle de niveis em planta de tanques acoplados
(SPADINI, 2013).

Buscando a implementacdo de um algoritmo para controle on-line, Spadini
(2013) apresenta em seu trabalho o algoritmo ONFC. Baseado na estrutura NFN, o
ONFC apresenta uma estrutura bastante simplificada com apenas trés funcdes de
pertinéncia complementares. Sua estrutura simples apresenta um custo

computacional baixo, da mesma ordem de grandeza de um controlador PID.
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As caracteristicas citadas sdo importantes para a aplicacdo on-line deste
controlador. O controlador apresenta apenas trés funcdes de pertinéncia triangulares
e complementares. O erro entre o valor desejado e o valor atual é utilizado tanto para
determinacéo da acdo de controle, quanto para corre¢cao dos seus pesos (parametros
livres). A figura 66 apresenta um diagrama de blocos de um sistema genérico usando
o controlador ONFC. A Figura 67 apresenta a estrutura interna do ONFC.
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Figura 66 — Diagrama de blocos do controle com o ONFC.
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Figura 67 — Estrutura do controlador ONFC com 3 pesos.

O processamento dos sinais pode ser separado em duas etapas:
determinagéo da acao de controle e ajuste dos pesos do controlador.

6.1.1 Determinacao da acao de controle

Na etapa de determinacdo da ac&o de controle, o sinal do erro é usado para
determinar os valores das trés funcdes de pertinéncia. A estrutura do controlador &
definida com trés funcdes de pertinéncia complementares entre si. Para o universo do

discurso, no maximo trés funcbes estardo ativas, tal que:
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Hp +H =1 (27)

As funcbes de pertinéncias positiva p,, zero p, e negativa p, estdo

representadas na figura 68.
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Figura 68 — Fungdes de pertinéncia complementares usadas no controlador ONFC.

Os calculos das funcbGes de pertinéncias p,, p, € u, sdo determinados

segundo as equag0es 22, 23 e 24:

~ M ;o emin<e<O0
I'lp_ 0 ; e=>0 (28)
1 ; e < enin
e
W= W ) O<e<emax
n 1 ; € = emax (29)
0 ; e<0
—e
(W-Fl ; 0<e<enax
e
HZ:{W-I_]" emin<e<0 (30)
L 0 ; € = emax
0 ; eSemin
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Onde,
EM = Emax ~ Cmin (31)

A entrada e pode ser interpretada com e(k), que significa o erro no instante k.

e=yq—y (32)

Os valores de e, © ena Sao definidos em funcdo do processo.
Diferentemente do caso do NFN, estes parametros nao representam
necessariamente todo o universo possivel de excursao do erro (e). Estes parametros
sdo ajustaveis e normalmente sdo configurados de forma a representar uma faixa
viavel de excursédo do erro. A configuracdo pode ser feita com base em estatisticas,
usando o desvio padrdo da variavel erro o,,.,. Sugere-se um ajuste conforme
apresentado na equacéao 33.

EM = 30¢rr0 (33)

E importante salientar que mesmo fora dos limites e,,;, € enq.cas funcdes
continuam validas, apresentando valores um ou zero.

A saida do controlador u é definida segundo um modelo Sugeno de ordem
zero. Usa-se a regra do centroide para definicdo do valor. Como as funcdes de

pertinéncias sdo complementares, o calculo é reduzido para:

u(n) = pp(m)wy(n) + py(M)w, () + py (N)wy (n) (34)

6.1.2 Ajuste de pesos

O ajuste de pesos é feito pela descida do gradiente. Para isso, foi definida

uma funcéo de custo que € dada pelo erro médio quadratico.

] =%ez (35)
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Derivando a equagédo anterior em relacdo aos pesos teremos,

respectivamente:
9] _ 9] dedy du (36)

ow, e dy dudw,

9] _ 9] dedy du (37)

ow, 0dedydudw,

9] _ 0] de dy du (38)

ow, e dy dudw,

Desenvolvendo as relacbes apresentadas, chega-se ao calculo do gradiente
da funcdo custo. O desenvolvimento para o segundo e terceiro termo sera

omitido por ser anélogo.

o 1. . (39)
% = 25(6) =e
9e _0Ga=y)_ _,; (40)
dy dy
du . a(“—pr + Hwy + pwy) _ (41)
ow, ow, —Hr

p p

. d . ~ . ~
A derivada % representa a variacdo da saida da planta em relacéo a entrada.

No trabalho originalmente proposto por Gouvéa (2005), esta derivada é
incorporada a taxa de aprendizagem, determinando o sinal da mesma equacao
(42). Caso a planta apresente ganho estatico positivo em relacdo a variavel de
saida do controlador, este termo sera positivo. Caso contrario, a variavel de

determinacdo da taxa de amostragem devera ter sinal negativo.
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dy (42)
o= O(O%

Obtém-se, ao final, o gradiente da funcéo objetivo que se deseja minimizar. O
ajuste dos pesos é entao realizado no sentido oposto ao gradiente, resultando na
equacgao 43.

wy(n+1) =w,(n) —au,(—1e (43)

Ou simplesmente:

wy(n+1) =w,(n) + auye (44)

Assim, chega-se a equacao (45), que é utilizada para correcéo dos pesos do
ONFC. Esta equacdo em conjunto com as equactes (39), (40), (41) e (43)
formam a base para a implementacao pratica do ONFC.

w;(n+1) =w;(n) + aue(n) (45)

Deve-se salientar que além dos parametros livres que sao automaticamente
corrigidos, apenas a taxa de aprendizagem e os limites do universo de discurso

da entrada devem ser ajustados previamente.

6.1.3 Analise da convergéncia do ONFC

Pode-se perceber que o0 processo de convergéncia do ONFC esta
diretamente ligado ao erro do sistema de controle, ou seja, a convergéncia se
dard quando o sistema atingir o erro nulo. Assumindo-se que a taxa de
aprendizado a seja tal que ndo provoque instabilidade no sistema, a prova de
convergéncia pode ser obtida considerando que nesta condicdo ndo ha

necessidade de correcédo dos pesos da rede. Assim, a equacéao (45) se torna:

appe(n) = wy(n) —wy,(n—1) = Awp =0 (46)

(Xllne(n) = Wn(n) - Wn(n - 1) = AWn =0 (47)
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ape(n) =w,(n) —w,(n—1) =Aw, =0 (48)

Considerando-se que a funcdo de pertinéncia p, da equacao (30) trata-se de
uma funcéo simétrica em relacéo ao erro zero, e considerando que se o erro for
limitado com média zero, o0 peso w, se mantera também limitado. Portanto, resta

apenas demonstrar a convergéncia dos demais pesos.

Reescrevendo as equacdes (46) e (47) em funcéo das equacdes (28) e (29) e

desprezando-se os indices relativos as amostragens, obtém-se:

—e?2 e e=20 (49)

Aw, = a|—+ —l >e(—2e+ Ay =0 Atim

Alim 2 e = T
2 e e=0 (50)

Aw, =a|l—+=|2e(-2e+A;,) =0=> —Ayim

Bim 2 e=—"

Tal que,

Alim= €max — €min = 2€max = |2€minl (51)

Analisando-se solucdes obtidas para as equacoes (43) e (44), conclui-se que
a solucdo que satisfaz simultaneamente as equacdes (40) e (41), corresponde a
e=0, ou seja, erro nulo.

Portanto, baseado na tendéncia do controlador de atingir um erro nulo
verifica-se que o ajuste dos pesos sofre uma interrupcao e a acédo de controle
seraigual a 0.

6.1.4 Caracteristicas de desempenho

O ONFC apresenta caracteristicas bastante interessantes de desempenho.

Em suas aplicacbes recentes, observa-se bom desempenho e capacidade
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adaptativa. Talvez a limitacdo mais visivel seja a tendéncia de aumento

constante da diferenca entre os pesos das duas fung¢des de pertinéncia.

Esta tendéncia € evidenciada pelo algoritmo de aprendizagem. Observando-

se a equacao (45) de ajuste dos pesos, nota-se que a correcdo é diretamente

proporcional ao erro e a pertinéncia. A variacdo da diferenca entre os pesos é

definida entdo como:
Aw(n) = Aw,(n) — Aw, (n)
Lembrando que:
Aw(n) = apye — auye
Vem que,

Aw(n) = ae(u, — in)

Chega-se a equacédo que determina a evolucao de Aw(n) como:

alel(uy — pn), €>0;

aw(n) = {alel(un —up), e<0;

Pelas equacdes 22 e 23 sabe-se que:

{(,up—un)>0 se e > 0;
(,un—,up)>0 se e<0;

(52)

(53)

(54)

(55)

(56)

Desta forma, fica evidente que a diferenca entre os pesos é sempre

crescente. Este aumento constante da diferenca leva a um problema de

estabilidade. A medida que este termo aumenta, o controlador tende a se

aproximar de uma regiao instavel. Pequenas variacdes na variavel de processo

levam a acdes bruscas na variavel manipulada. Nesta condicdo é necessaria

uma acao de ajuste dos pesos. Como sempre ocorrera um aumento da diferenca
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dos pesos, chega-se a conclusédo de que € necessario um processo de reducao
desta diferenca. Gouvéa (2005) propde um ajuste baseado na ponderacdo dos

pesos conforme a equacao (57).

u—wp,(M)(1—pp) (57)
Hp

wy(n) =

Esta solucdo, aparentemente simples e trivial, apresenta dois problemas
cronicos. O primeiro é a falta de um critério para definir o momento adequado
para efetuar a correcdo. Esta condicdo € singular para cada planta. Para
sistemas variantes no tempo ou néo-lineares esta condi¢cdo pode, inclusive, ser
dependente do ponto de operacdo do sistema ou condicdo da planta. Isto torna
dificil a definicdo exata do momento adequado para efetuar a correcao.

O segundo problema notado esta no proprio método de ajuste, uma vez que o
termo w, pode apresentar valores entre 0 e 1. Quando o termo de pertinéncia de
um dos pesos tende a zero, a funcdo apresenta uma instabilidade numérica

(equacao 58).

u;i—0 u;i—0 Hi

Esta condicéo seria bastante critica, levando o algoritmo a um erro numérico
com consequéncias seérias. Gouvéa (2005) propde, como condi¢do para efetuar o
ajuste, que y; # 0.

Mesmo quando y; > 0, pode-se ter problemas caso y; seja pequeno. O novo
valor calculado para w;(n)pode ser inconsistente (por exemplo: wi> w, em uma
planta de resposta direta). Esta condicdo poderia inverter a acdo de controle na
proxima iteracdo, o que também poderia ser tratado com a inclusdo de mais uma
l6gica de seguranca.

Uma solugdo encontrada foi realizar uma reinicializacdo dos pesos
(CARVALHO, 2006). Baseando-se no conhecimento da planta é definido um
valor limite para os pesos wl e w2. Quando este limite € atingido, os dois pesos

sao reiniciados com o valor da saida do controlador.
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wy, = u(n), (59)
w, = u(n).

se w; ultrapassar limite — {

Esta condicdo evita os problemas de ordem numérica apresentados
anteriormente ou a necessidade de se implementar muitas légicas de seguranca,
mas nao soluciona a questdo da influéncia negativa de se perder a informacéao
de aprendizagem exatamente no momento em que o erro é significativo. Mesmo
se 0 ajuste ndo ocorrer durante um transiente forte, as pequenas perturbagdes
levardo a um aumento gradativo da diferenca entre os pesos e em algum
momento sera necessario o ajuste. Nesta condicdo depara-se com outro
problema, pois apdés o reinicio dos pesos, o algoritmo tera que recomecar 0
processo de aprendizagem.

Observa-se que a variacao da diferenca dos pesos é diretamente proporcional
ao modulo do erro. Desta forma, se for usada a diferenca entre os pesos para
definir o momento de se realizar o ajuste do Aw, existe uma grande probabilidade
disto ocorrer exatamente em um momento onde existe um erro significativo,

aumentando ainda mais o risco envolvido.

6.1.5 Reqularizacdo dos pesos

Como mencionado anteriormente, a funcdo de pertinéncia u, € simétrica em
relacdo ao erro zero. Se o erro for limitado e com média zero como esperado, 0
peso w, se mantera também limitado naturalmente através da funcéo custo. O

mesmo nado acontece com 0S pesos w,e w,, que poderdo se tornar ilimitados

para um sinal de ruido presente no erro ou mesmo para variagdes intermitentes
de referéncia. Em simulacdes e experimentos em laboratério este fato néo
acarreta problemas, pois raramente séo feitos testes longos o suficiente para que
os valores das variaveis de ponderacdo aumentarem a ponto de chegarem ao
limite computacional do hardware em que o controlador estd implementado,
deixando o fato menos evidente. No problema descrito por Carvalho (2010), em
aplicacoes reais, especialmente as que requeiram uma mudanga constante em

sua referéncia, a limitacéo torna-se notoria.
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Através de uma nova fungdo de custo, na qual aparece uma nova parcela

composta por w,e w,, busca-se ndo somente a minimizacdo do erro, mas

também do comportamento dos pesos:

= e(n)? + yw,(n)? — ywp(n)? (60)
2

= e(n)? + yw,(n)? — ywp (n)? (61)
2

Ao observar a expressao (54) nota-se que w,nao foi incluida explicitamente
nessa funcado. /Para realizar a derivada da nova funcédo custo, segue-se 0
procedimento utilizando derivadas parciais como ja realizado anteriormente,
porém ocorre o surgimento de uma nova parcela ao final da expressao de ajuste

dos pesos.

Resolvendo para peso wy,

g _ l{ae(n)z N o(y'wy(m)?) a(Y,Wn(n)z)}

ow, 2 dwp owy, owy,
d] 1(de(n)?dedy du , (62)
aWp = E{ de @@mi‘ ZY Wp(n - 1) +0
sabendo que ,
9e _0Ga=y) _ _,; (63)
dy dy
du . a(“—pr + Hwy + ppwy) _ (64)
ow, ow ~Hp

p 4
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Substituindo as equagdes acima (63) e (64) em (62):

)| dy (65)

m = —e(n)aﬂp(n) +y'wp(n—1)

A derivada Z—Z € dependente da planta e desconhecida. Portanto chamaremos

esse termo de k.

dy (66)
Vi k
Portanto,
0] , 67
m = —ke(n)u,(n) + ywp(n—1) (67)
Analogamente,
a _ o _ (68)
T = e =YWy (1 = 1)
Recalculando os pesos:
d]
w,(n)=w,(n—1)+a——
p p « ow,
d]
Wh (n) = Wn(n - 1) -«
owy
{wp (n) = wy(n — 1) — ake(n)p,(n) + ay'wy(n — 1) (69)
wp (n) = wp(n — 1) — ake(n)p, (n) — ay'wy(n — 1)

Por simplificacéo consideraremos ay’ = vy, portanto:

{wp (n) = wy(n — 1) — ake(n)u,(n) + yw,(n — 1)
wp (n) = wy(n — 1) — ake(n)p, (n) — ywy(n — 1)
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O novo fator y, compreendido entre zero e um, ira determinar a taxa de
decaimento dos pesos e devera ser ajustado de acordo com a planta utilizada.
Devido ao fato de a ser escolhido muito maior do que y , quando um disturbio ou
uma nova referéncia atuar sobre o sistema, os valores dos pesos alterardo para
compensar o erro e posteriormente w, e w, irdo gradualmente diminuir. A
reducdo desses valores é possivel pelo segundo ramo do controlador que ira
compensar na saida o comportamento desses pesos no momento em que for

alcancado o regime permanente.

A partir desta nova estratégia de ajuste e otimizacdo de erro pode-se ter um
controlador que apresenta uma relagédo de compromisso entre a necessidade de
ajuste dos pesos de suas fung¢des de pertinéncia e a necessidade de se reduzir

a distancia entre o0s pesos.

6.1.6 Avaliacdo da influéncia dos parametros o € y no desempenho do sistema

Um dos parametros a serem configurados do ONFC € o coeficiente a de
ajustes dos pesos wy,, w, € w, . Conforme apresentado em Gouvéa (GOUVEA,

2005), este termo agrupa o passo do método do gradiente e a relacdo entre a
variavel manipulada e a saida da planta.

Em funcdo de sua importancia, o ajuste deste termo € critico para a
estabilidade e desempenho do controlador. O ajuste dos pesos utiliza como base
0 meétodo da descida do gradiente. Como discutido em sec¢Bes anteriores, 0 a
incorpora tanto a din@mica da planta, quanto o tamanho do passo do método do
gradiente. Neste contexto, verifica-se que a escolha adequada do a esta
diretamente relacionada com a estabilidade do controlador.

Esta avaliacdo pode ser feita segundo duas oOticas. Observando-se 0
desenvolvimento sugerido por Pires (2007) pode-se relacionar o termo
diretamente com a acéo integral do controlador (PIRES, 2007). Este termo seria
entdo inversamente proporcional a um suposto tempo integral. Sob esta o6tica,
um aumento de a seria equivalente a reducdo do tempo integral. O tempo
integral, para plantas lineares, deve ser ajustado conforme a dinamica da planta

a ser controlada.
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Guardando as devidas proporcdes, verifica-se que o parametro a deve ser
configurado de forma que sua influéncia como parcela integradora néo leve a
instabilidade do sistema, devendo ser menor ou da mesma ordem de grandeza
do tempo de resposta da planta. Para o caso especifico do ONFC, deve-se levar
em consideracdo o ganho da planta, uma vez que o a também guarda relacdo
com a parte proporcional do controlador.

Outra forma de se avaliar o efeito do a é analisando o0 método de minimizacao
usado na funcéo objetivo (CARVALHO, 2010). Deseja-se a minimizacao do erro
quadratico entre o valor de referéncia e o valor da varidvel de processo. O
método utilizado é a descida do gradiente. Este método consiste em buscar a
direcéo contraria ao do gradiente da funcdo objetivo. A aplicacado deste método
pressupde o emprego de um passo de ajuste a cada iteracdo. Este passo pode
ser variavel ou constante.

O algoritmo ONFC proposto apresenta passo constante. Desta forma,
observa-se que a convergéncia do método pode ser prejudicada com a escolha
de um passo inadequado. Caso 0 a apresente valores elevados pode-se prever
um comportamento erratico do método da descida do gradiente. Nesta condi¢cédo
o algoritmo pode passar do valor 6timo da funcéo e oscilar em torno dele. Caso
este valor esteja excessivamente pequeno, o algoritmo ira demorar a atingir a
convergéncia para o valor 6timo.

O efeito do a no desempenho do controlador pode ser avaliado segundo duas
Oticas: efeito relacionado a um termo de integracdo excessivamente baixo e
baixa velocidade de aumento da diferenca dos pesos w, e w,, levando a um
termo proporcional baixo. As duas situacdes levam a uma acdo de controle

lenta, atrapalhando o desempenho final.

6.1.7 Implementacdo do controle ONFC

Para avaliacdo do algoritmo proposto foi configurada uma estrutura no
ambiente de simulacdo computacional Simulink conforme apresentando nas
figuras 69, 70 e 71.
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Figura 69 — Implementacao da malha de controle do controlador ONFC para

avaliacao de controle e andlise de parametros.
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Figura 70 — Detalhe do bloco dos pesos do controlador ONFC.
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Figura 71 — Detalhe do bloco de regularizacdo do controlador ONFC.
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(B)
Ajuste dos pesos — controlador ONFC com regularizagéo
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Figura 72 — Ajuste dos pesos controlador ONFC. (A) Sem regularizagao; (B) Com

regularizacéo.

Conforme figura 72, a adicdo da regularizacdo prova apresentar desempenho
adequado. A diferenca dos pesos sem regularizacdo tende a crescer em longos
periodos. Enquanto que a diferenca dos pesos com regularizacdo tendeu a

diminuir quando foi alcangcado o regime permanente.

Diversos testes reais no auto-equilibrante NXT foram realizados para avaliar o
efeito da variacdo dos termos utilizados para determinacdo de sintonia do
ONFC: taxa de aprendizado (a), a taxa de regularizacdo (y) e o universo de

discurso (e) das funcdes de pertinéncia, conforme tabela 7.
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Tabela 7 — Andlise de robustez da sintonia do y em relacdo aos pardmetros a e 0 universo

de discurso.
0,05 0,001 +100/ -100 Instavel
0,05 0,003 +100/ -100 Instavel
0,05 0,005 +100/ -100 Estavel
0,05 0,007 +100/ -100 Instavel
0,05 0,009 +100/ -100 Instavel

Tabela 8 — Analise de robustez da sintonia do @ em relagdo aos parametros y e 0 universo

de discurso.

0,01 0,005 +100/ -100 Instavel
0,03 0,005 +100/ -100 Instavel
0,05 0,005 +100/ -100 Estavel
0,07 0,005 +100/ -100 Instavel
0,09 0,005 +100/ -100 Instavel

Tabela 9 — Analise do universo de discurso em relacdo aos parametros a e y.

0,05 0,005 +0,1/-0,1 Instavel
0,05 0,005 +0,5/-0,5 Instavel
0,05 0,005 +10/ -10 Instavel
0,05 0,005 +50/ -50 Instavel
0,05 0,005 +100/ -100 Estavel

O melhor caso obtido ocorreu para uma taxa de aprendizado com valor de
a = 0,05 e taxa de regularizacdo de y = 0,005. O melhor universo de discurso
das func¢des de pertinéncia foi de -100 a +100. A amplitude desse universo deve-

se diretamente aos spikes verificados na saida do sensor gyro. Na figura 74 &
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possivel observar o ajuste dos pesos ao longo do tempo para essa condi¢ao
paramétrica. Nas figuras 75 e 76 observa-se o deslocamento angular e linear,
respectivamente, obtidos durante a operacdo do NXT na condi¢cdo paramétrica
de melhor resultado.

Verifica-se, nas implementagdes realizadas, que valores muito baixos da taxa
de aprendizado impedem uma progresséao rapida do ajuste dos pesos, fazendo
com que a diferenca entre eles se torne muito pequena. Portanto, a instabilidade
€ observada devido a uma resposta lenta dos atuadores sobre o auto-
equilibrante. Por outro lado, valores muito altos da taxa de aprendizado, apesar
de permitirem a resposta rapida dos atuadores, resulta em elevados overshoots
ao sistema que podem levar a inclinacdes verticais grandes o suficiente para
ultrapassar as regides de controlabilidade.

Da mesma forma, valores muito altos de regularizagdo provocam uma
variacdo abrupta nos valores dos pesos, podendo levar ao reinicio dos pesos.
Como consequéncia é observada a reducédo de desempenho no controle de
equilibrio do auto-equilibrante. Ja valores muito baixos de regularizacéao
apresentam a mesma resposta dindmica do controle ONFC sem regularizagéo.
Ou seja, ao longo do tempo a diferenca entre 0s pesos pode ser grande o
suficiente para impedir o auto-equilibrio.

Explorando um pouco mais a regido em torno do valor da taxa de aprendizado
de a = 0,05 que garantiu a estabilidade do rob0, verificou-se experimentalmente
gue o sistema permaneceu estavel para uma tolerancia de a = +0,005 (Tabela
10 e figura 73).

Tabela 10 — Analise de robustez da sintonia do a em relagédo aos pardmetros y e 0 universo

de discurso.

Taxa de Aprendizado | Taxa de Regularizacao

Universo Discurso Controle

(o) )
0,045 0,005 +100/ -100 Estavel
0,050 0,005 +100/ -100 Estavel

0,055 0,005 +100/ -100 Estavel
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Figura 74 — Ajuste dos pesos do controlador ONFC.
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Figura 75 — Deslocamento angular para o controle ONFC estacionario.
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o Filtragem dos pesos
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O filtro de média mével apresenta bom desempenho em muitas aplicacdes e

otimo desempenho na reducédo de ruido branco, ao mesmo tempo que preserva a

resposta ao degrau. Para reduzir a oscilagdo frequente na atualizacdo do pesos

do robd foi implementado um filtro de média mdvel na equacdo de atualizacdo

dos pesos. Conforme resultados experimentais (figura 77), a melhor ordem do

filtro foi para M=2. Ordens superiores a M=2 provocam instabilidade ao sistema,

pois torna a resposta dinamica mais lenta. Na figura 78-B, observa-se a reducao

da oscilagéo dos pesos w, e w, indicando a reducéo de oscilagdo durante o

equilibrio estacionario.

(A)
Deslocamento Angular sem filtro média movel
E ‘\ m\\ H\HI H‘_H i
2 \‘ A Wi AR R

30
Tempo (s)

Deslocamento Angular com filtro média movel
T T T

— Com filtro

30
Tempo (s)

Figura 77 — Implementacao do filtro de média mével: (A) teta sem filtro; (B) teta com filtro.
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Figura 78 — Implementagéo do filtro de média movel: (A) pesos sem filtro; (B) pesos com
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6.2 CONTROLE NEURO ARTIFICIAL

As redes neurais artificiais sdo sistemas computacionais de processamento
paralelo e distribuido baseado no modelo biolégico do neurdnio ou sistema nervoso,
possuindo a propensédo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-
lo disponivel para o uso. O poder computacional da rede neural depende de sua
estrutura paralelamente distribuida e sua habilidade de aprendizagem. Essas
capacidades tornam as redes neurais capazes de resolver problemas complexos.

Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:[]

o Conhecimento adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um
processo de aprendizagem.
o Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinépticos, sao

utilizadas para armazenar conhecimento adquirido.

Uma representacéo de rede neural pode ser vista na figura 79.

Pesos Neurdnios

de saida

Entradas Saidas

Meurdnios
intermediarios

Figura 79 — Representacao da rede neural artificial multicamadas.

A partir de um algoritmo de aprendizado € efetuado a aprendizagem da rede
neural, onde o0s pesos sinapticos sao atualizados durante a execucdo da mesma

com a finalidade de se alcancar um resultado desejado (HAYKIN, 2003).

Dentre as principais propriedades das redes neurais pode se destacar:
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» Aprendizado: a rede é treinada a partir de exemplos.

» Nao linearidade: um neurdnio artificial pode ser linear ou nao-linear, sua
‘laplicacdo € adequada para sistemas fisicos que geralmente sdo néo
lineares.

» Capacidade de adaptacdo: apresenta a propriedade de se adaptar a nova
Clinformacéao.

» Capacidade de generalizacdo: uma rede neural possui uma capacidade de
"lgeneralizacdo do conhecimento adquirido a partir da existéncia de dados
incompletos ou imprecisos, uma vez que pode preencher lacunas sem
sofrer degradacdo, em uma referéncia muito proxima a interpolacéo e
extrapolacdo no campo da estatistica, mas com uma execucdo muito
diferente.

» Informacdo Contextual: O conhecimento adquirido é representado pela
estrutura neural e o estado de ativacdo dos neurdnios da rede. Como cada
neurénio é afetado de todos os neurdnios da rede a informacéao contextual
é tratada

» Tolerancia a Falhas: é capaz de realizar computacdo robusta sob
condicbes de operacao adversas, onde seu desempenho se degrada
suavemente por estar relacionado ao processamento paralelo e distribuido

da rede.

O controlador PIDNN (Proportional-Integral-Derivative Neural-Networks)
(FERRARI, 2011) é baseado no modelo da equacdo discreta da funcdo de
transferéncia do controlador PID. A equacao genérica da funcdo do controlador PID

no dominio s é dada:

C(s)=%=KP+%+de

(70)

Onde K,, K; e K, correspondem respectivamente aos ganhos proporcional,
integral e derivativo. Aproximando a parte integral pelo método forward e a parte

derivativa usando backward, resulta em:
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o=k ) () "

Desenvolvendo a equacdo do sinal de controle de tempo discreto u(z), vem
que:
z—1
zAt

(72)

u() =er(z)+Ki< at )e(z)+Kd< )e(z)

z—1

Para simplificar a equacgédo (72) podemos considerar os parametros v(z) e

w(z), tais que:

v(z) = (ZA—t1> e(?)
w(z) = (%) e(z)

A equacdo em tempo discreto para o termo integral v(n) e o termo derivativo

w(n) fica:
v(n) =v(n—1) + At.e(n) (73)
w(n) = 1= (e(m) — e(n — 1)) 7
Resultando na equacao de controle em tempo discreto:
u(n) = Kye(n) + K;v(n) + Kzw(n) (75)

Ferrari (2011) mostra que a partir da combinacdo das equacbes do
controlador PID de tempo discreto obtém-se uma rede neural recorrente (figura 80).
Tal que a entrada da rede é o sinal de erro e(n) e a saida € o sinal de controle u(n).

A funcéo de ativacdo dos neurdnios € linear.
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e(n)
I .
Sy v P
e(n) = v(n) u(n
At Ki
1 1
At w(n) Kd

Figura 80 — Estrutura do controlador PIDNN

Os ganhos Kp, Ki e Kd da estrutura neural do controlador PID (Figura 41)
serdo 0s pesos que serdo sintonizados e o restante dos pesos possuem valores
fixos. Considerando 0,(n), 0,(n) e O3(n) as saidas dos neurbnios da camada
intermediaria, a saida da rede pode ser computada seguindo as seguintes

equacoes:
e(n) = 0,(n) (76)
v(n) = 0,(n) = 0,(n — 1) + At.e(n) (77)

w(n) = 05(n) = 7 (e(n) — e(n — 1) 79)

O algoritmo de treinamento do controlador PIDNN é baseado no método de
descida do gradiente e utiliza o sinal de erro €(n) que é a diferenca entre o sinal

desejado d(n) e a resposta de saida da rede neural.

e(n) = dn) —un) (79)
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6.2.1 Equacodes de ajuste dos pesos do PIDNN

Ferrari (2011) apresenta duas formas de sintonia dos pesos do controlador
PIDNN: através do treinamento off-line e da sintonia online.

Primeiramente o PIDNN ¢é treinado off-line, e os dados sado gerados de um
sistema PID simulado e usado para treinar a rede neural. Portanto, a
aprendizagem € supervisionada pela regra por correcéo do erro. O desempenho

desejado é minimizado pela soma dos erros E, do treinamento dos dados.

N
1 (80)
Bag() =3 ) e(m)?

De acordo com método da descida do gradiente, a atualizacdo dos pesos

segue as seguintes derivagoes.

K,(n+1) = K,(n) + ae(n)0,(n) (81)
Ki(n+ 1) = K;(n) + ae(n)0,(n) (82)
Kq(n+ 1) = K;(n) + ae(n)03(n) (83)

Posteriormente ao treinamento off-line, o PIDNN é colocado em série com o
sistema para sintonia online (figura 81). Neste modo de aprendizado a
atualizacdo dos pesos € realizada apods a apresentacdo de cada exemplo de
treinamento. A diferenca da resposta da saida da planta em relacéo ao sinal de
referéncia gera o erro e; que sera o sinal de entrada do controlador. O erro e, €
gerado pela diferenca da resposta de saida da planta em relacdo a resposta do
modelo de referéncia. Este sinal esta diretamente relacionado com a atualiza¢do

dos pesos online.
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Figura 81 — Malha de controle da sintonia on-line (FERRARI, 2011).

A adaptacdo dos pesos ocorre pela minimizacédo da funcéo de custo I(n):

1) = 3 ex(m)? (&9
Ky + 1) = Ky(n) + ales(n).J()]03 () )
KyCn+ 1) = K,(n) + alea(n).J (m)]05(n) 6)
Ka(n+ 1) = Ka(n) + alea(n).J(m)]05 () ®7)

Tal que J(n) € o sistema jacobiano, que para um sistema MIMO, com n

entradas e m saidas pode ser definido pela matriz de equacéo (88):

[1 9]

dy | ou, ~ du,
[% ame

ou,  OJu,
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Tal que y = [y1y, .. v,]T € o vetor de saida e u = [uyu, ...u,|” é o vetor de
entrada para o sistema.

Para o sistema estudado, com 1 entrada e 4 saidas o jacobiano é dado por:

_%_
ouy
3y,

dy 0u,
dus
3y,
[du,

Considerando uma tempo de amostragem pequeno, o jacobino da planta pode

ser aproximado pela aproximacao da derivada:

_oy _ym-ym-1)
Tou u(m)—u(n-1)

J (90)

Tal que o jacobiano pode ser recalculado para:

y1(n) —yi(n—1)7
u(n) —u;(n—1)
y2(n) —y,(n—1)
dy ju(n) —up(n—1)
/=50~ [y = ys(n = 1) O1)
uz(n) —uz(n — 1)
ya(n) —y,(n—1)
lu,(n) — uy(n —1)4

O modelo de referéncia é gerador on-line com o algoritmos de controle no
sistema em simulacao. Ferrari (2011) considera o modelo de referéncia desejado
como um sistema em malha fechada de terceira ordem, criticamente amortecido
possuindo dois polos com o mesmo valor. O valor do pardmetro que determina o
valor do terceiro polo é escolhido de tal forma que seu efeito determine o tempo
de acomodacao (OGATA, 1982).
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6.2.2 Implementacdo do controle PIDNN

Para avaliacdo do algoritmo proposto foi configurada uma estrutura no

ambiente de simulacdo computacional Simulink conforme apresentando na

Figura 82.
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Figura 82 — Implementag¢éo no Simulink do controlador PIDNN para treinamento off-

line.

Na plataforma de simulacao da figura 82, é possivel simular a atualizagdo dos
pesos, através do treinamento off-line quando a chave de saida da ultima
camada de blocos esta na posicdo 2 (chave fechada para baixo). Apos o
treinamento, as chaves de saida do controlador podem ser colocadas na posi¢éo

1 (chave fechada para cima) para teste do controlador sintonizado.
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Para um valor de taxa de aprendizado a, fixo em a = 1+ 1077, a atualizacdo
dos pesos € apresentada conforme figura 83. Em testes, valores superiores de «a

levaram a instabilidade do NXT.

PIDNN
0.4 T T T T I T
‘ ‘ ‘ ‘ peso 1 (Kp)
: : : : peso 2 (Ki)
R e e o peso 3 (Kd)
0.2 5

pesos

0.2 i i i i
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Epocas

Figura 83 — Atualizacdo dos pesos off-line na simulacéo.

O peso médio dos ganhos do controlador podem ser definidos conforme
tabela 11.

Tabela 11 — Pesos sintonizados pelo treinamento off-line.

Ganhos do controlador | Peso médio sintonizado
K 0.0364
Ki 0.1998
Kq 0.0150

Com os pesos médios sintonizados foi possivel fazer o teste real no NXT.
Comparando na figura 84 o deslocamento angular do controlador PIDNN com o
controlador PID foi possivel verificar que os ajuste dos ganhos do controlador
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ocorreu de forma satisfatéria. Observa-se que a estabilidade do NXT foi

alcancada.

Deslocamento Angular
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Figura 84 — Comparativo entre o deslocamento angular real do controle PIDNN e do PID.

Para implementacao do treinamento on-line foi desenvolvida uma estrutura no
ambiente de simulagdo computacional Simulink conforme apresentando na
Figuras 85 e 86.
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Figura 85 — Malha de controle para o treinamento online.
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Figura 86 — Implementacdo no Simulink do controlador PIDNN para treinamento online.
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Na plataforma de simulagéo da figura 86, € possivel simular a atualizagdo dos
pesos, através do treinamento on-line quando a chave de saida da ultima
camada de blocos estd na posicdo 2 (chave fechada para baixo). Apos
treinamento, a as chaves de saida do controlador podem ser colocadas na
posicdo 1 (chave fechada para cima) para teste do controlador sintonizado.

Para um valor de taxa de aprendizado «a, fixo em a = 0.0001, a atualizacédo

dos pesos é apresentada conforme figura 87.

Atualizacdo dos Pesos Online — Controle PIDNN
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Figura 87 — Variagao dos ganhos K, K; e Ky na simulagéo.
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O peso médio dos ganhos do controlador podem ser definidos conforme
tabela 12.

Tabela 12 — Pesos sintonizados pelo treinamento online.

Ganhos do controlador | Peso médio sintonizado
K 0,0360
Ki 0,1998
Kq 0,000358

Com os pesos meédios sintonizados foi possivel fazer o teste em simulagéo do
NXT. Comparando o deslocamento angular do controlador PIDNN com o
controlador PID foi possivel verificar que os ajuste dos ganhos do controlador
ocorreu de forma satisfatoria. Observa-se que a estabilidade do NXT foi

alcancada.

6.3 Estudo de caso 1

Os desempenhos obtidos em testes reais com o robd auto-equilibrante foram
analisados entre os controladores estudados: PID, ONFC e PIDNN. A resposta do
controle PID serviu apenas como referéncia para comparar o desempenho dos
controladores inteligentes com o controlador classico. Dois casos foram estudados

para essa analise: controle em terreno plano e controle em terreno com obstaculos.

6.3.1 Controle de Equilibrio em terreno plano

Observa-se que a resposta do deslocamento angular (figura 88) dos trés
controladores estudados PID, PIDNN e ONFC, na operacdo de controle de
equilibrio em terreno plano, esta limitada na faixa de +1° grau. Esse resultado é
satisfatorio pois nessa faixa de trabalho, o robd auto-equilibrante consegue
manter a estabilidade de seu equilibrio. E importante mencionar que essa faixa
de operacdo esta associada a faixa de tolerancia do erro do sensor gyro (*+1°

grau).
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Figura 88 — Controle de Equilibrio dos controladores: (A) ONFC; (B) PIDNN;(C) PID:

deslocamento angular.

Com relacdo ao deslocamento linear, observa-se na figura 89, que todos os
controladores estudados, na operacdo de controle de equilibrio em terreno
plano, apresentaram resposta com deslocamento linear superior a 10 cm. Em
regime estaciondrio, nota-se um deslocamento maximo de até 16 cm para o
controladores PIDNN e ONFC. O controle PID teve um deslocamento maximo de
14 cm.

Esse deslocamento observado em todos os controladores indica o efeito do
problema de bias do sensor gyro. O angulo calculado pode continuamente
aumentar ou diminuir, mesmo quando o auto-equilibrante estiver estacionario na
posicdo de equilibrio. Este escorregamento angular também causa o
deslocamento linear, pois para compensar o erro angular o rob6 afasta-se da
posicéo de referéncia criando um erro de posicao.

Outra razdo para o deslocamento linear do robd na operacdo estacionaria
pode estar associada a condi¢cao inicial. Como a iniciacdo do auto-equilibrante
depende do posicionamento manual na vertical, o ponto de equilibrio perfeito

(vetor nulo das variaveis) ndo é garantido, sempre observara um deslocamento
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linear até ser alcancado a correcao no sistema. O tempo observado de correcao
e estabilizacdo na posi¢do estaciondria é de aproximadamente 20 segundos.

Deslocamento Linear — NoAction
18 T T T

16 1

1

N

1

n
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4
O N S SO ‘
! ! ! ! —ONFC
ol ,,,,,,,,,,,,,, ,,,,,,,,,,,,,, ,,,,,,,, —— PIDNN
‘ ‘ ‘ ‘ —— PID
) i i i i ‘
0 20 40 60 80 100 120

Tempo (s)

Figura 89 — Controle de Equilibrio dos controladores ONFC, PIDNN e PID: deslocamento

linear.

A figura 90 mostra a superioridade do controlador ONFC para a rejeicéo a
pequena perturbacdo externa. A acdo de controle durante o momento da
perturbacdo € inferior relativamente ao controlador PID. Assim a variacdo da
saida, especificamente o deslocamento angular, mostrou-se inferior em relacao
ao controle PID. O controlador PID-NN foi omitido dessa analise por ter uma
resposta nessa condicdo muito similar ao PID.
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Figura 90 — Comparacao entre o desempenho do PID e do ONFC para rejei¢éo a

perturbagéo externa: (A) Resposta do sistema com controlador PID; (B) Resposta do

sistema com controlador ONFC.
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A figura 91 mostra o0 momento de atualizacdo dos pesos do controlador ONFC
para rejeicdo a perturbacdo externa ao auto-equilibrante, demonstrando a

vantagem adaptativa do algoritmo.

Ajuste Pesos ONFC durante peturbacio
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Figura 91 — Atualizacdo em tempo real dos pesos do ONFC durante rejei¢cdo a pequena

perturbagéo externa.

6.3.2 Controle de Posicdo em terreno plano

Na figura 92 observa-se a resposta do deslocamento linear dos trés
controladores estudados PID, PIDNN e ONFC, na operagdo de controle de
posicdo em terreno plano. Todos os controladores alcancaram a posicao
desejada de 50 cm, no teste implementado. O tempo para alcancar o regime
estacionario foi de aproximadamente 30 segundos, em todos controladores. Em
relacdo aos demais controladores, o controlador ONFC exibiu inicialmente maior
amplitude de excursdo em torno do ponto de referéncia desejado durante
operacdo em regime estacionario. No entanto, conforme os pesos foram sendo

ajustados ao longo do tempo a variabilidade no deslocamento linear foi reduzida.



graus

-2

-3

-4

132

O deslocamento angular dos trés controladores também ficou limitada na

faixa de +1° grau (figura 93) indicando a estabilidade do equilibrio do robé.

Controle de Posicao

60

Figura 92 — Controle de Posi¢cdo ONFC, PIDNN e PID: deslocamento linear.
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Figura 93 — Controle de Posicdo ONFC, PIDNN e PID: deslocamento angular.
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Para fins comparativos, a tabela 13 exibe os ganhos sintonizados dos
controladores PIDNN, com sintonia off-line e online, e PID. Os valores de ganhos
obtidos garantiram a estabilidade do auto-equilibrante em todas condi¢cdes de

operacao.

Tabela 13 — Comparativo entre as sintonias dos ganhos dos controladores.

Ganhos do _ :
PIDNN — off-line | PIDNN - online PID
controlador
Ko 0,0364 0,0360 0,0336
ki 0,1998 0,1998 0,2688
kg 0,0150 0,000358 0,000504

6.4 Estudo de caso 2

Para avaliacdo de desempenho dos algoritmos inteligentes propostos foram
realizados testes do auto-equilibrante em ambientes com acréscimo de
complexidade: terrenos irregulares e obstaculos no meio do percurso. Esses
elementos adicionais no ambiente exigem maior capacidade na resposta dos
atuadores, principalmente com relacdo a sua adaptabilidade. A resposta do
controle PID, nessa condicdo, servird como referéncia para avaliacdo da melhor
performance entre as técnicas de controle classica e inteligente.

Algumas propriedades do terreno podem afetar o modelo mateméatico do auto-
equilibrante, enquanto um obstaculo vertical pode complicar a estratégia de
controle.

Uma consideragdo comum durante o desenvolvimento das equagfes de um
sistema dindmico é que o terreno € plano, ou seja, com superficie horizontal.
Controladores projetados para planos inclinados e/ ou com degraus podem ter
sucessos limitados. Por outro lado, a consideracao no projeto de elementos do
ambiente com maior complexidade aumenta a dificuldade do desenvolvimento

do controlador.
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Figura 94 — Exemplo subida em rampa por um auto-equilibrante (CHAN et al., 2013).
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Figura 95 — Exemplo de subida sobre um degrau por um auto-equilibrante (CHAN et al.,
2013).

Para analise de robustez entre os controladores estudados foram analisados

dois testes em condicdes do ambiente com maior complexidade: controle em

terreno inclinado e controle em terreno com degrau.
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6.4.1 Controle em terreno inclinado

O auto-equilibrante foi testado sobre um terreno inclinado. Esse terreno foi
representado por uma giga composta por rampas de subida e descida e um
trecho sem inclinagdo, conforme figura 96. As rampas possuiam
aproximadamente 10 graus de inclinagdo. O percurso total da rampa foi de
aproximadamente 110 cm, sendo 26 cm o trecho de subida e 26 cm o trecho de

descida.

(A)

Figura 96 — Operacédo do auto-equilibrante em terreno inclinado. (A) rampa subida; (B)

terreno plano; (C) rampa descida.
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Pode-se observar na figura 97 o ajuste dos pesos do controlador ONFC
durante operagcédo em terreno inclinado. Nota-se mudanca no perfil de ajuste dos
pesos durante o trecho de subida e descida do NXT, evidenciando a capacidade

do controlador ONFC de adaptacdo em tempo real.

Ajuste Pesos Controlador OMFC -Deslocarnento sobre Farn pa
200 : T T : I 200

descida

peEos

Cezlocamento Linsar [cm)
e
T S~
E—
——
_'E_—:_

i 1 i 00
60 50 100 12&
Tempo(s)

Figura 97 — Ajuste dos pesos do controlador ONFC durante deslocamento em terreno

inclinado.

A saida de controle dos controladores PID, PIDNN e ONFC durante operagao
em terreno inclinado € observada na figura 98. Observa-se que o PIDNN obteve
melhor desempenho entre os demais controladores, por apresentar menor
variacdo na saida de controle e menor variagcdo no deslocamento angular

durante operacédo, conforme figura 99.
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Figura 98 — Saida de controle dos controladores PID, PIDNN e ONFC durante operacdo em

terreno inclinado.
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Figura 99 — Deslocamento angular dos controladores PID, PIDNN e ONFC durante

operagdo em terreno inclinado.

Um ponto notavel pode ser observado na resposta do deslocamento linear do
controlador ONFC, conforme figura 100. O percurso realizado pelo controle
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ONFC foi menor em relagdo aos demais controladores indicando um caminho

mais otimizado. Este resultado deve-se a maior velocidade do controlador ONFC

na correcdo do erro da malha de controle.

cm

Figura 100 —

140

120

100

i1l

60

41

20

Deslocamento Linear sabre rarmpa

T T T T T T T T
subida | descida
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] : [ = PIDKM
1 1 1 1 | | 1 T
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Deslocamento linear dos controladores PID, PIDNN e ONFC durante operacao

em terreno inclinado.

6.4.2 Controle em terreno com degrau

Outro teste foi realizado para andlise da resposta na subida sobre um degrau

pelo auto-equilibrante, conforme figura 101. Este teste reproduz a mudanca

abrupta da altura de um terreno. Na figura 101, observa-se o momento de

subida do auto-equilibrante sobre um degrau. A altura de teste foi de 4 mm.

Como o perfil dindmico de resposta do controlador PIDNN é parecido com o

controle PID, as curvas do PIDNN serdo omitidas nas analises seguintes.
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Figura 101 — Subida sobre um degrau pelo auto-equilibrante.

Observou-se que a resposta dinamica do controlador ONFC foi superior ao
controlador PID. O controlador PID apresentou elevadas variagcdes de amplitude
durante a subida sobre um degrau, conforme figura 102. Esta resposta indica
que o controlador PID possui uma resposta mais lenta que o controle ONFC
nesta condicdo. O ajuste dos pesos durante a subida sobre o degrau é
apresentado na figura 103. A partir dos primeiros 17 segundos observa-se a
rapida atualizacdo dos pesos no momento de subida ao degrau.

Saida do Controladorna subida em degrau
T T T

: : : | | ——onFe
150 ks imaamal R RRE TR e / subida e -

200 :

Py : ; ; ;

Tetnpa(s)

Figura 102 — Saida dos controladores durante subida (t=17s) sobre um degrau.
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Ajuste dos pesos controle OMFC durante subida e degrau
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Figura 103 — Ajuste dos pesos do controlador ONFC durante subida sobre um degrau.

Outro fato ainda mais importante pode ser verificado na figura 104. O
percurso total desenvolvido pelo NXT durante subida em degrau € inferior ao
percurso total. Este fato indica que a resposta do controle ONFC foi mais otimizada e

mais rapida em relacdo ao controle PID.

Deslocament alinear na subida em degrau
g0 T T T T T T
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Figura 104 — Deslocamento linear durante subida sobre um degrau.
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6.5 Discusséao dos resultados

o Contribuicdo deste trabalho

Como mencionado anteriormente, o controle ONFC deste trabalho aplicado
no robd auto-equilibrante de duas rodas pertence a classe de controladores neuro-
fuzzy adaptativos. O controlador ONFC desenvolvido obteve resultados
competitivos, inclusive quando comparado com os que foram obtidos por (Su et al.,
2010), que foi considerado no artigo (CHAN et al., 2013) como sendo o estado da

arte (vide figura 105).

D eslocament o angular -Hosction
10 T T T T T T T T

I I
: : i : f ; j [Suetal,2010]
3 I—— CI— C— T— — I S | —hiF

Temnpo|s)

Figura 105 — Deslocamento angular controle ONFC e controle neuro-fuzzy (Su et al., 2010).

(Su et al. 2010) também propdem um método neuro-fuzzy para controle de
um auto-equilibrante. Seus resultados foram obtidos de testes experimentais. Outro
ponto importante é que o rob6 de Su (2010) conta com dois sensores inerciais: um
giroscopio e um acelerbmetro. Nosso projeto mostra vantagem, visto que a
estabilidade do auto-equilibrante foi melhor mesmo utilizando um dnico sensor
inercial e mesmo tendo uma construgcdo mecanica mais instavel: roda de pequeno

diametro e centro de gravidade mais distante do chéo.
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Figura 106 — Rob6 auto-equilibrante de duas rodas (Su et al., 2010).

o Limitac&o a rejeicao de perturbacdes externas

O auto-equilibrante ndo é resistente a perturbacbes externas enquanto em
movimento. Se a forca for aplicada na direcdo do movimento, o robd pode cair.
Devido os motores funcionarem préximos da velocidade maxima, eles podem nao
responder tdo rapido para compensar o aumento do angulo. Este problema nao
pode ser evitado a menos que o auto-equilibrante esteja operando em baixa

velocidade.

o Condigdes iniciais

Observa-se uma consideravel influéncia das condi¢fes iniciais (C.l.) na
resposta do auto-equilibrante, conforme figuras 107 e 108. Diferentes condi¢cbes
iniciais foram testadas no NXT e observa-se que acima de +5 graus, o robd cai

rapidamente apds inicio da operacao.
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Figura 107 — Desempenho do NXT para diferentes condic¢des iniciais.
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Figura 108 — Resposta do deslocamento angular para diferentes condi¢gfes iniciais.

0 Comunicagao bluetooth

Foi implementada a comunicacao bluetooth entre 0 NXT e o RobotC de modo

a evitar a interferéncia do cabo de comunicacdo, entre computador e robd, na

desempenho do auto-equilibrante (figura 109).




144

Figura 109 —Interferéncia do cabo de comunica¢&o durante operagdo do NXT.
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7 CONCLUSOES

Neste trabalho foi estudado o controle de equilibrio e posicdo de um robd
auto-equilibrante de duas rodas. O interesse particular nesta aplicacdo vem da sua
estrutura e da riqueza de sua dindmica que o torna pertencente a classe de sistemas
nao lineares, multivariaveis, instaveis, de alta ordem, fortemente acoplados e
subatuados. Por se tratar de um problema complexo e néo trivial, houve interesse
em avaliar controladores inteligentes especialmente desenvolvidos.

Inicialmente foi desenvolvido um controle classico do tipo PID para ser
comparado com a implementacédo de outros dois tipos de controladores inteligentes.
O primeiro controlador inteligente proposto foi um controlador neuro-fuzzy e em

seguida um controlador por redes neurais artificiais.

O uso da regra de Ziegler-Nichols se mostrou inadequado em relagdo a
complexidade do sistema estudado, para a sintonia do controlador do tipo PID.
Enquanto o controle classico PID exige a sintonia e ajuste de trés parametros para o
controle de equilibrio, a proposta de um método de controle inteligente minimiza o
esforco para o ajuste desses parametros evidenciando a versatilidade e simplicidade

do projeto de controladores inteligentes aplicados a plantas complexas.

Outro importante ponto discutido neste trabalho € a questdo da sintonia dos
parametros associados ao controle ONFC. Neste trabalho, apresenta-se a sintonia
do universo de discurso das fungdes de pertinéncia, a taxa de aprendizado e o termo
de regularizacdo. Este termo mostrou-se como um importante fator para manter a
relacdo adequada entre o crescimento dos pesos e eliminacdo do ganho excessivo.

O desempenho do algoritmo de ajuste dos pesos do controle PIDNN também
foi avaliado. Apesar da implementacao apenas por simulacédo, o método on-line pelo
modelo de referéncia da planta revelou-se promissor para manter a relacéo entre a
sintonia dos pesos e a reducao do erro de controle do sistema.

O ambiente de simulagcdo desenvolvido demonstrou ser uma ferramenta
valiosa de estudo para o controle do robd auto-equilibrante de duas rodas. Cabe
mencionar que a consideracéo das caracteristicas do gyro (bias e deriva) no modelo

simulado foi significativa para a validacdo com a resposta real do NXT em operacéo.
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O tipo de sensor empregado, de baixo custo e com baixa acuracia, causaram
uma pequena perda de desempenho no rob6 auto-equilibrante. Durante o regime
estacionario do controle de equilibrio observa-se o deslocamento angular oscilante
em torno de +1° grau. Apesar da compensacdo do problema de distor¢cdo (bias) do
gyro ter sido implementada no cédigo, esta calibracdo ndo é exata podendo haver

ainda uma pequena quantidade de bias mesmo depois de zerar 0 giroscopio.

Foram analisados dois estudos de casos visando a comparar o desempenho
dos controladores desenvolvidos. O primeiro caso avaliou o controle de equilibrio e
posicdo do robd auto-equilibrante de duas rodas sobre um terreno plano, visando a
observar o desempenho intrinseco do sistema sob auséncia de fatores externos. O
segundo caso estudou o controle de equilibrio e posicdo do robd em terrenos
irregulares, visando a investigar a resposta do sistema sob influéncia das condicbes

adversas em seu ambiente.

A estabilidade dos controladores na operagdo de auto-equilibrio foi alcancada
com sucesso em todos os casos, chegando a atingir a faixa de erro do sensor gyro
utilizado em %1 grau. O controle de posicdo também obteve resultado satisfatorio em
todos os controladores. No entanto, devido ao erro do sensor inercial e das
condic¢des iniciais de operagdo verifica-se o deslocamento linear em todos os

controladores mesmo na condi¢do de equilibrio estacionario.

Os algoritmos inteligentes contemplam, como mostrado neste trabalho,
simplicidade, robustez, versatilidade e eficiéncia. Sua implementacédo no robd auto-
equilibrante de duas rodas apresentou bons resultados experimentais e por
simulacdo, sendo que suas propriedades adaptativas permitiram manter este
desempenho mesmo sob alteracdes das condi¢cdes operacionais e da planta que se

pretendia controlar.

7.1 Recomendacg0es de trabalhos futuros

Este trabalho apresenta diversas possiveis dire¢cdes futuras que podem ser
seguidas. A primeira extensdo que poderia ser realizada esta na implementacéo
experimental do controle PID neural com ajuste on-line no robé auto-equilibrante de

duas rodas.
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Outro ponto interessante, seria avaliar o desempenho dos controladores
inteligentes desenvolvidos neste trabalho aplicados em outros tipos de robds auto-
equilibrantes. O ballbot € um robé que se equilibra em torno de uma Unica bola
esférica (Lauwers et al., 2006). Outro exemplo é o uniciclo airwheel self-balancing
unicycle desenvolvido pela empresa AirWheel que representa um dos mais
modernos transportes desenvolvidos cuja tecnologia envolve teoria de controle de
acao aeroespacial, algoritmo fuzzy, e sensor inercial.

Os ambientes de simulacdo desenvolvidos constituem numa valiosa
ferramenta para novos estudos em controle de sistemas auto-equilibrantes.
Especificamente o controle do robd auto-equilibrante de duas rodas pode ser
estendido para o controle de rotacdo e desvio de obstaculos. Tais ambientes
poderdo ser usados em pesquisas e no ensino da pos-graduacdo de Engenharia,
bem como encorajar estudantes e profissionais a explorar a utilizagdo de técnicas
inteligentes para alcancar resultados melhores em suas aplicagdes.

Da mesma forma, novos testes experimentais podem ser realizados
explorando o controle de rotacdo e o desvio de obstaculos utilizando o sensor de
ultrassom.

Com relacdo ao sensoriamento, sensores mais precisos, ou mesmo a
combinagdo de mais sensores, como 0 acelerometro, poderiam ser utilizados para
investigar um desempenho melhor no sistema.

Um outro ponto importante € a implementacdo dos mesmos controladores
desenvolvidos em mais de um kit LEGO, permitindo analisar sua repetibilidade e
desempenho em mais de um sistema. A cooperagdo robdtica para realizacdo de
tarefas também poderia ser empregada estendendo as funcdes dos controladores
inteligentes desenvolvidos em um cenario com mais de um auto-equilibrante.

Testes em ambientes mais complexos também poderiam ser implementados

para analisar o desempenho do auto-equilibrante a fatores externos.
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Anexo- codigo programacao

Caddigo fonte controle ONFC:

[* Controle ONFC

Author: Sender Rocha dos Santos
*/

int steering = 0;

int acceleration = 20;

int speed = 0;
boal starting_balancing_task

float gn_dth_dt ,gn_th ,gn_y, gn_dy dt , kp, ki , kd, mean_reading

float th =0,y = 0;
float u = 0;

#ifdef H Technic_Gro
int calibrate_hitechnic 0;
#endi f

task balancing ()

{

gear_down_ratio = 1;
dt = 0.010 ;

gn_dth_dt = 0.23 ;
gn_th = 25;

gn_.y = 2728 ;
gn_dy_dt = 246 ;

M

//END ADVANCED USER CONTROL

M

/IMOTOR SETUP
N\t or Pl C8peedG rl [ motorB |
NMbt or Pl CSpeed@ rrl [ motorC |
n\bt or Bhcoder [ motorC |
n\Mbt or BEhcoder [ motorB |

’

0;

/ISENSOR SETUP
int nSensorsDefined = 0;
#ifdef H Technic_Gro

true;

mtrNoReg ;
mtrNoReg ;

Sensor Type [ Gyro] = sensorLightinactive

mean_reading

= calibrate_hitechnic

nSensorsDefined ++;

#endi f

/IMATH CONSTANTS

const float radius = your_wheel_diameter
const float degtorad = P/ 180;

/[SETUP VARIABLES FOR CALCULATIONS

float dth_dt =0, /I Angular velocity of robot (degree/sec)

th_prev =0;
float e = 0, //Error
float pid = 0,

pid_prev = 0;
float dy dt = 0, //dy/dt

/I Sum of four states to be kep

/l Measured motor velocity (deg
Y = 0, //velocity /I Desired motor velocity (degr

, gear_down_ratio

t zero: th, dth

157



158

a gama
pl =0,
p2 =0,
p3 =0,
pl_prev =0, p1l1_prev =0,
p2_prev =0, p21_prev =0,
p3_prev =0,
wl_prev =0,
w2_prev =0
w3_prev =0
wl =0,
w2 =0,
w3 =0,
y_ref = 0; /Ireference pos // Desired motor position (degrees)
int motorpower = O, /I Power ultimately applied to motors
last_steering = 0, /I Steering value in previous cycle
straight =0, /I Average motor position for synchronizing
d_pwr = 0;
/I Change in power required for synchronizing
const int n_max = 7; /I Number of measurement used for floating mot
int n = 0,n_comp = 0, /I Intermediate variables needed to compute me
encoder [ n_max]; /I Array containing last n_max motor positions
nenset (& encoder [ 0], O, sizeof (encoder ));
starting_balancing_task = fal se; // We're done configuring. Main task now resum
QearTiner (T4); /I This timer is used in the driver.
wile(true)

//IREAD GYRO SENSOR
#ifdef H Technic_Gro

u = Sensor Raw[ Gyro |; wai t 1IMsec ( 2);
u = u +Sensor Raw[ Gyro |[;
#Hendi f
[/ICOMPUTE GYRO ANGULAR VELOCITY AND ESTIMATE ANGLE
dth_dt =u /2 - mean_reading
mean_reading = mean_reading *0.999 + (0.001 *( dth_dt +mean_reading ));
th =th +dth_dt *dt;
th_prev =th ;

/IADJUST REFERENCE POSITION ON SPEED AND ACCELERATI ON
if(v <speed *10){

Y, =v + acceleration *10*dt ;}
else if(v >speed *10){
Y, =v - acceleration *10*dt ;}
y_ref =y ref +v*dt;
/ICOMPUTE MOTOR ENCODER POSITION AND SPEED
n ++if(n ==n_max){ n = 0;}
encoder [n] = nMbtorBncoder [ motorB ] + nMbtorBEncoder [ motorC] +y ref
n_comp =n+1;if(n_comp ==n_max ){ n_comp = 0;}
y =encoder [n]* degtorad *radius /gear_down_ratio ;
dy_dt = (encoder [n] - encoder [n_comp])/( dt*( n_max-1))* degtorad *radius /gear_d
/l ERROR:

e = (gny *y)+(gn_dy dt *dy dt )+( gn_th *th )+( gn_dth_dt * dth_dt );
T



/I FUNCOES DE PERTINENCIA I
T
if (e>0 &e <(e_max*100)){
wl =e/( 100*e_max);}
i f (e<0){ wl=0;}
if(e>(e_max*100)){ wil=1;}

if (e>(- e_max*100) &e <0){
w2 =-e/( 100*e_max);}
if(e<(- e_max*100)){ w2=1;}
i f (e>0){ w2=0;}

if (e>0 &e <(e_max*100))
w3 =-( e/( 100*e_max))+ 1;}
el se {w3=(e/( 100*e_max))+ 1;}
if (e<=(- e_max*100)){ w3=0;}
i f (e>=(e_max*100)){ w3=0;}

wl_prev  =wl,
w2_prev  =w2
w3 _prev  =w3;

T
/I TAXA APRENDIZADO 1
[T i

a =0.055 ;//0.05

TN
/Il REGULARIZACAO /!
[ TN

gama =0.005 ; //0.005

[T
/I PESOS 1
[T T
pl_prev =0.5 *( pl_prev +pll_prev );
p2_prev =0.5 *( p2_prev +p21_prev );

pl =pl_prev +(wl*a*e)-(( pl_prev )* gama);
p2 =p2_prev +(w2*a*e)-(( p2_prev )* gama);

p3 =p3_prev +(w3*a*e);

pl12_prev =pll_prev ;
pll_prev =pl_prev ;

p22_prev =p21_prev ;
p21_prev =p2_prev ;

pl_prev =p1;
p2_prev =p2;
p3_prev =p3;

[T T
/I CONTROLE 1
[T
pid =(pl*wl)+( p2*w2)+( p3*w3);
pid_prev =pid ;

[ i
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/I LOG VARIAVEIS 1l
T T

float yb =nMbt or BEhcoder [ motorB ]* 0.04884
float yc =nMbt or BEhcoder [ motorC ]* 0.04884 ;

witeDebugSreanhi ne (" %.2f;%.2f;%.3f;%.3f;%.4f;%.2f;%.2f ", dth_dt *dt,yb, p1, p2

/IADJUST MOTOR SPEED TO STEERING AND SYNCHING
i f (steering == 0}
i f (last_steering 1= 0){
straight = nMbt or Bhcoder [ motorC ] - nMbtor Encoder [ motorB |;}
d_pwr = (nMbtorBncoder [ motorC ] - nMbtor BEncoder [ motorB ] - straight
el se{d_pwr =steering /( radius *10/gear_down_ratio );}
last_steering = steering ;

/ICONTROL MOTOR POWER AND STEERING

motorpower = pid ;
notor [ motorB ] = motorpower  + d_pwr ;
notor [ motorC ] = motorpower - d_pwr ;

//[ERROR CHECKING OR SHUTDOWN
if(abs(th)>60 || abs(motorpower ) > 2000)

{
SopA | Tasks ();}

[IWAIT THEN REPEAT
vwile(tinel[ T4] <dt *1000){
vai t IMsec (1);}
A earTi ner ( T4),
}
}

#i fdef H Technic_Gro
i nt calibrate_hitechnic 0

/[Function for finding the HiTechnic Gyro offset
int mean_reading =0,p =0

vhil e (NNt BittonPressed == kEnterButton ){}
nxt O spl ayTextLine (0," Put Segway Down ");
vai t 1IMsec ( 500);

nxt O spl ayTextLine (2, Calibrating ");

nxt O spl ayTextLi ne (3," HiTechnic Gyro.. ");
vai t IMsec (1000 );

nxt O spl ayTextLine (1,");

nxt O spl ayTextLine (2, CONTROLE ONFG;

nxt D spl ayTextLine (3,");

nxt O spl ayTextLine (4," UERJ);

for(p = 0; p < 40; p++){

mean_reading = mean_reading + Sensor Raw[ Gyro |;
vai t IMsec (50);}
mean_reading = mean_reading /40;

H ayTone (500, 50);

i f (mean_reading < 550 || mean_reading > 640){
vai t IMsec (1000 );
}

return ( mean_reading );

#Hendi f

)¢

radi
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Controle de equilibrio ONFC:

agna Debugger Wndows(" debugStream ")

/**************

Segway-NoAction

kkkkkkkkkkkkkkk

#define HiTechnic_Gyro

const tSensors Gyro = S3;
const float your_wheel_diameter = 56;

[*This is the Segway Driver code. Place in same dir
#incl ude " segway-driver-lv1-ONFC.h

task nain()

cl ear DebugSt ream ();
/IStart balancing and wait for configuration to fin

S art Task ( balancing );

v | e ( starting_balancing_task )
/lint angulo;
speed = 0;
steering = 0;
}

ectory as this program*/

ish
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Controle de Posicdo ONFC

WWndows(" debugStream ")

/******* I N FO*******

Segway-Encoders
***************/

#define H Technic_Gro

const tSensors Gyro = S3;
const float your_wheel_diameter = 56;

/*This is the Segway Driver code. Place in same dir
#incl ude " segway-driver-lvl-ONFC.h "

task nain()
cl ear DebugS ream ();
/[Start balancing and wait for configuration to fin

S art Task ( balancing );
vihi | e ( starting_balancing_task )}

/[distancia desejada em cm:
int dist =200; //cm

int ang =dist /0.04884 ;
vile(true)

{

speed = -5;

162

ectory as this program?*/

ish

whi | e ( nNMbt or BEncoder [ motorB | < ang ){ wai t IMsec (100);}

/I#1: Polling 10 times/sec is good enough -- Save p
/I#2: Going forwards means that the motors run back
/I So to go forward for 1000 degrees, the encode

speed = 0;

rocessor power for the ba
wards, because of their o
r must reach -1000 degree

whi | e (nNMbt or Encoder [ motorB ] > 0){ wai t IMsec ( 100);}

}
}



Cddigo fonte controle PID:

/* Controle PID

*/

int steering = 0;

int acceleration = 50;

int speed = 0;

bodl starting_balancing_task = true;

/IGLOBAL VARIABLE SETUP
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float gn_dth_dt ,gn_th ,gn_y,gn_dy dt ,kp, ki , kd, mean_reading , gear_down_ratio , dt;

float th =0,y = 0;
float u = 0;

float d,s_0,s_1;

#ifdef H Technic_Gro

i nt calibrate_hitechnic 0;
#endi
task balancing ()
{
M
//IADVANCED USER CONTROL
M
gear_down_ratio = 1,

/I Set the time each loop cycle should last. You ca
/I need to. If you add code to the control loop bel
/[ all code can run in under dt seconds. If it take
/I Default is 0.010 seconds (10 miliseconds).

dt = 0.010 ;

/I Customize PID constants. These variables are glo

gn_dth_dt = 0.23 ; //default: 0.23
gn_th = 25.00 ; //default: 25.00
gn_y = 272.8 ;//default: 272.8
gn_dy_dt = 24.6 ; //default: 24.6
kp = 0.0336 ;//default: 0.0336

ki = 0.2688 ; //default: 0.2688

kd = 0.000504 ; //default: 0.000504;

M
/IEND ADVANCED USER CONTROL=
[T

/IMOTOR SETUP

nMbt or Pl C8peedG rl [ motorB ]
nMbt or Pl C8peedC rl [ motorC |
nMbt or BEncoder [ motorC ] 0;
nMbt or BEncoder [ motorB ] 0;

mtrNoReg ;
mtrNoReg ;

/ISENSOR SETUP
i nt nSensorsDefined = 0;
#ifdef H Technic_Gro
Sensor Type [ Gyro] = sensorLightinactive

/I The following sets the average HiTechnic sensor
/I next time like so: mean_reading = 593.82; (if th

n set it up to 0.03 seconds
ow (such as to read another
s more time, set dt to a hi

bal, so you can optionally

value. If you know the
at's your sensor averag
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mean_reading = calibrate_hitechnic 0;
nSensorsDefined ++;
#endi f
i f (nSensorsDefined I= 1){
nxt DO spl ayTextLine (0," Check Sensor ");
nxt D spl ayTextLine (1," definition! ");

vai t IMsec (5000); StopA | Tasks ();

/IMATH CONSTANTS

const float radius = your_wheel_diameter /1000;
const float degtorad = PI/180;
/ISETUP VARIABLES FOR CALCULATIONS
float dth_dt = 0;//dTheta/dt // Angular velocity of robot (degree /sec)
float e = 0, //Error /I Sum of four states to be kep t zero: th, dth
de_dt = 0, //dError/dt /I Change of above error
_edt = 0, /lintegral Error // Accumulated error in time
e_prev = 0; //Previous Error/ Error found in previous loop cycl e
float pid = 0; /I SUM OF PID CALCULATION
/Ifloaty = 0,/ly /[l Measured M otor position (degrees)
float dy dt = 0, //dy/dt /I Measured motor velocity (deg rees/sec)
\Y = 0, //velocity /I Desired motor velocity (degr ees/sec)
y_ref = 0; /lreference pos /I Desired motor position (degrees)
i nt motorpower = 0, /I Power ultimately applied to motors
last_steering = 0, /I Steering value in previous cycle
straight = 0, /I Average motor position for synchronizing
d_pwr = 0; /I Change in power required for synchronizing
const int n_max = 7, /I Number of measurement used for floating mot
int n = 0,n_comp = 0, /I Intermediate variables needed to compute me
encoder [ n_max]; /I Array containing last n_max motor positions
nenset (& encoder [ 0], O, si zeof (encoder ));
starting_balancing_task = fal se; // We're done configuring. Main task now resum
AearTiner (T4); /I This timer is used in the driver.
vwile(true)
{

/IREAD GYRO SENSOR

#ifdef H Technic_Gro
u = Sensor Raw|[ Gyro |; wai t 1IMsec ( 2);
u = u +Sensor Raw| Gyro |;

#Hendi f

M

//ICOMPUTE GYRO ANGULAR VELOCITY AND ESTIMATE ANGLE

dth_dt =u/2 - mean_reading ;
mean_reading = mean_reading *0.999 + (0.001 *( dth_dt +mean_reading ));
th =th +dth_dt *dt;

/IADJUST REFERENCE POSITION ON SPEED AND ACCELERATI ON
if(v <speed *10){

v =v + acceleration *10*dt ;}
else if(v >speed *10){

v =v - acceleration *10*dt ;}

y_ref =y ref +v*dt;

/ICOMPUTE MOTOR ENCODER POSITION AND SPEED
n ++ if(n =n_max){ n = 0;}



}

encoder [n] = nMbtorBncoder [ motorB ] + niMbtorBncoder [ motorC] +vy_ref

n_comp =n+1;if(n_comp ==n_max ){ n_comp = 0;}
y =encoder [ n]* degtorad *radius / gear_down_ratio
dy dt = (encoder [n] - encoder [n_comp])/( dt*( n_max-1))* degtorad *radius / gear_d

/ICOMPUTE COMBINED ERROR AND PID VALUES
e =gn_th *th +gn_dth_dt *dth_ dt +gny *y +gn_dy dt * dy dt

de_dt = (e - e_prev )/ dt;

_edt = edt +e*dt;

e_prev =e;

pid = (kp*e +ki *_edt +kd *de_dt )/ radius *gear_down_ratio ;

/ILog Variaveis:

float yb =nMbt or Bhcoder [ motorB ]* 0.04884 ;
float yc =nMbt or BEhcoder [ motorC |* 0.04884 ;
/Ith, dth, yb, yc, y, dy, mb, mc, pid, d_pw r:
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witeDebugSreanhi ne (" %.2f;%.2f;%.2f;%.2f;%.2f;%.2f ", dth_dt *dt, dth_dt , yb, dy_
/IADJUST MOTOR SPEED TO STEERING AND SYNCHING
i f (steering == 0){
i f (last_steering 1= 0){
straight = nMbt or Bhcoder [ motorC ] - nMbt or BEhcoder [ motorB |;}
d_pwr = (nMbtorBncoder [ motorC] - nMbtorBncoder [ motorB ] - straight  )/( radi
el se{d_pwr =steering /( radius *10/ gear_down_ratio );}
last_steering = steering ;

/ICONTROL MOTOR POWER AND STEERING

motorpower = pid ;
notor [ motorB ] = motorpower  +d_pwr ;
notor [ motorC | = motorpower - d_pwr ;

//[ERROR CHECKING OR SHUTDOWN
if(abs(th)>60 || abs(motorpower ) > 2000 ){
SopA |l Tasks ();}

/IWAIT THEN REPEAT
while(tinel[T4] <dt *1000){
vai t IMsec (1);}
QearTiner (T4);
}

#ifdef H Technic Gro
i nt calibrate_hitechnic 0

/[Function for finding the HiTechnic Gyro offset

i nt mean_reading =0,p =0

vihi | e (N\kt BittonPressed == kEnterButton ){}

nxt O spl ayTextLine (0," Put Segway Down ");

vai t INsec (500);

nxt O spl ayTextLine (2," Calibrating ");
nxt O spl ayTextLi ne (3," HiTechnic Gyro.. ");

vai t 1IMsec (1000 );

rnxt O spl ayTextLine (0,");

nxt D spl ayTextLine (1,";

nxt O spl ayTextLine (2," CONTROLE PID);
nxt D spl ayTextLine (3,");

nxt D spl ayTextLine (4," UERJ);



for(p = 0; p < 40; p++){

mean_reading
wai t IMsec ( 50);}

mean_reading = mean_reading /40;
A ayTone ( 500, 50);

i f (mean_reading < 550 || mean_reading > 640){

vai t 1IMsec (1000);
}

return ( mean_reading );

}
#Hendi f

Controle de Equilibrio PID:

Wndows(" debugStream ")

/*******lh]F()*******

Segway-NoAction

***************/

[*CHOOSE A SENSOR: Comment out the sensors that you
#define H Technic_Gro

[*SELECT SENSOR PORT (S1, S2, S3 or S4), and WHEEL
const tSensors Gyro = S3;

const float your_wheel_diameter = 56;

#i ncl ude " segway-driver-lv-PID.h

task nai n()

cl ear DebugSt ream ();
/IStart balancing and wait for configuration to fin

S art Task ( balancing );

whi | e ( starting_balancing_task )
/lint angulo;
speed = 0;
steering = 0;/
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= mean_reading + Sensor Raw[ Gyro |;

do not have*/

DIAMETER (milimeters).*/

ish



Controle de Posicéo PID:

WWndows(" debugStream ")

/*******IBJF()*******

Segway-Encoders.c

***************/

#define H Technic_Gro

const tSensors Gyro = S3;
const float your_wheel_diameter = 56;
/*This is the Segway Driver code. Place in same dir ectory as this program*/

#incl ude " segway-driver-lv-PID.h "
task nain()

cl ear DebugSt ream ();

/IStart balancing and wait for configuration to fin ish
S art Task ( balancing );
whi | e ( starting_balancing_task )

/ldistancia desejada em cm:
int dist =200; //cm
int ang =dist /0.04884 ;

}/\hile(true)

speed = -5;
whi | e ( NMbt or Encoder [ motorB ] < ang ){ wai t 1Msec ( 100);}

/I#1: Polling 10 times/sec is good enough -- Save p rocessor power for the ba
/l#2: Going forwards means that the motors run back wards, because of their o
/I So to go forward for 1000 degrees, the encode r must reach -1000 degree

speed = 0;
wni | e ( NMbt or BEncoder [ motorB | > 0){ wai t IMsec ( 100);}
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Cadigo fonte controle PIDNN:

/*
Controle PIDNN
*

nt steering = 0;
nt acceleration = 20;
nt speed = O;

bool starting_balancing_task = true;

/IGLOBAL VARIABLE SETUP

f
f
f

loat gn_dth_dt ,gn_th ,gn_y,gn_dy dt , kp, ki , kd, mean_reading , gear_down_ratio ,dt,e_n

loat th™ =0,y = 0;
loat u = 0;

#ifdef H Technic_Gro
/IPrototype (see full code below)

nt calibrate_hitechnic 0;

#Hendi f

t
{

ask balancing ()

/ISaveNxtDatalog();
M

//ADVANCED USER CONTROL
M
gear_down_ratio = 1;

dt = 0.010 ; //0.010

/I Customize PID constants. These variables are glo bal, so you can optionally
gn_dth_dt = 0.23 ; //default: 0.23 (g2)
gn_th = 25; //default: 25.00 (g1)
gn.y = 272.8 ;/ldefault: 272.8 (g4)
gn_dy_dt = 24.6 ; /ldefault: 24.6 (g3)

M
/IEND ADVANCED USER CONTROL=
[T

/IMOTOR SETUP

nMbt or Pl DSpeedC rl [ motorB ]
nMbt or Pl DSpeedC rl [ motorC ]
nMbt or BEncoder [ motorC | 0;
nMbt or BEncoder [ motorB ] 0;

mtrNoReg ;
mtrNoReg ;

/ISENSOR SETUP
i nt nSensorsDefined = 0;
#i fdef H Technic_Gro
Sensor Type [ Gyro] = sensorLightlnactive ;

/I The following sets the average HiTechnic sensor value. If you know the
/I next time like so: mean_reading = 593.82; (if th at's your sensor averag
mean_reading = calibrate_hitechnic 0;
nSensorsDefined ++;
#endi f
#ifdef Dexterlndustries dl MU
mean_reading = 0;

Sensor Type [ Gyro] = sensorl2CCustomFastSkipStates ; wai t INsec (200);
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i f (! DIMUconfigGyro (Gyro, DIMU_GYRO_RANGE_250f al se)){
A aySound ( soundException ); nxtD spl ayTextLine (1,” dIMU Connected? "),
vai t IMsec (2000); SopA |l Tasks ();}

vai t 1Msec ( 500);

nSensorsDefined ++;
#end f
#ifdef Mcrolnfinity Qui zcore
mean_reading = 0;

Sensor Type [ Gyro] = sensorl2CCustom
MICCreset (Gyro);
vai t 1IMsec (500);
nSensorsDefined ++;
#endi f
#ifdef MndSensors | MU
int ux ,uy,uz; /I Mindsensors Sensor Measurement
mean_reading = 0;
Sensor Type [ Gyro] = sensorl2CCustomFastSkipStates ;
vai t IMsec (500);
MSIMUsetGyroFilter (Gyro, 0x00);
vai t 1IMsec (1 1000);
nSensorsDefined ++;
#endi f
i f (nSensorsDefined 1= 1)1
nxt O spl ayTextLine (0," Check Sensor ");
nxt O spl ayTextLine (1," definition! ")
vai t IMsec (5000); SopAl Tasks ();

/IMATH CONSTANTS
const float radius = your_wheel_diameter / 1000;
const float degtorad = P /180;

//ISETUP VARIABLES FOR CALCULATIONS

/[float u = 0; /I Sensor Measure ment (raw)

/[float th = 0,//Theta /I Angle of robot (degree)

float dth_dt = 0, /[dTheta/dt // Angular velocity of robot (degree /sec)

th_prev =0;

float e = 0, el =0, //Error /I Sum of four states to be kep t zero: t
de_dt = 0, //[dError/dt  // Change of above error
_edt = 0, //Integral Error // Accumulated error in time
e_prev = 0; //Previous Error/ Error found in previous loop cycl e

float pid = 0, pidl =0, // SUM OF PID CALCULATION
pid_prev = 0;

[[floaty = 0,/ly / Measured M otor position (degrees)

float dy_dt = 0, //dy/dt /I Measured motor velocity (deg rees/sec)
\Y = 0, /Ivelocity /I Desired motor velocity (degr ees/sec)

al , gama, J,
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03 =0,
y_ref = 0; /lreference pos // Desired motor position (degrees)
i nt motorpower = 0, /I Power ultimately applied to motors
last_steering =0, /I Steering value in previous cycle
straight =0, /I Average motor position for synchronizing
s 1 =0,s_ 11,
s 2 =0, s 22,
d_pwr = 0;
/I Change in power required for synchronizing
const int n_max = 7, /I Number of measurement used for floating mot
int n = 0,n_comp = 0, /I Intermediate variables needed to compute me
encoder [ n_max]; /I Array containing last n_max motor positions
nenset (& encoder [ 0], O, sizeof (encoder ));
starting_balancing_task = fal se; // We're done configuring. Main task now resum
AearTiner (T4), /I This timer is used in the driver. Do not us
vwhle(true)
{

/IREAD GYRO SENSOR

#ifdef H Technic Gro
u = Sensor Raw| Gyro |; wai t IMsec ( 2);
u = u +Sensor Raw| Gyro |;

#endi f

M

/ICOMPUTE GYRO ANGULAR VELOCITY AND ESTIMATE ANGLE

dth_dt =u/2 - mean_reading ;

mean_reading = mean_reading *0.999 + (0.001 *( dth_dt +mean_reading ));
th =th +dth_dt *dt;

th_prev =th ;

//IADJUST REFERENCE POSITION ON SPEED AND ACCELERATI ON
if(v <speed *10){

\Y; =v + acceleration *10*dt ;}
else if(v >speed *10){

% =v - acceleration *10*dt ;}

y_ref =y ref +v*dt;

/ICOMPUTE MOTOR ENCODER POSITION AND SPEED
n ++if(n ==n_max){ n = 0;}
encoder [n] = nMbtorBncoder [ motorB ] + nMbtorBncoder [motorC | +y_ref

n_comp =n+1;if(n_comp ==n_max ){ n_comp = 0:}
y =encoder [n]* degtorad *radius /gear_down_ratio ;
dy_dt = (encoder [n] - encoder [n_comp])/( dt* n_max-1))* degtorad *radius /gear_d

M
I ERRO 1 1l
T

e = (gny *y)+( gn_dy dt *dy dt )+( gn_th *th )+( gn_dth dt = dth_dt );
de_dt = (e - e_prev ) dt;

_edt = _edt +e*dt;

e_prev =e;

T
/I PIDNN 1
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M T

ol =e;

02 =_edt;

03 =de_dt ;

pl =0.036 ; //default: 0.0336

p2 =0.1998 ; //default: 0.2688

p3 =0.000358 ; //default:0.000504

pid = (pl*ol +p2 *02 +p3 *03)/ radius *gear_down_ratio ;
M
/I LOG VARIAVEIS 1l

M

}

float yb =nMbt or Encoder [ motorB [* 0.04884 ;
float yc =nMbt or Encoder [ motorC [* 0.04884 ;

witeDebugSreanhi ne (" %.2f;%.2f;%.2f;%.2f;%.2f,%.2f ", dth_dt *dt, dth_dt ,yb,dy_
/IADJUST MOTOR SPEED TO STEERING AND SYNCHING
i f (steering == 0){
i f (last_steering I= 0){
straight = nMbtorBncoder [ motorC] - nMbtor BEncoder [ motorB ];}
d_pwr = (nMbtorBncoder [ motorC] - nMbtorBncoder [ motorB ] - straight )/( radi

el se{d_pwr =steering /( radius *10/gear_down_ratio );}

last_steering = steering ;

/ICONTROL MOTOR POWER AND STEERING

motorpower = pid

}

notor [ motorB ] = motorpower  + d_pwr ;
notor [ motorC ] = motorpower - d_pwr ;

/IERROR CHECKING OR SHUTDOWN
if(abs(th)>60 || abs(motorpower ) > 2000)

{
SopA | Tasks ();}

/IWAIT THEN REPEAT

wile(tinel[ T4] <dt *1000 ){
wvai t IMsec (1)}

QG earTiner (T4),

#ifdef H Technic_Gro
int calibrate_hitechnic 0

{

int mean_reading =0, p = O;

whil e (NNt ButtonPressed == kEnterButton  ){}
nxt O spl ayTextLine (0," Put Segway Down ");

vai t IMsec ( 500);

nxt D spl ayTextLine (2," Calibrating ");

nxt D spl ayTextLi ne (3," HiTechnic Gyro.. ");
vai t 1IMsec (1 1000);

nxt O spl ayTextLine (0,");

nxt O spl ayTextLine (1,");



nxt O spl ayTextLine (2," CONTROLE PIDNN);
nxt O spl ayTextLine (3,");
nxt O spl ayTextLine (4," UERJ);

for(p = 0; p < 40; p++){

mean_reading =mean_reading + SensorRaw| Gyro |;
vai t IMsec (50);}
mean_reading = mean_reading /40;
H ayTone (500, 50);
i f (mean_reading < 550 || mean_reading > 640){
vai t 1IMsec ( 1000);
}

return ( mean_reading );

}
#end f

Controle de Equilibrio PIDNN:

#pragna Debugger Windows(" debugStream ")

/*******IBIF()*******

Segway-NoAction

***************/

#define H Techni c_Grro

const tSensors Gyro = S3;
const float your_wheel_diameter = 56;
#i ncl ude " segway-driver-lv3-PIDNN.h

task nain()

cl ear DebugS ream ();
//Start balancing and wait for configuration to fin ish

S art Task ( balancing );
whi | e ( starting_balancing_task )

/lint angulo;

speed = 0;
steering = 0; // sentido horario: se sinal (+)

}
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Controle de Posi¢cdo PIDNN:

#oragna Debugger Wndovws(" debugStream ™)

kkkkkkk *kkkkkk
/ INFO

Segway-Encoders

***************/

#define H Technic_Gro

const tSensors Gyro = S3;
const float your_wheel_diameter = 56;

#incl ude " segway-driver-lv3-PIDNN.h "
task nain()
cl ear DebugS ream ();
/IStart balancing and wait for configuration to fin
Sart Task ( balancing );
vihi | e ( starting_balancing_task )1
//distancia desejada em cm:
in dist =200; //cm
int ang =dist /0.04884 ;
vile(true)
{

speed = -5;

ish

whi | e (nMbt or Encoder [ motorB ] < ang ){ wai t 1IMsec (100);}

/I#1: Polling 10 times/sec is good enough -- Save p
/I#2: Going forwards means that the motors run back
/I So to go forward for 1000 degrees, the encode

speed = 0;

whni | e ( n\Mbt or BEncoder [ motorB | > 0){ wai t IMsec ( 100);}

rocessor power for the ba
wards, because of their o
r must reach -1000 degree

173



