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RESUMO

Embora a historia aponte 1866 como efetivamente o0 ano de surgimento das maquinas elétricas
e do motor elétrico, a humanidade sempre fez uso de fontes motoras para a realizagdo dos mais
distintos trabalhos, como trabalhos agricolas e transporte de cargas. Ao longo da historia, o tipo
de fonte motora foi modificado a medida que a tecnologia foi avangando, como por exemplo:
0 uso de tracdo humana e animal na pré-historia e 0 uso na maquina a vapor na Primeira
Revolucdo Industrial. Embora a teoria de controle ja fosse aplicada antes do surgimento do
motor elétrico, foi de fato com advento dele que esse processo se mostrou mais eficiente, uma
vez que, gragas as suas carateristicas, ele é mais fécil de controlar quando comparado com
outros tipos de motores. Esse trabalho foi realizado com a finalidade de desenvolver a
plataforma mdvel que permita aplicar os resultados calculados, referentes a conceitos de
modelagem e controle de posi¢do do sistema. O primeiro passo consistiu em determinar uma
funcdo de transferéncia que descreva o comportamento de um motor elétrico de corrente
continua. Para tal, mesclou-se técnicas tradicionais em caixa preta com o conhecimento dos
parametros que descrevem o comportamento de um motor CC, possibilitando uma modelagem
caixa cinza. Posteriormente, um controlador definido pela sintonia de Ziegler-Nichols foi usado
como ponto de partida para Algoritmos Genéticos. Esses AGs tém como objetivo melhorar a
resposta ao degrau do sistema, reduzindo tempo de assentamento e sobressinal do mesmo. Com
um controlador para posicao definido, os dados foram atualizados no Arduino e aplicados ao
robd mdvel, visando verificar a integridade dos resultados, assim como avaliar se 0s ganhos do
controlador projetado se comportam de acordo com o esperado. Como resultados, 0 modelo
matematico projetado para o motor de corrente continua contempla as caracteristicas do modelo
para o intervalo de trabalho nominal. Entretanto, em regimes de operacdo abaixo do nominal,
0 modelo ndo consegue atender completamente ao regime transiente do motor CC. Para o
controle de posicédo, os Algoritmos Genéticos sdo uma 6tima alternativa para o ajuste fino dos
ganhos do controlador. Os AGs apresentam uma boa performance quando seus parametros de
trabalho sdo bem definidos. A plataforma mdvel utilizada para validagéo do controle projetado
entrega um resultado satisfatorio, conseguindo concluir bem o trajeto definido. Entretanto,

devido ela ser composta por material de baixo preco, apresenta alguns erros associados.

Palavras-chave: Motor Elétrico, Modelagem Matematica, Controle, Algoritmos Genéticos,
Robdtica Movel.



ABSTRACT

Although the human history points to 1866 as the year of the emergence of electric machines
and electric engines, we always used of motor sources to carry out the most different work,
such as agricultural works and cargo transport. Throughout history, the kind of this motor
source has changed as technology has advanced, such as: the use of human or animal traction
in prehistory and the use of the steam engine in the First Industrial Revolution. Although the
control theory was already applied before the emergence of the electric engine, it was in fact
with its advent that this process proved to be more efficient. Since, due to its characteristics, it
is easier to control when compared to other types of engines. This work was carried out with
the objective of developing a mobile platform that applies the calculated results, referring to
concepts such as modeling and system control. The first step consisted in determining a transfer
function that describes the behavior of a direct current motor. For this, traditional black box
techniques were mixed with the knowledge of the parameters that describe the behavior of a
DC motor, enabling a gray box modeling. Subsequently, a controller defined by Ziegler-
Nichol’s tuning was used as a starting point for Genetic Algorithms. These AGs aim to improve
the step response of the system, reducing settling and overshoot time. With a controller for
defined position, the data were updated in the Arduino and applied to the mobile robot, in order
to verify the integrity of the results, as well as to assess whether the gains of the designed
controller behave as expected. As a result, the mathematical model designed for the direct
current motor includes the characteristics of the model for the rated working range. However,
in sub-rated operating regimes, the model cannot fully meet the transient regime of the DC
motor. For position control, Genetic Algorithms are a great alternative for fine-tuning controller
gains. AGs present a good performance when their working parameters are well defined. The
mobile platform used to validate the designed control delivers a satisfactory result, managing
to complete the defined path well. However, because it is composed of low-priced material, it

has some associated errors.

Keywords: Electric Engine, Mathematical Modeling, Control, Genetic Algorithms, Mobile
Robotic.
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PRIMEIRA PARTE
INTRODUCAO GERAL

1 INTRODUCAO

O Trabalho de Concluséo de Curso visou controlar a posi¢do de uma plataforma movel

sobre um trajeto predeterminado dentro de um ambiente controlado, através da definicdo e

calculo de um modelo matemaético e aplica¢do de um controlador PD sobre cada motor, definido

via Algoritmo Genético.

O Obijetivo principal do trabalho foi o esclarecimento de conceitos como identificacao

de sistemas, modelagem matematica, controle PID e Algoritmos Genéticos aplicados a uma

planta real — uma plataforma robotica moével. Como objetivos especificos, tem-se:

A utilizacdo das técnicas classicas de modelagem e identificacdo de sistemas para
definir um modelo caixa cinza para o0 motor de corrente continua;

A definicdo de um controlador para a planta através das técnicas de sintonia de Ziegler-
Nichols;

O ajuste dos ganhos do controlador através da implementacdo de Algoritmos Genéticos;
Construcdo de uma plataforma mével e implementacdo do cddigo que comanda a
plataforma;

Aplicacdo da plataforma mdvel, sobre um caminho predeterminado, implementada com
o0 controlador projetado.

Este trabalho foi desenvolvido no formato de artigo académico, sendo desmembrado

em duas distintas partes.

A primeira parte é composta por:

1) Umabreve introducéo, contendo uma contextualizacao e objetivo do trabalho, assim
COMoO sua organizagéo;

2) Uma revisdo bibliografica, contendo o esclarecimento e contextualizagdo dos
assuntos abordados no artigo;

3) E consideragdes finais, exibindo uma breve analise dos resultados encontrados com

a realizacéo deste trabalho.
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A segunda parte € composta exatamente pelo artigo cientifico, que descreve e analisa
todo o procedimento utilizado para a realizagdo deste trabalho.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Modelagem e identificacdo de sistemas

Segundo Lathi (2007), um sistema é descrito como uma estrutura que processa um
conjunto de sinais de entrada e retorna um conjunto de sinais de saida. Podendo apresentar
sinais de distintas naturezas, como um impulso de tensdo elétrica ou uma vibracdo que um
fluido aplica sobre uma membrana. O sistema é um ambiente onde esses sinais sdo interpretados
e retransmitidos como um sinal distinto. A fim de se conhecer mais sobre esses determinados
sistemas a modelagem matematica e a identificacdo de sistemas se faz necessaria.

A modelagem matematica € um campo que busca formas de desenvolver e implementar
0s modelos matematicos de sistemas reais através de uma analise fisico-matematica destes.
Contudo, para esse tipo de analise, faz-se necessario um conhecimento aprofundado do sistema
a ser modelado, a fim de se conhecer as nuances que esse sistema pode apresentar. Entre as
diversas técnicas Uteis para realizacdo da modelagem matematica, uma das mais recorrentes é
a modelagem caixa branca. A modelagem caixa branca baseia-se no conhecimento da natureza
ou fisica que envolvem o processo a fim de se equacionar o sistema (AGUIRRE, 2007).

Funcionando como técnicas alternativas a modelagem matematica, a identificacdo de
sistemas estuda técnicas que requerem pouco ou nenhum conhecimento prévio do sistema
(AGUIRRE, 2007). Também conhecida como modelagem caixa preta ou modelagem empirica,
esses métodos baseiam-se em analisar a resposta do sistema a um determinado sinal de entrada,

comumente a resposta do sistema a uma entrada em degrau.

2.1.1 Modelagem matematica de um motor de corrente continua

Hoje, o motor elétrico € uma ferramenta essencial no funcionamento da maioria dos
equipamentos, sendo utilizado para operac6es simples, como em um ventilador; mas também
para atividades de extrema complexidade e precisdo, como para articular um manipulador que
realiza cirurgias. E, desde o advento da primeira maquina elétrica em 1866, pelo cientista

Werner Siemens (WOLFF, 2004), o motor elétrico é alvo de inimeros estudos disponiveis na
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literatura. Na busca de se conhecer as leis da fisica que regem o maquinario, a busca por um
modelo que descreve o sistema do motor fez-se necessario.

Para Canal, Valdiero e Reimbold (2017), a modelagem matematica descreve um
fendmeno escrito em funcao de relacbes matematicas. E, na modelagem matematica de um
motor de corrente continua, devem ser considerados as caracteristicas elétricas, mecénicas e
eletromecénicas do motor. A Figura 01 ilustra o circuito equivalente resultante para um motor
CC, com o circuito elétrico da armadura e diagrama de corpo livre do rotor separados em (a) e

(b), respectivamente.

Figura0l-  Diagrama esquematico de um motor CC: (a) circuito elétrico de armadura; (b)
diagrama de corpo livre do eixo do motor.

Parte Elétrica Parte Mecanica
M — YV

77 Wy W R Tm(t

||'r| Ra La ~ | \” _\Ill
€, —— g | |

% iat) k/ S [ f ‘}

. — B [ Tecarea

B e Tw(t)

(@) (b)

Fonte: adaptado de Da Silva (2012)

Ao analisar a Figura 01-a, o circuito elétrico do motor é descrito através de uma equacao
do somatdrio das tensdes na malha, definida através da lei de Kirchhoff para circuitos elétricos,

resultando em:

dia(t)

Ra.ia(t) + La.T

+E(t)—Va(t)=0 (01)

Na Equacdo 01 tem-se que: Ra representa a resisténcia de armadura do motor, ia
representa a corrente elétrica da armadura, La é a indutancia do enrolamento da armadura, E
expressa a tensdo de forca contra eletromotriz gerada na armadura e Va representa a tenséo

aplicada na armadura do motor.
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A partir das leis de Newton, o somatério de torques da parte mecénica do motor,
expresso na Figura 01-b, pode ser escrita pela equacéo:

Tm(t) = Tw(t) + Tj(t) + TL(t) (02)

Sendo que, na Equacédo 02, Tm é o torque eletromagnético do motor. O torque de perdas
é representado por Tw, Tj € o torque de inércia do motor e Tl representa o torque da carga
aplicada no motor.

Segundo o principio de d’Alembert, o conjugado de inércia do eixo é proporcional ao
momento de inércia ] e a aceleracdo angular do motor, representada pela derivada da velocidade
angular o (REGNER, 2019).

Tj(t) =] < w(t) (03)

O conjugado de perdas Tw é representado pelo somatdrio entre o torque de atrito viscoso
do motor e a contribuicdo de atrito do motor e da carga Tf. O toque de atrito viscoso do motor
é denotado pelo coeficiente de atrito viscoso do motor Bv, que é linear e proporcional a
velocidade angular do motor. Conforme descrito por Fonseca (2014), o atrito T f possui carater
ndo linear e de intensidade muito inferior ao atrito viscoso, e consequentemente pode ser

desprezado para modelagem do sistema.
Tw(t) = w(t) * Bv + Tf(t) (04)
Para a modelagem mateméatica do motor, é considerado um motor livre, e
consequentemente o toque de carga Tl €é desprezado para o célculo. Entdo, substituindo as

Equacdes 03 e 04 na Equacdo 02, tem-se uma nova equacdo para descrever 0 somatorio de

torques do motor.

Tm(t) = w(t) * Bv + ] * %w(t) (05)
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A tenséo de forca contra eletromotriz E gerada internamente no motor é proporcional a
velocidade angular w e a constante de tensdo de forca contra eletromotriz Ke. Essa constante
representa uma caracteristica importante do motor, em que ela determina a velocidade do motor
a um dado valor de tensdo aplicada. Para tal, deve ser considerado o fluxo e a corrente de campo
constantes e desprezado oscilagdes de fluxo decorrente de outros efeitos (STUART, 2013).

E(t) = Ke * w(t) (06)

O Torque do motor Tm é oriunda da equacao de forca magnética (F = BLi) (STUART,
2013). Um condutor energizado e na presenca de um fluxo de campo perpendicular a espira do
condutor sofre a acdo de uma forca. Sendo o valor da for¢a proporcional ao valor da corrente
elétrica aplicada nesse condutor. Segundo Da Silva Vigané e Prado (2019), a contribuicdo de
todos os condutores no campo magnético produz um vetor de forga total que desencadeia o

toque eletromagnético desenvolvido pelo motor, proporcional a corrente de armadura.
T(t) = Kt = la(t) (07)

Na Equacdo 07, Kt representa a constante de torque do motor, denominado pelas
caracteristicas fisicas do motor.

Considerando uma tensdo constante aplicada ao circuito de armadura e o motor
operando em regime permanente, as Equacdes 06 e 07 sdo utilizadas para um fator comum,
obtendo-se outra relagdo Gtil (STUART, 2013):

Ke = Kt (08)

As Equacdes 06 e 07 representam 0s comportamentos eletromecanicos do motor, e com

as Equacdes 01 e 05 constituem o0 conjunto basico que descrevem o comportamento de um

motor CC. Tomando a transformada de Laplace dessas, chega-se em:

Va(s) — E(s) = (Ra + La * s)la(s) (09)

T(s) = (] *s + Bv)w(s) (10)
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E(s) = Ke * w(s) (11)

T(s) = Kt = Ia(s) (12)

Com as equaces que descrevem o comportamento do motor CC, é possivel representar

o0 sistema em diagrama de blocos, através da Figura 02. O diagrama de blocos representa o
sistema com um sinal de entrada, dado pela tensdo aplicada na armadura do motor Va(s), e

com a saida sendo a velocidade angular w(s) ou a posicao angular 6(s), ou ambas.

Figura 02 — Diagrama de blocos de um motor de corrente continua

Va(s) 1 Ia(s) h T(s) 1 w(s) 6(s) )
* > Ra + Las t > Js +Bv f

E(s) %

Fonte: Do autor (2022)

A partir do diagrama de blocos, mostrado na Figura 02, e realizando as devidas
manipulacdes matematicas nas Equacdes 09, 10, 11 e 12, a funcéo de transferéncia que descreve

a relacdo entre a tensdo de entrada Va(s) e a velocidade angular w(s) é definida como:

w(s) Kt
va(s) — (La*s+Ra)*(J*s+Bv)+Kt«Ke

G(s) = (13)

A partir da Equacéo 13, a funcdo de transferéncia que descreve a relacéo entre a posi¢ao

angular 8(s) e a tensdo de armadura do motor Va(s) é definida como:

0(s) _ Kt
Va(s) N (La*s+Ra)*(J*s+Bv)*s+KtxKe*s

H(s) = (14)
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Contudo, a induténcia de armadura La possui efeito muito menor comparado com acgao
mecanica, na maioria dos casos (REGNER, 2019). E consequentemente ela pode ser desprezada
na Equacdo 13, caso necessario, tornando o motor tipicamente um sistema de segunda ordem

descrito pela funcdo de transferéncia:

0(s) Kt
Va(s) RaxJxs?+ (RaxBv+Kt+Ke)x*s

H(s) = (15)

2.1.2 Meétodos de modelagem matematica baseados na resposta ao degrau

Para projetar um sistema de controle, faz-se necessario realizar comparag6es entre 0s
sinais de entrada e saida envolventes (COELHO e DOS SANTOS COELHO, 2004).
Comumente, os sinais particulares de entrada sdo submetidos a comparagdes com as respostas
dos sistemas. Alguns sinais de testes sdo tipicamente utilizados para determinar a dindmica de
um sistema, dentre os mais recorrentes tem-se: impulso, degrau e rampa. A Figura 03 ilustra os

sinais de um processo para determinar a dindmica desse sistema.

Figura 03 — Componentes de um sistema de controle

ENTRADA

Sinal de Teste Dindmica do Processo

B
- |

Fonte: Do autor (2022)

Processo } SAOA
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O sinal do tipo degrau, mais usual dentre os sinais de teste, consiste no chaveamento
abrupto na magnitude desse sinal, pelo acréscimo ou decréscimo (COELHO e DOS SANTOS
COELHO, 2004). O acionamento de um interruptor funciona como a aplicacdo de um sinal do
tipo degrau em uma carga pois, em um dado intervalo de tempo o chaveamento do dispositivo
altera abruptamente o fornecimento da tensdo. No exemplo, deve-se considerar um sistema
alimentado com tenséo CC.

Alguns parametros dos modelos matematicos podem ser determinados através da curva

de reacdo do sistema, quando se é aplicado um sinal degrau na entrada. Segundo Brosilow e



16

Joseph (2002), uma simples andlise gréfica da resposta é adequada para a caracterizacdo da
dindmica do processo, além da definicdo dos parametros que definem a funcéo de transferéncia.
Um modelo paramétrico da dindmica de um sistema com reposta tipicamente de

primeira ordem é da forma:

Y(s) _ K N 8_9*5
U(s) T*S+1

(16)

Atraveés da Equacdo 16 tem-se que K representa o ganho do sistema, T é a sua constante
de tempo e 6 expressa 0 tempo morto do sistema. Essas trés varidveis parametrizam a funcao
de transferéncia do processo, sendo fundamentais para a definicdo do modelo matematico. A
Equacdo 16 também pode ser empregada para processos em que o tempo morto é nulo, ou seja,
a resposta do sistema apresenta tempo de reacdo instantaneo ao se aplicar um sinal na entrada.

Para sistemas de segunda ordem a Equacdo 17 descreve o modelo paramétrico do

processo:

Y(s) wnz
U(s)  S242+{+wp*S+wn?

17)

Na Equacdo 17 tem-se que w,, representa a frequéncia natural do sistema e { é o fator
de amortecimento.

A literatura esta repleta de métodos que determinam a modelagem matematica de
sistemas de primeira e segunda ordem, utilizam a resposta do processo ao degrau unitario. Para
Coelho e Dos Santos Coelho (2004), entre os disponiveis, os métodos mais recorrentes foram
apresentados por Ziegler/Nichols (1942), Sundaresan/Krishnaswamy (1977), Nishikawa
(1984), Smith (1985), Mollenkamp (1988) e Haguglund (1991). Tais métodos sdo muito
difundidos na literatura, e serdo omitidos nesse momento. Para mais informagdes sobre eles,
podera, no entanto, consultar as seguintes referéncias bibliograficas: [Aguirre, 2007; Coelho e
Dos Santos Coelho, 2004].
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2.2 Controle PID

Segundo Paiva (2010), o controle automatico surgiu com a necessidade de a humanidade
substituir o homem por equipamentos capazes de realizar suas a¢fes em algumas tarefas de
demasiada periculosidade, reduzindo os custos de producgédo e melhorando a qualidade. Relatos
indicam a existéncia de uma maquina autdbnoma ja em 1500 A.C. Se tratava de um reldgio de
agua autorregulado, encontrado nos restos das civilizagdes egipcias e mesopotamicas
(VILLACA e SILVEIRA, 2013).

Desde entdo, apareceram diversos modelos e formas de controle, entre elas o
controlador PID, umas das mais conhecidas. Ogata (2011) completa que, o controle PID é um
dos mais Uteis, principalmente quando o modelo matematico do processo é desconhecido.

Como lembra Villaca e Silveira (2013), o primeiro controlador em trés termos,
proporcional, integral e derivativo (PID), foi introduzido em 1936 pela Taylor Instrument
Company. Contudo, foram John G. Ziegler e Nathaniel B. Nichols, em 1942, responsaveis pelo

método capaz de sintonizar cada um dos trés termos e entdo popularizar o controlador PID.

Figura 04 — O Fulscore controller, primeiro controlador PID.

RELE W™ | 5 esitivily s0justment
sl | | (nroportional control)

Pra-oct adjusimeni

U | Reanl adiustment
| darivative conlrol) (

{Imtegrai control)

Alr supply ~ Y
Controtier output

Fonte: Babb (1980)

Um controlador é uma funcéo capaz de realizar algumas operagdes matematicas a partir
da comparacéo entre uma referéncia predeterminada com o sinal de saida do processo, calcular

a diferenca entre os sinais e determinar o erro, e através desse erro definir um sinal de controle
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a fim de alcancar o valor objetivo (PAIVA, 2010). Chamadas de agOes de controle, o
entendimento dessas operagdes é essencial para a compreensao da sintonia de controlador PID.
As quatro acGes de controle sdo identificadas como: acdo liga-desliga (on-off), acédo
proporcional, acdo integral e acao derivativa.

A acdo liga-desliga é aplicada em sistemas em que ndo ha a necessidade de boa precisdo
ou desempenho, permitindo oscilacdo continua da variavel de controle na margem do valor
objetivo. A saida do controlador assume apenas dois valores possiveis, ligado ou desligado. A
Figura 05 exemplifica um sistema com esse tipo de a¢do. Um exemplo de aplicacdo recorrente

é o controle de nivel de agua através de uma boia.

Figura 05 — Saida de um controlador liga-desliga.
Atuador On On On On

Temperatura

------- = -‘——- e e ey T
Set point | ___ e e e fec A= /===~ L histerese

Tempo

Fonte: Ribeiro (2015)

A acdo proporcional leva esse nome pois a posi¢do do elemento final é proporcional a
magnitude da diferenca entre o setpoint e a medi¢do. De carater continua, analdgica e uniforme,
a acdo proporcional apresenta saida proporcional a amplitude do erro no controlador
(RIBEIRO, 2005). Quando comparado a acéo liga-desliga, o controle proporcional permite que
uma valvula de controle assuma qualquer valor de abertura entre 0% e 100%. Segundo
Paiva(2010), a acdo proporcional é capaz de eliminar as oscilagdes decorrentes do controle liga-
desliga, entretanto n&o ocorre a eliminacgdo do erro em regime permanente do processo.

Segundo Ribeiro (2005), a a¢do integral é proporcional & integral do erro, no tempo. Em
outras palavras, a agdo integral € de carater corretivo, proporcional a duracéo da existéncia do
erro entre o setpoint e a medicdo. Atuando a medida que existe erro, a agdo integral é um
complemento para acdo proporcional, capaz de eliminar o desvio permanente do sistema. De
acordo com Ribeiro (2005), embora elimine o erro em regime permanente, a agdo integral ndo

consegue eliminar o pico do sinal (overshoot). E como dito por Paiva (2010), quando €
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associada a acao proporcional, a a¢do integral se inicia ap6s a proporcional, existindo um atraso
entre ambas.

A acdo derivativa é capaz de detectar a variacdo do erro entre o setpoint e a medicéo e
entdo fornecer uma saida proporcional a essa variacao, ou seja, a acao é proporcional a derivada
desse desvio entre o setpoint e a medi¢do, no tempo (RIBEIRO, 2005). Segundo Paiva (2010),
a acdo derivativa ndo se prepara para o surgimento do erro, gera uma componente proporcional
decorrente da variacdo desse erro e consequentemente atrasa a resposta da acao proporcional
do controlador. Comumente empregada em conjunto com a a¢ao proporcional, a acdo derivativa
modifica a intensidade da ac¢do proporcional, variando a sensibilidade. Num controle PID, a
acdo derivativa é a primeira a atuar no processo.

O controlador PID é uma técnica de controle de processos que combina os trés tipos de
acao: proporcional, integral e derivativa. Esse controlador apresenta diversas técnicas de
sintonia descritas na literatura e com a utilizagdo dessas regras, ajustes finos no controlador PID
podem ser realizados em campo. O controlador PID € definido a partir da seguinte funcéo de

transferéncia:
G(s)=Kp+(1+ Tl,—l*s+Td*s) (18)
Na Equacdo 18, Kp representa o ganho proporcional, Ti é o tempo integral e Td
expressa o tempo derivativo. A Figura 06 representa o diagrama de blocos de uma planta com

o controlador PID.

Figura 06 — Diagrama de blocos de um processo com um controlador PID

Entrada 1 Saida

Kp(1+ Ts +T;s) |—» Planta >

)

Fonte: Do autor (2022)

Embora o controlador PID seja o mais recorrente, em algumas aplicacfes ndo ha a
necessidade de se ter as trés a¢Ges de controle atuando. Para tal, o controlador PID é encontrado

em outras trés configuracdes possiveis: controlador P, controlador Pl e controlador PD. Essas
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trés variagdes sdo alcancadas através da Equacdo 18 em que: para um sistema sem a agao
integral, o tempo integral tende ao infinito e para um sistema que ndo apresenta a agéo

derivativa, o tempo derivativo é nulo.

2.2.1 Método de sintonia de Ziegler e Nichols em malha fechada

As regras de sintonia de Ziegler e Nichols sdo muito Uteis para sistemas em que a
modelagem matematica € desconhecida, também podendo ser aplicadas para 0s processos que
a modelagem € conhecida. Segundo Ogata (2011), a sintonia de Ziegler e Nichols do
controlador PID baseia-se na anélise da resposta experimental ao sinal degrau ou no célculo do
valor de Kp, quando apenas uma acao proporcional é empregada e que esse valor resulte em
uma estabilidade marginal do processo.

Ziegler e Nichols descreveram dois métodos para realizar a sintonia de um controlador
PID. O primeiro consiste em uma analise grafica da curva de reacdo ao sinal degrau de um
sistema em malha aberta, comumente empregada para plantas sem integradores ou par de polos
conjugados. A Figura 07 exemplifica a que tipo de saida que pode ser aplicada esse primeiro

método.

Figura07 — Resposta ao degrau unitario de uma planta adequada para aplicar o primeiro
método de Ziegler-Nichols.
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Fonte: Ogata (2011)

O segundo método de sintonia, em malha fechada, baseia-se primordialmente em
determinar o valor do Kcr e Pcr, ganho critico e periodo critico, respectivamente. O processo é
submetido a um controlador puramente proporcional, considerando T; = o e T; = 0. Em
sequéncia, a malha de controle é colocada em oscilacdo. Segundo Ogata (2011), o ganho Kp é
elevado de zero até o valor critico Kcr, ponto em gue a saida do sistema expressa uma oscilagdo
sustentada pela primeira vez. O método sé se aplica caso o sistema apresente um valor de Kcr

em que as oscilacBes sejam sustentadas. De acordo com Senai (1999), com Kcr definido, é



21

possivel determinar a frequéncia de oscilacdo e consequentemente o periodo critico Pcr. Com
as variaveis definidas experimentalmente, os parametros Kp, Ti e Td sdo escolhidos de acordo

com a férmula mostrada na Tabela 01.

Tabela 01 — Meétodo de sintonia de Ziegler-Nichols para controlador PID baseado no ganho
critico Kcr e no periodo critico Pcr

Tipo de controlador K, T; T,
P 0,5K,, o0 0
PI 0,45K,, 1 0
E Pcr
PID 0,6K., 0,5P., 0,125P,,

Fonte: Ogata (2011)

2.3 Algoritmos Genéticos

Através de um desejo humano de compreender e controlar o mundo, o termo ciéncia
surgiu. E ao longo da historia, o ser humano inspirou-se na natureza ao redor para construir
gradualmente todo o conhecimento que o permite compreender inimeros fendmenos do mundo,
além de aperfeicoar a tecnologia a qual esta envolvido. Na mesma linha de raciocinio, o ramo
da Inteligéncia Artificial (1A) e vida artificial se originou, cujo principio esta muito embasado
nas teorias desenvolvidas por Charles Darwin na sua obra A origem das espécies de 1859.

O termo Algoritmo Genético (AG) foi introduzido entre os anos de 1960 e 1970 por
John Holland, junto de colegas e alunos da Universidade de Michigan. O objetivo inicial de
Holland ndo foi projetar algoritmos para resolver problemas especificos e sim estudar
formalmente os AGs. Em sua obra Adaptation in Natural and Artificial Systems (1975), Holland
apresentou 0 AG como uma abstracdo da evolucdo bioldgica e forneceu uma estrutura para
adaptacdo do algoritmo (MITCHELL, 1998).

A Figura 08 mostra uma analogia entre alguns termos das ciéncias bioldgicas e termos
de Inteligéncia Artificial e Algoritmos Genéticos. Segundo a teoria proposta por Charles
Darwin, os individuos mais aptos geneticamente (com maior probabilidade de reproducédo e
longevidade) apresentam maior potencial de perpetuarem seus codigos genéticos. Esses codigos
genéticos representam 0s cromossomos e determinam a identidade de cada individuo
(MENDES, 2013). Analogamente, no ramo dos algoritmos genéticos, 0S Cromossomos

geralmente sdo representados como uma solucdo candidata para o problema (HOLLAND,



22

1992). E toda a estrutura dos algoritmos genéticos pode ser explicada a partir de conceitos

bioldgicos.
Figura 08 — Analogia entre evolucdo natural e Algoritmos Genéticos

Evolugao Natural Algoritmos Genéticos

Cromossomo Representacdo

Individuo Solucdo
Populacdo Conjunto de Solugdes
Sele¢do Natural Critériode Selecao
Reproducdo Sexuada Operador Cruzamento
Mutacdo Operador Mutacdo
Geracdes Ciclos
Aptiddo

Meio Ambiente

Fungdode Avaliacdo
Problema

|

Fonte: Mendes (2013)

Com a popularizacdo dos algoritmos genéticos, a utilizacdo deles para projetos de
otimizacdo se destaca nos ultimos anos. Projetos de otimizacdo consiste em problemas de
maximizag¢do ou minimizacgédo de uma fungdo ou conjunto de fungdes em um definido espago
ou dominio. Contudo, a computacdo evolutiva e os algoritmos genéticos vieram para ampliar e
aperfeicoar esse contexto. Os métodos de otimizacdo normalmente sdo classificados em
programacdo linear e ndo-linear. Ainda, os métodos ndo-lineares sdo subdivididos em
numericos, deterministicos e estocasticos. Os métodos numéricos consistem em percorrer todo
0 espaco de solucdes possiveis, possuindo baixa eficiéncia em casos que a regido de pesquisa é
elevada. Segundo Polak (1971), os métodos deterministicos conseguem encontrar uma solugao
através de um ponto de referéncia, para tal deve se definir um vetor de dire¢fes para que o
algoritmo percorra no espago, normalmente utilizando a derivada da fungdo. Os métodos
estocasticos sdo baseados em algoritmos de probabilidade; eles utilizam de avaliacbes da
fungéo objetivo e implementam pardmetros estocasticos que visam direcionar ao ponto 6timo
(MARTINEZ, 2009).
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2.3.1 Estrutura Basica de um Algoritmo Genético
Baseado no Darwinismo, Holland (1992) descreve um algoritmo genético como
composto pelos seguintes operadores genéticos: inicializacdo, avaliacdo, selecdo, cruzamento,

mutacéo, atualizagéo e finalizagdo. O fluxograma da Figura 09 exemplifica a estrutura de um
Algoritmo Genético.

Figura 09 — Estrutura basica de funcionamento de um Algoritmo Genético

INICIALIZAGAO aleatoria da populagao
— | Selecgao (candidatos a serem pais)
Reproducgao (por cruzamento dos genes)
N&o Mutacéo (da nova populagao)
Elitismo (pode ser opcional)
Avaliacao (da nova populagdo que foi gerada)

Convergéncia ? —g;m> Solugo 6ptima = individuo mais apto

Fonte: Paiva (2010)

Antes de explorar os operadores genéticos, uma caracteristica fundamental a ser
definida na implementacao de um algoritmo genético € a codificacdo ou representacao genética.
Essa codificacdo descreve o formato em que as possiveis solucdes de um problema sédo
expressas em um individuo (cromossomo). As respostas de um problema sdo possiveis apenas
guando acontece uma correta codificacdo e manipulacdes de individuos (DAVIS, 1991).
Existem diferentes tipos de codificacdo descritos na literatura, dentre elas, as mais difundidas
sdo: a representacdo binaria, a representacao por inteiros e a representacdo por ponto flutuante.
Mais conhecida, a representacdo binaria é a classica descrita nos trabalhos de Holland para
algoritmos simples (HOLLAND, 1992). Analogo com os sistemas bioldgicos, 0os AGs também
sdo representados como gendtipo e fen6tipo. Genotipo remete-se ao préprio gene do individuo
em seu estado natural e Fenotipo sao as caracteristicas que o gene desencadeia no individuo. A
Tabela 02 exemplifica alguns exemplos de genotipos e fenotipos. Ainda, a descodificacéo,
processo que complementa a representacdo genética, € descrito como o processo de construcao
da solugéo a partir de um cromossomo (MENDES, 2013). A Figura 10 exemplifica o processo

de codificagdo e decodificagdo de um individuo.
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Tabela 02 — Exemplos de fenotipos e genotipos correspondentes em alguns tipos de

problemas
Gendtipo Fenotipo Problema
0010101001110101 10869 otimizagao numérica
CGDEHABF comece pela cidade C,depois caixeiro viajante
passe pelas cidades G, D, E,
H,A,B e termineem F
CiR,CoRsC4R, se condicdo 1 (C;) execute  regras de aprendizado

regra 4 (R,),se (C,) execute para agentes
(Rg), se (C4) execute (Ry)

Fonte: Lucas (2002)

Figura 10 — Processo de Codificacdo e Decodificacdo em um Algoritmo Genético

>
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Algoritmo
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Fonte: Gongalves (2002)

O primeiro operador genético descrito na obra Adaptation in Natural and Artificial
Systems de 1975, de Holland, é a Inicializacdo (geracdo da populacdo inicial). Uma populagédo
inicial pode ser gerada na maioria por duas formas distintas. Os individuos sdo gerados atraves
de uma heuristica ou eles sdo gerados randomicamente (SOARES, 2006). Como na teoria da
selecdo natural, Tanomaru (1995) diz que os individuos devem apresentar diferentes graus de
adaptabilidade ao espaco que estdo inseridos. Ainda, faz-se necessario que a populagdo cubra
0 maximo possivel da area no espaco de busca, ndo sendo demasiadamente pequena ou grande.
Populacdes pequenas diminuem a probabilidade de se atingir uma solugédo 6tima e populagdes
grandes requerem um alto consumo de tempo computacional.

A avaliacdo é o operador genético ao qual todos os individuos de uma populagdo sao
verificados segundo uma funcéo objetivo. De acordo com Lucas (2002), esse € momento do
AG e que mais depende do problema como um todo, pois o0 Algoritmo Genético deve ser capaz
de responder qudo boa uma solucdo é para o problema. A funcdo objetivo atribui a cada
individuo um valor que remete a qudo bem adaptado esse cromossomo estd no espaco

(TANOMARU, 1995), ou seja, quanto maior essa medida, maiores sdo sua possibilidade em
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sobreviver, reproduzir e passar o codigo genético para geragdes subsequentes. Esse valor, em
inglés, ¢ conhecido como “fitness”.

A selecdo é um operador genético que imita os processos de selecdo natural e
reproducdo, em que os individuos mais aptos e com boas caracteristicas perpetuam a espécie,
enquanto aqueles com baixa adequabilidade apresentam maior chance de serem extintos.
Segundo Lucas (2002), a sele¢do é um processo dirigido e cumulativo. Dirigido pois a sele¢éo
ocorre de forma deterministica, ou proximo disso, visto que um individuo deve ser capaz para
sobreviver em um dado ambiente. E cumulativo pois os beneficios de uma carga genética sdo
mantidos entre as geracOes subsequentes. A Figura 11 elucida o processo de selecdo. Na
literatura existem varios métodos para selecdo, entretanto, os principais sdo: Selecdo por

Ranking, Selecdo por Roleta, Selecdo por Torneio, Selecdo Uniforme e Elitismo.

Figura 11 — Processo de selecéo para uma populacdo de 8 individuos.

Fonte: Tanomaru (1995)

Reproducdo, cruzamento ou recombinacéo € o operador genético que se comporta como
um mecanismo de reproducdo sexuada de seres biologicos, também conhecido como
“crossover”. De acordo com Holland (1992), o cruzamento, na biologia, € um processo em que
pares de cromossomos passam por uma recombinacdo de alelos, e em Algoritmos Genéticos
acontece de forma analoga. O operador extrai os melhores genes dos diferentes individuos e 0s
recombinam, a fim de tirar vantagem daquele material genético presente na populacdo. Os dois
métodos mais usuais para o cruzamento nos AGs sdo 0 cruzamento de um ponto e cruzamento

de dois pontos. No primeiro, um ponto é escolhido randomicamente e a partir desse ponto
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ocorre a permutacao entre os pares; no segundo método, dois pontos de quebra séo escolhidos
ao acaso e a permutacdo dos genes ocorre entre esses dois pontos (PAIVA, 2010). A Figura 12

exibe um exemplo de cruzamento em um ponto (a) e dois pontos (b).

Figural2 — Operador Genético de Reproducdo: (a) cruzamento em um ponto; (b)
cruzamento em dois pontos.
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Fonte: adaptado de Soares (2006)

A mutacgdo em Algoritmos Genéticos é descrita como um equivalente da busca aleatdria
(TANOMARU, 1995). Segundo Soares (2006), esse € 0 processo que assegura a variedade
genética em uma populacdo. A mutacdo consiste na modificacdo de um ou mais genes da
estrutura de um cromossomo, escolhido ao acaso. Alguns dos métodos mais simples e usuais
para a mutacdo em AGs sdo a mutacao por troca (swap mutation), onde n pares de genes trocam
de posicdo; a mutacdo flip, em que o gene recebe ao acaso um valor dentro do alfabeto valido;
e a mutacdo creep, no qual um valor € somado ou subtraido no gene do individuo (LUCAS,
2002). Para populagdes com codificacdo binaria, ¢ comumente utilizado a inversdo de um Unico

gene do cromossomo. A Figura 13 ilustra a técnica.

Figura 13 — Operador de mutacédo para codificagao binaria

A (LO1Op1001

B li1o010@61001

Fonte: Gongalves (2002)
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Ap0s a aplicacdo dos operadores genéticos de reproducdo e mutagdo, uma populagéo de
descendentes é gerada e consequentemente inseridos na populagdo segundo a teoria dos AGs.
Entretanto, essa insercao ocorre de diferentes maneiras. No formato mais tradicional, todos os
individuos sdo substituidos por seus descendentes; nesse caso, a populacdo de descendentes
possui mesmo tamanho da populacdo geradora. Esse modelo é conhecido como estratégia
“virgula”, e nela perde-se boas solugfes encontradas na populagéo anterior. Outra forma muito
difundida € a estratégia “soma” ou estratégia do elitismo. Nela, apenas um percentual de
descendentes é produzido, em relacdo aos pais. Essa estratégia visa garantir que os melhores
individuos da populaco anterior permanecam, substituindo os individuos com pior valor da
funcdo objetivo (operador avaliagdo) pelos novos membros. Segundo Paiva (2010), deve-se
ficar atento a porcentagem de individuos substituidos, pois caso seja excessiva pode levar a
uma convergéncia prematura do algoritmo genético. Uma convergéncia prematura pode levar
o algoritmo genético a ndo encontrar a melhor solugéo possivel para a funcéo.

A partir da formacdo de uma nova populacdo, o operador de atualizagdo é aplicado
novamente e verificado se o critério de parada é atingido. Caso nao seja atingido, € reiniciado
o ciclo na populacdo; caso seja atingido, o algoritmo genético é finalizado. A finalizacdo nédo é
necessariamente um operador genético, apenas € composta por alguns testes para dar fim ao
processo do AG. A finalizacéo é atingida quando um nimero de gerac@es é criado, uma solugédo
6tima € encontrada, dentre outros.

A estrutura de um Algoritmo Genético é muito explorada na literatura, e no atual
trabalho ela foi apresentada de forma simplista. Para mais detalhes sobre a estrutura de um AG,
consultar as seguintes referéncias: [Davis(1991), Holland (1992), Mitchell (1998)].

2.4 Robdética

Embora o robd seja uma invenc¢do do século XX, a historia mostra que a ideologia por
tras da robotica surgiu muito antes. Talvez o relato histérico mais antigo encontrado é de um
cachorro mecanico encontrado no Egito antigo e datada de 2000 A.C. Na mitologia grega,
existem escrituras sobre a capacidade de Hefesto, deus da tecnologia, metal, artesdes e ferreiros,

em dar vida a seres de metais, como dito por Bulfinch (2002):

Tinha o poder de dar movimento préprio as suas obras, de sorte que 0s
tripodes (carros e mesas) podiam mover-se sozinhos para entrar ou sair
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do palécio celestial. Chegava a dotar de inteligéncia as servas de ouro
que fazia para cuidar dele préprio. (BULFINCH, 2002, p. 10)

Figura 14 = Demonstragdo do Unimate ao publico no programa Tonight Show

Fonte: Automate.org. (https://www.automate.org/a3-content/joseph-engelberger-unimate)

A obraficticia e peca teatral Rossum’s Universal Robots do autor Karel Capek, em 1922,
foi uma das maiores contribuicdes para a popularizagdo do termo “robd” e consequentemente
habitar a consciéncia das pessoas em volta do mundo (CAPEK, 2004). Mas a migracao entre a
imaginacao e a realidade exigiu anos de pesquisas, principalmente nos campos da matematica,
fisica e eletrbnica. Na literatura existem diferentes relatos da criacdo do primeiro rob6, contudo,
segundo Hockstein et al. (2007), foi com a introducdo do Unimate pela General Motors, em
1958, que a utilizagdo de robds na industria disparou. Esse era um rob6 utilizado para auxiliar
nas linhas de producdo de automoveis, operando pela primeira vez em uma linha de montagem
em 1961. A Figura 14 mostra a primeira aparicdo do Unimate em uma apresentacdo no
programa Tonight Show. Nessa oportunidade o robd foi programado para realizar algumas
manobras como jogar uma bola de golfe em um copo, servir cerveja e conduzir a banda do
programa. Desde entdo, a robdtica se tornou algo recorrente dentro do ambiente fabril, sendo
aplicada para as mais distintas fungdes.

Os rob6s séo conhecidos como agentes ou estruturas fisicas designados para a execugao
de uma determinada atividade em um ambiente fisico. Segundo Rugel e Norvig (2013), duas
partes fundamentais em uma estrutura robotica séo os efetuadores (end effector) e os sensores.
Os efetuadores sao as estruturas responsaveis por exercer as forgas fisicas num dado ambiente,
como garras, articulagdes, rodas e pernas dos robds; os sensores sdo as estruturas que permitem

0 robd perceber o ambiente a sua volta, como cameras, giroscopios, ultrassom entre outros



29

sensores. Com essa ideologia, existe uma vasta diversidade de rob6s que operam as mais
distintas atividades, em diferentes ambientes e situacoes.

Figura 15— Categoria de Robés: (a) manipulador robdtico industrial; (b) Soujouner da Nasa,
um robd movel; (c) robds humanoides da Honda, exemplo de manipuladores
moveis

Fonte: adaptado de Rugel e Norvig (2013)

Normalmente, a maioria das estruturas robdticas sao distribuidas entre trés categorias
principais (RUGEL e NORVIG, 2013). Os manipuladores, popularmente conhecidos como
bracos mecanicos, sdo estruturas fixas em seu ambiente de trabalho. E composto por varias
articulagdes e um efetuador que permite que o manipulador coloque seu efetuador em qualquer
posicdo dentro de seu local de trabalho. A Figura 15-a ilustra um modelo de manipulador muito
empregado em linhas de montagem de automéveis. O segundo grupo sdo os robds maveis,
exemplificado pela Figura 15-b. Esse grupo consiste em robds de deslocamento, ou seja, sdo
estruturas voltadas para se locomover de um local a outro; e por consequéncia sdo constituidos
de rodas, pernas ou estruturas similares. A terceira e Ultima categoria consiste nos
manipuladores moveis. Esse grupo combina a mobilidade de robds moveis com a manipulagdes
de um efetuador dos manipuladores. A Figura 15-c sdo dois modelos de robds humanoides da
empresa Honda que mesclam algumas caracteristicas dos dois modelos anteriores.

A robdtica de manipuladores é muito difundida na literatura, e como ndo ¢é o foco do
trabalho, ela sera omitida nesse momento. Para mais informagdes, caracteristicas, e principios
matematicos sobre manipuladores, consultar as seguintes referéncias: [Craic, 2005; Baturone,
2005; Russel e Norvig, 2013]
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2.4.1 Robbtica Mobvel

Como um grande diferencial da robdtica movel para a robotica de manipuladores, o
espaco de trabalhos desses robds é demasiadamente grande, possibilitando que eles consigam
ser empregados nas mais variadas fungdes e aplicagdes. Um rob6 mdvel consiste em um
conjunto de maquina acoplado a um sistema de transporte e manipulagdo de materiais
(ROCHA, 2001), sendo ligado, comumente, atraves de uma rede sem fio a uma sede de
computadores. De acordo com Baturone (2005), esse tipo de rob6 requer inteligéncia suficiente
para reagir e tomar as decisOes baseando-se em observar o ambiente em seu entorno,
necessitando de um sistema de navegagdo automatica, incluindo tarefas de planejamento,
percepcéo e controle.

Surgiram com a necessidade de reduzir ou eliminar algumas interacbes humanas em
ambientes perigosos - como o transporte de pecas e componentes dentro de uma industria que
normalmente aconteciam por veiculos guiados manualmente. O primeiro robd movel
reconhecido na literatura é datado de 1968. Desenvolvido no Stanford Research Institute (SRI)
e conhecido como Shakey, ele conseguia se locomover e empurrar alguns blocos em uma
superficie plana gracas aos varios sensores equipados nele (PEREIRA, 2003). A Figura 16 é
uma fotografia do robé em 1970. Nos anos seguintes, varios novos robds comegaram a aparecer,
apresentando suas melhorias, como o Stanford Cart em 1977 e o Hilare em 1983.

Figura 16 - Shakey — o primeiro robd movel registrado
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Segundo Rocha (2001), as principais vantagens da rob6tica movel sdo: aumento do nivel
de automacdo e flexibilidade no ambiente, otimizacdo do fluxo de matérias e eliminacdo de
risco humano em locais potencialmente perigosos. Contundo, existe uma problematica
envolvendo o uso de baterias, ja que o descarregamento dessa bateria pode resultar em
problemas para o rob0 e para as pessoas e ambiente envolvidos. Gragas a essas e outras
caracteristicas, o surgimento da robotica movel trouxe consigo varios desafios tecnologicos,
como o melhoramento na tecnologia de baterias, sistemas de navegacdo automatizados e
controle eficiente de rotas (DA ROCHA, 1998 e ROCHA, 2001).

3 CONSIDERACOES FINAIS

A realizacdo deste trabalho comprovou a veracidade dos conceitos de modelagem
matematica e controle para a definicdo de um controlador PID aplicado a um motor de corrente
continua, e a eficiéncia de algoritmos genéticos para o ajuste dos ganhos do controlador afim
de melhorar a curva de resposta do sistema. A aplicacdo de um controle de posicao definido em
uma plataforma robdtica movel se mostrou eficiente, uma vez que a plataforma consegue
realizar os movimentos desejados mesmo considerando que cada motor é tratado
separadamente pelo microcontrolador e que a plataforma foi desenvolvida com material de
baixo custo. Por fim, foi possivel demostrar a importancia em se conhecer a modelagem
matematica de um sistema, assim como definir um controlador perante essa modelagem; e que
a aplicacdo desses conceitos em sistemas reais ajuda a compreensdo e uma melhor operacéo

desses processos.
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Resumo: Desde os primordios, a humanidade sempre utilizava de fontes motoras para a realizacdo de trabalhos. Surgindo da
necessidade de facilitar essas atividades, essas fontes motoras utilizavam de tragdo humana, tracdo animal, for¢a da agua, vento
e vapor, para diferentes épocas da humanidade. E foi efetivamente com o surgimento das maquinas elétricas em 1866 que a
situagdo se transformou completamente, possibilitando ao homem um grande avanco tecnoldgico. E com a modernizacdo dos
motores, assim como dos sistemas em que eles estdo inseridos, houve a necessidade em se aplicar a teoria de controle, a fim de
conseguir precisao e exatidao no movimento. Neste trabalho, foi desenvolvida uma plataforma robotica movel equipada com um
microcontrolador Arduino que se desloca através de um circuito predeterminado em um ambiente controlado. O robé moével foi
construido com o intuido de aplicar e validar um controlador de posi¢ao projetado para o motor de corrente continua inserido na
plataforma. Inicialmente, a metodologia do trabalho teve como base, a definicdo de uma modelagem matematica para o motor
elétrico de corrente continua, utilizando das técnicas classicas descritas na literatura. Foi definido um controlador PD inicial
pelas técnicas de sintonia de Ziegler-Nichols. Os ganhos do controlador foram submetidos aos Algoritmos Genéticos, visando
realizar o ajuste fino para o controle do motor. Esse controlador foi repassado ao robd visando avaliar o resultado do controle de
posicdo calculado. Como resultados, a modelagem matematica definida responde bem a curva de reagdo do motor CC para
valores de tensdo nominal. Os Algoritmos Genéticos mostram-se uma 6tima alternativa para o controle de posigdo, entregando
um ajuste fino satisfatorio para os ganhos do controlador. E, a plataforma desenvolvida responde bem ao controle projetado;
contudo, devido ao baixo custos dos materiais utilizados, ela apresenta alguns erros associados.

Palavras chaves: Motor de Corrente Continua, Modelagem Matematica, Controle PD, Algoritmos Genéticos.

1. INTRODUC A0 Figura 01 — Composi¢do de um motor de corrente continua: (a)
Estator; (b) Rotor.
O trabalho de William Gilbert, através da obra De Magnete,
Magneticisque Corporius et do Magno Magnete Tellure —
Physiologia Novade 1600, € conhecido por disseminar os seus
experimentos e conhecimentos no campo da eletricidade e
magnetismo (GILBERT, 1958), sendo considerado uma das
mentes mais importantes para a historia das maquinas
elétricas. Contudo, foram trés séculos de experimentos e
descobertas até efetivamente o surgimento da primeira
maquina elétrica, em 1866, através do cientista berlinense
Werner Siemens (WOLFF, 2004). O equipamento funcionava
tanto como um gerador de eletricidade, como também era
capaz de operar como um motor, e ja apresentava todas as
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Fonte: adaptado de Da Silva (2012)

Com a aplicacdo do motor elétrico em sistemas cada dia mais

principais caracteristicas dos motores elétricos atuais.

Responsaveis por dar vida a uma enorme quantidade de
aparelhos e dispositivos atualmente, os motores elétricos sao
componentes com a fungdo de produzir movimento através da
rotacdo de seu proprio eixo quando submetido a energia
elétrica, continua ou alternada. Estas estruturas sio
constituidas basicamente por rotor e estator, como mostrado
na Figura 01. O corpo do rotor ¢ feito em material
ferromagnético, atrelado a eletroimds ou imas permanentes;
enquanto o estator & composto por bobina de cobre enroladas
e adequadamente dispostas em torno do seu corpo, que
também € um material ferromagnético.

complexos, como cirurgias robdticas e agricultura de precisdo,
conhecer e controlar o comportamento dindmico dele se faz
plenamente necessario. Sendo um desafio constante que
envolve problemas relacionados a engenharia, sistemas
mecanicos, circuitos elétricos, teoria de controle e outras areas,
o controle ¢ uma ferramenta fundamental afim de se assegurar
um bom desempenho do motor (CANAL, VALDIERO e
REIMBOLD, 2017).

Difundida em 1936 e desenvolvido pela 7aylor Instrument
Company, o controlador PID ¢ a estratégia de controle mais
conhecida e aplicada atualmente, devido a sua facilidade em
se utilizar em plantas que ndo se conhece sua dindmica
[OGATA, 2011; VILLACA e SILVEIRA, 2013]. Contudo,
quando se conhece a mecanica do sistema, é possivel retirar o
melhor potencial dessa técnica de controle. O controlador PID



¢ uma técnica de controle que combina trés a¢des de controle:
proporcional, integral e derivativa. A acdo proporcional &
responsavel por aumentar a velocidade da resposta, a acdo
integral elimina o erro do sistema em regime permanente, ¢ a
componente derivativa tem como objetivo evitar que o erro se
torne maior, realizando uma acdo de antecipagdo [PAIVA,
2010; RIBEIRO, 2005]. A Figura 02 demostra a aplicacdo do
controlador PID sobre um sistema.

Figura 02 — Diagrama de blocos de um processo com um
controlador PID
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Fonte: Do autor (2022)

A abordagem em teoria de controle € algo muito difundido na
literatura. Embora existam diferentes técnicas para defini¢do
de um controlador, o ajuste dele deve ocorrer, em suma,
diretamente na planta; isso dificulta o ajuste fino do controle
(OGATA, 2011). Como uma alternativa ao ajuste fino dos
ganhos de um controlador, a otimizagdo computacional através
de algoritmos genéticos (AGs) € um conceito que aplica
diferentes técnicas de otimizagdo, que ajudam na busca de uma
solugdo Otima para uma funglo objetivo. Ao serem
implementados para o controlador do projeto, os algoritmos
genéticos oferecem uma vasta combinagdo de possibilidades,
explorando todo o espago de operagdo de uma fungdo, sendo
capazes de limitar os intervalos de possibilidade para cada
ganho ou mesmo encontrar uma solu¢cdo (MITCHELL, 1998).

Figura 03 — Fluxograma de um Algoritmo Genético
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Fonte: Lucas (2002)

Baseado no Darwinismo, o funcionamento l6gico de um AG ¢
descrito como: inicialmente uma populagdo ¢ gerada, com um

niamero de representantes pré-definida. Cada individuo
apresenta um sequenciamento genético, também conhecido
como cromossomo. Todas as caracteristicas do individuo estdo
associadas a esses cromossomos, como aptiddo genética,
capacidade de passar o seu sequenciamento a um novo
individuo, entre outras (HOLLAND, 1992). A cada nova
geragdo, alguns membros da populagdo sdo selecionados
(dirigido e cumulativo), passam por um processo de crossover
e mutacdo afim de produzir uma nova geragdo ¢ assegurando
a variabilidade genética [LUCAS, 2002; SOARES, 2006;
TANOMARU, 1995]. O algoritmo genético identifica os
melhores individuos para essa nova geracdo e descarta os
demais. Esse ciclo se repete até o momento em que o critério
de parada ¢ alcancado. Podendo ser através de uma solugdo
Otima atingida ou nimero maximo de geragdes alcancada.
Cada uma dessas etapas ¢ representada por um operador
genético, como mostrado no fluxograma da Figura 03.

Geralmente, para um controle satisfatorio, a modelagem
matematica é uma peca fundamental. E uma area de grande
perpetuagcdo para as engenharias, uma vez que, com OS
parametros calculados ou identificados, torna-se possivel uma
boa representacdo matematica da planta (LATHI, 2007). A
modelagem matematica pode ser alcancada de diferentes
formas. Quando se conhece as leis fisicas e quimicas que
regem o sistema, esse tipo de modelagem ¢é chamada de caixa
branca. Segundo Aguirre (2007), na modelagem caixa branca
o sistema ¢ descrito por uma equacdo que descreve todas, ou
quase todas, caracteristicas e parametros do sistema a ser
modelado . Quando sdo desconhecidas as caracteristicas da
planta, a alternativa ¢ a modelagem caixa preta. Esse tipo de
modelagem parte de técnicas que analisam a curva de reagao
do sistema quando aplicado um sinal de entrada conhecido
(COELHO e DOS SANTOS COELHO, 2004). Na modelagem
caixa cinza, mescla das duas anteriores, entende-se que apenas
parte dos pardmetros do sistema sdao conhecidos, sendo eles
utilizados para auxiliar as técnicas empregadas na caixa preta.

2. MATERIAIS E METODOS

A se¢do esta dividida em trés partes distintas: a plataforma
movel e as pegas para construgdo dela; os softwares utilizados
durante o processo, para o funcionamento do robd movel,
defini¢do da modelagem matematica e controlador; e o
fluxograma que descreve cada etapa de desenvolvimento.

2.1. PLATAFORMA MOVEL

A construgdo da plataforma movel veio com a necessidade em
validar os resultados encontrados, como a modelagem do
motor CC e a os ganhos do controlador PD projetados. Para
tal, a escolha da estrutura deu-se em modificar um kit pronto,
a fim de melhorar alguns pontos negativos desse. A estrutura
utilizada para realizar as modifica¢des foi um kit educacional
composto por um chassi em acrilico, um Arduino UNO, dois
motores CC (3~6V) com caixa de redugdo, duas rodas em
borracha, uma roda boba e um suporte para pilhas modelo AA.

A primeira modificacéo foi na troca do microcontrolador que
acompanha o kit didatico. O kit baseia-se na utilizacdo do



microcontrolador Uno, entretanto a placa foi substituida por
um Arduino Mega, que apresenta as mesmas caracteristicas do
Uno, entretanto disponibiliza maior nimeros de portas de
entrada/saida. Essa modificagdo ocorreu decorrente a uma
necessidade futura em expandir as funcionalidades da
plataforma, com a adigdo de novos sensores que permitam a
plataforma ter maior interpretagdo do ambiente ao seu redor.

A modificacdo mais importante foi a substitui¢do do par de
motores do kit, motivada pela auséncia de sensores de
velocidade (encoder) nesses motores. Embora o kit permitisse
a adicdo desses modulos, a escolha do motor modelo JGA25-
370 e encoder magnético hall 370 se justifica pois ambos sdo
acoplados, o que reduz consideravelmente o erro de medigao
quando comparado ao modelo apropriado para o kit.

Como o chassi da plataforma ndo estava preparado para a
adi¢do do par de motores JGA25-370, foi preciso realizar a
adi¢@o de uma superficie em madeira de 128mm x 32mm. Essa
chapa foi presa entre os motores e o chassi e visou garantir
sustentagdo da plataforma. A Figura 04 ¢ uma fotografia do
robo movel utilizado.

Figura 04 — Fotografia da plataforma movel utilizada
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Fonte: Do autor (2022)

2.1.1. MICROCONTROLADOR ARDUINO MEGA 2560
REV3

Esse modelo de Arduino é baseado no microcontrolador
ATmega2560. Possui cinquenta ¢ quatro pinos entrada/saida
digitais, das quais quinze podem ser usados como saida PWM.
Também, possui cristal oscilador de 16 MHz, dezesseis
entradas/saidas analogicas, 4 portas seriais de hardware
UARTS, conexdo USB, conector de alimentacdo, conexado
ICSP e um botao de reset da placa (ARDUINO, 2020). A
Figura 05 mostra uma placa, produzida pela Arduino SRL.

Figura 05 — Placa Arduino modelo MEGA 2560 Rev3

Fonte: Arduino (2020)

No projeto, tem como fungdo realizar o controle de todo o robd
movel, recebendo informag¢des dos sensores encoder e
alimentando o par de motores. Assim, toda agdo que ocorre no
sistema passa por ele. Baseado na linguagem de programacao
C/C++, o Arduino € um microcontrolador pratico e simples,
sendo muito implementado em projetos pequenos € com
baixos custos. Para o projeto, o Arduino foi alimentado com
uma bateria de 9V através do conector de alimentagdo.

A principal diferenga com a sua versdo menor e mais famosa,
o Arduino UNO, ¢ a quantidade de portas e periféricos, que lhe
permite comandar sistemas maiores e mais complexos. Vale
destacar que o Arduino Mega também possui maior memoria
flash, RAM e ROM, e embora o microcontrolador
ATmega2560 seja mais robusto que o presente no Arduino
UNO, a capacidade de processamento entre ambos ¢ similar.

2.1.2. MOTOR CC 6V MODELO JGA25-370

Com o intuito de movimentar o robd, um par de motores &
utilizado acoplado ao chassi. Com faixa de operagdo entre 2V
e 6V e corrente continua, esse motor também consegue operar
com tensdo abaixo de 1V em condigdes de carga minima. Seu
toque e velocidade de saida variam de acordo com a tensdo
aplicada. Possui velocidade de 5980 RPM nominal, porém ele
¢ acoplado a uma caixa de redugdo de 1:46. Essa caixa de
engrenagens metalicas visa reduzir a velocidade final e
aumentar o torque desenvolvido.

Figura 06 — Motor JGA25-370 com caixa de reducéo

Fonte: Seeed Technology Co.
(https://www.seeedstudio.com/JGA25-370-Geared-Motor-p-
4119.html)

A 6V e sem carga, ele entrega 130 RPM com corrente de 100
mA. J& com carga e mesmos 6V, ele opera com 100 RPM,
corrente de 0.45A e torque de 1 N.cm. Possui corrente de stall
de 1.8A e torque de stall de 3.6 N.cm. Quando acoplado ao
sensor encoder e a caixa de redugdo, o motor tem um peso de
95g. Esse clevado peso € compensado pela robustez
apresentada pelo conjunto, que consegue suportar toda a
estrutura facilmente.

O controle e alimentagdo dos motores ¢ realizado a partir da
ponte H de modelo L298N. Como o par de motores requer uma
corrente elevada para o projeto, a alimentagdo desses foi
separada dos demais componentes do robdé movel. A ponte H
foi exclusivamente alimentada com duas baterias 18650



Samsung 22000mAh 3.7V, a fim de atender a demanda desses
dois motores.

2.1.3. ENCODER MAGNETICO HALL 370

Esse sistema gera pulsos digitais de acordo com a rotagdo do
eixo do motor, sendo que esses dados sdo utilizados para
definir a velocidade angular ou deslocamento angular atual do
motor. Cada motor esta acoplado a um encoder magnético de
efeito Hall. Esse sensor ¢ composto por um disco magnético
multipolar acoplado ao eixo principal do motor e dois sensores
de efeito Hall (A e B). Possui faixa de operacao entre 3.3V ¢
5V, e entrega resolucdo de onze pulsos por volta nominal do
motor. Considerando a caixa de reducdo de 1:46 acoplada ao
motor, o encoder capta quinhentos e seis pulsos digitais por
volta na saida do motor.

Ao girar, o eixo no motor CC também gira o disco magnético
multipolar acoplado a ele. Esse movimento faz com que os
polos magnéticos do disco passam a frente de ambos os
sensores Hall. A cada passagem de um polo positivo, o sensor
Hall emite um pulso digital, também conhecido como “tick”.
Como o disco magnético possui vinte e dois polos alternados,
cada sensor Hall emite onze pulsos a cada volta completa do
eixo. Conhecido como encoder de quadratura, esses sensores
Hall (A e B) estdo defasados de 90° ¢ geram saidas de onda
quadrada fora de fase em 90°. O offset de onda € desejavel para
determinar o sentido de giro do eixo, uma vez que o motor gira
em uma dire¢do, a onda A precedera a onda B ¢ na diregéo
oposta, a onda B precedera a onda A. A Figura 07 ilustra a
diferenca entre as ondas A e B ao inverter o sentido de giro do
motor.

Figura 07 — Resposta dos sensores Hall: (a) sentido horario; (b)
sentido anti-horario
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Fonte: Do autor (2022)

Para o microcontrolador Arduino esses eventos representados
pelos pulsos digitais sdo tratados como interrupgdes externas,
e consequentemente deve-se conhecer a distribuicao dos pinos
no microcontrolador para que esse consiga interpretar o sinal
corretamente.

2.1.4. MODULO DRIVER PONTE H DUBLA BASEADO
NO CHIP L298N

O modulo permite o controle de dois motores CC
separadamente, em ambas as direcdes e em velocidades
especificas ao variar o valor da tensdo aplicada. Com tensdo
de operagdo de 4~35V, esse modulo tem como principal
objetivo isolar eletricamente o microcontrolador dos motores
CC, assim como permitir que o microcontrolador comande
atuadores com tensdo de trabalho superiores a sua propria.

A ponte H € um circuito empregado para inverter o sentido de
diregdo da corrente em um motor CC. Em seu modelo
simplificado, sua composicao pode ser descrita pela presenca
de quatro chaves mecénicas entre o motor ¢ a fonte de
alimentag@o, mostrado através da Figura 08. A ponte H leva
esse nome gragas a semelhanca do circuito com a letra H do
alfabeto romano.

Figura 08 — Modelo simplificado do circuito de uma ponte H
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Fonte: adaptado de Patsko (2006)

O fechamento das chaves Ch01 e Ch04 fara com que a corrente
elétrica circule em um sentido no motor. Com a abertura dessas
chaves e o fechamento das chaves Ch02 e Ch03, o sentido da
corrente ¢ invertida e o motor passa a girar em sentido
contrario. Nesse tipo de sistema deve existir um sistema de
seguranca a fim de garantir que o chaveamento acontega como
esperado.

No caso do moédulo, ndo existem chaves mecénicas. Esse
chaveamento ¢é realizado por transistores e diodo, contudo o
sistema apresenta principio de funcionamento analogo ao
descrito acima. O driver também & capaz de controlar a
velocidade de um motor utilizando um sinal PWM para regular
o nivel de tensdo aplicada. O sinal PWM utiliza a relagdo do
duty cycle do circuito para controlar o valor de alimentagao,
oscilando entre 0% e 100%.

Na interagdo entre o Arduino e o driver L298N, o sinal de
PWM ¢ tratado por um tnico byte. Ou seja, o sinal 255 enviado
pelo Arduino € convertido para um sinal PWM de 100% no
driver, assim como o sinal 0 é convertido pela placa para um
sinal PWM de 0%.



2.1.5. CHASSI E RODAS

Confeccionado em acrilico, o chassi do robd movel possui
21cm de comprimento e 15,1cm de largura. Ele constitui a
estrutura do robd e possui todos os demais dispositivos
acoplados a ele. Como o chassi original ndo foi preparado para
suportar os dois motores utilizados, a adi¢do de uma pequena
barra em madeira alinhada em 180° com a disposi¢do dos
motores se fez necessaria. Com 12,8cm de comprimento e
32cm de largura, essa barra em madeira foi acoplada
juntamente ao chassi e ao par de motores, visando garantir
sustentagdo para a estrutura e fixagdo para os motores.

Duas rodas em borracha foram acopladas aos motores do
sistema. Com 65mm de didmetro e 27mm de largura, o
material dos pneus garante uma boa aderéncia do veiculo ao
solo. Uma terceira roda se faz necessaria na extremidade
traseira. Para tal, uma roda moével em nylon, chamada de “roda
boba”, foi utilizada. Essa roda movel ndo possui mecanismo
de movimentacdo, servindo apenas para garantir a sustentagao
da estrutura.

2.2. SOFTWARES
2.2.1. ARDUINO IDE

De codigo aberto, essa IDE ¢ um software fornecido pela
propria empresa desenvolvedora das placas Arduino. Sendo
um software com funcionamento muito simples, a escrita do
c6digo e o upload para a placa ¢ algo facilitado. Escrito em
fun¢do da linguagem de programagdo C/C++, o software € um
ambiente de desenvolvimento integrado que fornece aos
usuarios intimeros codigos simples para que possam aplicar
em uma vasta gama de sensores e atuadores. Esse software é
capaz de reconhecer todas as placas Arduino disponiveis no
mercado e consequentemente realizar a comunicacido entre
microcontrolador e maquina sem que haja intervengdo do
usuario.

Além de uma boa quantidade de bibliotecas, o software
também fornece suporte a corre¢do de erros, adi¢do de novas
bibliotecas, monitor serial e documentagdo de sintaxe.

2.2.2. SOFTWARE PROCESSING

O Processing ¢ um software de codigo aberto, funcionando
como um complemento para a IDE do Arduino. Embora a IDE
do Arduino seja mais difundida, ela surgiu de uma
implementacao dentro do software do Processing, e por isso
ambos apresentam muitas particularidades em comum. Para o
projeto, sua funcionalidade consiste em realizar comunicagao
serial ¢ troca de informacdes com a interface do Arduino,
receber os dados predefinidos e escrevé-los em um documento
no formato de um banco de dados.

Desde sua criagdo em 2001, o software ¢ muito utilizado para
aprendizagem e prototipagem. O software possui escrita
principalmente em C/C++, com um bom enfoque em
bibliotecas voltadas a programacao de interfaces e conteudos

visuais. Devido ao fato de sua plataforma ser de carater
gratuito e de codigo aberto, o Processing € uma alternativa a
algumas ferramentas existentes no mercado.

2.2.3. MATLAB

O MatLab € um software interativo com alta performance
voltada para computagdo numeérica de analise e visualizagdo
de dados. Apresenta uma infinidade de aplicagdes para as mais
diferentes areas. Entre algumas de suas capacidades tem-se o
calculo de matrizes, processamento de sinais, analise numérica
e proje¢do de graficos. Possui uma interface de facil acesso e
manuseio com uma linguagem de programacdo que mescla
entre Python, C/C++, Fortran, Java e outras (MATHWORKS,
1994).

O software também conta com uma vasta quantidade de
ferramentas, chamadas de “toolbox”, que visam simplificar
algumas aplicagdes, trabalhando com uma interface mais
detalhada e especifica de acordo com a ferramenta. O
Simulink, ferramenta mais popular, ¢ uma plataforma voltada
para a simulagdo de sistema e prototipagem, ideal para esse
tipo de aplicag@o. Possuindo uma interface simples e completa,
o Simulink permite trabalhar com distintos tipos de sistemas.

Dentro da pesquisa, o MatLab foi utilizado para analise dos
dados do motor, modelagem matematica do motor ¢
desenvolvimento de um controlador. Também, o software
aplicou algoritmos genéticos no controlador visando realizar
um ajuste fino de seus ganhos.

2.3. FLUXOGRAMA

Essa se¢do detalhara toda a metodologia de analise utilizada, a
fim de se chegar a uma solug@o para o problema. Para tal, as
etapas do processo sdo descritas no fluxograma da Figura 09.
Cada bloco do fluxograma ¢ detalhado nas se¢des a seguir.

Figura 09 — Fluxograma de todas as etapas de desenvolvimento
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Fonte: Do autor (2022)



2.3.1. IDENTIFICACAO DO SISTEMA

Para desenvolver a plataforma movel, o conjunto motor CC e
encoder compunha o principal e mais importante sistema do
robd. Ja que, para que o robd movel consiga se locomover
conhecendo com demasiada precisdo sua posi¢do, o encoder se
faz muito necessario. Para tal, todo o estudo de modelagem do
sistema se deu através do comportamento do motor CC perante
a aplicac¢@o de um sinal de tensdo em seus terminais.

Como a utilizagdo de motores de corrente continua & algo
comum, a literatura apresenta recorrentes trabalhos que
aprofundam sobre as caracteristicas e modelagem matematica
desse. E possivel encontrar testes que permitem uma
aproximacdo dos parametros que descrevem o motor CC, a fim
de se realizar uma modelagem caixa branca. Como fazer
ensaios com eixo travado para calculo da resisténcia de
armadura Ra (DA SILVA, 2012), realizar o run down test para
determinar o momento de inércia /] (FONSECA, 2014) ou
realizar uma regressao com dados de torque mecénico e
velocidade angular do motor para definir o atrito viscoso do
motor Bv (MORALIS, 2015). Contudo, no projeto optou-se em
trabalhar com as técnicas para modelagem caixa preta. Para
mais informagdes sobre os testes para definigdo dos
parametros do motor, consultar os seguintes trabalhos: [Ortega
e Capacho, 2009; Da Silva, 2012; Fonseca, 2014; Morais,
2015; Pinto, 2017]

Conhecendo a equacdo que rege a modelagem matematica do
motor de corrente continua, o trabalho baseou-se em mesclar
os conceitos da modelagem caixa branca com a modelagem
caixa preta. Em vista de que, a escolha das técnicas
tradicionais de sistemas de primeira e segunda ordem so se
mostrou possivel apos conhecer as caracteristicas do motor.

2.3.2. COLETA DE DADOS DO MOTOR
Para a aquisi¢@o dos dados, o circuito mostrado na Figura 10
foi montado.

Figura 10 — Circuito esquematico do motor CC com encoder
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Fonte: Do autor (2022)

O motor CC ¢ ligado no modulo ponte H L298N através dos
condutores de alimentacdo do motor. O modulo L298N ¢
alimentado por duas baterias de 3,7V em série, totalizando
7,2V na entrada da ponte H. Como o modulo L298N apresenta
uma queda de tensdo, o motor ¢ alimentado com

aproximadamente 6V. Trés condutores sdo ligados nas portas
ENA, IN1 e IN2 do modulo L298N, considerando o motor no
lado A da ponte H, e em trés portas digitais. As portas IN1 e
IN2 sdo usadas para acionar e comandar o sentido de giro do
eixo do motor, a porta ENA ¢ utilizada para comandar o sinal
PWM no motor. Os fios de alimentacdo do encoder sdo ligados
no Arduino, através das portas +3,3V ¢ GROUND
respectivamente. As portas digitais 07 ¢ 03 do Arduino
recebem as ondas quadradas do encoder, o microcontrolador
interpreta os sinais e determina a posicdo atual do eixo do
motor.

Para facilitar a compreensdo e visando distinguir os motores,
o motor CC do lado esquerdo, em relacdo a frente do robd
movel, foi chamado de motor B, enquanto o motor CC do lado
direito foi chamado de motor A.

Com o circuito na Figura 10 montado, a IDE do Arduino
escreve um codigo no microcontrolador. Esse codigo consiste
em aplicar um sinal degrau de tensdo no motor apds dois
segundos de inicializagdo do cédigo. Em comunicag@o serial
com a IDE do Arduino, o software Processing 1€ as trés
informagdes que sdo enviadas pelo microcontrolador e as
escreve em banco de dados. Os dados lidos representam o
tempo em ms, valor do degrau aplicado e posi¢ao angular atual
do eixo do motor, respectivamente. Para esse algoritmo,
considerou um periodo de amostragem de 10ms no
microprocessador.

2.3.3. MANIPULAGCAO DOS DADOS

Com os dados brutos obtidos ndo & possivel realizar uma
modelagem a partir das técnicas tradicionais. Os dados de
posicao, dados em pulsos, ndo podem ser utilizados, pois eles
apresentam um integrador puro na funcao de transferéncia, ou
seja, a amplitude tende a crescer ao infinito a medida que um
degrau continua sendo aplicado a sua entrada. Conhecendo o
intervalo de tempo, dado pelo tempo de amostragem da coleta,
e o deslocamento angular, os dados sdo convertidos em
pulsos/segundo através do conceito de velocidade média. A
Equacdo 01 descreve a conversio dos dados em posicao
[pulsos] para velocidade [pulsos/segundos]:

Ap _ p(tm)—p(tm-1)

v(tm) = At t(tm)—t(tm—1)

(o1

Na Equagdo 01, v representa a velocidade, tm € o tempo de
amostragem, p € a posicdo e t expressa o tempo, dado em
segundos.

2.3.4. MODELAGEM DO SISTEMA COM TECNICAS DE
PRIMEIRA E SEGUNDA ORDEM

Apos a manipulagao dos dados, alguns métodos de modelagem
para sistemas de primeira e segunda ordem foram utilizados.
Para tal, o software MatLab se fez necessario afim de se
conseguir resultados mais plausiveis. Foram utilizadas sete
distintas técnicas para sistemas de primeira ordem e trés
técnicas para sistemas de segunda ordem, visando ter-se um



amplo campo de possibilidades e tentando encontrar a melhor
resposta em malha aberta para ambos os sistemas (motor A e
motor B). Como técnicas para sistemas de primeira ordem,
tem-se: método de Nishikawa, método de um tau, método de
quatro taus, método de Ziegler-Nichols, método de Smith,
método de Haglund e¢ o método de Sundaresan e
Krishnaswami. Ja para sistemas de segunda ordem, foram
utilizados os métodos: de Sundaresan, de Mollenkamp e de
Smith.

Para definir o melhor modelo para cada motor de corrente
continua, dentre os calculados, o melhor encontrado foi
definido através das técnicas de erro quadratico minimo. Os
modelos foram avaliados através de trés métricas:

Erro quadratico médio (MSE): entrega a média dos erros
quadraticos. Apresenta maior dificuldade em analisar a
resposta, uma vez que quanto maior o valor da resposta maior
sera a diferenca entre os dois vetores. Deve-se atentar ao
resultado, ja que ndo se tendo um valor de referéncia pode se
tornar complicado a compreensdo da resposta.

Erro quadratico médio da raiz normalizada (NRMSE): essa
técnica entrega um percentual de precisdo entre um vetor de
dados e um vetor de referéncia, através do calculo de raiz
normalizada.

Erro quadratico médio normalizado (NMSE): também
entregando um percentual entre um vetor de dados e um vetor
de referéncia, consiste em um complemento para a primeira
técnica.

As técnicas foram empregadas ja nos modelos com saida
expressando a posi¢do de ambos os motores. Para tal, cada
modelo foi alterado, adicionado um integrador puro em cada
um. Devido a posi¢do ser descrita como a integral da
velocidade em fungao do tempo, para um sistema no dominio
continuo da frequéncia, essa integral ¢ expressa como um
integrador puro.

2.3.5. VALIDACAO DA MODELAGEM MATEMATICA

Para a validagdo da melhor modelagem matematica calculada,
definida na sec¢do anterior, o motor CC foi submetido a
diferentes amplitudes de tensdo. Essa variacdo de tensdo é
possivel pois 0 moédulo L298H envia um sinal PWM de tensdo
elétrica ao motor. A aquisi¢cdo dos dados deu-se da mesma
forma como descrito na secdo 2.2.2 - Coleta de dados do
motor.

Os dados também foram submetidos a uma manipulagao,
como descrito na se¢do 2.3.3 — Manipulagdo dos dados. Apos,
eles foram comparados, considerando as métricas utilizadas
para defini¢ao do modelo e analisando o regime transiente da
curva de resposta para cada situagdo, sobrepondo os dados
coletados com a curva prevista pela modelagem. Entdo
posteriormente € validado a modelagem.

2.3.6. DEFINICAO DO CONTROLADOR PID POR
SINTONIA DE ZIEGLER-NICHOLS

A definicdo do controlador PID através das técnicas de
sintonia de Ziegler-Nichols faz-se necessaria como um ponto
de partida para os algoritmos genéticos, que serdo citados
futuramente.

Sabendo que a planta a ser controlada apresenta um integrador
puro, devido as caracteristicas da funcdo de transferéncia de
um motor CC, foi utilizado a segunda técnica das sintonias de
Ziegler-Nichols. A primeira técnica de sintonia ndo foi
possivel pois curva de reacdo da posicao do motor apresenta
comportamento que nao consegue ser avaliado pela técnica em
malha aberta.

Entdo, o sistema foi submetido a um controlador considerando
T; =0 e T; =0. A partir disso, ¢ definido a equagdo
caracteristica de malha fechada do sistema para definir Kcr e
Pcr. O Kp ¢ dado através do Kcr do sistema, que por sua vez
¢ descrito como o valor do ganho para que o sistema apresente
oscilagdes sustentadas. Sendo o Pcr o periodo dessas
oscilagdes sustentadas. Para definir o ganho critico ¢ utilizado
o Critério de Estabilidade de Routh; enquanto, o periodo das
oscilagdes ¢ definido pela substitui¢io s = jw na equagdo
caracteristica da fun¢do de transferéncia do motor.

Conhecendo Kcr e Pcr, o controlador PID é definido através
da tabela de sintonia de Ziegler-Nichols para malha fechada.
Ainda, para determinar os ganhos do controlador, ¢ utilizado
as seguintes relagdes: Ki = Kp/Tie Kd = Kp * Td.

2.3.7. AJUSTE DO CONTROLADOR PID UTILIZANDO
AG’S

Para esse trabalho, o desenvolvimento e implementagdo dos
algoritmos genéticos ocorre através da ferramenta MATLAB
(versdo R2016a) e as fungdes que disponibiliza para tal. A
plataforma oferece inumeras aplicagdes especializadas e
voltadas para a configuragdo dos AGs, além de apresentar uma
vasta documentag@o sobre o assunto, contendo exemplos e
explicagdes para todo o funcionamento do algoritmo genético
dentro da ferramenta. Motivado por isso, os codigos, em suma
maioria, utilizados durante os procedimentos serdo omitidos
neste trabalho. Para mais informagdes consultar Genetic
Algorithm Options disponivel em: [Mathworks, 1994].

A implementacdo e configuracdo dos Algoritmos Genéticos
visa minimizar a fungdo objetivo, e para isso sdo definidos
alguns parametros, sendo eles:

PopulationSize: define o tamanho da populacéo;

PopIniRange: define os limites superiores e inferiores dos
dados, nesse projeto os limites para os ganhos proporcional e
derivativo, podendo ser expandido para Lower bound (lb) e
Upper bound (up) para sistemas com mais parametros;



InitialPopulation: especifica a populagdo inicial. Para o
trabalho, foi utilizado os valores encontrados através da
sintonia de Ziegler-Nichols;

Generations. especifica o nimero de maximo de geragoes;

Elitecount. define o numero de melhores individuos que
passaram para a proxima geracdo. No ambito deste trabalho,
foi definido a regra de 5% de individuos elites;

StallGenLimit. define o critério de parada caso acontega de
varias geracdes sem que haja melhoria na fungéo objetivo;

CrossoverFen: especifica a fungdo de cruzamento. Para o
trabalho, foi utilizado a funcdo de um ponto;

SelectionFcn: especifica a fungio de selegdo, sendo utilizada a
funcdo torneio para este trabalho.

Além dos parametros, também houve a necessidade de se
definir os indices de desempenho para o AG. Um indice de
desempenho ¢ uma equagdo que visa otimizar o desempenho
de um sistema de controle PID, ajustando os ganhos desse
controlador. O algoritmo genético foi contemplado com 05
indices de desempenho (ID); sendo eles, Integral do Erro
Absoluto (IAE), Integral do Erro Absoluto Ponderado pelo
Tempo (ITAE), Integral do Erro Quadratico (ISE), Integral do
Erro Quadratico Ponderado pelo Tempo (ITSE) e Média do
Erro Quadratico (MSE).

A Integral do Erro Absoluto (IAE) ¢ a integral das areas acima
e abaixo da referéncia, dada por:

Iag = [, le(D)ldt (02)
A Integral do Erro Absoluto Ponderado pelo Tempo (ITAE) é
uma expansdo do IAE, com acréscimo do vetor de tempo. Esse

ID penaliza os erros que se mantém ao longo do tempo, dado
pela Equacgdo 03:

Iirap = fooo tle(®)|dt (03)
A Integral do Erro Quadratico (ISE) pondera os erros ao
quadrado, dada pela Equagdo 04. Esse ID tende a entregar uma
resposta rapida, com baixa estabilidade e varias oscilagdes.
L = Jy le(®)I*dt (04)
Assim como ITAE, a Integral do Erro Quadratico Ponderado
pelo Tempo (ITSE) ¢ uma expansdo do indice ISE que
penaliza os erros que persistem no tempo. Dado por:
Irsg = fooo tle(t)|?dt (05)

O critério Média do Erro Quadratico (MSE) avalia todos os
desvios e variagdes em relagdo ao valor de referéncia.

Apresentando boa resposta para fungdo de avaliagdo pura ou
hibrida, ¢ dada pela Equagéo 06:

Iysg = 1/N XL, e2(1) (06)
Antes de coletar resultados dos algoritmos para o modelo
matematico, foi necessario definir dois pardmetros cruciais
para o bom funcionamento do AG, tamanho da populagéo e
numero de geragdes. Segundo Paiva (2010), esses dois
critérios influenciam diretamente no desempenho do algoritmo
e devem ser bem avaliados. Para ambos, foi utilizado o critério
em testar o AG para diferentes valores de populacdo e geracao,
coletando o desempenho em cada passo. Para a populagao foi
considerado o tamanho de 20 a 100 individuos, com o
acréscimo de 20 a cada nova tentativa. Para geragdes foi
adotado o intervalo de 20 a 50 geragdes, com o acréscimo de
10 a cada nova tentativa.

Com o pré-processo concluido, o AG foi aplicado
considerando cada indice de desempenho e coletando a melhor
solugdo. A escolha dos ganhos do controlador entre as 05
respostas deu-se de forma visual, ao se avaliar a melhor curva
de saida e que melhor atenda ao problema.

2.3.8. MONTAGEM DA PLATAFORMA MOVEL

Como a ideia da plataforma movel é aplicar o controlador e
validar todos os dados definidos, a plataforma ndo apresentou
carater de alta complexidade. Constituida de um chassi, dois
motores com encoder, duas rodas, uma roda boba, um
Arduino, um modulo de ponte H, duas pilhas de 3.7V, uma
bateria de 9V e fios para ligagdo, todos os itens foram
montados de forma a construir uma pequena plataforma
movel. Apds a montagem, as rodas dos motores firam
posicionadas de forma paralela com 155mm de distancia entre
elas, como mostrado na Figura 11:

Figura 11 — Distancia entre as duas rodas dos motores

Fonte: Do autor (2022)



A parte elétrica do sistema, em suma, ja estava montada, como
¢ mostrado no circuito da Figura 10. Embora ela apresente
apenas o circuito para um dos motores, o outro foi montado de
forma a espelhar o circuito apresentado.

A parte frontal da plataforma ficou definida como sendo a
parte com ambos os motores; € consequentemente a parte
traseira definida como a parte da roda boba. A escolha dessa
disposicdo ¢ importante, uma vez que a roda boba ndo
conseguiria afetar a posigcdo da plataforma quando essa se
locomove para frente. Por consequéncia, a plataforma foi
desenvolvida de forma a ndo conseguir se locomover
completamente para tras, ja que a roda boba poderia
desencadear uma mudanga de diregao.

2.3.9. IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO DO
ARDUINO

Antes de explicar os codigos aplicados, duas observacdes sdao
necessarias: a primeira € a conversao dos pulsos lidos pelo
encoder para uma distdncia em milimetros. Sabendo que o
encoder captura onze pulsos por rotagdo nominal do eixo do
motor, que o eixo esta acoplado em uma redugdo de 1:46 ¢
que a pneu do motor tem um didmetro 65mm, a conversdao
acontece através da seguinte relagéo:

Pexred

pulso = * Vdesejado = 24779 = Vdesejado (07)

r*T

Na relagdo, dada pela Equagédo 07, tem-se que p, representa a
quantidade de pulsos que o encoder contabiliza por volta, red
¢ a redugdo para a saida, @, ¢ o didmetro do pneu € Vyesejaao
expressa o valor desejado em milimetros para conversao.

Figura 12 — Conversdo da plataforma moével a esquerda em 90°, em
quatro fotografias: (a) ponto inicial; (b) inicio do movimento; (c)
final do movimento; (d) ponto de parada.

Fonte: Do autor (2022)

A segunda observagao diz a relagdo de pulsos para a rotago
da plataforma movel. Para o atual trabalho, qualquer tipo de

mudanga de direcdo ocorreu ao rotacionar a plataforma sobre
0 proprio eixo entre os motores, como mostrado na Figura 12.

Para o rob6 rotacionar a esquerda, em relagdo a sua frente,
significa que o motor B, a esquerda da frente da plataforma,
foi programado para andar para tras, enquanto o motor A, a
direita, foi programado para andar para frente. Ambos
programados para percorrer a mesma distancia
simultaneamente, o que desencadeia na rotagdo sobre o proprio
eixo. Para o calculo da quantidade de pulsos necessaria para
essa rotagdo, a relacdo da Equagdo 07 foi modificada para uma
nova relagdo.

perred g

ulso =
p 0,%360°

* Adesejado =3.3517 = Adesejado (08)

A relagdo da Equagdo 08 ¢ uma modificacdo da Equagao 07, e
por consequéncia necessita dos mesmos pardmetros da sua
genitora, com a adi¢do de @, que representa a distancia entre
os dois pneus, como mostrado na Figura 11, ou diametro da
10tagd0. Agesejado € 0 Angulo de rotagdo desejado em graus.

Para ambas as relagdes, 07 e 08, aconteceu arredondamento
para numero inteiro da resposta quando necessario.

Os codigos utilizados no Arduino podem ser separados como
trés algoritmos: o algoritmo de calculo do controlador PD, com
funcdo de nome “pidMotor”; o algoritmo de comando do
motor, chamado pela funcido “setMotor”; e o algoritmo
principal.

A fungdo “pidMotor” tem como objetivo receber os
parametros do motor, realizar os calculos e atualizar esses
parametros. Com esses novos parametros calcular o sinal
PWM que deve ser aplicado no motor, assim como a direcdo
do motor. A fungdo “pidMotor” esta ilustrada na Figura 13.

Figura 13 — Fungio “pidMotor”

1 pidMotor (

\g currT, int pes, int target, g *prevl, float *dir) {
at kp = 22.1807;

at kd = 0.8597;

it deltaT = ((

*prevr = currT;

t) (currT-*prevt)) /1.0e6;

nt e = pos-target;

2t dedt = (e-*eprev)/(deltaTl);
L u = kp*e + kd*dedt;

*pwr = fabz(u);

if (*pwr>255) { ‘pwr = 255;}

*dir = 1;

if (u<0) | *dir = -1;}

‘eprev - e;

1

Fonte: Do autor (2022)

O algoritmo recebe alguns parametros por referéncia, pois
esses serdo atualizados no interior da fung@o; destaque para os
parametros “pwr” e “dir” que representam sinal PWM e
diregdo, respectivamente, que serdo aplicados no motor. Os
parametros “currT”, “pos” e “target” representam tempo em
microssegundos de inicio do codigo, posicdo atual do motor e
posi¢do desejada respectivamente. Esses trés sdo utilizados
para a atualizagdo dos parametros por referéncia. Com os



calculos realizados, o algoritmo implementa o controlador PD
na variavel de saida “u” e como consequéncia determina os
novos valores para “pwr” e “dir”. O erro ¢ armazenado em uma
variavel. A fungdo foi implementada de forma a atender ambos
0s motores na mesma estrutura.

Para comandar o motor, a fungdo “setMotor” recebe os valores
do sinal PWM e dire¢éo da fun¢@o anterior, e por consequéncia
aciona o respectivo motor. A Figura 14 mostra o codigo
utilizado para a fung@o.

Figura 14 — Fungao “setMotor”

\_Programa_Principal §

void setMotor (int dir, int pwmVal, int ppwm, int inl, int in2)
analogWrite (ppwm, pwmVal);
if(dir == 1) {

digitalWrite (in2, LOW) ;
digitalWrite (inl,HIGH);
}

else if(dir

-1 1
digitalWrite (inl, LOW) ;
digitalWrite (in2, HIGH);

}

else {

digitalWrite (inl, LOW) ;
digitalWrite (in2, LOW) ;

Fonte: Do autor (2022)

A fung@o recebe como pardmetros os valores do sinal PWM e
diregdo de giro nas variaveis “pwmVal” e “dir”,
respectivamente. Os demais parametros passados no escopo da
fun¢do sdo para definir qual o motor a ser aplicado os valores,
uma vez que a fungdo foi construida de forma genérica. A
fun¢do envia o valor do PWM para o motor e segundo o valor
de “dir” alimenta o motor no sentido desejado.

O algoritmo principal (além de conter as duas fungdes
anteriores) inicia o Arduino, conta os pulsos dos encoder’s e
exprime a logica por tras dos motores, com condigdes para
garantir que os motores concluam um caminho ja predefinido.

Para a contagem dos pulsos em cada encoder foi utilizado as
fungdes contidas na Figura 15. Ambas as fung¢des apresentam
mesmo objetivo, sendo aplicadas cada uma em seu respectivo
motor. Elas realizam a contagem dos pulsos 4 medida que o
programa reconhece uma interrupcdo através da chamada do
método “attachlnterrupt” contido no setup do Arduino.
Enquanto as fun¢des da Figura 15 recebem um terminal do
encoder, o outro terminal ¢ passado para a chamada do
“attachInterrupt”; contudo, esse ultimo deve ser ligado a uma
porta do Arduino que reconheca interrupcdes. Para o trabalho,
foram ligados nas portas 2 e 3 para os motores B e A,
respectivamente.

{

Figura 15 — Fungdes para contagem dos pulsos em cada encoder

void readEncoderA() {

int a = digitalRead (Encoder_AZ);
if(a>0) { posh++;}
else { posRA--;}

}

void readEncoderB() {
int b = digitalRead (Encoder_ B2);
if (b>0) | posB++; }
else { posB--;}

Fonte: Do autor (2022)

Como o codigo foi estruturado de forma que a plataforma
movel percorra um circuito predeterminado, o algoritmo foi
introduzido em passos, ou seja, cada acdo do motor ¢
numerada como um passo. A logica para a troca desse passo
deu-se através da fungdo switch/case do Arduino, em que cada
movimento representa um passo. Ao fim do passo, o algoritmo
entra em uma condigdo de espera e realiza a troca de passo. A
condigdo para a troca de passo so € alcangada quando ambos
os motores estdo muito proximos do target.

2.3.10. TESTES COM A PLATAFORMA MOVEL

Ap0s a definigdo do algoritmo, ele foi implementado de forma
que a plataforma realizasse um circuito definido. Para tal, a
estrutura switch/case foi alterada a fim de conter todos os
passos necessarios. O mnovo codigo foi enviado ao
microcontrolador e adicionado a alimenta¢do através da
bateria, para que ele ndo dependesse de cabos para o
funcionamento.

Os testes constituiram em analisar as posi¢des de parada da
plataforma a medida que ela realizava um novo passo. Além
de constatar que a distancia era o que foi dimensionado no
algoritmo.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

A aquisi¢do dos dados deu-se de forma simples e conclusiva.
Como o microcontrolador Arduino MEGA possui regime de
trabalho assincrono, o periodo de amostragem ficou definido
em 10 ms e a saida exprimindo os pulsos lidos pelo par de
encoder. A saida escolhida, dada em posicao (pulso), demostra
mais confiabilidade nos dados; uma vez que, caso o
microcontrolador entregasse uma saida em velocidade
(pulsos/segundo), o microcontrolador nao conseguiria realizar
a operagao no periodo de amostragem definido.

O codigo coletou dados durante um intervalo de 90 segundos,
a fim de verificar a estabilidade dos dados ao longo do tempo.
Contudo, como nao houve a necessidade da utilizagdo de todos
os dados, o intervalo de analise ficou definido entre os
segundos 2 e 3 desses dados, o degrau foi aplicado exatamente
no instante de 2 segundos da captura dos dados. A Figura 16



exibe os dados utilizados para a analise dos motores. Em (a) e
(c) tem-se a posi¢do, dada em pulsos, dos motores A ¢ B,
respectivamente; em (b) e (d) tem-se a velocidade, dada em
pulsos/segundos, para os motores A e B, respectivamente.

Figura 16 — Resposta do motor CC a entrada ao degrau: (a) posi¢do
do motor A para um degrau de 5,97V; (b) velocidade do motor A
para um degrau de 5,97V; (c) posi¢do do motor B para um degrau de
5,96V; (d) velocidade do motor B para um degrau de 5,96V
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Fonte: Do autor (2022)

Aindana Figura 16, vé-se que ambos 0s motores se comportam
de forma muito similar considerando o regime de operag@o
escolhido, e, embora as unidades de medidas paregam néo ter
significado fisico, elas podem facilmente ser convertidas para
posi¢do angular e velocidade angular. Contudo optou-se em
manter os dados brutos para a analise e modelagem
matematica.

As técnicas classicas para a modelagem matematica foram
aplicadas sobre as curvas de velocidade de ambos os motores.
Ap0s, foi aplicado um integrador puro (1/s) sobre cada fungéo
de transferéncia visando modificar a saida dada em velocidade
para uma resposta dada em posi¢do. As Tabelas 01 e 02
exprimem o desempenho de cada modelagem considerando as
métricas MSE, NRMSE e NMSE, para os motores A ¢ B
respectivamente. Foram consideradas as seguintes técnicas
para sistemas de primeira ordem: o método de Nishikawa, o
método de uma constante de tempo, o método de quatro
constantes de tempo, o método de Ziegler-Nichols, o método
de Smith, o método de Haglund, o método de Sundaresan e
Krishnaswami. Ja, para sistemas de segunda ordem foram
avaliados os seguintes métodos: método de Sundaresan,
método de Mollenkamp e método de Smith.

Tabela 01 — Desempenho dos modelos para o motor A

Métodos Ordem MSE NRMSE NMSE
Meétodo de Nishikawa 17 27.9968 98.34% 99.02%
Meétodo de 1 © 1¢ 5.9305 99.24% 99.35%
Meétodo de 4 T (98%) 1¢ 5.9305 99.24% 99.35%
Método de Ziegler-Nichols 17 5.9305 99.24% 99.35%
Método de Smith 1¢ 8.1684 99.10% 99.26%
Meétodo de Haglund 1¢ 5.9305 99.24% 99.35%
Meétodo de Sundaresan e Krishnaswami 1 24,4583 98.45% 99.08%
Método de Sundaresan 2¢ 5.7562 99.25% 99.41%
Meétodo de Mollenkamp 2¢ 5.0795 99.29% 99.49%
Meétodo de Smith 27 57.9178 97.61% 98.86%

Fonte: Do autor (2022)

Tabela 02 — Desempenho dos modelos para o motor B

Métodos Ordem MSE NRMSE NMSE
Meétodo de Nishikawa 1@ 7.0890 99.16% 99.30%
Método de 1t 14 94.0656 96.96% 98.35%
Método de 4 1 (98%) 14 9.1268 99.07% 99.20%
Método de Ziegler-Nichols 1¢ 9.1268 99.07% 99.20%
Método de Smith 14 9.1268 99.07% 99.20%
Meétodo de Haglund 1@ 9.1268 99.07% 99.20%
Meétodo de Sundaresan e Krishnaswami 19 50.7171 97.76% 98.91%
Método de Sundaresan 2@ 46.4465 97.86% 98.95%
Método de Mollenkamp 2@ 8.3928 99.09% 99.25%
Método de Smith 2 95.7471 96.93% 98.34%

Fonte: Do autor (2022)

A escolha da melhor modelagem deu-se através das técnicas
de erro médio quadratico, sendo que, para o motor A, a melhor
modelagem foi deduzida através da técnica de Mollenkamp; e
para o motor B, a modelagem com melhor desempenho foi
feita pelo método de Nishikawa. Contudo, em B, devido ao
modelo de Mollenkamp apresentar resultado satisfatorio por
ser de ordem 02, contempla melhor as caracteristicas do motor
CC, optou-se em utiliza-lo. A modelagem do motor A
apresentou desempenho de 99.29% e 99.49% para NRMSE ¢
NMSE, respectivamente; com MSE de 5.0795. Ja o motor B
apresentou desempenho de 99.09% e 99,25% para NRMSE e
NMSE, respectivamente; com erro por MSE de 8.3929. As
Equagdes 09 e 10 descrevem a relagdo posi¢do, dada em

pulsos, pela tensdo aplicada nos motores A e B,
respectivamente.
e _ 189.8
Ga(s) = Va(s)  4.705%1076xs3+0.05715%s2+s (09)
0(s) 1885
Gp(s) = = (10)

va(s)  4.705¥10~6xs3+0.05715+52+s

Ao analisar as Equagdes 09 e 10 percebe-se que as modelagens
matematicas definidas para cada um dos motores CC
apresentam comportamento e carater muito similar.
Consequentemente, o seguimento do trabalho deu-se
determinando apenas uma modelagem para o par de motores,
dada pela modelagem encontrada para o motor A e definida
pela Equagdo 09. Considerando a modelagem da Equacdo 09
aplicada aos dados coletados do motor B, tem-se 16.6985,
98.72% e 99.13% para MSE, NRMSE e NMSE,
respectivamente.



Figura 17 — Resultado da modelagem matematica: (a) velocidade do
motor A para um degrau de 5,97V; (b) posi¢do do motor A para um
degrau de 5,97V; (c) velocidade do motor B para um degrau de
5,96V; (d) posi¢ao do motor B para um degrau de 5,96V
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Fonte: Do autor (2022)

A Figura 17 compara os dados coletados com a resposta da
modelagem em fungéo da velocidade e da posi¢ao para ambos
os motores. Em 24-a e 24-c tem-se a resposta dos motores A ¢
B, respectivamente, em funcdo da velocidade; enquanto, em
24-b e 24-d mostra a resposta em fun¢do da posigdo para
ambos os motores.

Figura 18 — Validacdo da modelagem matematica: (a) posi¢ao do
motor A para um degrau de 5,37V; (b) posi¢ao do motor A para um
degrau de 3,76V; (c) posi¢do do motor B para um degrau de 5,67V;

(d) posigdo do motor B para um degrau de 3,95V
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Fonte: Do autor (2022)

Para a validagdo da modelagem, os motores foram sujeitos a
duas intensidades de tensdo distintas, em cada. A Figura 18
mostra a comparagdo entre a saida do modelo calculada e os
dados coletados. Ao analisar as curvas de reacdo, percebe-se
que para tensdes abaixo do nominal, os motores apresentam
maior dificuldade na partida, demostrando um regime
transiente mais lento. Também, nota-se que a curva do motor
apresenta pequenas oscilacdes durante o regime transiente,
decorrentes de perdas no motor e perdas por atrito.

As oscilagcdes no regime transiente ndo sdo previstas pela
modelagem matematica devido ao carater simplista dessa
(baixa ordem do sistema), que desconsidera algumas
caracteristicas do motor afim de reduzir a complexidade do
sistema. Sobretudo, a modelagem se mostra satisfatoria
decorrente do resultado entregue.

Embora exista erro no regime transiente na curva de reagdo do
motor CC, o erro nao oscila quando a curva entra em regime
permanente, se mantendo constante. Como o modelo utilizado
consegue acompanhar a curva de reagdo do motor em regime
permanente, o erro ndo cresce quando a curva de reacgdo
estabiliza.

Com o modelo matematico definido, faz-se necessario uma
breve analise da resposta do sistema ao degrau em malha
fechada. A Figura 19 exibe a resposta do sistema em malha
fechada para um degrau unitario. Percebe-se que o sistema
apresenta muitas oscilagdes no regime transitorio, com um alto
sobressinal. Destaca-se também que o tempo de assentamento
¢ elevado, o que faz a necessidade de um ajuste fino através de
um controlador.

Figura 19 — Resposta do processo em malha fechada para uma
entrada do tipo degrau unitario
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Fonte: Do autor (2022)

Ao se analisar os trés polos encontrados no sistema em malha
fechada, sendo eles [—12129; —8,62 + 57i], optou-se em
trabalhar apenas com as a¢des proporcional e derivativa. Como
a planta apresenta um integrador puro em malha aberta, ndo €
interessante adicionar uma agao integral no controlador, pois



ela aumenta a ordem e tende a levar o sistema a instabilidade,
gragas a disposi¢@o dos polos da planta. Embora a agao integral
reduza o tempo de assentamento, ela também eleva o
sobressinal da curva de reagdo. O controlador PID ¢ possivel,
contudo, o controlador PD ja ¢é suficiente para um bom
controle da planta. A agdo derivativa ¢ uma alternativa viavel
pois ela pode ser implementada a fim de afetar ou cancelar
alguns dos polos da planta, e por consequéncia manipular o
comportamento da curva a disposi¢ao do usuario.

Com a modelagem definida, o controle se fez necessario para
extrair um bom desempenho do motor de corrente continua.
Como o foco ¢ o controle da posicdo do motor e o processo
apresenta um integrador, de acordo com a Equacdo 09, foi
adotado o segundo método das regras de sintonia do
controlador PID de Ziegler-Nichols para malha fechada. Para
tal, ajustando T; = o0 e T; = 0, obtém-se a seguinte fungdo de
transferéncia para o processo em malha fechada:

0(s) _ 189.8+Kp
Va(s)  4.705%10~6xs3+0.05715%s2+5+Kp

(11

Para o sistema em malha fechado da Equagdo 11, o ganho
critico encontrado foi de Kcr = 63.9971 com periodo de
oscilagdo Pcr = 0.0136. Com base nesses valores, a Tabela
03 apresenta os valores de Kp, Ti e Td.

Tabela 03 — Parametros do controlador PID pelo método de Ziegler-
Nichols

Controlador Kp Ti Td
PID 38.3983

0.0068 0.0017

Fonte: Do autor (2022)

Usando algumas relagdes para definir os ganhos do
controlador, a Tabela 04 exibe os valores dos ganhos Kp, Ki e
Kd calculados para o controlador da planta.

Tabela 04 — Ganhos do controlador PID pelo método de Ziegler-
Nichols

Controlador Kp Ki Kd
5634.8 0.0654

FID 38.3983

Fonte: Do autor (2022)

Analisando os dados encontrados na Tabela 04, verifica-se que
o ganho integral acaba por prejudicar o controle da planta,
percebido pelo valor distante do ganho da agdo. O polo da agéo
integral tende a anular o zero pela agdo derivativa, além de
afastar o par de polos conjugados. Isso leva a curva de reagao
a ter um menor tempo de assentamento, apresentando um alto
sobressinal com diversas oscilacoes. Como o método de
sintonia por Ziegler-Nichols ndo esta adaptado para um
controlador PD, a acgdo integral foi apenas desprezada,
deixando os ganhos como apresentado na Tabela 05.

Tabela 05 — Ganhos do controlador PD pelo método de Ziegler-

Nichols
Controlador Kp Kd
PD 38.3983 0.0654

Fonte: Do autor (2022)

Considerando o controlador definido pela Tabela 05, a
resposta do sistema a uma entrada do tipo degrau unitario
encontra-se ilustrada pela Figura 20:

Figura 20 — Resposta do sistema com o controlador PID para uma
entrada em degrau unitario
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Fonte: Do autor (2022)

Ao analisar o grafico da Figura 20, tem-se que a planta com o
controlador definido pelas técnicas de Ziegler-Nichols embora
apresente um tempo de assentamento satisfatorio, de Ts =
0.029s, a resposta apresenta muitas oscilagdes com um alto
valor para o overshoot, MP% = 42,8%. Indicando que o
método de Ziegler-Nichols ndo entrega uma resposta muito
satisfatoria ao modelo apresentado, necessitando que ocorra
um ajuste fino. Ainda, ao ser aplicado a planta, esse
controlador estabiliza a planta apo6s varias oscilagdes, o que
ndo ¢é interessante. Contudo, os valores encontrados sdo
utilizados como um ponto de partida para os AGs, a fim de se
obter uma melhor sintonia do controlador.

Para definir os valores de tamanho da populag@o e nimero de
geragdes foram feitos inimeros testes, a fim de se ter um valor
conclusivo para ambos. Contudo, o algoritmo apresentou
rapida conversdo para todos os valores e, em maioria,
precisando de pouco menos que 20 interagdes, com populacio
entre 20 e 40 individuos. Devido ao baixo impacto e o foco
ndo estar na analise de performance do algoritmo, no
recorrente trabalho esses dados ndo serdo apresentados. Para
analise de performance do algoritmo, assim como maior
apresentacdo desses, consultar a referéncia: [Paiva, 2010].
Sendo, entdo, definido 60 individuos para a populagdo e 40
interagdes. A escolha desses valores deu-se como medida de
seguranga, uma vez que a convergéncia da populagdo ocorre
muito préoximo de 20 interagdes.



A Tabela 06 apresenta os parametros utilizados para a

inicializacdo da populagdo do algoritmo genético:

Tabela 06 — Valores de inicializag@o do algoritmo genético

Parametro Valor
PopulationSize 60.0
Lower bound [0.0 0.0 0.0]
Upper bound [50.0 0.0 10.0]
InitialPopulation [38.3983 0.0 0.0654]
Generations 40.0
Elitecount 3.0
ScallGenLimit 20.0
CrossoverFcn @crossoversinglepoint
SelectionFcn @selectiontournament

Fonte: Do autor (2022)

Ao analisar a Tabela 06, tem-se que o intervalo do parametro
PopIniRange, Lower bound e Upper bound, para a agio
integral é nulo. Embora o algoritmo utilize as trés a¢des, a acdo
integral foi desconsiderada, visto que, experimentalmente,
para o controle da planta ela ndo se faz necessaria. Ja os
intervalos para as agdes proporcional e derivativa foram
definidos como margens para os valores encontrados pela
técnica de sintonia de Ziegler-Nichols. O parametro
ScallGenLimit foi definido como 20 geracdes, 1/2 do total de
geracdes, ¢ em todas as analises ele foi o critério de parada do
algoritmo, uma vez que a convergéncia do algoritmo foi rapida
e eficiente.

A Tabela 07 registra os valores obtidos para cada parametro,
em fun¢do de cada indice de desempenho atribuido.

Tabela 07 — Especificagdes e parametros das respostas do sistema

Ganhos do Controlador Desempenho do Sistema

Kp Kd MP% Ts Tr
Ziegler-Nichols 38.3983 0.0654 428%  0.0296 0.0029
IAE 49.9973 3.6377 16.2%  0.0007 0.0001
ITAE 22.1807 0.8597 0.2% 0.0010  0.0006
AGs ISE 3.8486 4.9399 22.2% 0.0007 0.0001
ITSE 25.9907 1.5996 2.7% 0.0007 0.0003
MSE 8.0883 9.9780 36.8% 0.0006 0.0001

Fonte: Do autor (2022)

Na Tabela 07, tem-se que MP% ¢ o sobressinal da resposta em
percentual, Ts € o tempo de assentamento ou estabilizagdo, em
segundos; e Tr expressa o tempo de subida, também em
segundos. Ainda na Tabela 07, percebe-se que cada indice de
desempenho apresentou uma resposta diferenciada, contudo
com desempenho do sistema melhor e mais rapido. Todos os
cinco modelos apresentaram um tempo de resposta muito
menor, com os valores de sobressinal inferiores ao calculado
pela técnica de Ziegler-Nichols, exceto o MSE que apresentou
um sobressinal proximo ao encontrado pela técnica calculada.
Sendo assim, para o processo em estudo, os indices de
desempenho aplicados para a sintonia do controlador PD
apresentaram resultados melhores que o encontrado através da
técnica de sintonia do controlador de Ziegler-Nichols. A
Figura 21 expressa a resposta do sistema a uma entrada do tipo
degrau unitario com controlador definido pela técnica de

Ziegler Nichols versus a resposta do sistema ao degrau para
cada indice de desempenho.

Figura 21 — Desempenho do controlador PD por Ziegler-Nichols
(linha pontilhada) versus Desempenho do controlador PD para cada
indice de desempenho com AG (linha continua): (a) IAE; (b) ITAE;

(c) ISE; (d) ITSE; (e) MSE.
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Fonte: Do autor (2022)

Para aplicar na planta, os ganhos do controlador PD
selecionados foram aqueles encontrados através do indice de
desempenho ITAE. Embora esse método apresente uma
resposta mais lenta entre as demais encontradas via algoritmos
genéticos, ela possui menor sobressinal, além de ndo
apresentar oscilagdes visiveis na resposta. Para esse sistema
em estudo, o indice de desempenho ITAE projetou o melhor
controlador entre os cinco obtidos nos algoritmos genéticos.

Analisando o controlador escolhido, percebe-se que ele
movimentou o par de polos conjugados da planta em malha
fechada. O controlador PD adicionou um zero de forma a
praticamente anular um desses polos do sistema, o que
impactou na curva de resposta. Essas caracteristicas levou a
curva de reagdo a ter baixo sobressinal (MP% = 0,2) com um
baixo tempo de assentamento (Ts = 1 ms), se mostrando ideal
para o controle da planta.

Definido o controlador, montada a plataforma movel e
implementado os algoritmos, a trajetoria escolhida para avaliar
o desempenho do controle no sistema ¢ descrito na Tabela 08,
contendo cada passo que o algoritmo deve realizar.



Tabela 08 — Passos para a plataforma movel realizar o circuito

Numero do Aca Target do Target do
Passo a0 Motor A Motor B
Passo 01 Andar 2000mm. 4956 4956
Passo 02 Girar a esquerda em 90° 302 —302
Passo 03 Andar 500mm. 1239 1239
Passo 04 Girar a esquerda em 90° 302 —302
Passo 05 Andar 500mm. 1239 1239
Passo 06 Girar a direita em 45°. —151 151
Passo 07 Andar 707mm. 1752 1752
Passo 08 Girar a esquerda em 45°. 151 —151
Passo 09 Andar 500mm. 1239 1239
Passo 10 Girar a esquerda em 135°, 453 —453
Passo 11 Andar 707mm. 1752 1752
Passo 12 Girar a direita em 135°. —453 453
Passo 13 Andar 1000mm. 2478 2478
Passo 14 Girar a esquerda em 90°. 302 —302
Passo 15 Andar 500mm. 1239 1239
Passo 16 Girar a esquerda em 90° 302 —302

Fonte: Do autor (2022)

Para facilitar e compreender a posicdo do robd movel, o
ambiente foi demarcado com uma linha indicando o percurso
ao qual a plataforma iria se locomover. A Figura 22 mostra o
circuito determinado.

Figura 22 — Ambiente demarcado com o circuito ao qual o robd
movel iria percorrer

Fonte: Do autor (2022)

A plataforma realizou o circuito algumas vezes e analisou-se
que no geral ela consegue concluir o trajeto bem, com alguns
erros observados.

Considerando movimentos isolados, para deslocamentos em
linha reta a plataforma apresenta erro minimo, mesmo que com
cada motor sendo tratado separadamente. Para distancias
pequenas o erro ndo € perceptivel a olho nu, sendo observado
apenas através da leitura do encoder. Por exemplo, para
realizar o movimento de 500 pulsos, ambos os motores param
com valores entre 498 e 502 pulsos. Cada pulso significa o
deslocamento de aproximadamente 2,5 mm na roda da
plataforma. Para distancias altas o erro entre os dois motores
se torna mais perceptivel, uma vez que ha um erro
desencadeado pelo chip L298N da ponte H, que ndo consegue
operar tdo bem com ambos 0s motores simultaneos. Para
movimentos longos o modulo oferece tensdo diferente para
cada motor, mesmo o sinal de controle sendo idéntico. Esse

problema pode levar a plataforma a desviar para o lado do
motor que recebe menor tensado elétrica.

Para o movimento de rotacdo isolado, a plataforma consegue
realizar o deslocamento muito bem para altos angulos. Como
no movimento curto em linha reta, a rotagdo apresenta erro
minimo ndo visivel no deslocamento da plataforma movel.
Esse erro ¢ de aproximadamente 2 pulsos no deslocamento
total

Outro problema encontrado pela plataforma foi o ambiente
utilizado para testes. Esse ambiente ndo oferece boa aderéncia
aos pneus da plataforma, o que aumenta o erro em cada passo
decorrente de deslizamento. Embora esteja diretamente
associado ao ponto de parada do passo, percebe-se
deslizamentos dos pneus em outras situagdes.

A soma dos erros ligados a cada passo impacta diretamente na
posicao de parada da plataforma ao final do percurso, uma vez
que o erro ¢ claramente perceptivel. A plataforma conseguiu
chegar ao fim do percurso se posicionando préximo ao ponto
esperado, como € mostrado na Figura 33.

Figura 23 — Parada da plataforma ao final do percurso. (a) ponto
desejado para parada; (b) tentativa 01; (c) tentativa 02; (d) tentativa
03; (e) tentativa 04; (f) tentativa 05.

- o B

Fonte: Do autor (2022)

A Figura 23 mostra que para o trajeto definido, a plataforma
apresenta boa precisio mesmo com os erros associados. Os
erros levaram a plataforma a finalizar o trajeto com angulo
defasado e fora do ponto desejado, mostrado em 33-a.
Contudo, em todas as tentativas, a plataforma finalizou dentro
da linha demarcada sobre 0 ambiente para sinalizar o percurso.
Esse tipo de precisdo ndo seria possivel se a planta operasse
em malha aberta.

4. CONCLUSAO

O presente trabalho teve o objetivo de construir uma
plataforma movel com o par de motores acionados por meio
de um controlador PID. Com uma modelagem matematica
calculada e um controle ajustado através de Algoritmos
Genéticos, para assim, a plataforma ser capaz de se
movimentar de forma auténoma sobre um cenario



predeterminado e garantindo que essa consiga alcangar o seu
local de destino corretamente.

Considerando a modelagem, os modelos em caixa cinza
entregam resultados satisfatorios, quando os motores elétricos
de corrente continua operam com valores de tensdo elétrica
proximas ao nominal. Sendo capaz de calcular e definir bem
os parametros do motor para essa regido de trabalho. Para
baixas tensdes de trabalho, os motores apresentam alguns
comportamentos no regime transiente que a modelagem caixa
cinza ndo consegue contemplar em sua totalidade, contudo elas
ainda entregam um desempenho muito positivo.

Embora o ajuste dos controladores através de Algoritmos
Genéticos tenha atingido um desempenho muito satisfatorio,
ha uma necessidade em estudar melhor os parametros para eles
a fim de concretizar o resultado. Os AGs apresentam uma
relativa complexidade na definicdo de seus pardmetros, uma
vez que uma ma analise deles pode tornar inviavel a utilizagdo
dos algoritmos.

A plataforma movel entregou uma boa resposta com o
controlador projetado, mostrando um desempenho muito
satisfatorio na sua locomogdo. Sendo capaz de se locomover
para frente e realizar rotagdes muito bem, considerando que
cada motor ¢ tratado separadamente. Contudo, na realizagdo
de trajetos, a somatoria de erro associado a cada etapa e
problemas como derrapagem leva a plataforma a um erro na
posi¢do final.

Este projeto € uma abordagem para aplicagdes de plataformas
auténomas com controle em malha fechada, permitindo que
ocorram avangos nos estudos a respeito deste assunto, podendo
acontecer melhorias no trabalho, assim como possibilitando
aplicacdes desse tipo de plataforma em ambientes fabris e/ou
agricolas.

4.1. PERSPECTIVAS FUTURAS
Como sugestdes para trabalhos futuros, citam-se:

e Realizacdo de uma modelagem matematica através
da técnica caixa branca, assim como realizar uma
modelagem de toda a estrutura motor, eixo e roda;

e Aprofundamento na defini¢do de parametros para
Algoritmos Genéticos e um estudo de desempenho
dos parametros para ele;

e Desenvolvimento de uma plataforma movel mais
robusta, uma vez que por se tratar de um kit didatico,
algumas limitagdes, tanto em hardware quanto em
software, foram encontrados;

e Possibilitar a comunicacdo sem fio com outros
dispositivos e/ou veiculos também inseridos em seu
ambiente de trabalho; permitindo a definicdo de
novas trajetdrias  facilmente, assim como
conhecimento do ambiente em torno dele;

e Implementa¢do de outros sensores na plataforma
movel, como acelerdmetro, ultrassonico, outros. Para
assim permitir uma maior compreensio e
conhecimento do robd quanto ao ambiente em que
esta inserido.
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