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Abstract

This paper investigateghe implementatia of
contol laws in a real mobile robot. Such las were
tuned to make possible for thebot to start up
snoothly and accelgate to the noinal speed,both in
straight trajectaies and cleed one. The camplete
dynamic model of themobile roba is used, including
unmodelled bounded diurbances and unstructured
unmodelled dynaics. For such model a contol
strategy is used applying dtificial neural networks,
whose weights guarantee snall tracking erors and
bounde control signals. Simulation resultsith the

Magellan parameters show the good performance of

the analygeddtrategies.

1. Introducao

Os robds mévds pertencem a tase de sistemas
ndo-holondmicos [1], isto & sisemas cujas restrigdes
impostas a0 movimento ndo podem ser escritas como
derivadas émporais d fungdes em coordenadas
generalizada. O robdmével em etudo é o Magellar]
[2] da IS Robotis. Este rob6 apresenta acionamento
através de rodas, que é o mais comum, aém de ser de
fécil construcdo e adapta-se bem & condicdes de
operacdo em ambientes indoor e ambientes externos.
Com respeito a clase, o Magellarid pertence a tasse
(2,0) [3], pois possui duasrodas fixas em um eixo
comum, operando em modo diferencial.

Neste trabalho investiga-se estratégias de controle
empregando-se redes neurais artificiais (RNAS) paa
implementacdo no robd movel descrito acima. S&do
considerados 0s modelos cinematico e dinamicos do
robd. Os modelos dénematicos descrevem o rob6 em
funcdo davelocidade e orientacdo dasrodas, enquanto
gue 0s modelos dindmicos descrevem o robd em €ingéo
das forgas generalizada aplicades pelos atuadres,
como os torques nasrodas [4].

Muitos trabalhos recentesinvegigam edratégias de
controle para os rob6s moéves nao-holondmicos
(RMNH) que proporcionam estabilidade e bom
desempenho.

Em [5] apesenta-se uma kB de controle em maha
fechada paa o guiamento e rastreamento de uma

157

trajetdria pré-definida. Com o auxilio de umacandidata
a funcdo de Lyapunov e utilizando apenas o modelo
cinematico para o robd, éproposta uma lei de controle
suave e efetiva em coardenadas polares. Resultados de
simulagdo sdo reportados e a estabilidade € garantida
através o segundo método de Lyapunov.

Em [6] e [7], considera-se, 0 modelo dindmico além
do cinematico. O algoritmo de controle é aplicado para
as mesmas situgbes qe em [5], porém em
coardenadss cartesianas, com o adicional de se
considerar o modelo mais completo do rob6 movd,
levando-se em cota perturbagbes descmheddas e a
dindmica ndo modelada a tipo ndo estruturada Em [6]
e [7] ha a peocupaz@o com aestrutura b controle, de
forma a se integrar um controlador cinematico e uma
rede neural paa se obter uma lel de controle com
estabilidade gaantida. Em [8] tarbém estudase a
estabilidade para o controlador utilizando redes neurais
e controle cinemético, incluindo a analise da situagédo
na qualo ponto de guiagem ndo estgja localiza no
ponto médio do exo das rodas do robd.

Neste trabalho, considera-se leis de controle como
as popostas em [6], [7] e [8], visando a
implementagdo, ou sga, requerendo-se que as leis de
controle gerem sinais suaves e que respeitem os limites
de hardware do rob6. As leis de caitrole faram
sintonizadas para posshilitar, em trajetérias retilineas
ou do tipo drcuito fechado, uma partida suave do robd,
desenvolvendo um  movimento  uniformemente
acderadb a patir do repouso ate atingir sua velocidade
nominal. E utilizado o modelo dindmico completo do
robd movd, incluindo-se atito de contato com a
superficie e perturbagdes ndo modeladas que incluem a
dindmica ndo modelada @ tipo ndo estruturada, de
modo a se elevar o realismo das smulagfes. Para tal
modelo, utiliza-se uma edtratigia e controle
empregando redes neurais artificiais (RNA's), cujos
pesos e termos e bias sdo atualizads on-line por um
algoritmo de sintonizagdo que garante pequenas erros
de rastreamento e sinais de controle limitados.
Resultados de simulagdo com os parametros do robd
Magellaril explicitam o bom desempenho das
estratégias investigadas.



2. Modelo Cinematico do RMNH

Assume-sequeo robd seja cangtituido por um corpo
rigido, cujas rodas ndo sofram deformacdo e que se
movimente exclusivamente no plano horizontal.
Considerando-se o robd mével da Figura 1, pode-se
definir um vetor de postura pela tripla (xC Ve 9),

onde x¢ e yc S@ ascoardenadas @ centro de massa
P, e 8 é o angulo de orientacédo do robd.
A seguinte notagdo sera wsada:

Pe
Po

centro de massa do robd moévd;

intersec@o do eixo de simetria com o eixo das
rodas;

disténcia entre P, e R,;

distancia entre as rodas;

raio de cadaroda;

mass do robdsemas rodas e oanotores;

massa d cadaconjunto roda e motor;
momento de inércia do rob6semasrodas e os
motores em relacdo a umeixo vertical atavés
de Py;

momento de inércia de cadaconjunto roda e
motor em relacdo ao eixo vertical aravés do
diametro;

m. +2m, - Ma&s tal do robd;

d
2R

| lc+2m,R2 +2l,, - momento deinércia total
do robé.

e
Figura 1: Sistema de coadenadas para orobdmovd.

Para o robd da Figura 1, as vdoddades podem ser
descritas por
k. =vcosd — awdsend
= (1)
Ve =Vvserd +ad cosf

=W
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ou em notacdo maricial,

(kcO [@os® -—dsenf 0
S’C E: %erﬂ d cos6 g 2)
00 oo 1

onde onde v é a véoddade linear, e w a velocidade
angular de deslocamento do robé mévd.

3. Modelo Dinamico doRMNH

Para se obter as equagBes dindmicas do RMNH
torna-se necessario considerar & restrigBes impostas ao
movimento, conforme detalhado a seguir.

3.1. Equacbesde Restricbes

Ha trésredricbespara o RMNH [1]. A primeira é a
de que o rob6 se move apenas na direggo normal ao
€iX0 que une asrodas, isb é na dre¢do do eixo de
simetria. Portanto,

Y. €SB — Xc sen@-dB =0 3)

As outras duasestricies assguram (e asrodas do
robdndo deslizem, resultando

Xc COSH + Ve senB + RO = r¢, (4)

Xc C0SA + Y. senf — RO = r¢, (5)

onde ¢, ep| séo o deslocamento angular das rodas

direita e esquerda, respedivamente.
Seja 0 véor q:(xc Yo 0 ¢ ¢|). Portanto,

as trés restricdes podem ser escritas naforma maticial

A@)gq=0 (6)
onde
[(+serd cos@ -d 0 0O
A(q) = E— cos® -saf -R r OE @)
rcos8 -sen8 R 0 r

3.2. EquacBes Dnamicas

Obtém-se agora & egquagdes dindmicas paa o
RMNH As equagfes e Lagange do movimento do
robd, com osmultipli cadores de Lagrange, sdo dadbs,
conforme [1], por

m¥; —m.d(8 sen@ +62 cosB) - A; senf
-(Ap +A3)cos6=0

(8)



my. +m.d(6 cos -2 senB) + A, cosB
—(Ay +A3)sen6=0

9)

-mcd(X; senB -y cosB) +16 —dA;

(10)

+R(A3-A5)=0
@y +Axr =1, (11)
|w¢| +Agr =1 (12)

onde 1, er] sdo os torques no eixo das rodas gerados

pelos motores direito e esquerdo, respectivamente. As
Equades (8)-(12) pdem ser reescritas na forma
vetorial como

M %'et M q9a= Eqr - AT(g)A (13)
sendo A(q) conforme (7)e M,V eE dadas pr

O m 0 -mdsen8 0 00
E 0 m medcosd 0 0 E
M = mcdsend m.dcosé I 0 0q
o o 0 0 lo, 00O
H o 0 0 0 IeH

D— m.d6? cosGD M 0O

D_ mcdt925ent9D % OS

V(a,99=1 0 O e E@=@® 0g

S 0 E a od

O 0 O B 1
Definase ainda uma matz S(g) td que

S(q) 0052, de forma ase representar a equagio de

movimento (13) e a equazdo de restrigbes (6) na forma
de espaco de estados, tal que

A(9)S(a) = (14)
cuja lucdo é dada pr
[€(RcosO —dsenf) c(Rcosh +dsen6)O
(RsenB +dcosf) c(Rsenb-d cose)g
S(a) = c -c (15)
D 1 0 D
H 0 1 H

onde aconstante ¢ =r/2R.

De (6) tem-s que g eddno epaconulode A(Q), e
como as duas colunas de S(q) tanbém estdo no espaco
nulo de A(q), além de serem linearmente
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independentes, rna-£ possive expressar ¢ camo
uma combinagdo linear da duas colunas de S(q),
conforme

q=3(q)v (16)
onde

¢, 0
V= a7)

1

A Equado (16) representa 0 modelo cinemético de
configuragdo. Agora, derivando-a e substituindo-se o

resultado em (13)e pré-multiplicando por ST , resulta

STMS/+(STMS+STVS)v =1 (18)

e fazend-se M =STMS e V =STMS+STVS onde
MOO22 e VOO22, tem-se

MV +Vv =Tt (19)

A Equazdo (19) representa aequagdo do movimento
paa o RMNH (13) e a equacdo dasrestrigdes (6) na
forma de epaco de esados, considerando-se osedados
como os odeslocamentos angulares das rodas do robé.
A Equado (19) ndo considera o atrito de superficie e
perturbagcbes ndo modeladas no sistema, qe serdo
tratads na segdo a seguir.

3.3. EquacgBes Dinadmicas com Perturbacbes e
Dinamica ndo M odelada

De modo a se consderar uma descricdo mais
realista paa o rob6 mévd, incorpora-se a0 modelo o
atrito de contato do robd com a superficie aém de
perturbaces no sistema e ndo sdo modeladas. Desta
forma, aequacdo dindmica paa o RMNH dadaem (13)
€ reescrita como

M ¥ie Mqqar Hg+1q4 = BT - AT ()4 (20)
onde os termos adcionais em (20), em relacdo a (13),
sdo F(qg), atito de contato com a superficie, e 14,

perturbacBes desconheddas que incluem a dhamica
ndo modelada @ tipo ndo estruturada.A Equacdo (20),
na forma ce espao de estadds, por suavez, pode ser
escrita como

MV+W+ =1 (21)

onde 1 representa asoma ke F(g) e 14. Defina-se,
agora, o erro davel ocidade de rastreamento como

e =Tvc - (22)



onde v, 0021 é o sinal de controle para velocidade

aplicada a0 robd, vOO21 é o vetor em (17), e

ro022 é a matiz que relaciona & velocidades de
deslocamento angular das rodes com & velocidades
linear e angular do robd. Estarelacdo édada por

L RE
_/0_ - vO -
V= %bl E_ rgo% onkel = g _I‘BE (23)
r rQ

Portanto, pode-se reescrever (21) em fungdo do erro
daveocidade de rasteamento, conforme [7],

Me=-Ve +f(X)--T (24)
onde
f(X) = M Ve +Vv (25)

A funcdo f(x) contém os parémetros do rob6

movel, como massas, momentos de inércia, coeficientes
de atrito, que sdo grandezas dificeis de se determinar.
Portanto, a rede neural serd wsada paa estimar esta
guantidace.

4. Projeto do Controlador de Rastreamento

Sga uma tajetéria gerada @r um conjunto de

A lei de controle proposta originariamente por [9],
para o rastreamento de veiculos ndo-holonémicos, é
dada jor

_Du(ep, pr)0_0O V; cosez +kiep 27)
E‘»’(ep Pr )B E‘»’r +kovr e +kavy Sene?:%

comvc(t) = fc(ep,vr,K), K :(kl ko k3)T, onde

os parAmetros de projeto K;S sio todos positives. A lei
de controle em (27) apesenta estabilidade assntética
em torno de e, =0. Em [9] apesenta-& a pova

através o segundo método de Lyapunov.

5. Projeto do Controlador de Rastreamento
considerando-se o Modelo Dinamico utili zando
RNA’s

A &ea ce controle de sistemas ndo-lineares, tais
como o RMNH é uma da maiores responsaveis pela
aplicacdo de RNAs. Sua pincipal motivacdo esta
basecada na habilidade das RNAs de apoximar
qualquer mapamento continuo. Uma RNA com uma
camadaescondida, com um vetor de entrada xOO" e

umvetor desaida ydOO™, pode ser modelada por

Nh [ n O
=5 o E(Z Vik Xk *6\ E’ewi 5 (28)
; 2

=18

postuas pr =(Xr yr ;) e velocidades linear e

angular vy =(vr wr) de referéncia. O objetivo do  com i=1---,m, onde o()] é a funcdo de ativaco.

controlador de rastreamento é gerar uma le de controle
suave,vc(t) = fc(ep,vr,K), tal quelim (pr - p) =0,
t 500

onde ep,Vr €K s30 0 erro de rastreamento, o vetor de

velocidade de referéncia e o vetor de ganho do
controlador, respedivamente, e p denota a pstua

atual do robbé.

Considerando-se primeiramente apenas o0 modelo
cinematico em coordenadas cartesianas, dad por (2), o
erro de postua ep, ou erro de rastreamento, € dado

pela diferenca entre a postura cereferéncia e a postura
atual do robd, com a devida transformagdo de
coordenadas yide Figura 1). Assim, ém-se

ep =Te(pr —p) ,
(e,0 OcosB8 senf OX —xD (26)

%ZD Llserd cos@ O% yD

@DDO 0 -60

onde Te € a matiz de rotacdo entre o sistema de
coordenada hercial (X Y Z) e o Sstema de

coordenada localizadb em um pnto do robd
(Xe Yo Zc).

Np € o nimero de neurbnios na camadaescondida,
Vijk S3o 0s pesos de conexdo entre as entradeas e a
camadaescondida, e wjj 0s pesos de conexdo entre os

neurdnios dacamadaescondida e as saidas darede. Os
termos e bias sé@ dads por 6,j edyi. O termo de

bias é o valor de limiar que pode ser interpretado como
sendo um outro peso vindo de uma unidace cuja saida é
sempre “1”. Agrupando-seos pe®s Vik € wj daRNA

em matizes de pesos VT e WT, (28) mde ser
reecrita na formavetorial como
y=WTa(VTx) (29)

Uma funcdo suficientemente suave pode ser
apoximada @r uma RNA convenientemente

dimensionada Portanto, umafungdo f :[J" — O™
pode ser escrita como

f(X)=WTa(VTx)+&(x) (30)

onde &(xX) € o vetor reconstrucdo dBNA Para
qualquer valor de €N positivo, pode-se encontrar pesos



e bias de umaRNAtal que € <&y em um conjunto
compacto. Portanto, umaestimativa de f(x) pode ser
ohtida utilizando-se estimativas dos pesos da RNA

VeW, calculads on-line por algoritmos de
sintonizacao.

5.1. Estrutura do Controlador para o RMNH via
RNA's

A Figura 2 mostra a estrutura db controlador para o
gjuste utilizando controle via redes neurais. Em
aplicagBes préticas, afungdo ndo-linear f(x) do robd,
conforme (25) é, pelo menos, pacialmente conhedda.
Portanto, pode-se aplicar um controlador paa
rastreamento de referéncia, baseado no célculo do
torque a @ aplicado nos notores [6], [7],

T=f+kyles -y (31)

onde f(x) € umaedgimativa dafuncdo ndo-linear do
robd, que nesta aplicacdo serd oliida através de uma
RNA e y(t) representa um termo de robustecimento no
sinal de controle necessario para compensar distirbios
nao-estruturados e ndo-modelados. O termo y(t) pode
ser oktido por varias técnicas, inclusive slidding
control.

Subgtituindo-se (31) em (24), o sistema em makha
fechadaresultante é

Meg = —(Kq +V)ee + F(x) - T +y (32)

onde f~(x) =f(x) - f(x) € 0 erro estimacdo def(X).
Portanto, pode-se usar uma RNA para oliencdo da
estimativa dafuncdof(x). A maior vantagem em se
usar RNA nege @so devese asua propriedade de
aproximagao.

Teorama 1 Sga a equagdo dindamica do RMNH
descrita por (20), a & de controle do modelo
cinematico em coordenada cartesianas em (27) e a
equacdo do calculo do torque em (31).

Referéncia

X, %
ar _g' B & ‘?P Controle
r > € i

Cinematico

Considerando-se 0 modelo da RNA descrita
anteriormente, com & leis de atualizado dos pesos
conforme

Y= F el -oVTxel MM B g

Y = GlowexT ~KlecV)

onde F e G sdo matizes positivas definidas e k >0,
paa um k, suficientemente grande, os erros de
velocidace de rasteamento eq(t), o erro de posicio
ep(t) e as edimativas dos pesos da RNA VeW sio
uniformemente localmente limitados.

.

Prova: vide [7]. As simulagBes seguintes validam o
procedimento para o controle do modelo dindmico em
coardenadas cartesianas via redes neurais. As redes
neurais desempenham o pape do guske fino paa o
rastreamento da tajetéria pré-definida. Os parametros
usados na smulagdo foram do robd Magellari], com
m. =9.1Kg, 1.=0.22%Kg?,R=0.18m, r=0.057m,
Vimax =2.5M/S€ wma =270 /s.

Apresenta-se o resultado para o estudo da tgjetéria
tipo circuito fechado. A trgjetéria considerada apesenta
velocidace linear constante igual a v, =1m/sdurante
todo o trgjeto e velocidade angular dferente de zero nas
curvas. A Figura 3 apesenta & trajetdrias desgadae
ohtida para o robd. A traetéria de refaéncia tem

Pr :(1 1 O) como postura inicial, e a postura de
partida para orobd é p = (0 0 71/2). Os ganhos do
controlador cinematico sdo gjustados
experimentalmente como K = (4 3 1), 0 ganho para
o termo de robustedmento cano K, =0.001; e
ks =1.0. A constante k = 0.1 € positiva e esta incluida
na lei de atualizgdo dos pesos daRNA Np=9 é o
nidmero de neurbnios na camada escondida que
apesentou os mehores resultados duante a
implementacdo, F =G =0.5l10q0 € Zy =50 € 0
limitante superior paa anorma ce Frobeniusde Z .

Figura 2: Etrutura do sistema ¢k controle para rastreamento.
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A Figura 4 nostra sinal de controle cineméatico e a
Figura 5 apesenta os sinais de erro. A Figura 6 mostra
a evolugdo de alguns dos pesos da RNA durante o
treinamento on-line

6. Conclusdes

Neste trabalho considerou-se aspectos dindmicos do
RMNH que se aproximam mas de seu comportamento
real como o0 afito de contato com a superficie e
perturbacBes desconheddas que incluem a dhamica
ndo modelada a tipo ndo estruturada A aproximacao
utilizando redes neurais permite um controle mais
eficiente pois trata circunstncias que o controle
cinematico ndo considera, dad suas smplificagdes
como tracking perfeito de velocidace.

Adicionalmente, o controlador baseado em redes
neurais tem um comportamento adaptatio bastante
desgavel. Algoritmos de atualizado on-line dos pesos
da RNA que ndo requerem apendizad off-line,
garantem pequenos erros de rastreamento e sinais de
controle limitados. Resultados de simulagdo com os
parametros do rob6 Magellaril mostram avalidace do
procedimento.
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Y (m)

—— trajetdria do robd
" —— trajetoria desejada

"3 2 R 0 1 2 3 4 5
X (m)

Figura 3: Trajetorias desejada e olida para orobd.

Sinais do Controle Cinematico

0 5 10 15 20
tempo (s)

Figura 4:Sinais de controle cinematico.
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Sinais de erro

e2 (m)
o
|

e3 (rad)
)
|

0 5 10 15 20
tempo (s)

Figura 5:Sinais de erro resultantes da k& de controle.

Alguns pesos da RNA

Pesos da RNA

Figura 6: Brolucdo de alguns pesos daRNA
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