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RESUMO

Esse trabalho propde a modelagem e o controle neuro-fuzzy aplicados na estabilidade
estatica de um veiculo de duas rodas do tipo péndulo invertido, utilizando como método de
otimizacdo a evolugédo diferencial. Durante a fase de modelagem, determinam-se as
incertezas relacionadas aos parametros e também a resposta do modelo neuro-fuzzy.
Verifica-se que este é capaz de se ajustar satisfatoriamente aos dados extraidos
experimentalmente do veiculo. Na determinacao do controlador neuro-fuzzy, testam-se trés
estratégias de ajuste de parametros, sendo duas delas propostas neste texto, e os resultados
sdo comparados entre si e aos obtidos através de controladores classicos, e verifica-se
experimentalmente e por meio de testes estatisticos que as abordagens propostas
apresentam grande capacidade de adaptagao as restricbes impostas a planta, garantindo a
estabilidade estética e a eficiéncia energética do sistema.

Palavras-Chave: Sistema Neuro-Fuzzy, Modelagem Neuro-Fuzzy, Controle Neuro-Fuzzy,
Evolucao Diferencial, Controle Inteligente, Veiculo de Duas Rodas.



viii

PEREIRA, B.L. APPLICATION OF NEURO-FUZZY SYSTEMS AND DIFFERENTIAL
EVOLUTION IN TWO-WHEELED VEHICLE MODELING AND CONTROL. 2017. Masters
Dissertation — MSc in Mechanical Engineering, Universidade Federal de Uberlandia,
Uberlandia, 2017.

ABSTRACT

This work proposes the neuro-fuzzy modeling and control applied to the static stability
of a two-wheeled inverted pendulum vehicle, using differential evolution as optimization
technique. During the modeling phase, the uncertainties related to the parameters and also to
the neuro-fuzzy model response are determined. It is possible to verify that the neuro-fuzzy
system is capable of satisfactorily adjusts to the data experimentally extracted from the vehicle.
In the determination of the neuro-fuzzy controller, three strategies of parameter adjustment are
tested, two of them being proposed in this text, and the results are compared between them
and those obtained through classical controllers, and it is verified experimentally and through
tests that the proposed approaches present a great capacity to adapt to the constraints
imposed on the plant, guaranteeing the static stability and the energy efficiency of the system.

Keywords: Neuro-Fuzzy System, Neuro-Fuzzy Modeling, Neuro-Fuzzy Control, Differential
Evolution, Intelligent Control, Two-wheeled vehicle.
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CAPITULO |

INTRODUCAO

As técnicas de controle inteligente baseiam-se na observagao de como 0s seres vivos,
e em particular os seres humanos, se comportam enfrentando e resolvendo diferentes
problemas. Estas técnicas sdo geralmente versateis e ajustadas para controlar diferentes
sistemas dindmicos, mesmo sob qualquer variagdo de suas propriedades. De fato, estas
variagdes podem acontecer, como por exemplo, devido ao envelhecimento ou a falha de
componentes mecanicos. Nesse sentido, os parametros de controle precisam ser acessados

e adaptados em tempo real ou em operagéao off-line.

O aumento da capacidade de processamento dos microcontroladores e plataformas
de prototipagem viabiliza o uso de técnicas de otimizacao e de controle inteligente aplicadas
em sistemas dindmicos com multiplas variaveis, com acoplamento entre elas, com presenca
de fortes nao linearidades e com variagdes rapidas dos parametros, circunstancias nas quais

os controladores classicos apresentam baixa eficacia.

De forma analoga ao principio de funcionamento de um péndulo, um veiculo de duas
rodas do tipo péndulo invertido, Fig. 1.1, é caracterizado por apresentar oscilagdo do seu
centro de massa CM em torno de sua posicao de equilibrio, porém, ao contrario do péndulo
tradicional, o sistema em questdo é marginalmente estavel, pois qualquer perturbacéo
submetida a estrutura é capaz de repelir a planta com relagédo a sua posi¢ao de equilibrio. O
principal objetivo dos controladores aplicados a plantas que seguem o principio do péndulo
invertido estd em minimizar o angulo de inclinacdo 8 bem como a translacao x do veiculo,

garantindo assim sua estabilidade estatica.
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Figura 1.1: llustracao de um veiculo de duas rodas do tipo péndulo invertido.

O estudo de metodologias de controle aplicadas a veiculos que apresentam o principio
de funcionamento do péndulo invertido é amplamente realizado (Boskovich, 1995; Salerno e
Angeles, 2007; Nawawi, Ahmad e Osman, 2008; Su, Chen e Su, 2010; Juang e Lum, 2013;
Bonafilia et al., 2014; Xu, Guo e Lee, 2014; Pereira et al., 2016). Devido a dinamica nao-linear
deste sistema, ele é aplicado no levantamento de benchmarkings relativos a eficiéncia de

controladores em sistemas nao-lineares.

Os atuadores de veiculos de duas rodas, geralmente dotados de motores DC, também
estdo sujeitos a ndo-linearidades, dentre as quais pode-se citar a folga, a saturagao e a zona
morta. Estas caracteristicas exercem forte influéncia no comportamento dinamico destes
sistemas no que se refere a sua estabilizagdo e no aumento de sua amplitude de oscilagao
(Peng e Dubay, 2011).

Dentre as técnicas de controle inteligente, utiliza-se o sistema neuro-fuzzy, proposto
por Jang (1992a), dado a sua caracteristica de adaptagdo da rede neural aos problemas
(Haykin, 2008), com a robustez e intuitividade da teoria dos conjuntos fuzzy (Zadeh, 1965). O
sistema neuro-fuzzy vem sendo utilizado, dessa forma, tanto na modelagem de sistemas
(Tanaka, Sano e Watanabe, 1995; Zhang e Morris, 1999; Chen e Linkens, 2001; Shen et al.,
2002; Babuska e Verbruggen, 2003; Hasiloglu et al., 2004; Nayak et al., 2004; Aqil et al., 2006;
Buragohain e Mahanta, 2007; Partal e Kisi, 2007), quanto no controle de sistemas dinamicos
(Jang, 1992a; Jang, 1992b; Godjevac e Steele, 1999; Grabowski et al., 2000; Denai, Palis e
Zeghbib, 2004; Tao et al., 2005; Saifizul et al., 2006; Chen, Lin e Lin, 2008; Orlowska-
Kowalska e Szabat, 2008; Rusu e Petriu, 2008; Tsai, Huang e Lin, 2008; Wannige e
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Sonnadara, 2009; Su, Chen e Su, 2010; Tatikonda, Battula e Kumar, 2010; Su et al., 2011;
Han, Lin e Chang, 2013; Nejadfard, Yazdanpanah e Hassanzadeh, 2013; Petchinathan et al.,
2014).

Na literatura sdo encontrados projetos de controladores neuro-fuzzy em que o modelo
dindmico da planta é conhecido, e o sistema de controle € obtido via simulagbes
computacionais (Jang, 1992a, Jang, 1992b; Grabowski et al., 2000; Saifizul et al., 2006; Chen,
Lin e Lin, 2008; Orlowska-Kowalska e Szabat, 2008; Tsai, Huang e Lin, 2008; Su, Chen e Su,
2010; Tatikonda, Battula e Kumar, 2010; Su et al., 2011; Han, Lin e Chang, 2013). Em outros
trabalhos, propbe-se a estimagdo dos parametros do controlador através de dados
experimentais a partir da definicdo da funcao pseudo-inversa da planta (Jang e Sun, 1995;
Petchinathan et al., 2014). Ha também trabalhos que propdem a sintonizacao dos parametros
do controlador neuro-fuzzy a partir do método analitico da retropropagacéo do erro, este
definido como a diferenca entre a saida do sistema e o valor desejado da saida, sendo a
sintonizacao realizada de modo on-line (Godjevac e Steele, 1999; Rusu e Petriu, 2008;
Wannige e Sonnadara, 2009; Nejadfard, Yazdanpanah e Hassanzadeh, 2013), ou via
estimacgao primeiramente do modelo da planta a partir de algum método de aproximacao,
como por exemplo, o préprio sistema neuro-fuzzy (Denai, Palis e Zeghbib, 2004; Tao et al.,
2005; Petchinathan et al., 2014).

Devido a dificuldade em se obter um modelo analitico de um veiculo de duas rodas
do tipo péndulo invertido, bem como um controlador para tal, que levem em consideracao
simultaneamente as n&o-linearidades da estrutura e dos atuadores, e que permitam que seus
parametros possam ter seus valores alterados em tempo real de acordo com as necessidades
e requisitos do sistema, destaca-se a utilizacdo da modelagem e controle neuro-fuzzy da
planta.

Para a otimizacao dos parametros do modelo e do controlador neuro-fuzzy, utiliza-se
a evolucao diferencial (Storn e Price, 1996; Chen, Lin e Lin, 2008; Han, Lin e Chang, 2013)
devido a sua relativa simplicidade de implementacao, rapidez e maior facilidade em se
alcancar o valor 6timo global em relagdo aos métodos classicos e aos demais métodos

evolutivos.

A modelagem neuro-fuzzy baseia-se nos conhecimentos qualitativos e quantitativos
de que se dispde da planta (obtidos empiricamente), logo, da mesma forma que em qualquer
outro tipo de modelagem experimental, € essencial que as incertezas relacionadas aos

parametros e também a resposta do modelo sejam determinadas.



18

O controlador neuro-fuzzy, aplicado na estabilidade estatica do veiculo, € projetado a
partir de trés estratégias de ajuste de parametros:

e Controlador neuro-fuzzy ajustado a partir da utilizagcdo do modelo dindmico apresentado
no capitulo 3;

e Controlador neuro-fuzzy ajustado a partir da utilizagdo do modelo neuro-fuzzy descrito no
capitulo 4;

e Controlador neuro-fuzzy ajustado a partir do método da evolucao diferencial modificada e
aplicada on-line durante a operagao do sistema, denominado método OnMoDE.

As abordagens indicadas s&o comparadas entre si e também entre os controladores
proporcional e PID com diferentes métodos de sintonizag¢do. Utilizam-se, como critérios de
andlise e comparacgao dos resultados, testes estatisticos (Montgomery e Runger, 2002) que
empregam a distribuicdo F de Snedecor a partir dos dados da agéo de controle e do angulo
de elevagao extraidos da planta.

As subsecbes a seguir tratam respectivamente dos objetivos e da justificativa do
trabalho. Em sequéncia, no capitulo Il é apresentada a fundamentacao tedrica dos assuntos
pertinentes ao desenvolvimento do trabalho, no capitulo Il € apresentado o veiculo de duas
rodas e sua modelagem dindmica, no capitulo IV exibem-se a modelagem neuro-fuzzy do
sistema e o calculo das incertezas relacionadas ao processo, no capitulo V os controladores
neuro-fuzzy projetados e seus respectivos resultados s&o indicados, nos capitulos V e VI sao
expostos respectivamente as conclusées e os trabalhos futuros, e por fim, seguem as

referéncias bibliograficas e apéndices.

1.1.Objetivos

Os objetivos gerais da pesquisa sdo a modelagem neuro-fuzzy, determinagdo das
incertezas relacionadas ao processo, e o0 projeto e desenvolvimento de um sistema de controle
neuro-fuzzy a ser aplicado na estabilizagdo estatica de um veiculo de duas rodas, dando
énfase no desenvolvimento dos algoritmos e na contribuicdo da pesquisa na area de controle

inteligente.
Os objetivos especificos do projeto sao:

¢ Instrumentagéo e coleta de dados do veiculo de duas rodas;

e Apresentacdo da modelagem neuro-fuzzy do veiculo;
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e Determinacgéo das incertezas relacionadas aos parametros do modelo neuro-fuzzy;

e Determinacgao da incerteza da resposta do modelo neuro-fuzzy;

¢ Projeto de um controlador neuro-fuzzy aplicado na estabilizagao estatica de um veiculo de
duas rodas;

e Desenvolvimento de estratégias de ajuste dos parametros do controlador neuro-fuzzy;

e Realizacdo de simulagbes para verificar a capacidade do controlador neuro-fuzzy de
estabilizar o veiculo de duas rodas;

¢ Implementacao do controlador em microcontrolador para validagéo experimental da técnica
de controle; e

e Execucao de testes estatisticos de modo a se analisar e comparar as estratégias de ajuste

dos parametros dos sistemas neuro-fuzzy.

1.2. Justificativa

O estudo de metodologias para o controle de veiculos de duas rodas se justifica
cientificamente devido a inexisténcia de solucao analitica 6tima em funcao da caracteristica
de nao-linearidade da planta, sendo dessa forma utilizado pela comunidade cientifica no
levantamento de benchmarkings relativos a eficiéncia de controladores aplicados a sistemas

nao-lineares.

A proposigao e aplicagéo de estratégias na area do controle inteligente, devido a sua
versatilidade e capacidade de adaptacdo durante a operagcdo dos sistemas dinamicos,
justifica-se tendo em vista que o modelo dindmico de um veiculo de duas rodas leva em
consideragdo uma série de parametros muitas vezes dificeis de serem calculados ou obtidos.
Além disso, alguns destes estdao submetidos a variacbes durante a operacao da planta,
provocadas pelo desgaste de componentes, a variagdo da posigao do centro de gravidade, a
reducdo gradativa da tens&o da bateria, dentre outros fatores que garantem o comportamento

nao-linear e variante com o tempo do sistema.

Na literatura, ndo existem métodos precisos para a obtengéo do intervalo de confianca
dos parametros obtidos experimentalmente de um sistema neuro-fuzzy, nem ha estudos
relativos a propagacdo dessas incertezas sob a resposta do sistema (Tanaka, Sano e
Watanabe, 1995; Zhang e Morris, 1999; Chen e Linkens, 2001; Shen et al., 2002; Babuska e
Verbruggen, 2003; Hasiloglu et al., 2004; Nayak et al., 2004; Aqil et al., 2006; Buragohain e
Mahanta, 2007; Partal e Kisi, 2007). Assim, essa pesquisa também se justifica ao propor a
introdugéao e aplicacao deste assunto dentro do contexto do trabalho.
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Por fim, o setor de transportes é um dos maiores responsaveis pelas emissbées de
gases de efeito estufa no Brasil e no mundo, e Rovere e Wills (2014) verificou que a
implantacao de uma meta nacional de eficiéncia energética equiparada a meta europeia para
2021 — em que, dentre outras mudancas, ha o investimento em meios de transporte mais
limpos, energeticamente eficientes e com o uso de energias renovaveis — reduziria 0 consumo
de energia dos automdveis em 24,5% e das emissdes de GEEs em 23,9% em 2030. O estudo
conclui que, além dos investimentos necessarios em meios mais eficientes de transporte,
como o ferroviario e o hidroviario, as metas de eficiéncia energética veicular, de forma
complementar, podem auxiliar a transformar o Brasil em uma economia mais eficiente,
sustentavel, e de baixo carbono. Seguindo essa tendéncia, propde-se o desenvolvimento de
novas metodologias de controle de veiculos de duas rodas, que podem ser utilizados como
meios de transporte mais eficientes.
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CAPITULO Il

FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentacao teorica deste trabalho consiste em fornecer ao leitor o conhecimento
necessario para o entendimento dos conceitos e aplicagdes desenvolvidas, sendo dividida em
sistemas e controle ndo-lineares, redes neurais, teoria dos conjuntos fuzzy, sistema neuro-
fuzzy, evolugéo diferencial, regressdo, método de Monte Carlo, analise estatistica dos
resultados e modelagem de veiculo de duas rodas do tipo péndulo invertido.

2.1.Sistemas e Controle Nao-Lineares

O controle nao-linear € definido como sendo o conjunto de procedimentos destinados
a estabilizacdo ou ao rastreamento das variaveis de saida de um sistema ndo-linear em

relacdo a uma determinada referéncia.

Sistemas ndo-lineares apresentam comportamentos que os diferem dos sistemas

lineares, e dentre estes comportamentos, os principais sao indicados a seguir (Silva, 2006):

e Dependéncia da amplitude de excitagao;
e Tempo de escape finito;

e Pontos de equilibrio multiplos;

¢ Na&o unicidade da solucao;

e Elevada sensibilidade aos parametros e as condicdes iniciais (caos);
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e Existéncia de ciclos limite de oscilagao;

¢ Respostas harmdnicas e sub-harménicas a uma entrada senoidal.

De modo a facilitar a andlise e controle de sistemas dessa natureza, correntemente é
aplicado sobre os mesmos o processo de linearizagdo. Dada a equagéao diferencial abaixo,
admitindo que a fungao f[x(t), u(t)] seja diferenciavel, sendo x(t) o estado do sistema e u(t)
a acao de controle aplicada ao mesmo, ambos no tempo t:

x(t) = fx(6), u(®)] (2.1)

esta pode ser expandida em série de Taylor em torno de um ponto P = (x,,u,). Ao se realizar

a expansao em torno de um ponto de equilibrio (x,,u,.) tal que x, = 0 e u, = 0, tem-se que:
. af of
X = (a) x=0u=0X T (a) x=0u=o0U + fso (X, U) (2.2)

X = Ax + Bu + f;,(x,u).

Desprezando os termos de ordem superior da expansao em série de Taylor f,, realiza-se a

linearizacao do sistema em torno do ponto de equilibrio (x,, u,).

ApOs o processo de linearizagao, pode ser necessario apresentar o sistema dinamico
na forma discreta, permitindo que o0 mesmo seja utilizado no projeto de controladores digitais.
A Eq. (2.3) apresenta o sistema na forma discreta, considerando o segurador de ordem zero,
ou seja, mantendo valores constantes de acéo de controle u,;, durante o intervalo de tempo T,

sendo T, o tempo de amostragem adotado para o sistema e k a iteracéo corrente.

Xp+1 = Gx, + Huy. (2.3)
As matrizes G e H sao determinadas através das Egs. (2.4) e (2.5):

G = e4Ts (2.4)
H=A"1e4T -NB (2.5)
em que I é a matriz identidade.

A partir do sistema linearizado, é possivel aplicar as teorias de controle classico.
Contudo, ao se realizar o processo de linearizagdo, algumas caracteristicas do sistema
passam a ser desprezadas, sobretudo quando se afasta do ponto de equilibrio em que foi

realizada a linearizacao.

Existem técnicas aplicadas em controle, entretanto, como as redes neurais, a teoria

dos conjuntos fuzzy e os sistemas neuro-fuzzy, que levam em consideragdo as nao-
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linearidades do sistema, e dessa forma sao importantes objetos de estudo na area de controle

de sistemas nao-lineares.

2.2. Redes Neurais

2.2.1. Conceitos Gerais

Uma rede neural artificial, RNA — Fig. 2.1, € uma estrutura matematica constituida por
um numero finito de unidades individualizadas, também designadas por neur6nios, Fig. 2.2,
organizados em camadas (Silva, 2006). A rede neural é utilizada, dentre outras aplicacoes,
para o reconhecimento de padrdes, para a obtengcdo de modelos para sistemas estaticos e
dindmicos e também como estrutura matematica de controladores, apresentando a
caracteristica de ser adequada a uma série de problemas devido a sua capacidade de ajuste

e adaptagéo aos problemas.

Camada de Camadas Camada de
Entrada Ocultas Saida

Figura 2.1: Representacao da arquitetura de uma rede neural artificial multicamadas (Silva,
2006).
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Figura 2.2: Esquema de um neurénio /i da camada / (Silva, 2006).

A saida a! de cada neurénio i da camada / segue a Eq. (2.6), sendo ¢ a fungéo de
ativacdo da rede neural, cuja saida € limitada geralmente ao intervalo [-1,1] e € a responsavel
por prover a estrutura matematica a caracteristica desejada de n&o-linearidade. Os
parametros wi‘j e b} sdo respectivamente o peso sinéptico e o valor do bias associado ao
neurdnio i, ambos determinados durante o processo de treinamento da rede neural, assunto

abordado na préxima subsecgao.
A _ y-1,,,0 -1 l
i =X wjaj  +Db
A
a; = 0; (i) (2.6)

A Fig. 2.3 é a representacao das funcdes de ativacdo o usualmente utilizadas, sendo
elas degrau, linear, sigmoide ou tangente hiperbdlica.
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Figura 2.3: Fungdes de ativagcao usualmente utilizadas.

2.2.2. Treinamento da Rede Neural

Apés a fixagdo do numero de camadas e do numero de neurdnios em cada camada,
procedimento realizado geralmente de forma intuitiva, € necessario determinar os valores dos

parametros wilj e b} que conduzem ao melhor desempenho da rede, processo denominado

treinamento da rede neural.

O treinamento da rede neural é tradicionalmente executado através de métodos de
otimizacado inspirados nos métodos da maxima descida e de métrica variavel — embora haja
na literatura trabalhos em que métodos heuristicos, como a evolugdo diferencial e os
algoritmos genéticos, passam a ser utilizados para tal funcao (Pereira et al., 2016) — e baseia-

se na minimizagao da fungao custo Cf, Eq. (2.7):

Cf = Zi&4y() — 9] (2.7)

emque y(k), k=1, ..., Nd; sendo Nd o numero de elementos da sequéncia y(k), sao o conjunto
de dados utilizados para o treinamento da rede, e y(k), k=1, ..., Nd; s@o os valores obtidos
na saida da rede neural. Ao se realizar com sucesso o0 processo de minimizagao da fungéo
custo, espera-se que a rede neural, para os valores de entrada que geram y(k), apresente

valores de saida j (k) tais que y(k) = y(k), k=1, ..., Nd.



26

O treinamento da RNA pode ser realizado de duas formas: em grupo, chamado
alternativamente de treinamento off-line; e em linha, também chamado de on-line ou em tempo

real.

O treinamento em grupo é utilizado para processos invariantes no tempo ou para obter
valores iniciais dos parametros da rede. O valor de Nd deve ser da ordem das centenas, 0
que permite ter uma grande variedade de amplitudes e informagdes do processo. O numero
de iteragbes utilizado para obter a convergéncia da rede é variavel e é fungdo da respectiva
rapidez de convergéncia do processo de otimizacao e do valor aceitavel para Cf. Apos o treino
em grupo, as redes devem ser testadas utilizando outras sequéncias de entrada/saida para
verificar a sua boa capacidade de generalizacéo.

Ja o treinamento em linha é necessario quando se precisa identificar um processo
variante no tempo. Ressalta-se que para garantir a rapida adaptacao da rede ao sistema, o
namero de iteragdes realizadas durante o treinamento por cada passo de execugdo do
controle deverd ser no minimo na ordem de dezenas, conforme ¢é ilustrado na Fig. 2.4. Em
sistemas nao-lineares, porém, o treinamento em linha pode causar o esquecimento das
caracteristicas globais da rede, ficando esta mais adaptada apenas para pontos de

funcionamento com caracteristicas locais.

——="____ atualizagdo da rede

LALLM L

/ 4 ¥ / Tempo discreto, n

rd s e

Instantes de execucdo ~
do controle

Figura 2.4: Relacao temporal entre os instantes de execug¢ao do controle e o numero de
iteracdes realizadas para a atualizagao da rede (Silva, 2006).

2.2.3. Aplicacao de Redes Neurais em Sistemas de Controle Adaptativos

De acordo com Haykin (2008), ha basicamente duas formas de se trabalhar com redes
neurais aplicadas a sistemas de controle adaptativos: controle direto adaptativo e indireto
adaptativo.
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Nos métodos de controle indireto adaptativo, a obtencao dos pesos e bias da rede

neural ndo esta ligada diretamente ao controle, mas sim a estimacao da dindmica da planta,

Fig. 2.5.
Desempenho Sintonia do Estimagéo do
desejado controlador : modelo da planta
Referéncia }

—| Controlador | u y
p| ajustavel Planta >

y

Figura 2.5: Principio do controle indireto adaptativo (Landau et al., 2011).

Neste método de controle é utilizado um procedimento subdividido em 2 passos, a saber:

e Obtém-se um modelo da planta P através de uma amostra contendo dados de entrada e

saida da mesma. Para exemplificar, considere um sistema de uma entrada u(k) e uma
saida y(k) para o tempo discreto k. O modelo de identificacao da rede neural artificial com
realimentagéo da entrada, P , pode ser dado da forma:

yk+1) =flyk),..,ylk—q+1),ulk),..,u(k—q+1)) (2.8)
em que g é a ordem do sistema desconhecido e y é a estimativa da saida y. A estimativa
y(k + 1) é entdo subtraida de y(k + 1) (saida real do sistema, obtida por meio de sensores)
para produzir o sinal de erro:

etk+1)=yk+1) -9k +1). (2.9)
O erro e(k + 1) é usado para ajustar os pesos sinapticos da rede neural, de modo a
minimizar o erro na estimacao da saida y durante o processo de treinamento da estrutura.
Ressalta-se que é a saida real do sistema (e ndo a saida do modelo de identificagdo) que
€ realimentada para a entrada do modelo. A Fig. 2.6 ilustra o procedimento de obtencao

do modelo de identificacdo P, considerando-se que o sistema apresenta ordem g=1.
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Figura 2.6: Esquema bésico da estimagao on-line dos parametros da rede neural.

Método de
Adaptacao

¢ O modelo identificado da planta é utilizado para se obter as estimativas da saida do sistema
em funcao da entrada imposta no mesmo. Dessa forma, a partir deste, é possivel projetar
controladores adaptativos, conforme verificado na Fig. 2.5, que obtém o conjunto de agdes
de controle capaz de garantir que o sistema controlado atinja 0 desempenho desejado.

Ja nos métodos de controle direto adaptativo, a dindmica da planta é desconhecida,
e dessa forma o controlador e a planta formam um sistema realimentado de lago fechado
cujas entradas sao o setpoint e uma versao atrasada da saida da planta; e a saida do sistema
de controle é a correspondente acao de controle a ser aplicada no mesmo, Fig. 2.7.

Em (Haykin, 2008), os valores dos pesos e dos bias sdo diretamente ajustados para
melhorar o desempenho do sistema, embora nao existam métodos precisos para ajustar estes
parametros, visto que a planta desconhecida encontra-se entre o controlador e o erro de
saida.

O esquema do controle direto adaptativo, apresentado na Fig. 2.7, baseia-se na
observacao de que a diferenca entre a saida da planta e a saida do modelo de referéncia,
chamada subsequentemente de erro planta-modelo, € uma medida comparativa entre o
desempenho real do controlador e o desejado. Esta informagao, juntamente com outras, é
utilizada pelo método de adaptacao para ajustar diretamente em tempo real os parametros do
controlador adaptativo, de modo a forgar, de forma assintética, o erro planta-modelo para zero
(Landau et al., 2011).
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Método de
Adaptacao <

\

Referéncia
—1—®| Controlador | | U(k) Plant y(K)
—p| ajustavel anta =

’ + )

y(k-1) ——p» Modelo de $(K) -
P referéncia

Figura 2.7: Esquema do controle direto adaptativo (Landau et al., 2011).

O controle direto adaptativo, porém, apresenta algumas limitacbes. Embora o
desempenho do sistema possa, em muitos casos, ser especificado em termos de um modelo
de referéncia, as condi¢des para a existéncia de um controlador viavel que permita, em malha
fechada, seguir esse modelo sio restritivas (Landau et al., 2011).

2.3.Teoria dos Conjuntos Fuzzy

Como referéncia para estudar a teoria dos conjuntos fuzzy, sdo utilizados (Jafelice,
2003 e Gomide et al., 2015), e alguns dos principais conceitos concernentes a area sao
mencionados em sequéncia.

Conjunto Fuzzy: Um subconjunto fuzzy F do conjunto universo U é definido em termos
de uma fungéo de pertinéncia u, que a cada elemento x de U, associa um numero u(x) entre
zero e um, chamado de grau de pertinéncia de x a F. Assim, o conjunto fuzzy F é
simbolicamente indicado por sua fungao de pertinéncia uz : U — [0,1]. Os valores ur(x) = 1
e Ur(x) = 0 indicam, respectivamente, a pertinéncia plena e a ndo pertinéncia do elemento x a
F.

Sistema Baseado em Regras Fuzzy: Sistemas baseados em regras fuzzy (SBRF)
contém quatro componentes: um processador de entrada que realiza a fuzzificagdo dos dados
de entrada, uma coleg¢édo de regras nebulosas chamada base de regras, uma maquina de

inferéncia fuzzy e um processador de saida que fornece um numero real como saida. Uma
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vez estabelecida uma base de regras, isto é, como relacionamos os conjuntos fuzzy pela
forma Se...ent&o..., um SBRF pode ser visto como um mapeamento entre a entrada e a saida
daforma y = f(x), x€ R"e y € R™. A Fig. 2.8 ilustra a arquitetura de um SBRF.

BASE DE REGRAS

ENTRADA| pROCESSADOR PROCESSADOR | ¢, ir0
> DE ENTRADA DE SAIDA _4
1
- Tl
xe N A yeNR
CONJUNTO [ pAQUINADE CONTUNTO
FUZZY _ FUZZY
INFERENCIA
ENTRADA FUZzy SATDA

Figura 2.8: llustracao da arquitetura de um SBRF (Jafelice, 2003).

Esta classe de sistema € amplamente utilizada em problemas de modelagem,
controle e classificacdo. Os componentes do SBRF sao descritos a seguir:

¢ Processador de Entrada (Fuzzificacao): Neste componente as entradas do sistema sao
traduzidas em conjuntos fuzzy em seus respectivos dominios. E neste momento em que
sdo construidas as fungdes de pertinéncias para a descricao das entradas.

e Base de Regras: Este componente, juntamente com a maquina de inferéncia, pode ser
considerado o nucleo dos sistemas baseados em regras fuzzy. Ele é composto por uma
colegéo de proposigdes fuzzy na forma ‘Se...ent&o...".

» Maquina de Inferéncia Fuzzy: E neste componente que cada proposicao fuzzy é traduzida
matematicamente por meio de métodos de Inferéncia Fuzzy. Apresentam-se os métodos
de Mamdani e de Takagi-Sugeno de Inferéncia Fuzzy:

o Método de Mamdani: Este método agrega cada uma das regras — ‘Se (antecedente)

entdo (consequente)’ — através do operador légico OU, que é modelado pelo operador
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maximo e, em cada regra, o operador légico E € modelado pelo operador minimo. Como

exemplo, citam-se as regras a seguir:

Regra 1: Se (z é A e y é B;) entao (z é C)).

Regra 2: Se (z é Ay e y é Bs) entao (z é Cy).

A Fig. 2.9 ilustra como uma saida real zde um sistema de inferéncia do tipo Mamdani é
gerada a partir das entradas x € y reais e a regra de composi¢cdo max-min. A saida z €
R é obtida pela defuzzificagdo do conjunto fuzzy de saida C = C’; U C’» da Fig. 2.9.

Regra 1 - /\ } f\ /

X v <

Bl 4
ot

max (uniao)

C=CUC;

Figura 2.9: llustragéao do método de Mamdani (Jafelice, 2003).

o Método de Takagi-Sugeno: A Unica diferenca deste método com relacdo ao método
de Mamdani estd na modelagem dos consequentes do SBRF, os quais sao fungbes do
tipo f; = f(x1, %3, ..., X,), S€NAO X4, X5, ..., X, @S entradas do SBRF (Valle, 2015);

Processador de Saida (Defuzzificacao): Na teoria dos conjuntos fuzzy pode-se dizer que

a defuzzificacdo € um processo de se representar um conjunto fuzzy por um ndmero real.

Em sistemas fuzzy, em geral a saida é um conjunto fuzzy. Assim, deve-se escolher um

método para defuzzificar a saida e obter um ndmero real que a represente. A seguir,

apresentam-se os 2 métodos mais comuns de defuzzificagéo.

o Média Ponderada: E o método de defuzzificacdo mais usado quando se utiliza o
método de inferéncia fuzzy de Takagi-Sugeno. A saida z para o SBRF é calculada a
partir da Eq. (2.10):
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z= % (2.10)
o Centro de Gravidade: Este método de defuzzificagdo é semelhante a média ponderada
para distribuicdo de dados, com a diferenca que os pesos sao os valores C(u) que
indicam o grau de compatibilidade do valor u com o conceito modelado pelo conjunto
fuzzy C, onde R é a regido de integracdo. O centro de gravidade é a forma de
deffuzificacdo mais utilizada quando a inferéncia fuzzy é dada a partir do método de

Mamdani.

_ Jrucwydu
G(C) = —fR Coodn (2.11)

2.4.Sistema Neuro-Fuzzy

O sistema neuro-fuzzy adaptativo, Fig. 2.10, também conhecido como ANFIS
(Adaptative Neuro-Fuzzy Inference System) surgiu da fusdo da rede neural artificial ANN
(Artificial Neural Network) com o Sistema de Inferéncia Fuzzy FIS (Fuzzy Inference System).
Dessa forma, o ANFIS herda a estrutura do FIS, ou seja, contém o processo de fuzzificagao,
uma base de regras do tipo Se ... Entdao, uma maquina de inferéncia fuzzy e a defuzzificacao;
porém com a mesma representacao da estrutura e capacidade de aprendizado e adaptacao
da ANN através do ajuste dos parametros relacionados ao sistema fuzzy.

O(k)

l1(k) I (k) In(k)

Figura 2.10: Representacao de um sistema neuro-fuzzy.
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A seguir é indicada a composicao e a funcao de cada uma das camadas do ANFIS,
considerando a utilizagdo do método de inferéncia fuzzy de Takagi-Sugeno (Takagi e Sugeno,
1985; Chen, Lin e Lin, 2008):

e Camada 1: Cada n6 da primeira camada recebe uma das variaveis de entrada I;(k) do
sistema neuro-fuzzy, de sorte que a saida do n6 i da camada 1 no tempo k, ul@(k), € dada
por:
uf® (k) = I,(k) (2. 12)

e Camada 2: Realizagdo da fuzzificacdo dos dados de entrada, ou seja, estes sdo traduzidos
em conjuntos fuzzy em seus respectivos dominios. E neste momento em que sdo
construidas as fungbes de pertinéncia MF para a descricdo das entradas. Adotando

fungdes de pertinéncia do tipo gaussiana, a saida do n6 ij da camada 2 no tempo K, ug)(k),
€ dada por:

(M t-my; (k)2
uPiy=e 4" (2.13)
emquem;;(k) e al-zj (k) sao respectivamente a média e a variancia da fungao de pertinéncia
gaussiana MF;;.

e Camada 3: Colecao de proposicoes do tipo Se ... Entdo, formando assim a base de regras
do ANFIS. Para toda regra R;,, os operadores logicos E e OU sdo modelados
respectivamente através dos operadores matematicos produto e maximo, de modo que a
saida do n6 L desta camada, uf’) (k), seja fungéo das saidas da camada 2 selecionadas a
partir da regra R;.

e Camada 4: Cada n6 desta camada, denominado né consequente, realiza o papel de um
consequente, que é definido como sendo uma fungdo f,:R™ > R tal que f, =
[y By o Iy Wa, oo, Wi, o, Wor, k), €M que  wyl, ..., wjg,...,Ww,, S80 pesos a serem
determinados na fase de treinamento do ANFIS. Dessa forma, a saida do n6 L da camada
4 u™® (k) é calculada por:

UP (k) = UL R fL gy oo iy ooy Ly Wiy oo, Wi, oees Wop, K) (2.14)

e Camada 5: Determinagéo da saida do sistema neuro-fuzzy, dada pela Eq. (2.15):

Zle u,E4) (k)

0(k) = Z_{Lluf’)(k)

(2.15)
Considerando que o ANFIS seja invariante no tempo e que o método de inferéncia
utilizado seja o de Takagi-Sugeno de primeira ordem, 0s consequentes passam a ser

polinémios de primeira ordem, e assim tem-se que:
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YR u® YR u® wopwa il ot wiL i+ W
0_ L=1U; L1L(0L 1L11 iLYi nLn) (216)

Z§=1 uf) Z§=1 uf’)

Para que sejam obtidos os pesos do sistema neuro-fuzzy, € necessario que este seja
treinado a partir de algum método de otimizagdo que minimize a fungao de custo relacionada
ao processo. A subsecgdo 2.5 trata da evolugao diferencial, método escolhido de busca dos
pesos adequados ao ANFIS.

2.5.Evolucao Diferencial

A evolugéo diferencial, algoritmo desenvolvido por Storn e Price (Storn e Price, 1996),
€ um método de minimizagao de funcdes, podendo ser até nao lineares e nao diferenciaveis,
que se mostra capaz de se chegar ao valor 6timo global até mais facilmente e rapidamente
que outros métodos classicos e heuristicos. O método requer poucas variaveis de controle, é
robusto, de facil implementagéo e apresenta boa adaptabilidade a computacao paralela (Storn
e Price, 1996).

O método da evolugéo diferencial busca encontrar o valor minimo global de uma

fungdo f,;(X), sendo X um vetor cujos elementos representam cada uma das variaveis

independentes da funcdo. As etapas e operadores constituintes do algoritmo estdo descritos
a seguir (Han, Lin e Chang, 2013) e representados na Fig. 2.11:

Repetir por k, iteragoes

Para cada individuo/ do conjunto S, faca

Figura 2.11: Representacao da evolucao diferencial, adaptada de Moér et al. (2015).

Durante a inicializagao do algoritmo, os valores dos parametros utilizados durante a
execucdo do método sao definidos, e sdo também determinados os limites de busca para

cada variavel. Os vetores (ou individuos) X; o, cada um representando uma possivel solugdo
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para o problema de otimizagao e cujos elementos sao os valores normalizados das variaveis
do processo, sdo inicializados seguindo uma distribuicao uniforme definida dentro do intervalo
[0,1], e em seguida é calculada a aptiddo de todos os vetores com relacéo a funcéo objetivo

fobj-

Na fase de mutacao, utiliza-se a alteragao dos vetores X;; a partir da Eq. (2.17), em
que V; , é o vetor resultante obtido a partir do vetor X; ; naiteragéo k, Fé o fator de perturbagdo
do vetor X; x, geralmente apresentando valor contido no intervalo [0,2], e X; , e X, s&o outros
vetores escolhidos aleatoriamente pertencentes ao conjunto (ou populacdo) S das solugdes
possiveis para o problema de otimizacdo também na iteracdo k. Esse procedimento é

realizado n vezes, em que n € o numero de elementos do conjunto S.
Vik =Xix + F(Xjx — Xi ) (2.17)

Na fase de cruzamento (ou recombinacdo), busca-se mesclar as informagdes
presentes nos vetores V;, e X;,, garantindo maior diversidade na populagdo. Para cada
elemento e do vetor V;, utiliza-se um gerador de valores uniformemente distribuidos dentro
do intervalo [0,1], rand(0,1), e compara-se com o valor da taxa de cruzamento CR, também
definido dentro do intervalo [0,1]. A tomada de decisdo desse operador € especificada na Eq.
(2.18), em que C;, € o vetor candidato a participar do conjunto S na iteragdo k+1 e
randnum(1,n,), sendo n, 0 numero de elementos dos vetores, € um gerador de numeros
inteiros uniformemente distribuidos dentro do intervalo [1, n.]. Esse procedimento é repetido
para todos os vetores do conjunto S.

c {Ve,i,k: SE rand(0,1) < CR OU e = randnum(1,n,)
eik —

- Xeik, SE rand(0,1) > CRE e # randnum(1,n,) (2.18)

A selecdo ¢é o ultimo operador padrao da evolugao diferencial e que se baseia na
andlise dos vetores C;; gerados no cruzamento. A Eq. (2.19) descreve o procedimento de
selecdo, a ser realizado também para todos os vetores do conjunto S. Apds a selecao, avancga-
se para a iteracao k + 1, e é repetido todo o procedimento a partir do operador mutagao até
que na iteragéo k., alguma condicao de parada pré-determinada seja atendida.

X = Xirr se fobi(Xir) < fonj(Cix) (2.19)
VLT G outro caso '
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2.6.Regressao

A regressdao é uma técnica estatistica que se destina a obtencdo de um modelo
matematico que consiga se ajustar satisfatoriamente a um conjunto de dados, Fig. 2.12
(Montgomery e Runger, 2002).

4
Dados

Regressao

0.2 04 0.6 08 10

Figura 2.12: Modelo obtido a partir da técnica de regressao, adaptada de Berland (2007).

O processo de regressao da-se inicialmente na determinagao da estrutura do modelo
a ser adotado para o sistema em andlise. Em seguida, este deve ser escrito de acordo com a
Eq. (2.20):

Y[lxl] = X[lxp]b[pxl] = x1b1 + -+ xl-bi + -+ prp (2.20)

onde Y};,q] € a saida do modelo (variavel dependente), X1;,,,) € um vetor cujos elementos séo
associados as entradas do sistema (variaveis independentes), e 0 vetor by,,,) armazena os p

coeficientes do modelo matematico.

O exemplo a seguir ilustra a aplicagdo da escrita acima na equagao: y = c;x; + c,x2 +

C3X1Xy.

C
Y[lxl] = X[lxp]b[pxl] -y = (xl x% xle) <C;>
C3
Apés a determinacgao da estrutura matematica e sua escrita da forma apresentada na
Eqg. (2.20), € necessério utilizar a mesma escrita na representacao dos dados de entrada e
saida disponiveis:

Yerner] = X fnpl Plox1] 1 € (2.21)
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em que n € o numero de dados da amostra, que contém informacdes da entrada X e saida

Y. do sistema analisado, e ¢ é um vetor cujos elementos representam os ruidos

[nx1]
acrescidos devido a fatores ndo modelados e aos sensores que porventura sejam utilizados
na coleta de dados.

A obtengéao dos coeficientes do modelo é realizada partindo de 3 hipéteses:

e Os ruidos ¢ sao considerados normalmente distribuidos com média zero e desvio padrao
o,
e Os elementos da matriz X [man] séo isentos de ruidos;
COV(ej,ei) =0, parai +j
(20.5)) 2p 7/ sendo i,j €[1,n].
CoV(e;, &) = o2, parai =]
e parte-se do principio da minimizagao do residuo SQ,..s, definido como sendo o quadrado da

diferenga entre os dados da amostra, Ye[ e seus respectivos valores estimados pelo

nx1)’

modelo, Ypx1]-
T
SQres = (Y[nxl] — Y [nxl]) (Y[nxl] —Ye [nxl])

T
SQres = (X[nxp]b[pxl] - Ye [nxl]) (X[nxp]b[pxl] - Ye [nxl]) (2-22)

O processo de minimizagcdo do erro quadratico e a consequente obtengdo dos

coeficientes do modelo (b)) séo feitos a partir da resolugéo da Eq. (2.23).

T
dSQres _ d(X[nxp]b[pxll‘Ye[nxl]) (X[nxp]b[pxll‘ye[nm]) _
db db

0 (2.23)

O resultado da resolugado da equagado acima encerra o processo de regressao, € €
indicado na Eq. (2.24):

_(yT o1
bpa1) = (XfpaemXinapl)  Xipaem Ye reny (2.24)

E necessario, porém, estimar a precisdo do ajuste de curva realizado, e isso é feito

através da contabilizagéo do intervalo de confianga de cada um dos elementos do vetor by,

e da estimagéo da taxa de ajuste do modelo aos dados disponiveis, denominado R?.

Um estimador para o erro experimental é o residuo médio MQ,., Eq. (2.25):

SQTGS
MQyes = n—p (2.25)
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A partir desse estimador, é possivel extrair os intervalos de confianga IC tanto para a

saida Y[nxl]’ Eq. (2.26), quanto para os coeficientes by,,1}, EQ. (2.28), do modelo.

IC:Y gy — tl_%se S V) S Vi T tl_%se (2.26)
ou

IC: Xpnxp)bipx1) — £y ase < Yeinet) S Xinxp)Ppxr] + £y a5 (2.27)

em que t,_« € o valor, baseado na distribuigao t de Student, que expande a incerteza para o
2

nivel de significancia a, Y., .., € o valor real da saida do sistema, e s& = MQyesdiag(Dinx1y,

sendo I a matriz identidade.

Partindo da Eq. (2.27), € possivel mostrar que os intervalos de confianga para
coeficientes by,,1) S0 dados por:

IC: bipx) — t,_aSe < Brpx1] < bppx1) + t,_aSe (2.28)
2 2

onde PBpyy € o valor real dos coeficientes do sistema e sf=
. -1
MQyesdiag ((X[Y;an]X[nxp]) ) [px1]-

Por fim, a estimagcdo da taxa de ajuste do modelo aos dados disponiveis exige a
definicdo de 3 variancias relacionadas aos dados experimentais, determinadas a partir do

desenvolvimento matematico a seguir:

¢ Inicia-se com a igualdade abaixo:

Vepnet] = ey = Yepuer] = Y

[nx1] €[nx1] €[nx1]

e Em seguida, é somado e subtraido o vetor Y © rearranja-se o segundo membro da

equagao da forma indicada a seguir:

Ye [nx1] ~— Ye[nxl] = (Ye [nx1] ~ Y[nxl]) + (Y[nxl] - Ye[nxl])

e Elevam-se ambos os membros ao quadrado, e apds algumas operacdes matematicas e
considerages, obtéem-se a Eq. (2.29):

(Yepen = 7o [nxll)T (Fepuers = Fepuer)) = (Yepmen = Y[nxﬂ)T (Yeter) = Ypuary) +

(Y[Tlxl] - Ye[nxl])T (Y[nxl] - )7@ [nxl]) (2.29)
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e A partir da Eq. (2.29), definem-se as seguintes variancias:
SQtot = SQres + SQreg

sendo:

T —_—
SQeor = (Yepue) = Vepuen) (Yepmer) = euan) -
T e oy
SQes = (Ye[nxl] — Y[nxl]) (Ye[nxl] — Y[nxl]) , ja utilizada na Eq. (2.22) e

SQreg = (Y[nxﬂ ~Y. [nxl])T (Y[nxl] - Y. [nx1]) .

Finalmente, através das variancias, sdo apresentadas duas formas de se estimar a
qualidade de ajuste do modelo aos dados disponiveis: a porcentagem explicavel PE, Eq.
(2.30), e a taxa de ajuste R?, Eq. (2.31).

SQre

PE = Wmﬁ (2.30)
SQre -

R = E;‘Z(%) (2.31)

Ambos os métodos de avaliagdo sao definidos dentro do intervalo [0,1], sendo que valores
proximos de 1 sdo indicativos de alto grau de qualidade de ajuste do modelo aos dados.
Ressalta-se que devido a maior restritividade do pardmetro R?, este habitualmente é preferivel

em relacdo a porcentagem explicavel.

2.7.Método de Monte Carlo

Para o estudo do método de Monte Carlo, sdo utilizadas as referéncias (INMETRO,
2008; Arencibia, 2016).

O método de Monte Carlo é um procedimento numérico para a solugao de problemas
matematicos por meio da simulagéo de variaveis aleatérias. Ele consiste em uma ferramenta
que permite combinar duas ou mais distribuicbes estatisticas, associadas as variaveis de
entrada de um modelo matematico definido previamente, e propaga-las a saida deste,

gerando novas distribuigoes.

A Fig. 2.13 ilustra um processo estocastico, em que VAgi ... VAen s80 as varidveis
aleatérias do processo, e VAss ... VAsn séo as variaveis de saida. O método de Monte Carlo
pode ser utilizado, por exemplo, quando as distribuicdes estatisticas das variaveis aleatérias
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de entrada sdo conhecidas, assim como o modelo do processo, € se deseja conhecer as
distribuicoes estatisticas das variaveis aleatérias de saida.

ENTRADA SAIDA
VAL, VA,
VA., ' VAs, i
PROCESSO '
. ESTOCASTICO |
VA VAcy

Figura 2.13: Representagéo de um processo estocastico.

O método de Monte Carlo utiliza a geragdo de numeros aleatérios para simular os
valores de variaveis aleatérias, técnica simples, facilmente aplicavel a sistemas complexos
(em oposicao ao método classico de propagacao de incerteza), tornando-se viavel devido a
alta capacidade de processamento dos atuais computadores.

A criacao da técnica esta ligada aos norte-americanos J. Von Neumann e S. Ulam, e
data aproximadamente de 1944, motivada pelo desenvolvimento do computador. Os primeiros
trabalhos, porém, que iniciaram sua utilizacdo na avaliacdo da incerteza de medicao foram

publicados na década dos anos 90 (Arencibia, 2016).

Ressalta-se que o método de Monte Carlo ndo busca substituir e nem contradizer os
procedimentos descritos pelo GUM (Guide to the Expression of Uncertainty in Measurement),
guia padrdao na contabilizagdo e propagacdo das incertezas de sistemas de natureza
estocastica. O procedimento numérico deve ser utilizado em conjunto com o GUM, ou de
forma exclusiva apenas em sistemas de alto nivel de complexidade (INMETRO, 2008).

Os passos utilizados na técnica de Monte-Carlo sao descritos a seguir:

e Passo 1: Definicao do mensurando ou variavel de saida;

e Passo 2: Identificagao das variaveis de entrada ou fatores de influéncia;

e Passo 3: Adocédo de um modelo matematico que relacione as variaveis de entrada
a variavel de saida;

e Passo 4: Identificacdo das fungdes densidade de probabilidade (FDP) e dos
paréametros estatisticos, para cada fonte de entrada;

e Passo 5: Avaliagdo da incerteza-padrao das variaveis de entrada;

e Passo 6: Definicao do numero de iteragdes n;;,.,- da técnica de Monte Carlo;
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e Passo 7: Criacao das FDPs a partir da geracao de n;;,, valores para cada variavel
de entrada, seguindo suas respectivas FDPs;

e Passo 8: Propagacdo das FDPs das variaveis de entrada através do modelo
matematico para obtencdo da FDP da variavel de saida;

e Passo 9: Identificacdo da FDP da variavel de saida;

e Passo 10: Estimativa da incerteza expandida;

e Passo 11: Apresentacdo do resultado da medicao.

2.8. Analise Estatistica dos Resultados

A referéncia utilizada para o estudo das metodologias de analise estatistica dos
resultados é Montgomery e Runger (2002).

Os testes de hipéteses sao utilizados na inferéncia de certas caracteristicas de toda
uma populacado, através de uma amostra da mesma contendo um numero limitado de dados.
A Fig. 2.14 ilustra a utilizacdo das estatisticas média X e variancia s> amostrais na estimacgéo

dos parametros média u e varidncia o populacionais.

— estimar
X ——»

estimar
.S'2 —mb Gz

Figura 2.14: Estimagéo das propriedades de uma populacao.

O julgamento da populagéo se da por meio da elaboragao de 2 hipdteses, sendo uma
delas a crenga inicial, denominada hipétese nula H,, e sua oposi¢ao, denominada hipdtese

alternativa H;. A Fig. 2.15 exemplifica dois testes de hipéteses.

Hipdteses (teste unilateral) Hipdteses (teste bilateral)
H, : 1= 100 (Hipotese nula) H, : = 100 (Hipotese nula)
H,: > 100 (Hipotese Alternativa) H,: p# 100 (Hipotese Alternativa)

Figura 2.15: Testes de hip6teses.
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Por meio de testes de hipbteses, é possivel realizar inferéncias sobre médias e
variancias populacionais, além da diferenga entre médias e variancias de duas diferentes
populagdes, Fig. 2.16. A Fig. 2.16 também indica a distribuicao estatistica utilizada na analise
de cada um dos testes de hipo6teses, podendo ser as distribuicdes z (gaussiana normalizada),
tde Student, qui-quadrado x?, ou Fde Snedecor. Os testes consistem na comparagéo de dois
valores relativos a distribuicdo estatistica adotada: o valor tabelado (v,;) € 0 valor calculado
(Veaic)- S€ Veaie > Vian, O teste de hipbteses rejeita a hipbétese nula com nivel de significancia
a; caso contrario, o teste ndo a rejeita com o mesmo nivel de significAncia. Ressalta-se que
os valores v,,;, estdo associados ao numero de graus de liberdade, que é fungcdo do nimero

de dados disponiveis n, e ao nivel de significancia a adotado.

Valores Tabelados Valores Calculados
X- _A-u
Z se o* é conhecida z= pe al r= 5
Determinagdo de 1: — —
1.1 se & ¢ desconhecida \/; \/;
3 A
/1’2 (n—1)s"
a s 2 — e S
Determinacdo de O° : {/Yul O_z
z X -X)-(-m)
se o} e o slo conhecidas e 2 2
21 o Jd_l+g
Determinagdo de t - 44, : t(homo)n1+n2-2 se o] e o sdo desconhecidas, mas o} = o3 BCIRC
f{homo): (Xlin)i(Julinul)
. t(hetero)nl+n2-2 se o} e o3 sdo desconhecidas, mas o] # o3 (n—Ds2+(m,~Ds? [1 1
n+n-2 noon

5
s oy

Determinacdo de l{{ Fn’_lﬁs_1
o,

X, - X))~ (- 1,
r{hetem):( ! _) (#l ‘“-)

2. 2

i

N =

Fe 560, noon

7 2
5,0,

Figura 2.16: Esquema simplificado dos testes de hipoteses.

Para facilitar o entendimento do assunto, a seguir é apresentado um exemplo de
aplicacao de um teste de hipéteses (Ortiz, 2010):

e O esforgo necessario para a ruptura dos cabos produzidos por um fabricante apresenta
média (u) de 1800 kgf e desvio padréo (o) de 100 kgf. Mediante nova técnica de producao,
proclamou-se que o esforco demandado pode ter aumentado. Para testar essa declaragao,
selecionou-se uma amostra de 50 cabos, chegando-se a uma média amostral de 1830 kgf.
Pode-se confirmar a declaragéo ao nivel de significancia de 1%?

o Hy:u = 1800 kgf;
o Hi:p> 1800 kgf;
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o Teste de hipéteses unilateral, « = 0,01, o conhecido — distribuicao estatistica z;

X-u _ 1830-1800

O Zcalc = ~@ 100
Vn V50

= 2,12;

o Por meio de uma tabela da distribuicdo z, é possivel verificar que para este caso,

considerando a distribui¢cdo unilateral e « = 0,01, tem-se z;4, = 2,33;

0 Zeaie < Ztap, poOrtanto nao se rejeita H,, ou seja, a nova técnica nao melhora

significativamente a 1% o esfor¢o necessario para a ruptura dos cabos.

2.9. Modelagem de Veiculo de Duas Rodas do Tipo Péndulo Invertido

Como referéncia para o estudo da modelagem matematica de veiculos de duas rodas

do tipo péndulo invertido, utiliza-se (Bonafilia et al., 2014).

De forma analoga ao principio de funcionamento de um péndulo, o péndulo invertido,

Fig. 2.17, apresenta oscilacdo da estrutura em torno de sua posicao de equilibrio, porém, ao

contrario do péndulo tradicional, o sistema em questao é marginalmente estavel, pois qualquer

perturbacdo submetida a estrutura é capaz de repelir a planta com relacédo a sua posicao de

equilibrio. O principal objetivo dos controladores aplicados a plantas que seguem o principio

do péndulo invertido estd em minimizar o angulo de inclinagdo 6 bem como a translagéo x do

veiculo, garantindo assim sua estabilidade estética.

/

X

Figura 2.17: Representagao de uma planta que segue o principio do péndulo invertido.

A Fig. 2.18a é a representagéo do veiculo de duas rodas do tipo péndulo invertido

desenvolvido por Bonafilia et al. (2014), indicando a posicdo de componentes, como 0
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microprocessador, acelerdmetro, giroscépio, rodas, motores e encoders; e a Fig. 2.18b refere-
se ao circuito elétrico de seus motores, sendo R,L e u, respectivamente a resisténcia, a

indutancia e a forga contraeletromotriz associadas a cada um dos motores.

+ R L
i
Microprocessador
NXT +
— =
u
1 ue
| Motor + Giroscopio e Motor + | _
Encoder Acelerébmetro Encoder

4\ . / _C

() (b)

Figura 2.18: (a) Veiculo de duas rodas e (b) o circuito elétrico de seus motores (Bonafilia et
al., 2014).

As Figs. 2.19a e 2.19b referem-se respectivamente aos diagramas de corpo livre
(DCLs) da estrutura do veiculo e de suas rodas. A Tab. 2.1 e os enunciados das equacoes

que se seguem descrevem o0s parametros e variaveis apresentadas nas figuras.

]
N I
1 - I - ¥
\ Rl I “'5.5‘!
1 - L]

L]

() (b)

Figura 2.19: Diagramas de corpo livre (a) da estrutura do veiculo e das rodas (b) (Bonafilia et
al., 2014).
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Os paréametros envolvidos no sistema dindmico sao apresentados na Tab. 2.1, e a
modelagem dinamica do veiculo de duas rodas € indicada a seguir:

Tabela 2.1: Parametros do processo.

Parametro Descricao
My, Massa da estrutura do veiculo
M,, Massa das rodas do veiculo
Ib Momento de inércia da estrutura do veiculo em relagéo ao

seu centro de massa

Jw Momento de Inércia da roda em relagdo ao seu centro de
massa
r Raio das rodas
| Disténcia do eixo das rodas ao centro de massa do veiculo
K, Razao entre a forga contraeletromotriz gerada pelo motor e

sua velocidade

Ko, Razao entre o torque gerado pelo motor e sua corrente de
armadura
R Resisténcia elétrica dos motores
b Constante relacionada ao atrito viscoso dos motores
g Aceleragao da gravidade

A modelagem do sistema dinamico é subdivida em 6 partes, sendo elas o subsistema
elétrico, as rodas, a estrutura do veiculo, a ligacao entre a estrutura e a roda, a linearizagéo

do sistema resultante e a discretizacao do modelo.

O subsistema elétrico tem sua modelagem iniciada a partir da Eq. (2.32), que descreve

a forga contraeletromotriz (u,) em fungao da velocidade angular da roda (6,,) e da estrutura

do veiculo (6,):

Ue = Ko(6,y — 0p). (2.32)
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O torque (T;) gerado pela passagem de corrente (i) na armadura do motor 1 é modelado
através da Eq. (2.33):

Ty = Kyl (2.33)

Relaciona-se a tensdo (u) imposta aos terminais do motor a corrente (i) que passa pelo

circuito através da Eq. (2.34):
u=Ri+L5+u,. (2.34)

A partir das Egs. (2.32, 2.33 e 2.34) e através da manipulacdo matematica indicada pela Eq.
(2.35), encerra-se a modelagem do subsistema elétrico ap6s a determinacdo de uma nova

expressao para o torque Ty, Eq. (2.36):

B —Ue Ke , 1 .

l=“R” =§—;(9W—9b) (2.35)
Km KeKm .

T1 = ?u - T(HW — Hb) (236)

As equacoes do movimento das rodas sdo determinadas utilizando-se da Segunda Lei
de Newton-Euler e estdo apresentadas a seguir. J, € o momento de inércia da
roda/eixo/motor, ¥, € a aceleracao tangencial das rodas, F, é a forca de atrito estéatico
superficie/roda, Ty € o torque de fricgdo, em fungdo da velocidade angular da roda, e F; € a

forca na direcao horizontal exercida pela estrutura a roda 1:

Jwbw =Ty —1F —Tf (2.37)
M, %, =F, —F, (2.38)
¥y = 0,1 (2.39)

As equagdes para a estrutura do veiculo sdo obtidas a partir da decomposigéo das
forgas envolvidas na movimentagdo do corpo do péndulo, dessa forma, a Eq. (2.40) é a
representagédo matematica do movimento da estrutura do veiculo na dire¢cao horizontal, sendo
X, a aceleracao horizontal da estrutura do veiculo; a Eq. (2.41) descreve o movimento em
torno do centro de massa, sendo F, a forga de reagao na diregdo vertical exercida pelas rodas;

e a Eq. (2.42) modela o movimento perpendicular ao péndulo.
My%, = (F, + F,) — MyL,,0,cos6, (2.40)

JpBp = —(Fy + F)Lycosy, — (Ty + T) + 2F,Ly,senf), + 2T (2.41)
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My%ycos8y, = (Fy + Fy)cos8, — MyLy, 0, — 2F,senb, + M,gsend, (2.42)

A ligacao matematica entre a estrutura do veiculo e as rodas é dada a partir da retirada

da dependéncia das variaveis F; e F,, Eq. (2.43); e substituicdo da Eq. (2.41) na Eq. (2.42),

gerando a Eq. (2.44), em que T, e T, s&o obtidos através da Eq. (2.36) e Ty = b(6,, — XTW :

. . Tw\ - 2KeKpm . 2KoKm 4 . 2Km 2T
My ity + MyLnBycos6y, = =2 (M, +22) &, - Zem g, + 2eimp, 4 Zomy _ 2L (2.43)
(]b + MbL%n)eb = Mbngsen9b - Mbjf.bLmCOSHb + 2Tf - (T1 + TZ) (244)

Ao se impor X,, = X, e sendo 8 = 0, e x = x,,,, onde x € a posi¢do do veiculo, x &
sua velocidade de translagdo, 8 é o angulo de elevacéo, 6 ¢ a variacao do angulo de elevacgao
no tempo, e u é a tensao de alimentacao dos dois motores DC, obtém-se o modelo linearizado

do veiculo de duas rodas do tipo péndulo invertido:

§ = A¢ + Bu (2.45)
em que:
E=[xx06]

0 1 0 0
A= 0 au Py ~—Taum
1o O 0 1

0 YmM Oy ~—TYm
B=[0 ayey O VMSM]T
sendo:

P 2(Rb—KoKm)(Mp L2y +MpT Ly +]3)
M = R@(pJwtIwLMp+]pMyr2+L5MpMyyT2)+]pMpr?2)

,[)) _ —L?nMggrz
M Jp(2Jw+Mpr2+2M,,T2)+2 ]y, L2, Mp+2L2, MpM,, T2

—2(Rb—K oK) (2w +Mpr?+2Myyr% +LinMpT)
Rr2(JpJw+IwliaMp+]pMy 12+ L3 MpMyy12)+]pMp1?)

Ym =

LinMpg(2Jw+Mpr2+2M,,12)
2] pJw+2Jwl Mp+]pMpT2+2] My 7242123, MMy, 72

5M:

Kmr
SM -
Rb—KgKm
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Para que o modelo dindmico possa ser utilizado em simulagbes do funcionamento do
mecanismo, a Eq. (2.45) é discretizada considerando um segurador de ordem zero, da forma
descrita a seguir:

Sk1 = G& + Huy. (2.46)
As matrizes G e H sao determinadas através das Egs. (2.4) e (2.5):

G = eATs

H=A"'es - )B

em que T é o tempo de amostragem e I € a matriz identidade.

2.10. Zona Morta de Atuadores

A zona morta de um atuador, Fig. 2.20, é caracterizada por ser o(s) intervalo(s) em
que a variagao da entrada nao exerce influéncia na resposta do sistema. Peng e Dubay (2011)
modelam um atuador dotado de zona morta a partir da Eq. (2.47):

fu(W), u <6,
y = 0, &< u<yi, (2.47)

), u =46,
em que u € a agdo de controle aplicada ao sistema, y € a saida, f,,(u) e f,(u) séo fungbes
que relacionam a agdo de controle a saida do sistema e os parametros §,, e 5, determinam a

amplitude da zona morta.

y 1
Jo ()

fa(w)

Figura 2.20: Representacao da zona morta.
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Os parametros §,, e 6, séo de dificil obtengéo, pois se alteram em fungéo das cargas
a que os atuadores estdo submetidos, e também sado funcdo do desgaste mecanico dos

mesmaos.

Os motores DC de um veiculo de duas rodas estdo submetidos ao efeito da zona
morta, e no intuito de se adicionar o efeito dessa nao-linearidade na modelagem dinamica
apresentada na Eq. (2.46), realiza-se uma simplificacdo do modelo da Eq. (2.47). Dessa
forma, a acdo de controle percebida pela dindmica do sistema e utilizada como sinal de

entrada na Eq. (2.46), u,, € modelada a partir da Eq. (2.48):

ud, up < -6
U, = 0, 6< up < +46 (2.48)
u, up = +6

em que up é a agéo de controle de fato aplicada nos motores do veiculo e § é a amplitude da

zona morta do mecanismo.
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CAPITULO llI

VEICULO DE DUAS RODAS DO TIPO PENDULO INVERTIDO

Este capitulo € dedicado a apresentagdo da bancada experimental utilizada no
trabalho, aparato empregado nas aplicagées das técnicas de modelagem e controle neuro-
fuzzy. No intuito de se permitir a comparagéo dessas técnicas com os métodos classicos de
modelagem (equag¢des do movimento - Egs. (2.45) e (2.48)) e controle de sistemas,
apresenta-se também neste capitulo a identificagcdo do modelo dindmico do veiculo de duas
rodas do tipo péndulo invertido.

3.1.Descricao da Bancada Experimental

O veiculo de duas rodas do tipo péndulo invertido, cuja descricdo € dada a seguir, €
apresentado na Fig. 3.1, assim como um esquema mostrando a distribuicdo dos seus

componentes:

e Estrutura: Composta por placas de aluminio, fusos roscados, porcas e arruelas M8;

¢ Motor: Corrente continua, 6 V de tensdo nominal;

¢ Rodas: Apresentam pneus de borracha, garantindo a aderéncia do veiculo ao solo;

e Modulo de baterias: 4 baterias em série de 5800 mAh e 3,7 V, associadas a um modulo
buck-boost, responsavel por manter a tensdo maxima de alimentagédo dos motores por
volta de 6V;
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e Circuito Eletronico: Composto pela plataforma de prototipagem arduino DUE, o qual é
dotado de um microcontrolador Atmel SAM3X8E ARM Cortex-M3 de 32 bits e 84 MHz de
clock; pelo driver L298N para a amplificacdo da corrente que alimenta os motores; e uma
IMU (Inertial Measurement Unit) MPU6050, que é capaz de mensurar o angulo de

inclinagdo do sistema.

Baterias
Circuito
. Eletronico .
1 Motor Motor i
DC DC
T T —— Rodas ——— &

(@) (b)

Figura 3.1: Veiculo de duas rodas — (a) foto e (b) representacdo dos seus componentes.

3.2.Modelagem da Bancada Experimental

A modelagem do veiculo é realizada a partir da Eq. (2.45):
§ = Af + Bu

que discretizada, considerando que o circuito eletrénico envia aos motores um valor constante

de tensao dentro de um intervalo de tempo T, (segurador de ordem zero), tem-se — Eq. (2.46):

$k+1 = Gk + Huy

O motor apresenta zona morta com amplitude &, dessa forma, a acdo de controle
percebida pelo sistema dinamico, u,, é determinada a partir da Eq. (2.48), sendo u) a tenséo

de fato aplicada aos terminais dos motores do veiculo.
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up, up < -6
=43 0, =< up < +68
up, up = +6

Assim, apds determinar as equacdes que regem o modelo dinamico da bancada, é
necessario obter os parametros relacionados ao mesmo, 0S quais se resumem aos

especificados na Tab. 2.1, além da amplitude da zona morta §.

A obtencao dos parametros € dada em duas etapas, sendo que a primeira consiste em
estimar previamente os parametros mecanicos do veiculo, € na segunda € realizado um
refinamento dos mesmos e a estimativa dos parametros elétricos, ambos a partir da evolugao
diferencial.

Na primeira etapa, os parametros M,;, e M,, sao estimados por meio de uma balanca,

r € obtido a partir de uma régua, L, - relacionado ao centro de massa da estrutura - €

~ CM;M; ' \
calculado pela equagéo L,, = % — em que M; e CM; referem-se, respectivamente, a
b

massa e posi¢ao do centro de massa de cada um dos elementos que compdem o veiculo com
excegao das rodas -, J,, € estimado pela equagéo J,, = %Mw(r{‘;t +r2) - sendo 1;,; O raio
interno das rodas -, e ], é calculado de forma anéloga a L,,, sendo estimado através da
equagéo J, = X M; (CM;- L,,)>.

Na segunda etapa, utiliza-se o algoritmo de evolugéo diferencial com 80 individuos,
namero maximo de iteragcdes igual a 100, fator de perturbagéo igual a 0,4 e taxa de
cruzamento unitaria. A funcdo objetivo adotada como critério de minimizagao € o erro meédio
quadratico MSE, Eq. (3.1):

k —~
Zk:}ax (ek_eexpk )2

kmax

MSE = (3.1)

em que 8, é o angulo de inclinacéo estimado pelo modelo e 6 € o valor do angulo obtido

exXpy

experimentalmente, sendo k., 0 numero total de observagodes.

No intuito de se estabilizar o veiculo de duas rodas, maximizar a sua amplitude de
oscilagdo e consequentemente permitir uma melhor estima¢ao do modelo da planta, adota-se
um controlador proporcional com ganho critico, o qual é definindo como sendo o ganho
necessario para levar o sistema a iminéncia da instabilidade. O valor do ganho critico € obtido
empiricamente através do aumento gradativo do valor do ganho até que o sistema se torne

marginalmente estavel.
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A Fig. 3.2a ilustra os dados utilizados para a obtencdo dos parametros (dados de
trabalho) e na Fig. 3.2b sdo apresentados os dados de validacdo do modelo, sendo que em
ambas as figuras a curva obtida através do modelo esta representada em azul, e em vermelho
a curva relativa aos dados experimentais.

0.24 1.05f
0.22
0.2 11
0.18 e -
o6 ’ = M |
04 ——Modelo 035 4 odelo ;
X . Xperimento
o f — Experimento P

055 06 0.65 07 075 D&
105 11 |15 12

s &
P e
0 0
A1 -1
-2 -2
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
t[s] tfs]
(a) (b)

Figura 3.2: (a) Dados de obtencao e (b) validagcdo do modelo.

A Fig. 3.3 apresenta a evolugdo de MSE com o passar das iteragbes e a Tab. 3.1
mostra o valor dos parametros que foram obtidos no processo de identificagcdo da planta.
Ressalta-se que o processo de otimizacdo obteve taxa de ajuste do modelo aos dados
experimentais, Eq. (2.30), de 93%.

0.0261

0.0261¢

0.0261¢
LLI
o 0.0261}
=

0.0261

0.0261¢

0.0261

0 20 40 60 80 100
lteragao

Figura 3.3: Evolugao do erro médio quadratico no tempo.



54

Tabela 3.1: Valor dos Pardmetros do Processo.

Parametro Valor
M, 1,304 kg
My, 0,031 kg
Tb 0,00480 kgm?
Jw 0,00003 kgm?
r 0,032 m
L 0,0748 m
Ke 0,3400 Vs/rad
Km 0,3373 Nm/A
R 0,93 Q
b 0,0001 Nms/rad
6 0,12V

Os resultados apresentados através das Figs. 3.2 e 3.3, além do valor obtido para a
taxa de ajuste do modelo dindmico aos dados experimentais, indicam a eficacia do método
da evolugao diferencial em minimizar o erro médio quadratico MSE associado ao processo de
obtencdo do modelo. Os resultados também sugerem que o modelo dinamico linearizado,
analisado préximo ao ponto de equilibrio 8 = 0° é um bom estimador do comportamento da

dindmica da planta.

O projeto de um controlador, porém, que tenha em vista 0 modelo dindmico de um
veiculo de duas rodas e as ndo-linearidades dos atuadores, deve levar em consideragdo uma
serie de parametros muitas vezes dificeis de serem calculados ou obtidos. Além disso, alguns
destes parametros estdo submetidos a variagées durante a operacao do veiculo devido ao
desgaste dos seus componentes, ao acréscimo de massa, a variagdo da posi¢cao do centro
de gravidade, a reducao gradativa da tensédo da bateria, dentre outros fatores. Sendo assim,
a metodologia proposta de modelagem e controle neuro-fuzzy, dada a sua versatilidade e
capacidade de adaptagdo durante a operacao dos sistemas, passa a ser uma opgao de
interesse por parte do projetista.
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CAPITULO IV

MODELAGEM NEURO-FUZzZY

Neste capitulo, no intuito de se levar em consideragéo todas as nao-linearidades
presentes na planta, propde-se inicialmente a modelagem neuro-fuzzy a partir de dados

experimentais do sistema, fazendo o uso da evolugéo diferencial como método de otimizagao.

4.1.Obtencao do Modelo Neuro-Fuzzy

O modelo neuro-fuzzy para o veiculo de duas rodas pode ser implementado tanto off-
line, a partir do processamento dos dados experimentais e obtencao do modelo anteriormente
a operacao do sistema, quanto on-line, em que periodicamente o modelo € alterado a partir
dos dados experimentais obtidos em tempo real durante a operagcao do mesmo. Opta-se pela
abordagem off-line devido a restricdo da capacidade de processamento do microcontrolador

utilizado no veiculo.

Anteriormente a identificacdo do modelo, definem-se as entradas e as saidas do
sistema neuro-fuzzy. A Fig. 4.1 ilustra o funcionamento do ANFIS, cujas variaveis de entrada
sado o angulo de inclinagao 6;, obtido por meio da IMU presente no veiculo, a variacao do

angulo de inclinacao A8, = 6, — 0,_,, € a acao de controle u,,, imposta ao mecanismo no
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tempo k + 1; e a variavel de saida é o angulo de inclinagéo estimado para o tempo k + 1,

ey
uk+1
0, Modelo Ok+1 R
Neuro-Fuzzy
AG,

Figura 4.1: Estrutura do modelo neuro-fuzzy.

Para que seja possivel o treinamento do modelo neuro-fuzzy, € necessario que se

tenha um conjunto de dados de entrada e saida do veiculo de duas rodas da forma:

o Entrada: uj,q, AGy € 6.

e Saida: 6,

Porém, devido a instabilidade natural do sistema, € necessario que este rob6 seja
previamente controlado. Utiliza-se entdo o mesmo controlador proporcional aplicado na
obtencao do modelo dindmico apresentado no capitulo 3.

Duas amostras, contendo cada uma 10 s de coleta de dados com tempo de
amostragem T de 0,005 s (no apéndice B esta apresentado o estudo para a escolha do tempo
de amostragem adequado para a planta), sao extraidas do veiculo, sendo que uma destas é
utilizada para a obtengdo do modelo, e com a outra realiza-se a validacdo do mesmo.
Ressalta-se que em 10 s, utilizando o tempo de amostragem indicado, coletam-se 2000
dados, quantidade suficiente para se extrair informagdes sobre a planta.

As Figs. 4.2a e 4.2b apresentam, respectivamente, a tensdo dos motores u, em volts,

e o angulo de inclinacéao 6, em graus, extraidos da amostra de obtencao do modelo.
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0.5

1%

(a) (b)

Figura 4.2: (a) Agao de controle e (b) &ngulo de inclinagéo utilizados como dados de
obtencao do modelo.

Ja as Figs. 4.3a e 4.3b apresentam, respectivamente, a tensdo dos motores e 0 angulo
de inclinagao extraidos da amostra de validagao.

0.5

6 [°]

-0.5

Figura 4.3: (a) Acao de controle e (b) angulo de inclinagéo utilizados como dados de
validagéo do modelo.

A partir dos dados acima, e tendo como base o conhecimento qualitativo da dinamica
do veiculo, constréi-se o sistema neuro-fuzzy indicado a seguir:
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e Variaveis de entrada: Entradas normalizadas e no tempo k, uy 41, Onkx © Afyk. OS
parametros de normalizacédo utilizados sao respectivamente 6 (tensdo maxima aplicada
aos motores), 1,5 e 0,5 (valores préximos aos maximos observados nas amostras).

¢ Funcoées de pertinéncia das variaveis de entrada: As Figuras 4.4a, 4.4b e 4.4c indicam
respectivamente as funcdes de pertinéncia relativas as entradas normalizadas uy y+1, Oy k

e Ay .
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=
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Figura 4.4: FungGes de pertinéncia das variaveis de entrada (a) uy x+1, (b) Oy € (C)
ABy .-

e Variavel de saida: Angulo de inclinagdo estimado, normalizado e no tempo k + 1, O jer1-

e Consequentes do sistema neuro-fuzzy: Baseados no método de Takagi-Sugeno de
primeira ordem (escolhido por aliar uma boa capacidade de resolu¢ao de problemas de
otimizacao e controle, e um baixo custo computacional se comparado aos demais métodos
de inferéncia fuzzy), e estdo indicados em sequéncia:

0 Oy k41 baixa: f1=wpq + Wiy g1 + W10y + W31 A0y i;
o Oy k41 regular: f,=woy + Wil k41 + WaaOy i + w3200y .,
0 Oy k41 alta: f3=woz + Wigly kg + Wo3Oy i + W33 A0y .

e Base de regras: A base de regras do sistema neuro-fuzzy, construida a partir do
conhecimento qualitativo do mecanismo, é apresentada na Tabela 4.1, em que N/A indica
que a variavel de entrada indicada nao se aplica a regra em questao:



Tabela 4.1: Base de Regras do Modelo Neuro-Fuzzy.

SE ENTAO
On ABy i Uy k+1 On ki1
baixa baixa N/A baixa
baixa N/A regular baixa
N/A N/A alta baixa
regular regular regular regular
alta regular alta regular
baixa regular baixa regular
alta alta N/A alta
alta N/A regular alta
N/A N/A baixa alta

e Treinamento do sistema neuro-fuzzy: Para a obten¢cdo do modelo, sdo encontrados os
pesos dos consequentes do sistema neuro-fuzzy a partir do algoritmo de evolugéao
diferencial que tem como critério de minimizagdo o erro médio quadratico MSE definido
pela Eq. (3.1):

k ~
Zkzmlax (ek_eexpk )2

kmax

MSE =

Adota-se no processo de otimizacdo 80 vetores, 100 iteracdes, fator de perturbagéo igual
a 0,4 e taxa de cruzamento unitaria.

As figuras a seguir comparam a resposta do modelo neuro-fuzzy, em azul, com os
dados experimentais retirados robd, em vermelho. Na Fig. 4.5a sdo apresentados os dados
utilizados para a obtencdo do modelo, e na Fig. 4.5b, os dados de validagao do sistema neuro-
fuzzy.
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Figura 4.5: (a) Dados de obtencdo do modelo e (b) dados de validagao.

O método da evolugao diferencial reduz o erro médio quadratico MSE com o passar
das iteragoes, da forma apresentada na Fig. 4.6.

0.25

0.2

015+

MSE

0.1}

0.05¢

0 20 40 60 80 100
lteracéo

Figura 4.6: Evolucao do processo de identificacdo dos parametros do modelo.

Ao fim da otimizacao do ANFIS, obtém-se o valor de MSE igual a 0,03 e taxa de ajuste
do modelo aos dados experimentais, Eq. (2.33), de 89%, o que indica a alta capacidade do
sistema neuro-fuzzy no ajuste de dados experimentais e na modelagem de sistemas.
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4.2.Estudo das Incertezas Associadas aos Parametros do Modelo Neuro-Fuzzy

Esta subsecao é dividida em dois subtdpicos, sendo que o primeiro trata do estudo da
incerteza associada a resposta da /MU utilizando para tal o método de Monte Carlo, e o
segundo diz respeito propriamente ao estudo das incertezas associadas aos parametros do

modelo neuro-fuzzy.

4.2.1. Estudo da Incerteza Associada a Resposta da IMU

Este subtdpico tem como objetivo explanar a respeito da determinagédo da incerteza
na estimacdo do angulo de inclinacdo 68 do veiculo de duas rodas tendo como valor
convencional VC o angulo obtido através de um esquadro de preciséo calibrado.

A IMU MPUG6050, Fig. 4.7, da fabricante InvenSense, € um sistema de baixo custo
(aproximadamente R$ 12,00) e se destina principalmente a smartphones, dispositivos méveis
e em projetos de robética de baixa precisdo. Ela apresenta uma resolucao de 0,01° e faixa
nominal de -90° a 90°, e a extracdo do angulo de inclinacao se da através de uma biblioteca
aberta e disponivel aos desenvolvedores de programas na plataforma de prototipagem

Arduino.
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Figura 4.7: MPU6050.

O esquadro de precisao é da fabricante Mitutoyo, cédigo 916 — 218, niumero de série
1000000, com dimensdes nominais 400 x 250 mm, composto por aco inoxidavel e apresenta
o certificado de calibragdo numero 09343/13. A Fig. 4.8 € uma foto do esquadro e a Fig. 4.9

apresenta o desvio de perpendicularidade do esquadro, extraido do certificado de calibracao
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do mesmo, além do sentido convencional do sinal tanto do esquadro, quanto do veiculo de

duas rodas.
Figura 4.8: Foto do esquadro de precisao.
ERE o Incerteza | catorde | Graus de
Posicdo Desvio Mefiz;ao abrangéncia | liberdade
(mm) (um) (Hm) (k) (Ven)
0 0,0
50 0,8
100 2.8 sentido do sinal sentido do sinal
150 2,8
+ | EFr
200 -35 1.5 2,00 Infinito |
250 39 5
300 -4,5 |
350 56 i
400 -4.8

Figura 4.9: Desvio de perpendicularidade do esquadro de precisao.

Apds o apoio do veiculo na face externa do esquadro de precisdo, a seguir sao
indicados 0s passos para o0 calculo da incerteza  de medicao
pelo método de Monte Carlo:

o Definicao da variavel de saida: A variavel de saida analisada pelo método de Monte Carlo

é o erro de medicéo (E);
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o Definicao das variaveis de entrada: As varidveis de entrada do problema sao: a
variabilidade das leituras da MPU6050 (X,,), a resolucéo finita das leituras da MPU6050
Ry, a calibracdo da IMU (Cy), a calibragéao do esquadro de precisao (Cg) e a corregao do
esquadro de precisdo (CORg);

¢ Modelo matematico: O modelo matematico que relaciona a variavel de saida as variaveis
de entrada do processo estocastico € descrito a seguir:

E=2Xy— VC,

sendo VC o valor convencional do angulo de inclinacdo do veiculo. Dessa forma, tem-se

que o erro E é dado por:

E = Xy — (CORg + ACg) + ARy + ACy,;, (4.1)
e Avaliacdo da incerteza padrao associada a cada variavel de entrada: A incerteza
padrao de uma variavel aleatéria VA, u(VA), define a abrangéncia do intervalo de confianca
da variavel ao nivel padrdo, ou seja, apresentando probabilidade de abrangéncia de

68,26%. A seguir sdo avaliadas as incertezas padrdo associadas a cada variavel de

entrada:

o Variabilidade das leituras X,,: A estimacéo da incerteza padrao de X,, se da a partir de
uma avaliagcdo do tipo A, ou seja, é funcdo dos dados disponiveis do angulo de
inclinagéo; apresenta distribuicdo normal, o valor da variavel X,, é igual a 0,0542°e sua
incerteza padréao é dada pela relagéo:

u(X,) = j—ﬁ = % = 0,0408°,

em que s é o desvio padrdao obtido através de 1168 medicoes e n € o numero de
medicoes utilizadas para cada tomada de decisao do veiculo.

o Resolucéo finita da MPU6050 R, : A estimacéao da incerteza padrao u(R,,) se da através
de uma avaliagéo do tipo B, ou seja, a avaliagdo nao é funcao dos dados disponiveis do
angulo de inclinagéo, apresenta distribuicao retangular e a incerteza padréo é calculada
da forma indicada a seguir:

— Ry _ 001° o.
u(Ry) = ;&= 5 = = 0,0028°,

o Calibragdo da IMU C,,: Para o calculo da incerteza padrao associada a calibragédo da
MPUG6050, ndo se dispde de seu certificado de calibracao, portanto, lanca-se mao das
técnicas apresentadas em (Vuolo, 1993), em que se sugere que a incerteza expandida
U(Cy) de um instrumento que ndo apresenta certificado de calibragdo seja dada pela

relagéo U(Cy) = aRy, sendo a determinado intuitivamente de modo que a contribui¢cao
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de u(C,,) na incerteza padrao combinada (incerteza padrao relacionada a variavel de
saida) esteja entre 20 e 30%. Assim, a avaliagao da incerteza padrao u(C,) é do tipo B,
segue distribuicdo normal e é dada a partir do desenvolvimento abaixo:

U(Cm) = 5Ry

U(Cym) _ 5Rym

u(Cy) = % 2 0,0250°,

sendo k o fator de abrangéncia, que neste caso transforma a incerteza expandida U(Cy,)
(com probabilidade de abrangéncia de 95,45%) na incerteza padrao u(Cy);

o Calibracao do esquadro de precisdo Cz: O esquadro de precisdo, em contraste com a
IMU, apresenta certificado de calibragdo. Dessa forma, tem-se que a avaliagdo da
incerteza padrao relacionada ao esquadro de precisdo € do tipo B, apresenta
distribuicdo normal, e € calculada através da proje¢cdo angular da incerteza expandida
do desvio de perpendicularidade U(Cpg) mencionado no certificado de calibracao, Fig.
4.9, levando-se em conta a altura h do veiculo de duas rodas:

U(CPE) = 1,5 um

h=75mm

_ u(C
U(Cg) = tg 1( (hPE))
k=2

u(Cp) = X2 = 0,0006°

o Correcao esquadro de precisdo CORy: Analogamente a Cy, para a determinacao de
CORg, utiliza-se a projegao angular do desvio de perpendicularidade Cpr levando-se em
consideragdo a altura h do veiculo. Como ndao ha precisamente o desvio de
perpendicularidade para o valor de h no certificado de calibragéo, realiza-se uma
interpolagéo linear entre os valores de 50 e 100 mm:
Cpe = f(x)
CPE(SO mm) =—-0,8um
Cpe (100 mm) = —2,6 um
Cpe(h) = —1,7 um
CORg = tg™" (<IE)
CORp = —0,0013°

e Determinacao do numero de iteracoes n;.,: Adota-se n;,., igual a 1 000 000, que
equivale a quantidade de elementos a serem gerados aleatoriamente para cada variavel

de entrada, seguindo suas respectivas distribuicoes estatisticas;
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e Geracao de numeros aleatorios: Geracao dos n;,, elementos para cada variavel de
entrada a partir dos comandos no MATLAB rand(), no caso de distribuicdes retangulares,
e randn(), no caso de distribuicbes normais;

e Avaliacdao da incerteza padrao combinada u.: A propagacdo das incertezas das
variaveis de entrada é dada através da combinagdo dos numeros aleatérios a partir do
modelo matematico da Eq. (4.1). A incerteza padrao combinada é entdo determinada pela
relagdo u.(E) = s(E) = 0,0479°;

e Calculo daincerteza expandida U(E): A incerteza expandida da variavel de saida é dada
pelo desenvolvimento matematico a seguir:

U(E) = kuq(E)
U(E) =2 x 0,0479°
U(E) = 0,0957°

¢ Resultado de medicao RM: O resultado de medicdo € expresso da forma apresentada

abaixo:
RM =E + U(E)
RM = 0,0554° + 0,0957° , para k=2 e probabilidade de abrangéncia de 95,45%.

A determinagéo da contribuicdo de cada variavel de entrada na incerteza da resposta
da IMU é apresentada em sequéncia:

() e
C(Ry) =~ = 7236 %
C(Ry) = % =036 %
C(Cu) = (a%u);# =27,27%
C(Cg) = % =0,01%

E possivel verificar que a variabilidade das leituras do angulo de inclinagdo é a variavel
de entrada que exerce maior contribuicdo na incerteza da resposta do sensor, o0 que se deve
a baixa preciséo da IMU utilizada.

A Fig. 4.10 é o histograma originado na saida da Eq. (4.1), obtida a partir do método
de Monte Carlo. Quando o histograma se aproxima de uma distribuicdo normal, o numero de
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iteracbes do método é considerado adequado, e consequentemente ha sucesso na

determinacdo das incertezas.
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Figura 4.10: Histograma da saida do modelo do sensor.

A assimetriask e curtose kurt dos dados apresentados na Fig. 4.10 séo iguais
respectivamente a -0,00007 e 2,9952, indices préximos aos apresentados por uma curva
gaussiana (sk = 0 e kurt = 3 ). Realizam-se também testes de aderéncia do chi-quadrado e
de Kolmogorov-Smirnov, e em ambos nao foi rejeitada a hipétese nula de que, com nivel de
confianca de 95%, a resposta do modelo do sensor siga a distribuicdo normal. Esses séo
indicativos que, além da analise qualitativa do histograma, reforcam o sucesso da avaliacao

da incerteza expandida U(E) associada a resposta da IMU.
A Tab. 4.2 é uma sintese dos resultados relativos as variaveis de entrada do processo.

Tabela 4.2: Variaveis de Entrada.

Variavel de Entrada Xy Ry Cu Cg
Estimativa 0,0542° 0,01° 0,05° 0,0012°
Tipo de Avaliacao A B B B
Distribuicao de Normal Retangular Normal Normal
Probabilidade
Incerteza Padréao 0,0408° 0,0028° 0,0250° 0,0006°
Contribuicao 72,36 % 0,36 % 27,27 % 0,01 %
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Por fim, a Tab. 4.3 apresenta os resultados obtidos da incerteza associada a resposta
da IMU.

Tabela 4.3: Incerteza da Resposta da IMU.

Incerteza padrdo combinada (u.) 0,0478°
Incerteza expandida (U) 0,0957¢
Fator de abrangéncia (k) 2

Probabilidade de abrangéncia 95,45%

Apobs o estudo da incerteza ligada ao sistema de medi¢ao do angulo de inclinagéo do
veiculo de duas rodas, o préximo subtdpico trata especificamente da obtencao dos intervalos
de confianca dos parametros do modelo neuro-fuzzy identificado na subsecéao 4.1.

4.2.2. Determinacao dos Intervalos de Confianca dos Parametros do
Modelo Neuro-Fuzzy

O modelo neuro-fuzzy adotado para o veiculo de duas rodas pode ser representado
de acordo com a Eq. (4.2):

3 3
9 Y= u,E )(W0L+W1LuN,k+1+W2L9N,k+W3LA9N,k)
N,k+1 — R 3)
2L=1uL

(4.2)

sendo u§3) a saida da terceira camada do ANFIS.

Para se extrair os intervalos de confianga dos pesos wj,, utiliza-se a mesma
metodologia usada no calculo das incertezas dos coeficientes de uma curva obtida através do
método da regressdo (Montgomery e Runger, 2002). Dessa forma, € necessario que se

apresente o modelo neuro-fuzzy conforme a Eq. (2.23):
Y1x1] = X[1xp)Dipxc1)
e os intervalos de confianca IC s&o entdo dados pela Eq. (2.31):

IC: b[pxl] —t,_as, < ﬁ[pxl] < b[pxl] +t,_as,
2 2
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O modelo neuro-fuzzy representado de acordo com a Eq. (2.23) é apresentado a
seguir:

éN,k+1 = X[lxp]W[pxl] (4.3)

onde Wp,,1) € a matriz dos pesos do sistema neuro-fuzzy:

Wo1
W11
W21
[ Wt |
I

Wo2 |
— | W12
Wipx1] = | wy, i

W32
Wo3
W13
W23
W33

Nessa representagédo, porém, a matriz X{,,,) torna-se fungéo das variaveis de entrada
Uy k+1, Onk © ABy g, sendo as duas ultimas corrompidas pelo ruido inserido através da IMU
do veiculo de duas rodas. Essa situagédo, que contraria a restricdo de que os elementos da
matriz X devem ser isentos de ruidos, tem seu efeito minimizado a partir da aplicacao de um

filtro aos dados experimentais.

A Fig. 4.11 apresenta os dados brutos em azul, e em vermelho estao os dados filtrados
a partir de um filtro de Kalman projetado através do método numérico exposto no apéndice A
deste trabalho. Considera-se no projeto do filtro que A IMU esteja corrompida por ruido branco
de média zero e desvio padrdo g, igual a incerteza padrao combinada da IMU, ou seja, g5 =
u, =0,0478°.

01

dados brutos

dados filtrados
0 2 4 6 8 10
t[s]

-1.5

Figura 4.11: Representacéo da FDP da saida do modelo.
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A partir dos dados filtrados, sdo extraidos os intervalos de confianga, Eq. (4.4), para

cada um dos pesos do modelo neuro-fuzzy, com nivel de confiangca de 95%. A ordem da

apresentagcao dos intervalos de confianga segue o ordenamento dos elementos da matriz

Wipxa) -

0
[0,00 1,34]
[0,08 0,12]

0

0
[0,83 1,16]
[0,06 0,10]

0

0
[0,05 1,28]
[0,08 0,12]

0

IC:

Ressalta-se que os pesos que apresentavam intervalos de confianga que continham

valores positivos e negativos, por nao apresentarem efeito significativo na resposta do

modelo, foram fixados iguais a zero.

4.3.Estudo da Incerteza Associada a Resposta do Modelo Neuro-Fuzzy

Apo6s o calculo das incertezas associadas a resposta da IMU e aos pesos do modelo

neuro-fuzzy do veiculo de duas rodas do tipo péndulo invertido, resta avaliar a incerteza

associada a resposta do modelo.

O procedimento de avaliagdo da incerteza relacionada a saida do modelo se pauta na

propagacao das incertezas ligadas ao modelo e a /IMU por meio do método de Monte Carlo.

A seguir sdo indicados o0s passos para o calculo
pelo método de Monte Carlo:

« Definicdo da variavel de saida: Angulo de inclinacao estimado 8y, 1;
e Definicao das variaveis de entrada: u., 6y, Af; e 0S pesos w;;
¢ Modelo matematico:

3 3
i) _ Xi=1up WoL+WiLUN k+1+W2LON kW3 AON k)
k+1 — R (3)
Xl=1Yp

¢ Avaliacao da incerteza padrao associada a cada variavel de entrada:

O Upyr: U(Upy1) = 0;

da incerteza



70

o B u(6y) = 0,0478%;

o AB:u(ABy) = u(fy — Oy_1) = 0,0478+/2°;

o w;j,: A partir da Eq. (4.4) é possivel extrair a incerteza padrao de cada um dos pesos
w; .. A ordem da apresentacdo das incertezas padrdo de cada um destes segue o

ordenamento dos elementos da matriz Wiy, :

0
0,34
0,01
0
0
_ 1008
u(Wj,L)— 0,01
0
0
0,31
0,01
0

e Determinacao do numero de iteracoes n;,.,.: Adota-se n;;., igual a 10000, que equivale
a quantidade de simulagbes da operagao do veiculo, considerando que as entradas da
planta sdo geradas aleatoriamente obedecendo as respectivas distribuicbes estatisticas e
incertezas padrao de cada variavel de entrada;

e Geracao de numeros aleatorios: Geracao dos valores aleatérios a partir do comando do
MATLAB randn();

e Calculo da incerteza padrao combinada u.: A propagacao das incertezas das variaveis
de entrada é dada através da combinagdo dos numeros aleatérios a partir do modelo
matematico da Eq. (4.2). A incerteza padrao combinada € entdo calculada pela relagao
Uc(Or11) = 5(0y41) = 0,2867°;

e Calculo da incerteza expandida U(8).,1): A incerteza expandida da variavel de saida é
dada pelo desenvolvimento matematico a seguir:

U(Or+1) = kuc(Brs1)
U(@r+1) =2 x 0,2867°
U(Br4+1) = 0,5734°

¢ Resposta do modelo RM: A resposta do modelo, considerando suas fontes de incerteza,

€ indica a seguir:
RM = Bj1 £ UBs1)
RM = 8,1 + 0,5734° , para k=2 e probabilidade de abrangéncia de 95,45%.

A Fig. 4.12 é um histograma da resposta do modelo em uma configuracdo em que a
média da resposta 6,,, = 0,9°. A assimetria sk e curtose kurt dos dados apresentados na
Fig. 4.12 sao iguais respectivamente a 0,0060 e 3,0920, indices proximos aos apresentados

por uma curva gaussiana. Realizam-se também testes de aderéncia do chi-quadrado e de
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Kolmogorov-Smirnov, e em ambos nao foi rejeitada a hipétese nula de que, com nivel de
confianca de 95%, a resposta do modelo neuro-fuzzy siga a distribuicdo normal. Esses séao
indicativos que reforcam o sucesso da avaliacdo da incerteza expandida U(8,.,) associada

a resposta do modelo da planta.
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Figura 4.12: Histograma da saida do modelo da planta.

A Tab. 4.4 apresenta uma sintese dos resultados obtidos da incerteza associada a

resposta do modelo neuro-fuzzy.

Tabela 4.4: Incerteza da Resposta do Modelo Neuro-Fuzzy.

Incerteza padrdo combinada (u,) 0,2867°
Incerteza expandida (U) 0,5734°
Fator de abrangéncia (k) 2

Probabilidade de abrangéncia 95,45%

Por fim, na Fig. 4.13 sdo mostrados os graficos dos valores estimados pelo modelo
neuro-fuzzy, em amarelo; os limites superior e inferior do intervalo de confianga para a
resposta do modelo (com nivel de confianca de 95,45%), respectivamente em vermelho e

verde; e os dados experimentais extraidos do veiculo de duas do tipo péndulo invertido, em
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azul. E possivel verificar que os dados experimentais estdo inteiramente situados dentro do
intervalo de confianga, fato que evidencia a adequada identificacdo do modelo e de suas
respectivas incertezas associadas.

Figura 4.13: Resposta do modelo neuro-fuzzy.

E também possivel verificar, a partir do procedimento de célculo da incerteza, que a
baixa precisdo da IMU exerce grande influéncia na amplitude do intervalo de confianca
associado a resposta do modelo. Sendo assim, a aquisicdo de um sensor inercial de maior
qualidade poderia reduzir esse intervalo de confianca e consequentemente permitir o projeto
e desenvolvimento de controladores mais eficientes para o veiculo de duas rodas.
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CAPITULO V

CONTROLE NEURO-FUzZzY

Neste capitulo sdo apresentados os métodos utilizados de ajuste dos parametros dos
controladores neuro-fuzzy, bem como os resultados obtidos via simulacdo e durante a
operacdo do veiculo para cada um dos métodos. E realizada a comparagdo das técnicas
empregadas com o0s controladores classicos, e por fim, desempenha-se uma andlise

estatistica no intuito de se inferir sobre a eficiéncia de cada método testado.

Nas subsec¢des 5.1 e 5.2, a sintonizagdo dos parametros do controlador neuro-fuzzy é
feita a partir de métodos de controle indireto adaptativo, nos quais os dados extraidos
experimentalmente da bancada ndo estdo ligados diretamente ao controle, mas sim a
estimagdo da dindmica da planta, e dessa forma, podem ser executados em tempo real, ou
de forma off-line, modo este escolhido devido as limitagdes de hardware do veiculo de duas
rodas.

Na subsecéo 5.3, porém, a sintonizacao dos parametros do controlador é realizada
por meio de um método de controle direto adaptativo, ou seja, os dados extraidos da planta
estao diretamente ligados a estimagao dos parametros do sistema de controle, e 0 método

deve ser executado em tempo real.
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5.1.Sintonizacao a Partir do Modelo Dinamico

O controlador neuro-fuzzy, nesta subsecdo, € obtido através da simulacdo das
condi¢des de operagéo do veiculo de duas rodas, levando-se em conta o0 modelo dindmico
apresentado na Eq. (2.46) e a zona morta de seus atuadores, Eq. (2.48). Este controlador é
denominado DEDMNF (Differential Evolution and Dynamical Model Based Neuro-Fuzzy
Controller).

$kv1 = G& + Huy,

ud, u) < -6
Uy, = 0, 6< up < +68
ud, u) = +6

A descricao da simulagao para as condi¢des de operacao do veiculo é apresentada a

seguir:

e S&o simulados T, = 20s de operagao do sistema (tempo suficiente para verificar a
capacidade do controlador em estabilizar estaticamente o veiculo ), em que cada iteracao
k da simulacdo, com um total de k., iteracdes, equivale ao tempo de amostragem T, =
0,005 s;

e Assume-se que a condicdo inicial do veiculo seja apenas um angulo de inclinacao 6,;

e Admite-se que a IMU seja corrompida por ruido branco de média zero e desvio padrao o ..;

e Tanto 6,, quanto Af;, sdo corrompidos respectivamente por ruido branco de média zero e
desvio padrdo gy € op;

e Aplicam-se perturbacdes (i.e., funcdes impulso) ao angulo de inclinacao 6, do sistema,
com intensidade iy e repetidas n, vezes;

e A aplicagdo das perturbagbes e ruidos mencionados acima ocorre até o tempo T, T, < Tt;
A partir de T,,, verifica-se a capacidade do controlador em retornar o sistema ao ponto de
estabilidade sem a presenca de fatores externos;

e A determinagéo das propriedades cinemdticas da estrutura no tempo kT é dada pela Eq.
(2.46);

e Se 0 valor da acao de controle calculada pelo controlador no tempo k, u,, estiver contido
no intervalo —§ < u, < +4, impde-se que 0 mesmo seja igual a zero, de acordo com a Eq.
(2.48), de modo a se contabilizar na simulacdo a acdo da zona morta dos motores no

comportamento dinamico do veiculo;
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A simulacéo é reproduzida para cada possivel solucdo encontrada a partir do método
da evolugao diferencial, o qual busca minimizar a fungéo custo (Cf) associada ao processo,
Eq. (5.1):

k
_ Zk;nlax Aq(ug) 2+ 226k _eref ) 2+ 23(A6 - Agr‘ef )2
Cf =

(5.1)

kmax

em que 6,5 € 0 angulo de inclinagio de referéncia, considerado nulo, A8, € a variagéo do

angulo de inclinacao de referéncia, também considerado nulo, e as constantes 1, 1, e 1; séo
utilizadas na imposigéo de prioridades no procedimento de minimizagéo da fun¢ao custo do
processo. A constante 1, é ligada ao esfor¢o de controle e a eficiéncia energética do sistema,
enquanto as constantes 1, e A3, por estarem relacionadas respectivamente ao angulo de
inclinagao e a variagao do angulo de inclinagéo, estao ligadas a minimizagéo da amplitude de
oscilacao do veiculo. De modo a priorizar a minimizagao esforco de controle e a maximizacao
da eficiéncia energética do sistema, adotam-se, por meio de tentativa e erro, os valores de 4,,

A, e A3 respectivamente iguais a 20, 2 e 0,5.

A Fig. 5.1 é um diagrama de blocos que representa matematicamente o sistema, em
que 8 € o angulo de inclinagéo da planta, A9 é a variagao do angulo de elevagao, u é a agao
de controle da planta, que corresponde a tensao de alimentacdo dos motores do veiculo, k
indica a iteracdo corrente, sendo que o intervalo entre duas iteracbes consecutivas é
equivalente ao tempo de amostragem T, adotado, e o bloco Z~2 é um indicativo de atraso de
D iteragGes do sinal de entrada do mesmo.

Uy, 21 |,
u
"l Controlador kel g | .
| Neuro-Fuzzy Planta T Ykl
gk Z—l l—
Z—l le—
A8,
T_ Z-Z  —)

Figura 5.1: Representacao do sistema em malha fechada.
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A estrutura do controlador neuro-fuzzy projetado é indicada a seguir:

Variaveis de entrada: Entradas normalizadas e na iteragdo k, uy , Oy x € AOy .
Funcoes de pertinéncia das variaveis de entrada: As Figs. 5.2a, 5.2b e 5.2¢ indicam,
respectivamente, as fungdes de pertinéncia relativas as entradas normalizadas uy ., Oy x ©

ABy k-

alta
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= @
o =
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Grau de Pertinéncia

Grau de Pertinéncia
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Figura 5.2: Fungbes de pertinéncia das variaveis de entrada (a) uy x, (b) Oy x € (C)
ABy .-

Variavel de saida: Tensdo estimada para alimentacdo dos motores, normalizada e na
iteragé@o k + 1, liy 41,
Consequentes do sistema neuro-fuzzy: Baseados no método de Takagi-Sugeno de

primeira ordem e indicados em sequéncia:

o Uy ks baixa: fi=wo; + Wity + Wy 0y + w3140y,
o Uy i+1 regular: fr=wo, + wipuy i + Woa0p i + w3280y 1,
o Uy isr altar f3=woz + wizy  + wazby i + wszAby .

Base de regras: A base de regras do sistema neuro-fuzzy, construida a partir do
conhecimento qualitativo do mecanismo, é apresentada na Tabela 5.1, em que N/A indica

que a variavel de entrada indicada nao se aplica a regra em questao:
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Tabela 5.1: Base de Regras do Controlador Neuro-Fuzzy.

SE ENTAO
Ok ABy k Uy Uy k1
baixa N/A N/A baixa
N/A baixa N/A baixa
regular regular baixa baixa
regular regular regular regular
alta N/A N/A alta
N/A alta N/A alta
regular regular alta alta

¢ Treinamento do sistema neuro-fuzzy: Para a obtencéo do controlador, sdo encontrados
0s pesos dos consequentes do sistema neuro-fuzzy a partir do algoritmo de evolugao
diferencial que utiliza como fungdo objetivo (f,,;) a fungdo custo (Cf) associada ao

processo, Eq. (5.1).

Anteriormente a realizacdo dos testes experimentais, analisa-se em simulacdo o
comportamento do veiculo considerando a existéncia da zona morta em seus atuadores,
condicdo esta que exerce forte influéncia no comportamento dindmico da planta no que se

refere a sua estabilizacdo e no aumento de sua amplitude de oscilagao (Peng e Dubay, 2011).

Dessa forma, no intuito de se analisar a influéncia da zona morta na resposta da planta,
e a capacidade do sistema neuro-fuzzy de controlar um sistema submetido a essa nao-
linearidade, realizam-se simulagdes da operacgéo do veiculo de duas rodas, fixando o modelo
identificado no capitulo Ill, porém variando o valor da amplitude da zona morta (6) .

A acao de controle normalizada e a inclinacao do veiculo obtidas durante a simulacao,
utilizada no processo de obtencdo dos parédmetros do controlador neuro-fuzzy, séo
apresentadas a seguir, em que nas Figs. 5.3a e 5.3b considera-se § =0V, § = 0,6 V nas Figs.
5.4aeb5.4b,§ = 1,2V nas Figs. 5.5a e 5.5b, e § = 1,8 V nas Figs. 5.6a e 5.6b.
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Figura 5.3: (a) Acao de controle normalizada e (b) angulo de inclinagao do veiculo para § =
ov.

0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t[s] t[s]

(a) (b)

Figura 5.4: (a) Acao de controle normalizada e (b) &ngulo de inclinagao do veiculo para 6§ =
0,6V.
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10
0.5
0.5
-1 ' -10 : <
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t [s] t[s]
(a) (b)

Figura 5.5: (a) Acao de controle normalizada e (b) &ngulo de inclinacao do veiculo para 6§ =

f

0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t[s] t[s]

(@) (b)

Figura 5.6: (a) Acao de controle normalizada e (b) &ngulo de inclinagao do veiculo para 6§ =
1,8V.

A partir das Figs. 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6, é possivel verificar que a medida em que se
aumenta a amplitude da zona morta dos atuadores, eleva-se a amplitude de oscilagdo da
planta, o que esta de acordo com a conclusdo extraida em Peng e Dubay (2011). Nao ha,
porém, nenhuma evidéncia de que o controlador neuro-fuzzy nao seja capaz de controlar um
sistema corrompido por tal ndo-linearidade.
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Apresenta-se na Fig. 5.7 o grafico da fungdo custo C; em fungédo da evolugéo das
iteragbes do algoritmo de evolugédo diferencial com 40 vetores, 50 iteragbes, fator de
perturbacao igual a 0,4 e taxa de cruzamento unitaria. O modelo adotado do veiculo considera
a amplitude da zona morta igual ao valor identificado no capitulo Ill, ou seja, § = 0,12V, e a
partir dessa simulacao, sao determinados os parametros do controlador neuro-fuzzy que sera

implementado no veiculo de duas rodas do tipo péndulo invertido, indicados na Eq. (5.2).

Wo1 0,20

/wn\ /0,02
W31 0,11

[ W | !

| I

| I
W32 |
Wo3
W13
W23
W33

58+

5.6}

Cf

5.4

o 0

0 10 20 30 40 50
lteracdo

Figura 5.7: Evolugéo de C; no processo de otimizagao dos parametros do controlador.

Nas Figs. 5.8a e 5.8b sdo apresentados respectivamente a acédo de controle e o angulo
de inclinagao obtidos, experimentalmente, a partir da implementagéao do controlador DEDMNF
no veiculo de duas rodas do tipo péndulo invertido.
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Figura 5.8: (a) Acao de controle e (b) angulo de inclinagao experimentais do veiculo de duas
rodas utilizando o controlador DEDMNF.

5.2.Sintonizacao a Partir do Modelo Neuro-Fuzzy

Apresenta-se nesta subsecéo o controlador neuro-fuzzy obtido através da simulagcao
das condicdes de operacao do veiculo de duas rodas, levando-se em conta o modelo neuro-
fuzzy identificado no capitulo IV. O controlador proposto nesta subsecao é denominado
DENFNF (Differential Evolution and Neuro-Fuzzy Model Based Neuro-Fuzzy Controller).

Ha vantagens em se utilizar o modelo neuro-fuzzy ao invés do modelo dindmico do
sistema. O modelo neuro-fuzzy é uma estrutura genérica ndo-linear, e portanto, permite que
as nao-linearidades intrinsecas ao sistema, como a zona morta, sejam incorporadas a ela
durante seu treinamento. Além disso, se o ajuste do modelo for realizado em tempo real, este
€ capaz de contemplar as alteragdes impostas a planta, como por exemplo o acréscimo de
massa ao sistema, e consequentemente, permitir o projeto de controladores que levem em

consideragao as mudangas impostas ao veiculo.

O controlador DENFNF apresenta as mesmas varidveis de entrada e saida
apresentadas na Fig. 5.1 e também a mesma estrutura que o controlador DEDMNF,
diferenciando unicamente o método de sintoniza¢ao aplicado a cada um.

A descricdo da simulacdo para as condi¢cdes de operacado do veiculo, utilizada na
sintonizagao dos parametros do controlador, é apresentada a seguir:
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e Sao simulados T; = 10 s de operagao do robd, em que cada iteragdo k da simulagdo, com
um total de k.4 iteracdes, equivale ao tempo de amostragem T; = 0,005 s;

e Assume-se que a condicao inicial do veiculo seja apenas um angulo de inclinagao 6,;

e Admite-se que a IMU seja corrompida por ruido branco de média zero e desvio padrao g,.;

e Tanto 6, quanto A, sdo corrompidos respectivamente por ruido branco de média zero e
desvio padrao gy € op;

e Aplicam-se perturbagoes (i.e., fungdes impulso) ao angulo de inclinagao 6, do sistema,
com intensidade iy e repetidas n, vezes;

e A aplicagao das perturbagoes e ruidos mencionados acima ocorre até o tempo 7, T, < T;.
A partir de T,,, verifica-se a capacidade do controlador em retornar o sistema ao ponto de
estabilidade sem a presenca de fatores externos.

e A determinagdo das propriedades cinematicas da estrutura no tempo kT, € dada pelo
modelo neuro-fuzzy identificado no capitulo 1V;

A simulacéo é reproduzida para cada possivel solucdo encontrada a partir do método
da evolucgao diferencial, o qual busca minimizar a fungéo custo Cf associada ao processo, Eq.
(5.1):

k
Yeln® A (ug) 2+ 220k —Oref ) 2+ A3(A0) — Abref ) 2
Cf =

kmax

Adotam-se os mesmos valores de 14, 1, e 1; assumidos para o controlador DEDMNF, ou seja,
respectivamente iguais a 20, 2 e 0,5.

Os resultados da simulagdo sdo apresentados a seguir, em que na Eq. (5.3) séo
indicados os parametros obtidos para o controlador DENFNF por meio da evolugcao
diferencial, a Fig. 5.9a apresenta a agao de controle normalizada do sistema em fungéo do
tempo (uy x) € a Fig. 5.9b representa o angulo de inclinacdo do veiculo de duas rodas.

Wo1 0,05
W11 0,05
W31 0,08
W3q 0

I Wo2 I 0,05
W12 _ 10,05
w22 | 7 | 0,07 (5'3)
W32 0
Wo3 0,05
Wis 0,05
W23 0,08

W33 0
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Figura 5.9: (a) Acao de controle e (b) angulo de inclinagéo simulados do veiculo de duas
rodas.

A evolugéo da minimizacao da fungéo custo Cf, Eq. (5.1), em fungéo da iteracdo do
processo é apresentada na Fig. 5.10. Utiliza-se para tal o algoritmo de evolugéo diferencial
com 50 vetores, 60 iteragdes, fator de perturbacao igual a 0,4 e taxa de cruzamento unitéria.

0.489

0.488 t

0.487 ¢

0.486 t

Cf

0.485

0.484 |

0.483 |

0.482 : ' : : :
0 10 20 30 40 50 60
Iteracao

Figura 5.10: Evolugéo de Cf no processo de otimizagédo dos parametros do controlador.

Os parametros obtidos através da simulagdo sdo utilizados experimentalmente no
veiculo de duas rodas, e durante a operagao do mesmo, extraem-se os dados da agao de
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controle normalizada, Fig. 5.11a, e do angulo de inclinacéo, Fig. 5.11b. E valido ressaltar que
a estabilizacao estatica do sistema em valores diferentes de zero se da devido a compensacao
que o torque do motor fornece a componente da for¢ca peso que tende a retirar o sistema da
posicao de equilibrio estatico 8 = 0.

0.15f

0 8 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

Figura 5.11: (a) Acao de controle e (b) angulo de inclinagao experimentais do veiculo de
duas rodas utilizando o controlador DENFNF.

Ao se comparar qualitativamente os resultados experimentais dos controladores
DEDMNF e DENFNF, apresentados respectivamente nas Figs. 5.8 e 5.11, é possivel notar
que o controlador que leva em conta o0 modelo neuro-fuzzy da planta obtém maior éxito, tanto
na reducdo da amplitude de oscilagdo do veiculo, quanto na minimizagdo do esforgo de
controle requerido para a estabilizacao estatica do sistema.

5.3.Sintonizacao a Partir do Método OnMoDE

Essa subsecédo é a unica que trata de um método de controle direto adaptativo, ou
seja, os dados extraidos da planta estao diretamente ligados a estimagéao dos parametros do

sistema de controle, e deve ser executado em tempo real.

O método desenvolvido é denominado OnMoDE (Online Modified Differential

Evolution) e objetiva sintonizar os parametros de controladores inteligentes a partir de uma
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adaptacao da evolucgao diferencial. Isto permite que esta técnica possa ser utilizada em tempo

real em problemas de controle de sistemas ndo-lineares e sobretudo variantes no tempo.

O método é dividido em 2 etapas, sendo que a primeira lida com a geragao inicial dos
vetores, e a segunda, com o processo de otimizagcao do controlador inteligente, e que dura
durante toda a operagéo do veiculo ap6s a geracgao inicial dos vetores.

A Fig. 5.12 mostra um fluxograma representativo da etapa 1 do algoritmo. Cada passo
desse algoritmo é detalhado em sequéncia.

Inicializagao

Geragdo do
Vetor X;,

!

Acao de Controle

|

d=d+1

i=0
k=k+1

Etapa 2
-

Figura 5.12: Fluxograma da etapa 1 do algoritmo OnMoDE.

¢ Inicializacao: Nesse passo, 0 nimero de vetores n; do conjunto S e o numero de dados
ng utilizados para calcular a aptidao de cada vetor sdo definidos. E também definido o valor
inicial da probabilidade de mutacao critica prob,,.¢, € finalmente , as variaveis i,d e k sdo

inicializadas com valor nulo;
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e Geracao do Vetor X; (: A geracédo de cada elemento dos vetores seguem uma distribuigdo
uniforme definida entre o intervalo [0,1], rand (0,1), em que os valores limite 0 e 1 sédo
relacionados aos limites do intervalo de busca de cada variavel relacionada ao problema
de otimizacgao;

e Acao de Controle: Esse passo é relacionado com a determinagéo da agao de controle
aplicada em tempo real no sistema de controle baseada nos parametros obtidos a partir do
vetor X; . Além disso, s&o coletados dados experimentais para a avaliagdo da performance
do controlador;

e Calculo da Aptidao de X;,: A estimacéo da aptidao do vetor X; , com respeito a fungéo
objetivo f,,,; € computada. Para este proposito, os dados experimentais extraidos do passo

anterior sao utilizados.

A segunda etapa do algoritmo OnMoDE é representada na Fig. 5.13, e em sequéncia
€ apresentado cada passo da etapa 2.

I&gﬁiﬂl

Sorteio Aleatorio

rand(0,1)
< pro'bcmur

Sim

N&o

Mutacado
Mutagdo || Critica
l—l
| Acdo de Controle
I}
| d=d+1 |

Célculo da
Aptidao
!
Determinacao
de Xik+1
!

Calculo dos
Parametros

T
i=i+1
=0
Sim
i=0
=k+1

Figura 5.13: Fluxograma da etapa 2 do algoritmo OnMoDE.
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e Sorteio Aleatério: Nesse passo, todas as possiveis mutagdes na k-ésima iteragao sao
pré-determinadas baseadas no sorteio dos vetores X; , e X ;

e Mutacao: Consiste na obtengéo do vetor candidato a participar da iteragdo k + 1, C;x, a
partir da Eq. (5.4), onde F também segue distribuicdo uniforme definida dentro do intervalo
[0,1]:

Cix = Xipe + F(Xjp — Xix) (5.4)
Na intencéo de reduzir o custo computacional do algoritmo, n&o se realiza o procedimento
padrdo de mutacdo do método da evolugéo diferencial, Egs. (2.17) e (2.18):
Vik = Xig + F(Xje — X110)
co {Ve,i,k, SE rand(0,1) < CR OU e = randnum(1,n,)

ek Xeix» SE rand(0,1) > CR E e # randnum(1,n,)
Essa alteracdo reduz consideravelmente o uso de lagos condicionais na constituicdo do
algoritmo, e consequentemente reduz o tempo de execucao do método. Para garantir maior
diversidade do mesmo, é aplicada também uma outra técnica de mutagao, denominada
mutacao critica;

e Mutacao Critica: A mutacao critica promove maior alteracdo nos vetores que a operacao
classica de mutacao. Esse passo pode ser desenvolvido de varias formas, dentre as quais:

o Cix =7rand(0,1) (5.5)
o Cix = N(0.5 0cmut) (5.6)
o Ci,k = Xi,k + N(O' O'cmut) (5.7)

e Acao de Controle: Procedimento idéntico ao passo de mesmo nome na etapa 1 do
algoritmo;

e Calculo da Aptidao do Vetor C; : Procedimento anélogo ao “Calculo da Aptidio do Vetor
X o da etapa 1 do método OnMoDE;

e Determinacéo de X;.: A determinagdo do vetor X; ., é dada pela Eq. (2.19):

Yo = Xiro se foni(Xi) < fonj(Cix)
VLT G outro caso

e Calculo dos Parametros: Esse passo usa o histérico de informagdes da fungao objetivo

fonj @ssociada ao vetor X;, para atualizar o valor dos parametros ocmy: € PTobemy;-

Exemplos de métodos de atualizagdo dos mesmos sao indicados abaixo:
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oy, if fobj(Xiks1)=Fonj(Xik)
oo _ fobj(Xik)
cmut oy if fobj(Xiks1)=Fopj(Xik)
2 fobj(Xix)

> refemut

< refemut

fobj(Xiks1)=Fonj(Xik)
fobj(Xik)

fobj(Xiks1)=Fonj(Xik)
fobj(Xik)

prob,, if > refemut

o probomys = (5.9)

prObZ' if < refcmut

em que os valores de gy, g,, proby, prob, and ref,,,: S840 definidos no processo de

inicializagao do algoritmo.

A efetividade da nova metodologia de ajuste de parametros de controladores
inteligentes € verificada a partir da estabilizagdo estatica do veiculo de duas rodas e na
comparagao dos resultados desse método com as demais metodologias de controle. Nesse
tipo de problema, pois, é altamente desejavel que o controlador seja adaptativo devido ao fato
de que as propriedades mecanicas e elétricas do sistema possam ser alteradas durante a
operacédo do mesmo.

O controlador desta subsecdo apresenta as mesmas variaveis de entrada e saida
apresentadas na Fig. 5.1 e também a mesma estrutura que os controladores DEDMNF e
DENFNF, diferenciando unicamente o método de sintoniza¢ao aplicado.

A descricdo da simulagao para as condigdes de operagao do veiculo, utilizada neste
caso apenas na verificagdo da convergéncia do método (visto que o ajuste dos parametros
do controlador é realizado em tempo real durante a operagéo do veiculo), é apresentada a

seguir:

e A operacgao do veiculo é simulada por T; = 80 s (opta-se por um tempo de simulagdo maior
em relacao aos demais controladores no intuito de se verificar a adaptabilidade do método),
com taxa de amostragem T, = 0,005 s;

e Assume-se que a condi¢do inicial do veiculo seja apenas um angulo de inclinagao 6,;

e A IMU é corrompida por ruido branco de média zero e desvio padrao g,.;

e Tanto 6, quanto A8, sdo corrompidos respectivamente por ruido branco de média zero e
desvio padrao gg € oxg;

e Aplicam-se perturbagdes (i.e., fungdes impulso) ao angulo de inclinagéo 6, do sistema,

com intensidade iy e repetidas n, vezes;
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e A aplicagao das perturbagdes e ruidos mencionados acima ocorre até o tempo T, T, < T;.
A partir de T,,, verifica-se a capacidade do controlador em retornar o sistema ao ponto de
estabilidade sem a presenca de fatores externos;

e A determinagao das propriedades cinematicas da estrutura no tempo kT é dada pela Eq.
(2.46);

e Se o0 valor da agao de controle calculada pelo controlador no tempo k, u,, estiver contido
no intervalo -8 < u; < +6, impde-se o0 mesmo igual a zero, de acordo com a Eq. (2.48),
de modo a se contabilizar na simulagdo a acdo da zona morta dos motores no

comportamento dinamico do veiculo;

A simulacao considera a planta de acordo com o modelo apresentado no capitulo Ill,
e a atualizacdo dos parametros do controlador neuro-fuzzy é realizada a partir do método
OnMoDE. Neste, utiliza-se como fungédo objetivo f,,; a fungdo custo Cf associada ao

processo, Eq. (5.1):

k
X A (ui) 24 A2 (8 —Orer ) 2+ A3(A6) — ABrer ) ?

Cf

kmax

Adotam-se os mesmos valores de 4, 1, € A3 assumidos para os controladores DEDMNF e
DENFNF, ou seja, respectivamente iguais a 20, 2 e 0,5.

Os resultados da simulagédo do uso do método OnMoDE sao apresentados a seguir,
em que na Figura 5.14a € apresentada a agao de controle normalizada do sistema em fungéo
do tempo, uy, € na Figura 5.14b esta representado o angulo de inclinacdo do veiculo de

duas rodas.

0.1 w T 0.5

o[
Q

-0.1 ‘ : ‘ -0.5

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
t[s] t[s]

() (b)

Figura 5.14: (a) Agéo de controle e (b) &ngulo de inclinagdo simulados do veiculo de duas
rodas.
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A evolugdo da fungdo custo no tempo é mostrada na Fig. 5.15. E possivel verificar a
tendéncia de reducao da amplitude da funcéo custo a medida que se evolui o tempo. Isso
evidencia a capacidade do método OnMoDE em ajustar os parametros do controlador neuro-
fuzzy de modo a garantir melhor performance do sistema.

0.06
0.05}
0.04}

& 0.03}

0.02

0.01

0 20 40 60 80
t[s]

Figura 5.15: Evolugéo do valor da fungéo custo no tempo obtida durante a simulagao.

Apos verificar em simulagéo que o método OnMoDE ¢é capaz de manter o veiculo de
duas rodas em operacao, implementa-se 0 mesmo na bancada experimental. Os dados
experimentais de uy e 0 extraidos do péndulo invertido ao se utilizar o método OnMoDE

s&o apresentados respectivamente nas Figs. 5.16a e 5.16b.

0.1

0.05

2 20 40 60 80 0 20 40 60 80
t[s] t[s]

(a) (b)

Figura 5.16: (a) Agao de controle e (b) angulo de inclinagao experimentais do veiculo de
duas rodas.



91

Ao se comparar qualitativamente os resultados experimentais dos controladores
DEDMNF e DENFNF com o método OnMoDE, apresentados respectivamente nas Figs. 5.8,
5.11 e 5.16, é possivel notar que o método proposto nesta subsecdo apresenta resultados
inferiores aos demais. Isso se deve sobretudo ao fato de que as solugdes iniciais (X;),
impostas no inicio do método OnMoDE, podem estar distantes da solugédo 6tima do problema

de controle e assim causar maior divergéncia do resultado.

A evolugao de Cf em funcao do tempo é indicada na Fig. 5.17. Ambas, a fungao custo
e a inclinagdo do veiculo de duas rodas do tipo péndulo invertido sdo minimizadas com a
progressao do tempo, o que séo indicios da capacidade de adaptagédo do controlador neuro-
fuzzy aliado ao método OnMoDE.

3

2.58¢

L
0 20 40 60 80
t[s]

Figura 5.17: Evolugéo do valor da fungéo custo no tempo obtida experimentalmente durante
a operacao do veiculo de duas rodas.

5.4.Controladores Classicos

Para que seja possivel avaliar o desempenho dos controladores neuro-fuzzy
projetados, realiza-se uma analise comparativa entre 0s mesmos e outras metodologias de

controle, a saber:

e Controlador proporcional cujo ganho corresponde ao ganho critico determinado
empiricamente;

e Controlador PID obtido pelo método de Ziegler Nichols modificado, denominado ZNPID;

e Controlador PID obtido pelo método do lugar das raizes, RLPID, levando em consideragao
o modelo identificado no capitulo Ill;
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As Figs. 5.18a e 5.18b apresentam respectivamente a acao de controle normalizada
do sistema em funcao do tempo, e o angulo de inclinacdo, ambos obtidos experimentalmente

a partir da utilizag&o do controlador proporcional.

0.15¢

0.1

0.05;

t[s] t[s]
(a) (b)

Figura 5.18: (a) Acao de controle e (b) angulo de inclinacao experimentais do veiculo de
duas rodas utilizando o controlador proporcional.

Da mesma forma, as Figs. 5.19a e 5.19b apresentam respectivamente a acédo de

controle e o angulo de inclinagdo do sistema a partir da utilizagdo do controlador ZNPID.

0.15¢

0.1}

0.05¢

Un e
o
97

t[s] t[s]
(a) (b)

Figura 5.19: (a) Acao de controle e (b) angulo de inclinacao experimentais do veiculo de
duas rodas utilizando o controlador ZNPID.
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Por fim, as Figs. 5.20a e 5.20b sao graficos relativos ao desempenho do controlador
RLPID.

0.15¢

01

Figura 5.20: (a) Acao de controle e (b) angulo de inclinagao experimentais do veiculo de

duas rodas utilizando o controlador RLPID.

A partir dos resultados apresentados nas Figs. 5.18, 5.19 e 5.20, é possivel verificar
que o controlador ZNPID minimiza de forma mais efetiva o grau de dispersdo da agédo de
controle e do angulo de inclinagdo do veiculo do que as demais metodologias de controle
apresentadas nessa subsecao.

Ao se comparar qualitativamente o desempenho dos controladores ZNPID, DEDMNF
e DENFNF, verifica-se que embora o controlador DENFNF ainda apresente os melhores
resultados, o ZNPID obtém um desempenho expressivamente superior ao DEDMNF. Esse
comportamento sugere que embora o modelo dindmico da planta tenha se ajustado
satisfatoriamente aos dados experimentais extraidos do veiculo, ele deixa de levar em conta
algumas nao-linearidades que afetam o desempenho dos controladores que séao
dimensionados tendo como base o modelo dindmico, como por exemplo o RLPID e o
DEDMNF.
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5.5. Analise Estatistica dos Resultados

Nesta subsecdo sédo analisados respectivamente, a partir dos dados extraidos em
simulagéo, o efeito da zona morta sob a dindmica do sistema e a capacidade do controlador
neuro-fuzzy, projetado a partir do modelo dindmico da planta, em manter o veiculo oscilando

em torno da posicao de equilibrio estatico para qualquer valor de §.

Em seguida, apresenta-se uma tabela comparativa dos resultados experimentais de
cada metodologia de controle utilizada, e embora o controlador DENFNF tenha obtido o
melhor desempenho nos experimentos, no intuito de se comparar estatisticamente os
resultados do mesmo frente as demais metodologias de controle, sao realizados testes de
hipéteses que comparam o método DENFNF com o que obteve resultados imediatamente
inferiores em cada uma das duas grandezas analisadas, sendo elas as variancias do angulo
de inclinagao e da agao de controle normalizada.

A Tab. 5.2 apresenta os valores extraidos em simulacdo da média e desvio padrao
amostrais da agéo de controle e do angulo de inclinagdo em fungéo de 6.

Tabela 5.2: Desempenho do sistema em fungéo de 6.

6 [V] uy Suy 0] so [°]
0 0,035 +0,27 -0,059 +1,11
0,6 0,017 10,49 -0,014 +1,71
1,2 -0,041 10,44 0,002 +1,73
1,8 0,013 +0,57 0,026 +2,10

A partir dos valores apresentados na Tab. 5.2, realizam-se testes estatisticos
(Montgomery e Runger, 2002) no intuito de se analisar, com certo nivel de confianca
estatistica, o efeito da zona morta no desempenho do veiculo e a capacidade do controlador

neuro-fuzzy de fazer com que o sistema siga o valor de referéncia pré-determinado.

Para o teste estatistico do efeito da zona morta, a partir da distribuicdo estatistica Fde
Snedecor, 2 hip6teses séo elaboradas:

¢ Hipétese nula: A variancia da resposta do veiculo é insensivel a existéncia de zona morta
nos atuadores;
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e Hipoétese alternativa: A variancia da resposta do veiculo é maior quando os atuadores

apresentam zona morta.

A hipotese nula foi rejeitada para qualquer valor de § analisado diferente de 0 com
nivel de confianca de 95%, o que indica que a zona morta de fato contribui para o aumento
da amplitude de vibragao do sistema em torno do valor de referéncia.

Ja para o teste estatistico da capacidade do controlador neuro-fuzzy de fazer com que
o0 sistema siga o valor de referéncia pré-determinado, a partir da distribuicao estatistica t de
Student, 2 hip6teses sao elaboradas:

e Hipétese nula: A média da resposta do veiculo € igual ao valor de referéncia zero ao se
utilizar o controlador neuro-fuzzy;
e Hipotese alternativa: A média da resposta do veiculo é diferente do valor de referéncia

zero ao se utilizar o controlador neuro-fuzzy.

Para qualquer valor de & analisado, a hip6tese nula nao foi rejeitada com nivel de
confianga de 95%, ou seja, nao ha qualquer indicio de que o controlador neuro-fuzzy ndo seja
capaz de estabilizar e controlar o &ngulo de inclinagcao do veiculo de duas rodas.

A partir dos dados extraidos experimentalmente da planta, a Tab. 5.3 apresenta para
cada controlador utilizado os valores obtidos para os intervalos de confianga das médias g €
Uy, relativas respectivamente ao angulo de inclinagao e a agdo de controle normalizada, com
nivel de confianga de 95,45%, bem como os valores dos desvios padrdo amostrais

correspondentes, sg € s,,.

Tabela 5.3: Desempenho dos controladores.

Controlador e [°] sg [°] Uy Su
DEDMNF 0,00 +£0,88 +0,44 0,01 +0,03 + 0,02
DENFNF -0,12+ 0,36 +0,18 —0,01 £ 0,03 +0,01
OnMoDE 0,03 +1,12 + 0,56 0,00 £ 0,06 + 0,03
OnMoDE -0,08 + 0,84 +0,42 0,00 £ 0,04 + 0,02
(ultimos 5
segundos)

Proporcional 0,04 +1,18 + 0,59 0,00 + 0,06 + 0,03
ZNPID 0,00 £ 0,48 +0,24 —0,01 + 0,04 + 0,02
RLPID 0,00 £ 0,89 + 0,44 0,00 £ 0,04 + 0,02
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Ao se analisar os valores apresentados na Tab. 5.3 verifica-se, com nivel de confianca
de 95,45%, que ndo ha motivos para rejeitar a hipoétese de que todos os controladores
testados tendam a manter o angulo de inclinagdo e a agdo de controle oscilando
aproximadamente em torno do valor nulo, condi¢gdes necessarias para a estabilidade estatica
da planta.

Para o teste de hip6tese do grau de dispersao do angulo de elevacao do veiculo de
duas rodas a partir dos controladores ZNPID e DENFNF, duas hipéteses sao elaboradas:

e Hipotese nula: A variancia do angulo de elevacdo do veiculo é igual tanto com o
controlador ZNPID, quanto com o controlador DENFNF.

e Hipodtese alternativa: A variancia do angulo de elevagcéo do veiculo é maior quando se
utiliza o controlador ZNPID, do que quando se utiliza o controlador DENFNF.

Levando em consideracdo a distribuicdo estatistica F de Snedecor, com nivel de
confianga de 95%, a hipo6tese nula foi rejeitada, sendo assim, é valido afirmar com 0 mesmo
nivel de confianga que a utilizagdo do controlador proposto garante menor grau dispersdo do
angulo de elevacéo do sistema em torno de sua posigao de estabilidade estatica em relagéo
aos demais controladores testados.

Para o teste de hipbtese do grau de dispersdo da acao de controle normalizada do
veiculo de duas rodas a partir dos controladores DEDMNF e DENFNF, duas hip6teses sao
elaboradas:

e Hipoétese nula: A variancia da acao de controle normalizada do veiculo é igual tanto com
o controlador DEDMNF, quanto com o controlador DENFNF.
e Hipotese alternativa: A variancia da agao de controle normalizada do veiculo € maior

quando se utiliza o controlador DEDMNF, do que quando se utiliza o controlador DENFNF.

Levando em consideragdo novamente a distribuicdo estatistica F de Snedecor, com
nivel de confianga de 95%, a hipo6tese nula foi rejeitada, sendo assim, é valido afirmar com o
mesmo nivel de confiangca que a utilizagdo do controlador proposto garante menor grau
dispersédo da acao de controle aplicada ao sistema em relagdo aos demais controladores

testados.
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CAPITULO VI

CONCLUSOES

O trabalho apresenta a aplicagdo de técnicas de controle inteligente na andlise e
controle da estabilizagéo estatica de um veiculo de duas rodas do tipo péndulo invertido, com
énfase no desenvolvimento de algoritmos e na contribuicao nessa area de estudo. Para isso,
realiza-se a modelagem dindmica e neuro-fuzzy do veiculo de rodas, determinam-se as
incertezas relacionadas ao processo, e por fim sdo realizadas simulacdes e implementacoes
de controladores neuro-fuzzy que utilizam a evolucao diferencial como método de busca e

otimizacao de seus parametros.

Na fase de modelagem obtém-se, a partir do conjunto de dados de validagdo do
modelo, uma taxa de ajuste aos dados experimentais de 89%, o0 que indica a capacidade do
ANFIS tanto no ajuste de dados experimentais quanto na modelagem de sistemas dindmicos

nao-lineares.

A andlise de variancia e o método de Monte Carlo séo ferramentas capazes de calcular
as incertezas relacionadas a sistemas neuro-fuzzy. A andlise de variancia presta-se a
determinagéo do intervalo de confianga para cada um dos parametros dos consequentes do
ANFIS, enquanto que o método de Monte Carlo destina-se ao estudo das incertezas
relacionadas as respostas dos sensores que porventura sejam utilizados, e também ao estudo

da incerteza ligada a saida do sistema neuro-fuzzy.
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Verifica-se que a zona morta presente nos motores DC de um veiculo de duas é uma
nao-linearidade que afeta a amplitude da oscilagcdo do angulo de inclinagao do sistema, o que
reduz a controlabilidade do mesmo a partir das técnicas classicas de controle.

Conhecendo-se os valores da amplitude § da regido de zona morta dos atuadores
envolvidos no processo, é possivel projetar um controlador neuro-fuzzy que leve em
consideracao a nao-linearidade em questao e seja capaz de estabilizar e controlar o dngulo
de inclinacao do veiculo de duas rodas do tipo péndulo invertido.

Ao comparar os valores de sg obtidos nos métodos OnMoDE e RLPID, verifica-se que
o controlador RLPID apresenta melhores resultados durante praticamente todo o experimento.
No entanto, nos ultimos 5 segundos, a abordagem proposta possui um grau de dispersdo do
angulo de inclinagao mais baixo, o que indica a eficacia do método na adaptagcéo dos pesos
dos consequentes do controlador neuro-fuzzy de modo a torna-lo mais especifico e eficiente
para a aplicacao proposta na medida em que se evolui o tempo.

Os resultados e analises sugerem que o método OnMoDE, devido a sua capacidade
de conferir adaptabilidade a uma metodologia de controle, € uma ferramenta Util
especialmente quando se deseja controlar sistemas complexos, com dificil obtencdo dos
parametros ou que estes variam durante o processo; sistemas em ambiente com alto grau de

perturbagdes; ou quando o modelo dinamico da planta é desconhecido.

Baseando-se nos resultados experimentais e nos testes estatisticos relativos ao
angulo de inclinagéo e a ac¢ao de controle do veiculo de duas rodas do tipo péndulo invertido,
€ possivel verificar a superioridade do controlador DENFNF em relagdo aos demais métodos
testados em garantir a estabilidade estatica e a eficiéncia energética do sistema, sendo dessa
forma o método recomendado para aplicagdes envolvendo o controle de sistemas dindmicos

nao-lineares.

A utilizacdo do modelo neuro-fuzzy como ferramenta para a simulagao da operagéo
do veiculo e para a obtengdo dos parametros do controlador neuro-fuzzy, devido a sua
estrutura genérica nao-linear, tende a permitir a absor¢ao de maior parte das nao-linearidade

existentes e que podem ser mascaradas pelo modelo dinamico linearizado da planta.

Os resultados obtidos reforcam a importancia de se levar em conta a modelagem e o
controle neuro-fuzzy quando se deseja controlar um sistema dindmico em que se conhece
qualitativamente seu comportamento, é possivel extrair dados experimentais do mesmo, e
sobretudo quando nado se dispée de um modelo matematico preciso que consiga considerar

suas principais restricdes e nao-linearidades.
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CAPITULO VI

TRABALHOS FUTUROS

De acordo com dados extraidos do Cenipa (Cenipa, 2016) (Centro de Investigacao e
Prevencdo de Acidentes Aeronauticos), érgdo da Aeronautica responsavel por apurar
acidentes e elaborar relatérios apontando seus principais motivos, de 2012 a 2016 houve o
registro de 609 mortes devido a acidentes aéreos, e cerca de 70% dos 617 acidentes aéreos
ocorridos no Brasil entre os anos 2000 e 2014, e que ja tiveram investigacdes concluidas,
apresentam apenas 3 causas relatadas, sendo elas:

e Perda de controle da aeronave - em voo ou em solo: 33% dos casos;

e Falha do motor em voo: 24% dos casos;

e Colisao em voo: 10% dos casos, dado que 90% destes sao causados por aves, sobretudo
nas operacdes de pouso ou decolagem, sendo os motores as partes mais atingidas.

Na intencdo de se reduzir o numero de acidentes aéreos acometidos principalmente
pelas 3 causas mencionadas acima, e dessa forma buscar contribuir na garantia de maiores
condicdes de seguranca aos usuarios de meios de transporte aéreos, propde-se 0
desenvolvimento e aplicacdo de métodos de controle inteligente adaptativo que consigam
auxiliar no controle da atitude de aeronaves sujeitas a operagdes criticas, como por exemplo

em pousos de emergéncia em que ha perda de poténcia no motor.

Assim, propbe-se o desenvolvimento e implementacdo de técnicas de controle e

sintonizagao on-line de seus parametros, baseadas em métodos heuristicos e evolutivos; a
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realizacdo de simulagdes em ambiente virtual para validagdo numérica das técnicas
desenvolvidas; a implementacédo das técnicas em um veiculo de duas rodas do tipo péndulo
invertido; e por fim a execucéo de ensaios a partir de um aeromodelo construido pela equipe
tucano de aerodesign da Universidade Federal de Uberlandia, Fig. 7.1, para validagcéao

experimental dos controladores propostos.

Figura 7.1: Aeromodelo construido pela equipe Tucano.

As técnicas de controle a serem desenvolvidas partem do conhecimento adquirido
neste trabalho, e também visam suprir algumas das limitacdes das técnicas descritas no texto,
principalmente no que se refere a adaptabilidade e convergéncia do método OnMoDE. Estao
em fase de desenvolvimento uma estrutura matematica genética inspirada no sistema neuro-
fuzzy, mas adaptada especificamente a problemas de controle, e também um método de
otimizacdo baseado no recozimento simulado, mas também mais especifico a problemas

dessa area.

Além disso, o controle adaptativo de sistemas exige o desenvolvimento de novas
sistematicas de avaliacao dos resultados. Estas sistematicas envolvem a area de machine

learning e abrem portas para novas descobertas.
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APENDICES

A)Filtro de Kalman

O filtro de Kalman foi desenvolvido no ano de 1960 e até hoje € o método estocastico
mais utilizado na filtragem de sinais. Ele se baseia em um conjunto de equagbes matematicas
que constitui um processo recursivo eficiente de estimagédo, uma vez que o erro quadratico
minimizado. Através da observagao da varidvel denominada variavel de observagéo, outra

variavel (ndo observavel) denominada variavel de estado pode ser estimada eficientemente.

Para o estudo do filtro de Kalman, utiliza-se a referéncia (Brown e Hwang, 2012), e

alguns conceitos referentes ao tema sdo apresentados a seguir.
e Variavel de Estado (x):

o Variavel relacionada a dindmica de um sistema, baseada em um modelo matematico.
Relacionada também a predicao de dados futuros.

o O valor de x na iteragao posterior é o valor na iteracao atual com uma correcao ¢, e
corrompido por um sinal w,, de natureza aleatoria (sequéncia branca) e com variancia
Q, conforme a Eq. (A.1):

Xp+1 = PreXp + Wi (A.1)

e Variavel de Observacao (z):

o Variavel relacionada a aquisicao de dados de um sensor;
o O valor obtido pelo sensor no tempo k é o valor da variavel de estado com uma corre¢ao
H, e somado com ruido branco v, com variancia R, de acordo com a Eq. (A.2):
Z = Hyxp + vy, (A.2)

e Propagacao:

o Ea predicao do valor das variaveis em iteragdes seguintes baseada nos valores atuais

destas e no modelo matematico do sistema.
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e Atualizagao:

o E acorrecado da predicéo utilizando os novos dados coletados pelos sensores.
e Variancia do Erro (P):

o O erro de estimacao do filtro de Kalman em uma iteracdo k é definido como sendo a
diferenca entre o valor da variavel de estado obtido pelo modelo (x;) e o valor estimado
pelo filtro (X).

o Como o valor do erro flutua em torno de zero durante a execucgao do filtro (e portanto,
tem média nula), a variancia do erro é equivalente ao seu erro quadratico. Dessa forma,
para se obter as equacoes do filtro de Kalman, é calculada a derivada de P em relacao
a K(ganho do filtro) e igualada a zero, de modo a minimizar de forma étima o valor do
erro quadratico.

No tépico a seguir sdo indicadas as matrizes e vetores que expandem 0s conceitos
acima para problemas em que hd mais de uma variavel de estado. Além disso, sdo
apresentadas as equacoes do filtro de Kalman.

A.1 Expansao do Método para Problemas com Mais de Uma Variavel de Estado
e Equacoes do Filtro de Kalman

Seguem as matrizes e vetores utilizados nas equacgdes do filtro de Kalman:

e x5 (nx1): Vetor de estados do processo no tempo ty;

o ¢, (nxn): Matriz de transicdo de estados, relacionando x; com xj,4;

e w; (nx1): Vetor cujos elementos sdo sequéncias brancas e com matriz de covariancia
conhecida; Resposta em t;,; devido a presencga de ruido branco na entrada do sistema no
intervalo (t, trs1);

e 7z, (mx1): Vetor de observagdes no tempo t;;

e H; (mxn): Matriz que relaciona x; com zy;

e v, (mx1): Vetor cujos elementos sdo sequéncias brancas e com matriz de covariancia
conhecida, sendo que cada elemento esta relacionado a uma das variaveis de observacgao.
Para obter as equagdes do filtro, adota-se que a correlagao entre v, e wy, é nula;

e P, (nxn): Matriz de covariancia do erro;

e Qy (nxn): Matriz de covariancia de wy, Q = E[wy, wi];

e Ry (mxm): Matriz de covariancia de vy, Ry = E[vy, vi|;
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e K, (nxm): Ganho do filtro de Kalman;
e | (nxn): Matriz Identidade.

A seguir sdo apresentadas as equagdes do filtro de Kalman. Os valores a priori (-) sdo
aqueles que ainda nao passaram pelas equacgdes de atualizagdo de sua iteracédo
correspondente, ja os valores a posteriori (+) sdo aqueles que ja passaram por esse processo:

e Equacoes de Atualizacao:

o Ganho do Filtro de Kalman:

Ky = P Hi (H P Hi + R)™" (A.3)
o Atualizac&o do Estado:

Rp = R + K[z — HeZy (A.4)
o Atualizagao da Matriz de Covariancia do Erro:

P = (I - KcHi)Py (A.9)

e Equacoes de Propagacao:

o Propagacéo do Estado:

Rip1 = Puti (A.6)
o Propagacao da Matriz de Covariancia do Erro:
Pir1 = dkP{ g + Q (A7)

Apos terem sido apresentadas as equacgdes do filtro de Kalman, no proximo tépico €
abordado como se determinar os parametros deste.

A.2 Determinacao dos Parametros do Filtro de kalman

Durante o projeto do filtro de Kalman, é desejavel ter a representacao do processo

escrita na forma vetorial. A partir do processo em estudo, é possivel reescrevé-lo da forma:
x = Fx + Gu (A.8)

Em que x é o vetor de estados do processo, x € sua derivada e u é o vetor de
perturbagao do sistema, que devido a critérios matematicos do filtro de Kalman, corresponde

a uma entrada de ruido branco unitario.

Alguns dos parametros do filtro sdo determinados de forma mais direta, como o valor

da matriz Hy, que relaciona as variaveis de observagao e os elementos correspondentes do
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vetor de estados x; e os valores dos elementos da matriz R, que quando € assumido que 0s
dados provenientes de cada um dos sensores utilizados ndo s&o correlacionados, sédo

determinados pelo célculo da variancia dos dados obtidos por cada um destes.

Por outro lado, o calculo das matrizes ¢, e Q, depende do modelo do sistema, e

tornam-se de dificil obtencao quando os elementos das matrizes F e G n&o sdo constantes.

A seguir sdo apresentados o método analitico e métodos numéricos (relativamente
simples e eficazes, mas restritos ao caso de os elementos de F e G serem constantes) para
se obter esses parametros:

A.2.1 Método Analitico

e Obtencao de ¢;:
E possivel obter o valor de ¢« através da equagéo (A.9), sendo At a taxa de amostragem
do sistema :

k = LGS = F)™ Dezar (A.9)
¢ Obtencao de Q:
Baseando-se no modelo matematico do sistema — Eq. (A.8), a Eq. (A.1) também pode ser

escrita na forma:

t
xX(tier1) = (s, t)X () + [, ¢ (terr, DE(Du(r)dr (A.10)
Desse modo, conforme pode ser verificado abaixo, é possivel obter a matriz Qy:

Qr = E[wy, wy]
Qi = B {[24* §(tian, O6OuOE] [ $ Crrn, MG Gutman ] |

Q= [ [ (s, )G (O E[w(OuT MIGCT (DT (tiesr, ) dEdn (A.11)

tk 2%
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A.2.2 Método Numérico

Obtencao de ¢:

Para se obter o valor de ¢, pode-se partir da Eq. (A.8) e impor u = 0 a fim de que a equacgao
descreva a dindmica natural do sistema. Assim, temos:

X =Fx (A.12)

Verifica-se que a resolugédo desta equacao pode ser escrita da forma:

x(t2) _ _ _F(t,—ty)
x(tl) - ¢(t2l tl) =e 1 (A13)

A partir da Eqg. (A.13), pode-se concluir que:

¢y = el = oFAL (A.14)

XK

A exponencial matricial que aparece na equagéao anterior pode ser resolvida pelo comando
do MATLAB expm(FAt), que a expande em série — Eq. (A.15) - e a trunca.

(FAt)?

et =1+ FAt +—

+ o (A.15)

Obtencao de Q,:

o Primeiramente, forme uma matriz 2nx2n que se chama A4 (n € o numero de elementos

do vetor de estados x).

_ [-F GGT
a= [ G ] At (A.16)
o Faca € e chame de B.
[ -1
p= | % TQ" (A.17)
[0 ¢

o Faca a transposicdo da parte inferior direita para verificar o valor de ¢y,.
o Finalmente, Q, é obtido através da parte superior direita de B, como segue:
Qx = ¢ x (Parte superior direita de B) (A.18)
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B) Estudo e Determinacao do Tempo de Amostragem Adotado para o Controle
do Veiculo de Duas Rodas

O tempo de amostragem T, adotado para um sistema de controle exerce fundamental
influéncia sobre a resposta da planta. Em alguns casos, quando nado se realiza um estudo
para a verificacao do valor adequado de T, o teorema da amostragem de nyquist (a frequéncia
de amostragem f; deve ser no minimo 2 vezes superior a maior frequéncia de operacgao f,,
da planta) pode nédo estar sendo atendido. Em termos praticos, € desejavel que f; seja no
minimo 10 vezes superior a f,,, frequéncias as quais podem ser determinadas a partir do

método apresentado a seguir:

¢ Inicialmente, realiza-se a coleta de dados da resposta da planta com a maior frequéncia de
amostragem possivel, de forma a garantir que f; > f,,. A Fig. A1 apresenta o angulo de

inclinacao do veiculo, extraido com tempo de amostragem T, = 0,002 s.

0.2

0.1 |

16] [°]
o

-0.1

-0.2

0 20 40 60 80 100 120
t[s]
Figura A.1: Angulo de inclinagéo extraido com T, = 0,002 s.

e Em sequéncia, aplica-se a transformada de Fourier sobre o sinal para que se possa
analisar o sistema no dominio da frequéncia. A Fig. A2 é o gréfico da amplitude do angulo

de inclinagao do veiculo em fungéo da frequéncia.
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Figura A.2: Amplitude do &ngulo de inclinagdo em funcao da frequéncia.

e Através da Fig. A2, é possivel extrair que a maior frequéncia de operacao do veiculo f,, é
de 14 Hz. Ressalta-se que os valores de frequéncia superiores a 14 Hz sao relativos aos
ruidos adicionados devido a IMU e a operacao do PMW, e por apresentarem amplitudes
expressivamente inferiores as observadas até a frequéncia de 14 Hz, podem ser
desprezadas. Assim, € desejavel que a frequéncia de amostragem f; seja superior a 140
Hz. No intuito de satisfazer a recomendagéo pratica para a frequéncia de amostragem, mas
sem exceder a capacidade de processamento do microcontrolador utilizado, opta-se pela
frequéncia de amostragem f; = 200 Hz, equivalente ao tempo de amostragem T, = 0,005 s.
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C)ldentificacao do Modelo Dinamico - MATLAB

e Programa Principal

clc

clear all

close all

$5%555%5%3%%%%%%%% dados de treinamento $%%%%33F35%%%5%%%
global u

global ye

dt=0.002;

nd=5000;

dados=load('teste identZ.txt");

dadosl=dados (9000:14000, :),; %12000:17000

dados2=dados (7000:12000, :); %7000:12000
FEEETTEEL555%%%% WORKING DATA 3333555335555 555%%%%
u=dadosl (:,2);

ye=dadosl(:,1);

prop=treinamentoMODELO;

55555555535 %%%% VALIDATION DATA%%%%%3333335F2855%5%%%
u=dados2(:,2);

ye=dadosZ(:,1);

R R AR R R R R A R R R R R e R R R R R R LR R R
p=11;

N=length (u) ;

yb=mean (ye) ;

ycalc=zeros (length(ye), 1) ;

(valor,ycalc]= fob]JMODELO (prop');

ycalc=ycalc';
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SQres=sum/|( (ye-ycalc).”2);
SQreg=sum|( (ycalc-yb) ."2);
SQtot=5Qres+SQreqg;
Porcentagem Explicavel=SQreg/SQtot%R"2
MQreg=SQreqg/ (p-1) ;
MQres=SQres/ (N-p) ;
Fcalc=MQreg/MQres
Ftab=finv (0.95,p-1,N-p)
prop
tempo=0:0.002:0.002%* (nd) ;
figure

plot (tempo, ycalc, "b")
hold on

plot (tempo, ye, "r'")

hold off

xlabel ('t [s]', 'FontSize',16)

ylabel ("Pitch [Degree]', "FontSize', 1l6)
set (gca, "FontSize',16)

grid on

fid = fopen('OUTPUT.txt", 'wt');

fprintf (fid, '$f\n", Porcentagem Explicavel);

fprintf (fid, "%$f\n", prop);
fclose (fid) ;
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function var= treinamentoMCODELO

global u

global ye
nd=5000;
nmaxgeracoes=100;
nind=30;

nvar=11;

pcruz=0.95; 3Probabilidade de ocorrencia de soma

pvariacao=0;

F=0.4;

ind=zeros(nind, nvar) ;

aind=ind; %auxiliar
find=zeros(nind, 1) ;
afind=find;

var=zeros (nvar, 1) ;

1inf(1)=0.075;
lsup(1)=0.078;
1linf (2)=1.304;
lsup(2)=1.304;
1inf (3)=45*10"(-4);
lsup(3)=55*10"(-4);
1inf (4)=0.030;
lsup(4)=0.032;
1linf (5)=0.031;
lsup(5)=0.033;

Zindividuos

%valor da fobj
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linf(6)=0.25*10"(-4);
lsup(6)=0.27*10" (-4);
linf(7)=0.001;
lsup(7)=0.005;
linf(8)=0.1;
lsup(8)=0.7;
linf(9)=0.1; %tem g ser menor g o 8
lsup(9)=0.5;

linf (10)=2;

lsup (10)=3;
linf(11)=0.03;

lsup(11)=0.03;
$POPULACAO INICIAL
for i=l:nind
for Jj=1:nvar
ind (i, j)=rand;
end
end
aind=ind;
$AVALIACAO DOS individuos
for i=1l:nind
for j=l:nvar
var(j)=(lsup(J)-1inf(j))*ind(i,J)+1inf(J);
end
find(i)=fobjMODELO (var) ;

end
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afind=find;
contadorgeracoes=0;
flag=1;
flagl=0;
flag2=0;
cl=0;
c2=0;
auxf=inf;
$INICIO DA ED
while (flag)
contadorgeracoes=contadorgeracoes+1
vetcontador (contadorgeracoes)=contadorgeracoes;
for i=l:nind
aux=rand;
1f aux<=pcruz
casal=randperm(nind) ;
indZ2=casal (2);
ind3=casal (3);

new=zeros(l,nvar);
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for j=l:nvar
new(j)=ind (i, j)+F*(ind(ind2, j)-ind (ind3,j));
if new(]) <0
new(Jj)=0;
end
if new(j)>1
new(j)=1;
end
end
for j=l:nvar
var(j)=(lsup(Jj)-1inf(J)) *new(j)+1linf(j);
end
fnew=fobJMODELO (var) ;
if fnew>find (i)
afind(i)=fnew;
aind (i, :)=new;

end
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if fnew<=find (i)
aux=rand;
if aux<pvariacao
afind(i)=fnew;
aind (i, :)=new;
end
end
end
end
find=afind;
ind=aind;
if (contadorgeracoes>=nmaxgeracoes)
flag=0;
end
if (abs(max(find)-auxf)<0.00001)
cl=cl+1;
if (cl1>=100)
flagl=1;
end

else

flagl=0;

end
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if (abs (max (find) —auxf) /max (abs (max (£ind) ), 10" (-
10))<0.001)
cZ2=c2+1;

if (c2>=100)
flag2=1;
end

else

flag2=0;
end
if flagl==1 && flagZ==
flag=0;
end
auxf=max(find) ;
vetmin (contadorgeracoes)=—-1*auxf;
end
find;
[erro min ind adapt]=max(find)
erro min=-l*erro min;
var=(lsup-linf) .*ind(ind adapt, :)+linf;
(valor,y]= fob]JMODELO (var');

valor
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contadorgeracoes

tempo=0:0.002:0.002* (nd) ;

figure

plot (tempo, Vy)

hold on

plot (tempo, ye)

hold off

xlabel ('t [s]"', "FontSize',1l6)

ylabel ("Pitch [Degree]', 'FontSize',1l6)
set (gca, 'FontSize', 16)

grid on

figure

plot (vetcontador,vetmin, 'LineWidth', 3)
Xlabel ("Iteracao', "FontSize', 16)
ylabel ("EM"2'", '"FontSize',16)

set (gca, "FontSize', 16)

grid on

end
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function [valor,y]= fobJMODELO (var)
tmax=length (u); %numero de dados;
y=zeros (1, tmax) ;
y(1l)=ye(l); %%% SAIDA - TENSAO
y(2)=ye(2);
output=zeros(4,1);
erro=0;
[G,H]=ParModeloR (var) ;
umin=var (11);
for i=3:tmax-1

output (3)=ye (i-1);

if abs(u(i))<umin

uef=0;
else
uef=u(i);

end

output=RespModelo (cutput,uef, G, H) ;

y (1)=output(3);

erro=errot+(y(i)-ye(i))"2;
end
erro=erro/tmax;
valor=—-erro;

end
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Resposta da Planta

function new output=RespModelo (old output,u,G,H) %%%
entrada e saida: vetores nxl

u=6*u;
u=[0;u;07ul;

new output=G*old output+H*u;

end
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clc

clear all

close all

$%%%%%%%%% dados de treinamento $%%%%%%%%%%
global u
global ye
global deltaye
global yemaxs
global yemax
global deltayemax
dados=lcoad('Resultados IDENT.txt");
dadosl=dados (1500:3500, :); %1000:3000 %ok
dados2=dados (8960:10960, :); %2000:4000
dt=0.005;
nd=2000;

TEEEEEEEEEES WORKING DATA B555555555%55%55%%%%
u=dadosl (:, 3);
ye=dadosl (:,2);
deltaye=zeros (1, length (ye)) ;
deltaye=ye-[0; ye(l:length(ye)-1)]1; %%ENTRE 2
yemaxs=2;

yemax=2;

deltayemax=0.4;

E

N
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prop=treinamentoRNA;
555555 %%%%%%% VALIDATION DATA %%%%%%5%%5%5%%%
u=dados2(:,3);
ye=dadosZ(:,2);
figure
plot (t, 6*u, 'LineWidth', 2)
Xlabel ('t [s]', "FontSize', 1l6)
ylabel ("u [V]'", "FontSize', 16)
set (gca, "FontsSize', 16)
figure
plot (t,ye, 'LineWidth", 2)
®label ('t [=s]", 'FontSize', 1l6)
ylabel ("\theta [°]"', "FontSize',16)
set (gca, "FontSize', 16)
deltaye=zeros (1, length(ye));
deltaye=ye—-[0; ye(l:length(ye)-1)]; %%ENTRE 2 E -2
deltaye=ye-[0; ye(l:length(ye)-1)]; %%ENTRE 2 E -2
p=12-6-2;
N=length (u) ;
yb=mean (ye) ;
ycalc=zeros (length (ye),1);
[valor,vycalc,X]= fobjRNA (prop'):

ycalc=ycalc';
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SQres=sum|( (ye-ycalc).”2);

SQreg=sum( (ycalc-yb) ."2);

SQtot=5Qres+5Qreqg;

Porcentagem Explicavel=SQreg/SQtot%R"2
MQreg=SQreg/ (p-1);

MQres=SQres/ (N-p) ;

Fcalc=MQreg/MQres

Ftab=finv(0.95,p-1,N-p)

$HO: A resposta ndc €& sensivel aos parametros
$H1: Pelo menos um coeficiente & diferente de zero
$Fcalc >Ftab: rejeita HO

$Fcalc <Ftab: Nao rejeita HO

$%%%%CALCULO DO INTERVALO DE CONFIANCA

$para 95 % de confianca

X=X (50:end, :);

Se=SQres/ (N-p) ;

Sa=Se*diag(inv(X'*X))

t=tinv(0.975,N-p);

prop=prop’';

IC(:,1)=prop—-t*sqgrt (Sa);

IC(:,2)=prop+t*sgrt (Sa) ;
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prop

IC

tempo=0:0.005:0.005* (nd) ;

length (tempo)

length (ycalc)

length (ye)

figure

plot (tempo, ycalc, "b', "LineWidth', 2)
hold on

plot (tempo,ye, "'r', "LineWidth', 2)
hold off

®labkbel ('t [s]', "FontSize',1l6)
ylabel ("Pitch [Degree]', "FontSize',16)
set (gca, "FontSize', 16)

fid = fopen('OUTPUT.txt", "wt') ;
fprintf (fid, "$f\n', Porcentagem Explicavel);
fprintf (fid, '$f\n', yemaxs) ;
fprintf (fid, "'$f\n', yemax) ;

fprintf (fid, '$f\n’',deltayemax) ;
fprintf (fid, '$f\n', prop) ;

fprintf (fid, '$f\n’', sgrt(Sa));

fclose (f£id) ;
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global
global
global
global

global

figure

end

find(i)=

xlabel ('

ylabel ('

$Programa andlogo ao treinamentoMODELC do apéndice B

function var= treinamentoRNA

u
ye
deltaye
yemax

deltayemax

fobjRNA (var) ;

plot (vetcontador, vetmin, "LineWidth', 3)

Iteration', "FontSize', 16€)

MSE', 'FontSize', 16)

set (gca, "FontSize',16)




Funcao Objetivo

129

function [valor,vy,X]= fobjRNA(var)
global u
global ye
global deltaye
global yemaxs
global yemax
global deltayemax
tmax=length (u); %numero de dados;
y=zeros (1, tmax) ;
X=zeros (tmax-2,12);
v(1l)=ye(l); %$%% SAIDA - TENSAO
y(2)=ye(2);
erro=0;
for i=3:tmax-1

pitch=ye (i-1) /yemax;

if pitch>1

pitch=1;
end
if pitch<-1
pitch=-1;
end

deltapitch=deltaye(i-1) /deltayemax;
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if deltapitch>1
deltapitch=1;
end
if deltapitch<-1
deltapitch=-1;

end

input=[u(i-1) pitch deltapitch];

[v(i),u3]=plantaneurcfuzzy (input,var');

ud=sum (u3) ;

u3=yemaxs*u3/ud;

X(1i-2,:)=[u3(l)*u(i-1)
u3(l) *deltapitch u3 (1) u3(2)*u(i-1)
u3 (2) *deltapitch u3(2) u3(3)*u(i-1)

u3 (3) *deltapitch u3(3) 1]1;
y (i)=y (i) *yemaxs;
erro=erro+(y(i)-ve(i))~2;
end
erro=erro/tmax;
valor=-erro;
$FIM CALCULO FUNCAC OBJETIVO

end

u3 (1) *pitch
u3(2) *pitch
u3(3) *pitch
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¢ Modelo Neuro-Fuzzy

function
[output,u3]=plantaneurcfuzzy (input, prop) $%%prop é
matriz linha!!!

prop=[prop(l:4);prop(5:8);prop(9:12)];
ul=zeros (3, 3);

uZ2=zeros(3,3); %% 3 entradas com 3 subconjuntos fuzzy
cada

m=[-1 0 1; -1 O 1, -1 0 1]; %%%funcao de pert
gaussiana

s=[0.5 0.2 0.5; 0.4 0.4 0.4; 0.4 0.4 0.4];
s2=s."2;
u3d=zeros(3,1); %%% Numero de Regras Fuzzy=3
ud=zeros (3,1);
$output=0;
$%%primeira etapa: entrada de dados
for i=1:3
ul (i)=input (i) ;
end
$%%segunda etapa: obtencdo dos graus de pertinéncia
for i=1:3 %%% VARIAVEL
for j=1:3 %%% SUBCONJUNTO
u2 (i, j)=exp (- (ul(i)-m(i,3))"2/s2(1i,3));
end

end
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n m

$%%terceira etapa: operador "e
%uZ (variavel, subconjunto)
u3d(l)=max([u2(2,1)*u2(3,1) u2(l,2)*u2(2,1)1]1):

u3(2)=max([u2(l,2)*u2(2,2)*uz2(3,2)
uz2(l,3)*u2(2,3)*uz2(3,2) u2(l,l)*u2(2,1)*uz2(3,2)1);

u3(3)=max([u2(2,3)*u2(3,3) u2(l,2)*u2(2,3)]1)~

%$%% gquarta etapa: operador "e"
aux=0;
for 1=1:3

aux=aux+l;

plano=prop (aux,

1)
ud (1)=u3 (i) *(plano(l) *input (1) +planc(2) *input (2)+plan
o(3) *input (3) +plano (4))

end
%%% guinta etapa: saida do sistema neurofuzzy
output=sum(ud) /sum(u3); %%% pitch
if output>1
output=1;
end
1f output<-1
output=-1;
end

end
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E) Determinacao da Incerteza Associada a Resposta da MPU6050 — MATLAB

%%% CALCULO DA INCERTEZA UTILIZANDO PAQUIMETRO %%%%

%% Fontes de incerteza: variab, resolucao,
calibracao, profundidade

clc

clear all

close all

valores=load ('DATA.txt");

valores=valores (350:1length (valores)) ;
valores=valores (randperm(length (valores)));
n=1;

valores=valores (l:length(valores));
niter=1000000;

$EE555%5%%%%%% GEOMETRIA E RETA %%%%%%%%%%%%%%%%%
H=75;

Ucalib=0.0015;

Ucalib=atand (Ucalib/H) ;
CORR=-(2.6+((Ll00-H)*(-2.6+0.8)/(100-50)));
CORR=CORR/1000;

CORR=atand (CORR/H) ;

$%%%%%%% DETERMINACAO DO ERRO A PARTIR DA POSICAO DE
REFERENCIA (aprox 0 graus) %%%%%%%%

%$%%% POSICAO A PARTIR DA QUAL O PENDULO VAI OSCILAR

%%% Variavel de saida: Erro E

$%% FE=Xb-VC
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% 1) DETERMINACAQC DA INCERTEZA PADRAO ASSOCIADA A XB
media=mean (valores);

s=std(valores) ;

$1.1) VARIAVEIS DE ENTRADA

$%% xb=f (xb, RES, CAL)

% 1.1.1) VARIABILIDADE DAS LEITURAS
uvar=s/sqrt(l); %%% Distribuicdo normal
uv=mediat+tuvar*randn (l, niter);

$1.1.2) RESOLUCAQ

res=0.01;

erro=res/2;
ures=erro*2*rand(l,niter)-(erro);

%$%% FORMA CORRETA DE RETANGULAR!'!!!

% 1.1.3) CALIBRACAO

kv=2;

Uc=5%*res; $VUOLO
uc=(Uc/kv) *randn (1, niter);

%1.2)SAIDA

uxb=uvtures+tuc;

%$2) DETERMINACAO DA INCERTEZA PADRAO ASSOCIADA A XB
$2.1) VARIAVEIS DE ENTRADA

%$%% VC=f (CAL, CORR)
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$%%%%%%% 2.1.1) CALIBRACAO %%%%%%%%%%%%%
kcalib=2;
ucalib=(Ucalib/kcalib) *randn (1, niter);
$%%%%%%% 2.1.2) CORRECAO %3%%%%33%%%%%%
CORR=CORR*ones (1, niter);

FEEEEEILLE35%%% 2.2) SATIDA P55 H5FETEILLHHBLH%%S
uvc=ucalib+CORR;

FEEEEEEF2E%%%%%  RESULTADO $%3%3%%%%%%%33%%%
%%% E=Xb-VC

Erro=media-mean (CORR)

resultado=uxb-uvc;

u=std(resultado) ;

k=2;

U=k*u

$%%%%%%% DETERMINACAO DA CONTRIBUICAO %%%%%%%%%%%%
uv=std (uv) ;

ures=std(ures) ;

uc=std (uc) ;

ucalib=std(ucalib);

contruv=(uv™2/u"2) *100
contrures=(ures”2/u"2)*100
contruc=(uc”*2/u"2) *100

contrucalib=(ucalib”2/u”~2) *100
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testecontr=contruv+contrures+contruc+contrucalib
E5E5E5553%%5%%% Construcao do Histograma $%3%35%%%%%%
A=max (resultado) -min (resultado);
nk=floor (sgrt(niter));
h=A/nk;
intervalo=min (resultado);
acc=min (resultado) ;
for i=1l:nk+l
acc=acc+h;
intervalo=[intervalo acc];
end
media=[];
for i=l:length(intervalo)-1
media=[media (interwvalo(i+l)+intervalo(i))/2];

end
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for i=l:length(intervalo)-1
cont=0;
for J=l:niter

ifresultado(])>=intervalo(i) &&
resultado(])<intervalo (i1+1)

cont=cont+1;
end
end
freq(i)=cont;
end
kurt=kurtosis (resultado)
sk=skewness (resultado)

bar (media, freq) ;
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F) Determinacao da Incerteza Associada a Resposta do Modelo Neuro-Fuzzy —
MATLAB

clc

clear all

close all

$EEEEE3%%%%%% dados de treinamento $%%%%%%3%3%3%%%%%%
global vyer

global deltayer

global u

global ye

global deltaye

global yefk

global deltayefk

global yemaxs

global yemax

global deltayemax

$5555%55%%%%%%%%% DEFINICOES %%%3%%%%%%%%%5%%5%%%%%%%%%
dt=0.005;

dados=load('Resultados IDENT.txt"); %% DADOS DE
ENTRADA E SAIDA

dados=dados (4000: €000, =) ;
u=dados(:, 3);

u=u(l:2001);

yer=dados (:,2); %%% ENTRE 4 E -4

yer=yer (1:2001) ;
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deltayer=zeros (length(yer),1);
deltayer=yer—-[0; yer(l:length(yer)-1)]; SENTRE 2 E -2
dados=load ('yefk.txt"'); %% DADOS DE ENTRADA E SAIDA
yefk=dados(:,1); %%% ENTRE 4 E -4
deltayefk=zeros (length (yefk), 1)
deltayefk=yefk-[0; yefk(l:length(yefk)-1)];%ENTREZE-2
dados=load ('OUTPUT.txt"); %% DADOS DE INCERTEZA
Porcentagem Explicavel=dados (1) ;
yemaxs=dados (2) ;
yemax=dados (3) ;
deltayemax=dados (4) ;
prop=zeros(12,1);
prop=dados (5:5+1ength (prop) -1);
ui=zeros (12+2,1);
ui=dados (5+1length (prop) : 5+length (prop) +1length(ui) -3);
ui (end+1)=0.04769;
ui (end+1)=0.0479*sgrt (2) ;
for i=1:1length(ui) -2

if prop(i)==0

ui(i)=0;

end

end

FEETTTTTT T 5555555 55T T T T T D6 050D C 00 DO E bbb 688
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niter=10000;

salda=zeros (10, niter);

for

end

for

end

i=l:niter

i

ye=ul (end-1) *randn (length (yefk),1);
ye=yefk+ye;

deltaye=ui (end) *randn (length (deltayefk),1);
deltaye=deltayefk+deltaye;

propaux=ui (l:end-2).*randn (length(ui)-2,1);
propaux=propaux+prop;

[valor,ycalc,X]= fob]jRNAr (propaux) ;

for j=1:10

saida(],1)=ycalc(floor(j*0.1*length(ycalc)));

end

j=1:10

ui parcial(j)=std(saida(]j,:)):

[utotal jl=max(ui parcial);

resultado=saida(j, :);

media resultado=mean (resultado);

utotal

U=2*utotal
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FEE55E5%E%5%%%%% Construcao do Histograma %3%%%3%%%%%%
A=max (resultado)-min(resultado);
nk=floor (sgrt(niter)):
h=A/nk;
intervalo=min(resultado) ;
acc=min (resultado) ;
for i=l:nk+1
acc=acc+h;
intervalo=[intervalo acc];
end
media=|[];
for i=l:length(intervalo) -1
media=[media (intervalo(i+l)+intervalo(i))/2];
end
for i=1l:length(intervalo) -1
cont=0;

forj=l:niter
ifresultado(j)>=intervalo (i) &&resultado(j)<intervalo(i+l)

cont=cont+1;
end
end
freqg(i)=cont;

end
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kurt=kurtosis (resultado)
sk=skewness (resultado)
figure
bar (media, freq) ;
TEEEEEEEEEBEE%% GRAFICO F333%333%5%%%%5%%5%5%%
ye=yer;
deltaye=deltayer;
[valor,ycalc,X]= fobjENAr (prop):;
figure
plot (ycalc, "yv")
hold on
plot (ycalc+U, "r'")
plot (ycalc-U, "g")
plot (yer, 'b")
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G)Obtencao dos Parametros do Controlador DENFNF — MATLAB

e Programa Principal

clc

clear all

close all

5%5%5%5%%%%%%%%%%% PERTURBACAO %%%%%%%%%%%%%%%

global perturbacao

dt=0.005;

t=0:dt:10;

perturbacao=zeros (2, length(t)); %%%

sd sensor=0.1;%0.005;

for i=floor(0.05*1length(t)):floor(0.8*1length(t))
perturbacao(l,i)=sd_5ensor*randn;

end

sd estado=0.05;%0.001;

for i=floor(0.05*1length(t)):floor(0.8*%length(t))
perturbacao(Z,i)=sd_estado*randn;

end

perturbacao(1l,1)=1;

perturbacao(l, floor (0.3*1length(t)))=-1.5;

perturbacao(l, floor (0.5*1length(t)))=1;

var=treinamentoRNA;

[erro,uvet, yevet]=CalcErro (var);
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figure

plot (t,uvet, 'Linewidth"', 2)

xlabel ('Iteration', 'FontSize', 16)
ylim([-0.16 0.16])
ylabel('u_{N,k}','Fontsize',16)

set (gca, 'FontSize', 16)

figure

plot (t,yevet, 'LineWidth"',2)
xlabel ('Iteration', 'FontSize', 16)
ylim([-2.5 2.5])

ylabel ('Pitch [°]','FontSize',16)

set (gca, 'FontSize', 16)

fid = fopen('OUTPUT.txt','wt');

fprintf (f£fid, '$f\n',var);

$fprintf (fid, '$f %f\n',uvet, yevet);

fprintf (fid, "$f\n',uvet) ;
fprintf (fid, 'sf\n',yevet);

fclose (fid) ;
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%$Programa analogo ao treinamentoMODELO do apéndice B

function var= treinamentoRNA
global perturbacao
nmaxgeracoes=20;

nind=20;

nvar=12;

pcruz=0.95;%Probabilidade de ocorrencia de
vetorial

pvariacao=0;

F=0.4;

ind=zeros (nind,nvar),; %individuos
aind=ind; %auxiliar

find=zeros (nind, 1) ; $valor da fobj para
individuo

(-..)
find(i)=-1*CalcErro(var');

(...)
figure
plot (vetcontador,vetmin, 'LineWidth', 3)
xlabel ('Iteracdo’, '"Fontsize', 16)
ylabel ('EM"2"', 'FontSize',16)
set (gca, 'FontSize',16)

grid on

SOoIna

cada
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¢ Funcao Objetivo

function [erro,uvet,yevet]=CalcErro (prop)
yemaxs=2;

yemax=2;

deltayemax=0.4;

dt=0.005;

ye=0; %%%%%%%% DISTURBIO INICIAL DO ANGULO
deltaye=0;
t=0:0.005:10;
uvet=[];
yevet=[];
deltayevet=[];
for i=1:length(t) %i=1:10 %i=1:length(t)
auxye=ye/1l; %%%% CONTROLADOR
auxdeltaye=(deltaye) /1;
if auxye>1
auxye=1;
end
if auxye<-1
auxye=-1;

end
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if auxye<-1
auxye=-1;

end

if auxdeltaye>1l
auxdeltaye=1;

end

if auxdeltaye<-1
auxdeltaye=-1;

end

X=plantaneurofuzzy ([u, auxye, auxdeltaye], 0);

X=X*yemaxs;

yea=ye;

ye=X;

deltaye=ye-yea;

ye=ye+perturbacao(l,1i);
deltaye=deltaye+perturbacao(2,i);
end
n=length (yevet) ;
setvet=zeros (1, length(t));

erro=2%* (sum( (yevet-setvet) .”2) /n)+20%* (sum( (uvet-
setvet) .”2)/n)+0.5*% (sum( (deltayevet-setvet).”2)/n) ;

end
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function output=neurofuzzy2 (input, prop)
prop=[prop (1:4) ;prop(5:8);prop(9:12)1];

ul=zeros (3,1);

u2=zeros (3,3); %% 3 entradas com 3 subconjuntos fuzzy

m=[-1 0 1; -1 0 1;-1 0 1]; %%%f. pert. gaussiana
s=ones (2,3)*0.4;
s=[s;0.8 0.2 0.8];
S2=s."2;
u3=zeros(3,1); %%% Numero de Regras Fuzzy=3
ud=zeros (3,1);
output=0;
$%%primeira etapa: entrada de dados
for i=1:3
ul (i)=input (i) ;
end
%%%segunda etapa: obtencdo dos graus de pertinéncia
for 1=1:3
for 3=1:3
u2 (i,j)=exp(-(ul(i)-m(i,3))"2/s2(1,]));
end

end
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fel=]

$%terceira etapa: operador "e"

%u3 (1) - associado a neg
gu3(2) - associado a LOW
%u3(3) - associado a pos

ud(l)=max([u2(l,1) uz2(2,1) u2(l,2)*u2(2,2)*u2(3,1)1);
u3(2)=u2(l,2)*u2(2,2)*u2(3,2);
u3d (3)=max([uz2(l,3) uz2(2,3) u2(l,2)*u2(2,2)*u2(3,3)1);
aux=0;
for i=1:3
aux=aux+1;
plano=prop (aux, :);
ud (1)=u3 (1) * (plano (1) *input (1) +plano (2) *input (2) +plan
0 (3) *input (3)+plano(4));
end
%$%% quinta etapa: saida do sistema neurofuzzy
output=sum (u4d) /sum(u3) ;
if output>1
output=1;
end
if output<-1
output=-1;
end

end
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Modelo Neuro-Fuzzy

function [output,u3]=plantaneurofuzzy (input, prop)

prop=[0.000000 0.667233 0.100294 0 0.000000
0.993516 0.081839 0 0.000000 0.667233
0.100294 0];

prop=[prop(l:4);prop(5:8);prop(9:12)1;

ul=zeros (3,3);

u2=zeros(3,3); %% 3 entradas com 3 subconjuntos fuzzy
m=[-1 0 1; -1 0 1; -1 0 1]; %%%f.pert. gaussiana
s=[0.5 0.2 0.5; 0.4 0.4 0.4; 0.4 0.4 0.4];

S52=s5."2;

u3d=zeros(3,1); %%% Numero de Regras Fuzzy=3
ud=zeros(3,1);

soutput=0;

fel=]
fel=]
fa =]

primeira etapa: entrada de dados
for 1=1:3
ul (i)=input (i) ;
end
$%%segunda etapa: obtencdo dos graus de pertinéncia
for i=1:3 %%% VARIAVEL
for j=1:3 %%% SUBCONJUNTO
u2 (i,j)=exp(-(ul (i)-m(i,3))"2/s2(1,]));
end

end
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function [output,u3]=plantaneurofuzzy (input, prop)

prop=[0.000000 0.667233 0.100294 0 0.000000
0.993516 0.081839 0 0.000000 0.667233
0.100294 0]

prop=[prop (1:4) ;prop (5:8) ;prop(9:12)1;
ul=zeros (3, 3);
u2=zeros(3,3); %% 3 entradas com 3 subconjuntos fuzzy
m=[-1 0 1; -1 0 1; -1 0 1]; %%%f.pert. gaussiana
s=[0.5 0.2 0.5; 0.4 0.4 0.4; 0.4 0.4 0.4];
s52=s."2;
u3d=zeros(3,1); %%% Numero de Regras Fuzzy=3
ud=zeros (3,1);
soutput=0;
$%$%primeira etapa: entrada de dados
for 1=1:3

ul (1)=input (i)
end
$%%segunda etapa: obtencido dos graus de pertinéncia
for i=1:3 %%% VARIAVEL

for j=1:3 %%% SUBCONJUNTO

uz2 (i,j)=exp(-(ul(i)-m(i,Jj))"2/s2(1i,]));
end

end
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#include <Wire.h>

#include <Kalman.h>

#include <math.h>
#defineM1_IN14

#defineM1_IN2 5
#defineM2_IN14

#defineM2_IN2 5

#define M_PWM 3

#define T_amostragem 5e-3
#define PI_T 3.1415

#define PWM_NVL 4096%6/8
Kalman kalmanX;// Create the Kalman instances
floatkalmany;

double accX, accyY, acci;
double gyroX;

double kalAngleX, kalAngleY; // Kalman filter
double omega;

double tempo = 0;
uint32 t N Ciclo=0;
uint32 t timer;

uint32 t timerl;

uint8 t i2cData[l5]; // Buffer for I2C data
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if (ulf[i] > 1) {

if (ul[i] < -1) {

ul[i] = -1;

}

//%%%segundaetapa:obtencdo dos graus de pertinéncia
for (int 1 = 0; 1 < 3; 1i++) {
for (int j = 0; J < 3; J++) {

u2[il[j] = exp(-pow(ul[i] - m[il[]j1, 2) /
s2[11[31);

}
}

//terceira etapa: operador "e"
//u3(1l) - associado a neg
//u3(2) - assoclado a LOW
//u3(3) - associado a pos

//Segue a base de regras do CONTROLE2.fis

u3f[0] = fmax(fmax (u2[0][0], w2[1][O0]), w2[0][1l] ~*
uz[1][1] * u2[2][0]);

u3[l] = u2[0][1] * uz2[1l][1] * uz2[2][1];

u3df2] = fmax(fmax(u2[0]([2], w2[1][2]), wuw2[0][1l] ~*

uz [1][1] * u2[2][2]);
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for (int i = 0; 1 < 3; i++) {

udf[i] = u3[i] * (prop[i][0] * input[0]
prop[i][1] * input[l] + prop[i]l[2] * input[2]):;

}
//quinta etapa: saida do sistema neurofuzzy

uot = (ud4[0] + ud[l] + uwd[(2]) / (u3[0] + wu3[1]
u3[21)/5;

uot = 0.2*input[2] + uot;
if (uot > 0.9) {
uot = 0.9;
}
if (uot < -0.9) {
uwot = -0.9;
}
///////// RAcionamento dos Motores ////////////////
int x;
X = abs(uot) * PWM NVL;
if (x > PWM NVL) x = PWM NVL;
if (uot > 0) {
analogWrite (M1 IN1, 0);
analogWrite (M1 IN2, 4096);

analogWrite (M PWM, x);
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else 1if (uot < 0) {

analogWrite (M1 IN1, 4069);
analogWrite (M1 IN2, 0);
analogWrite (M PWM, x);

}

else {
analogWrite (M1 IN1, 4096);
analogWrite (M1 IN2, 4096);

analogWrite (M PWM, O0);

}

void setup() {
Serial .begin (57600) ;
pinMode (M PWM, OUTPUT) ;
pinMode (M1 IN1, OUTPUT);
pinMode (M1 IN2, OUTPUT);
pinMode (M2 IN1, OUTPUT);
pinMode (M2 IN2, OUTPUT);
pinMOde(LED_BUILTIN , OUTPUT) ;
Wire.begin () ;

#1if ARDUINO >= 157

Wire.setClock (100000UL); // I2C 100kHz
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felse

TWBR = ((F _CPU / 100000UL) - 16) / 2; // Set I2C
frequency to 100kHz , Standard-mode
fendif

i2cDatal[0] = 7;

i2cDatal[l] = 0x00;

i2cDhatal[2] = 0x00;

i2cbhatal[3] = 0x00;

while (i2cWrite(0x19, i2cData, 4, false));
while (i2cWrite(0x6B, 0x01, true));

while (i2cRead (0x3B, i2cData, 6));

accX = (intlé t) ((i2cData[0] << 8) | 1i2cDatal[l]);
accY = (intlé t) ((i2cData[2] << 8) | 1i2cDatal[3]);
accZ = (intlé t) ((i2cData[4] << 8) | 1i2cDatal[5]);

$ifdef RESTRICT PITCH // Eg. 25 and 26
double roll = atanZ(accY, accZ) * RAD TO DEG;

double pitch = atan(-accX / sgrt(accY * accY + accz
* accz)) * RAD TO DEG;

felse // Eq. 28 and 29

double roll = atan(accY / sgrt(accX * accX + accZ
* accz)) * RAD TO DEG;

double pitch = atan2(-accX, accz) * RAD TO DEG;
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fendif
kalmanX.setAngle (roll); // Set starting angle
kalmanY = pitch;
timer = micros () ;
timerl = micros();
}
void loop() {
/* Update all the values */
while ((i2cRead(0x3B, iZ2cDhata, 14))) {

}

accX = (intle t) ((i2cData[0] << 8) | 12cDatalll):
accY = (intle t) ((i2cData[2] << 8) | 12cDatal3]);
accZ = (intle t) ((i2cData[4] << 8) | 12cDatal[5]);
gyroX = (intlé t) ((12cData[8] << 8) | 12cDatal[9]);

#ifdef RESTRICT PITCH // Eg. 25 and 26

double roll = atanZ(accY, accZ) * RAD TO DEG;

double pitch = atan(-accX / sgrt(accY * accY + accz

* accZ)) * RAD TO DEG;

felse // Eg. 28 and 29

double roll = atan(accY / sgrt(accX * accX + acck

* accZ)) * RAD TO DEG;
double pitch = atan2(-accX, accZ) * RAD TO DEG;

$fendif
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$¥include <Wire.h>
$#include <Kalman.h>
$¥include <math.h>

fdefine M1 IN1 4

$define M1 IN2 5

$define M2 IN1 4

#define M2 IN2 5

fdefine M PWM 3

fdefine T amostragem 5e-3
fdefine PI T 3.1415

fdefine PWM NVL 4096*6/8

Kalman kalmanX; // Create the Kalman instances

float kalmany;
double accX, accY, acci;
double gyroX;

double kalAngleX, kalAngleY;
using a Kalman filter

double omega;
double tempo = 0;
uint32 t N Ciclo;
uint32 t timer;

uint32 t timerl;

// Calculated

uint8 t i2cData[l5]; // Buffer for I2C data

angle
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#)define nind 3

$define nusos 10

#define nvar 9

////////7/// VARRIAVEIS CONTROLE ///////////
double input[3] = {0, 0, 0};

double prop[3]1[3] = {0.0808,0.0422,0.0426, 0.1554,
0.2286, 0.0705,0.0808,0.0422,0.0426};

double ul[3] = {0, 0, 0};
double uw2(3][(3] = {0, 0O, O, 0O, O, O, 0O, 0O, 0O};

double m[3][3] = { -1, O, 1, -1, 0, 1,-1, 0, 1};

double s2[3]1[3] = {0.1¢, 0.1l6, O0.1le, 0.l1l6, O0.1le,
0.16, 0.64, 0.04, 0.64};

double u3[3] = {0, 0, 0};

double u4[3] = {0, 0, 0};

double uot;

float tetal[2] = {0, 0};

int x;

double theta;

///// VARIAVEIS OTIMIZACRO ///////////////
int casal[nind];
double paramO[nind] [nvar];
double paraml[nind] [nvar];

double err = 0;
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double erro0[nind];

double errol[nind];

double deltayevetotim[nusos];

int conti = 1;

int contii;

int contu = 0;

int flag = 0;

double 1linf[nvar] = {0, 0, 0, 0, 0, O,

Double lsup[nvar]=
{0.2,0.2,0.1,0.4,0.4,0.2,0.2,0.2,0.1};

int flagmut = 0;

double probmut[Z] = {0.05, 0.01};
double serro0;

double serrol;

double aleatorio;

void randperm() {

for (int 1 = 0 ; 1 < nind; i++) {
volta:
casal[i] = random(0, nind);

for (int j = 0; 7 < 1; J++) {
if (casal[i] == casal[j]) {
goto volta;

Fr1}
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vold otim01() {

1if (contu '= 0) {

err = err + 1 *
uot) + 0.5 ~*
tetall])):;

if (contu ==

nusos) {
erro0[conti - 1] =
errol[conti - 1] =

err = 0;

if (contu == nusos && cC

contl = conti + 1;

contu =

}

else if nusos

conti =

contu =

flag =
}
if

(flag

0) A

contu = contu + 1;

if (contu == 1) {

(tetalO]
((tetalO] -

tetall]) *

err;

erro0[conti - 1];

onti !'= nind) {

&& conti nind)

* teta[0]) + 20 *

(tetalO]

(uot *
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for (int i = 0; i < nvar; i++) {
if (1 == Il 1 == [l 1 == 8) {
paramO[conti - 1][1] = paramO[conti - 1][i - 6];
paraml[conti - 1][1] = paramO[conti - 1][1];
}
else {
paramO[conti - 1][1] = random(1000) / 1000.0;
paramO[conti - 1][i] = (lsupl[i] - 1linf[i])
paramO[conti - 1]1[i] + 1linf[i];
paraml [conti - 1][1] = paramO[conti - 1][i];
}
}
for (int 1 = 0; 1 < 3; 1++) {
for (int j = 0; J < 3; J++) {
prop[i][]J] = paramO[conti - 1][1 * 3 + ]J];

}

control () ;

*
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vold otim02 () {

1if (contu '= 0) {
err = err + 2 * (teta[0] * teta[0]) + 5 *¥ (uot * uot)
+ 1 * ((teta[0] - tetall]) * (tetal[0] - tetalll])):
if (contu == nusos) {
if (err < erroO[conti - 1]) {
errol[conti - 1] = err;
}
else {
errol[conti - 1] = erroO[conti - 1];
for (int 1 = 0; i < nvar; i++) {
paraml[conti - 1][1i] = paramO[conti - 1][i];
}
}
err = 0;
if (conti == nind) {
serro0 = 0;
serrol = 0;
for (int 1 = 0; 1 < nind; 1++) {
serro0 = serro0 + erro0[i];

serrol = serrol + errol[i];
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if (fabs(serrol - serro0) / serro0 < 0.01) {

}

flagmut = 1;
}
else {

flagmut = 0;
}

memcpy (erro0, errol, sizeof(errol));

memcpy (param0, paraml, sizeof (paraml));

if (contu == nusos && conti !'= nind) {
conti = conti + 1;
contu = 0;

}

else 1if (contu == nusos && conti == nind)
conti = 1;
contu = 0;

randperm () ;

}

contu

= contu + 1;

{
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if (contu == 1) {
aleatorio = random(1000) / 1000.0;
if (aleatorio < probmut[flagmut]) {
for (int 1 = 0; 1 < nvar; 1i++) {
if (i == 1] 1 == ] 1 = 8) {
paraml[conti - 1][i] = paraml[conti - 1][1 - &];
}
else |
paraml [conti - 1][i] = random(1000) / 1000.0;
pargml[con?i - %][i].== (lsup[i]l - 1linf[i])
* paraml [contli - 1][1] + linf[1];
}
}
}
else {
contili = conti + 1;
if (contii == nind + 1) {
contii = 1;
}
aleatorio = random(1000) / 1000.0;
for (int 1 = 0; 1 < nvar; 1i++) {
paraml [conti - 1][i] = paramO[conti - 1][i] +
aleatorio * (param0 [casal [conti - 1711111 -
param0O[casal [contii - 1]]1[1]);
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if (paraml[conti - 1]1[1i] < 1linf[i]) {
paraml [conti - 1][1i] = linf[i];
}

if (paraml[conti - 1][i] > lsupl[i]) f{

paraml [conti - 1][i] = 1lsupl[i];
P}
for (int 1 = 0; 1 < 3; 1i++) { //numero de

subconjuntos fuzzy na saida

for (int 7 = 0; 3 < 3; Jj++) { //num de
variavels de entrada

prop[i][]j] = paraml[conti - 1][1 * 3 + j1;

}

control ()

}

void control ()

{

/1777177777777 /777/ CONTROLE ////////////7/1 7777
//%%%primeira etapa: entrada de dados
input[0]=teta[0]/1;
input[l]=(teta[0]-tetall])/1;

input[2]=uot;
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for (int 1 = 0; i < 2; i++) {
ulf[i] = input[i]:;
1if (ul[i]>1){

ulfl[il=1;

if (ul[i]<-1){

ul[i]

I
|
=
-~

}

//segunda etapa: obtencdo dos graus de pertinéncia
for (int 1 = 0; i < 3; 1i++) {
for (int j = 0; j < 3; Jj++) {

u2[il1[j] = exp(-pow(ul[i] - m[i][3], 2) / s2[11[]1):

//terceira etapa: operador "e"
u3[0]=fmax (fmax (u2[0][0],u2[1][0]),u2[0] [1]*u2[1][1]~*
uz[2][0]);

u3[1l] = uz2[0][1] * u2[1][1] * uz[2][1];

ud[2]=fmax (fmax(u2[0] [2],u2[1][2]),u2[0] [1]*u2[1][1]*
uz[21[21);
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for (int 1 = 0; 1 < 3; i++) {

ud[i] = u3[1] * (prop[1][0] * input[0]
prop[i][1] * input[l] + propl[il[2]* input[2]);

} //quinta etapa: saida do sistema neurofuzzy
uot=(ud4[0]+ud[1]+ud[2])/ (u3[0]+u3[1]+u3[2]);
uot=1*input[2]+uot;
if (uot>1) {
uot=1;}
if (uot<-1){
uot=-1;}
x = abs(uot) * PWM NVL; /// Aclonamento dos Motores
if (x > PWM NVL) x = PWM NVL;
if (uot > 0) {
analogWrite (M1 IN1, 0);
analogWrite (M1 IN2, 4096);
analogWrite (M PWM, x);
}
else if (uot < 0) {
analogWrite (M1 IN1, 4069);
analogWrite (M1 IN2, 0);

analogWrite (M PWM, x);
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else |
analogWrite (M1 IN1, 4096);
analogWrite (M1 IN2, 4096);
analogWrite (M PWM, 0);
}}
void setup() {
Serial .begin (57600) ;
pinMode (M PWM, OUTPUT);
pinMode (M1 IN1, OUTPUT);
pinMode (M1 IN2, OUTPUT);
pinMode (M2 IN1, OUTPUT);
pinMode (M2 IN2, OUTPUT);
pinMOde(LED_BUILTIN , OUTPUT) ;
Wire.begin () ;
#if ARDUINO >= 157

Wire.setClock (100000UL) ;

felse

TWBR = ((F _CPU / 100000UL) - 1le) / 2;
#endif

iZ2cDhata[0] = 7;

i2cData[l] = 0x00;

i2cData[2] = 0x00;

i2cData[3] = 0x00;
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while (i12cWrite(0x19, i2cData, 4, false)); // Write
to all four registers at once

while (i2cWrite(0x6éB, 0x01, true));

while (i2cRead(0x3B, i2cDhata, 6));

accX = (intlée t) ((i2cData[0] << 8) | 12cDhatalll):
accY = (intlée t) ((i2cData[2] << 8) | 12cDhatal[3]):
accZ = (intlé t) ((i2cData[4] << 8) | i2cDatal[5]);

fifdef RESTRICT PITCH // Eq. 25 and 26
double roll = atanZ(accY, accZ) * RAD TO DEG;

double pitch = atan(-accX / sqrt(accY * accY + accZ
* accZ)) * RAD TO DEG;

telse // Eqg. 28 and 29

double roll = atan(accY / sgrt(accX * accX + acckZ
* accZ)) * RAD TO DEG;

double pitch = atan2(-accX, acciZ) * RAD TO DEG;
fendif

kalmanX.setAngle (roll); // Set starting angle

kalmanY = pitch;

timer = micros () ;

timerl = micros();
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void loop() {
/* Update all the wvalues */
while ((i2cRead(0x3B, i2cDhata, 14))) {
}
accX = (intlé t) ((i2cData[0] << 8) | i2cDhata[l]):;
accY = (intlé t) ((i2cData[2] << 8) | i12cDatal[3]);
accZ = (intlée t) ((i2cDatal[4] << 8) | 12cDatal[5]);
gyroX = (intlé t) ((i2cData[8] << 8) | i2cDatal[9]):
#ifdef RESTRICT PITCH // Eg. 25 and 26
double roll = atan2(accY, accZ) * RAD TO DEG;

double pitch = atan(-accX / sgrt(accY * accY + accz
* accz)) * RAD TO DEG;

$else // Eg. 28 and 29

double roll = atan(accY / sqgrt(accX * accX + acchi
* accz)) * RAD TO DEG;

double pitch = atan2(-accX, accz) * RAD TO DEG;
$endif

omega = (gyroX / 131.0); // Convert to deg/s
roll = roll;

double dt = (double) (micros() - timer) / 1000000;
// Calculate delta time

timer = micros ()
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if ((pitch < -90 && kalAngleY > 90) || (pitch > 90 &&
kalAngleY < -90)) {

kalmanY = pitch;
} else

kalAngleY = pitch;
if (abs(kalAngleY) > 90) omega = -omega;
omega = omega + 4.1744-0.1722;
kalAngleX = kalmanX.getAngle (roll, omega, dt);
float cft = 0.75;

theta = (1-cft)* (0.9 * (theta + omega * dt) + 0.1 *
roll) + cft*kalAngleX ;

digitalWrite(LED_BUILTIN, HIGH ) ;

teta[l] = tetal0];

teta[0] = theta;

tempo = (double) (micros() - timerl) / 1000000;
if (tempo > (double) N Ciclo * T amostragem) ({

N Ciclo = N Ciclo + 1;

if (flag == 0) {
otim01 () ;

}
if (flag == 1) {

otim02 () ;

}r}




