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Resumo

Neste trabalho sao relatados os procedimentos realizados no processo de implementacao
de um sistema de identificacao de faixa para controle de trajetoria de um AGV deslizante.
Foram utilizados fotodiodos como sensores para a obtencao de dados para identificacao da
trajetoria. Cinco algoritmos de estimagao de posigdo da faixa foram testados e analisados,
sendo dentre eles quatro algoritmos geométricos e um baseado em Redes Neurais. Uma
plataforma simuladora de faixa foi usada para adquirir uma base de dados para o teste dos
algoritmos e o treinamento da rede neural. Foi feita a modelagem cinemética e mecanica
do AGV e a partir dela foi construido um simulador em Matlab. Por fim foi feita a
modelagem do erro de trajetéria para ser usada futuramente na implementacao do controle

de trajetoéria.

Palavras-chave: AGV, Identificagdo de trajetoria, Controle de trajetoria.



Abstract

<In this work is reported the procedures performed in the process of implementing a track
identification system to control the trajectory of a sliding AGV. Photodiodes were used as
sensors to obtain data to identify the trajectory. Five strip position estimation algorithms
were tested and analyzed, among them four geometric algorithms and one based on Neural
Networks. A strip simulator platform is used to acquire a database for algorithm testing
and neural network training. A kinematic and mechanical model of the AGV was made
and from it a creation of simulator in Matlab. Finally, a trajectory error modeling was
made in order to be to be used in the implementation of the trajectory control in the

future.>

Key-words: AGV, Trajectory identification, Trajectory control.
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1 Introducao

O ambiente industrial exige muitas vezes atividades de transporte de material,
identificacao e reconhecimento de itens e ambientes. Essas atividades frequentemente sao
perigosas, simples ou inconvenientes demais para um humano fazer. Por esse motivo é de
grande interesse o uso de um AGV (Veiculo Auto-Guiado, do inglés Auto Guided Vehicle)

para a realizacao dessas tarefas (Automatic. .. ).

Os AGVs sao veiculos auto guiados aos quais se podem acoplar diversos sensores
para a realizacao de diversas tarefas, tornando-se bastante versateis. O controle de trajetoria
usado em um AGYV pode variar dependendo da aplicagdo do mesmo. Algumas estratégias

sao:

e Identificacdo de uma trajetéria fixa destacada no chao;
e Reconhecimento de imagem, identificagdo do rob6 e do trajeto alvo por camera;

e Determinagio de posigao por triangulagao (GPS).

Na proposta deste trabalho esta presente estudo e implementagao de um sistema
de identificagdo de uma trajetoria fixa destacada no chao, a modelagem do AGV e do erro

de trajetoéria.

1.1 Objetivos

Este Trabalho de Conclusao de Curso teve por objetivo o estudo, implementagao e
avaliagdo de técnicas de identificacao de uma trajetoria pintada no chao. Essas técnicas
incluem a utilizacao de fotodiodos para aquisicao de dados e cinco algoritmos de estimacao
de parametros para a identificacao da faixa, sendo quatro desses algoritmos baseados em
geometria e um baseado em redes neurais. Este trabalho também teve como objetivo a
modelagem do AGV, a simulacao de seu sistema em Matlab e a modelagem do erro de

trajetoria.

1.2 Estrutura do trabalho

Este relatério segue no Capitulo 2 com os materiais, métodos e avaliagoes utilizados
para a obtencdo do sistema de reconhecimento de faixa. E feita uma breve explicacio
sobre Redes Neurais e sobre os algoritmos de estimacao utilizados. Ao final do Capitulo 2

sao apresentados e discutidos os resultados obtidos com cada algoritmo.



No Capitulo 3 é apresentado a modelagem do AGV usada na construcao do
simulador, assim como a descricao e resultados deste. Posteriormente é mostrado a

modelagem do erro de trajetéria, que serda usado como parametros do controlador.
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2 ldentificador de Faixa

-

E preciso que a trajetéria a qual o veiculo devera seguir seja identificada para
que o sistema de controle possa atuar com base na posicdo da mesma. A identificacao
da faixa é feita por meio de aquisicao de dados, tratamento dos mesmos e a utilizagao
de um algoritmo que estime a posicao da faixa com base nos dados tratados. Os dados

correspondem a sinais luminosos obtidos embaixo do veiculo.

Como um dos algoritmos usados para estimar a posicao da faixa é baseado em
Redes Neurais Artificiais, este assunto serd abordado brevemente. Em Simon (2008) o
assunto de Redes Neurais é tratado de forma completa e aprofundada. Entretanto neste
trabalho sera abordado apenas o necessario para o leitor ter uma ideia do que sao redes

neurais, como elas funcionam e como elas foram aplicadas.

Este capitulo apresenta os equipamentos e métodos para obter bases de dados
usados para a identificacao da faixa. Em seguida, sdo descritos e testados cinco algoritmos

de estimacao da faixa.

2.1 Sensores

Os sensores de identificagdo da trajetéria usados sao fotodiodos TCRT5000(L),
como ¢ ilustrado na Figura 1. Os mesmos se encontram em um total de 12 e dispostos em
duas filas de 6 espagadas cerca de 4 cm uma da outra e os fotodiodos de uma mesma fila

espagados de cerca de 1 ¢cm uns dos outros, como ¢ mostrado na Figura 1.

Essa estrutura de sensores é controlada por um Arduino MEGA 5600 e foi montada

de forma que uma faixa no chao possa ser detectada por meio de sua posicao e angulagao.



Figura 1 — Sensor TCRT5000(L)

Fonte: datasheet TCRT5000(L)

O sinal do sensor é interpretado em 10 bits variando de 0 a 1023, de forma que
0 implica reflexdo maxima do sinal enviado e 1023 implica reflexdo minima do sinal
enviado. Ou seja, valores altos indicam a provavel presenca da faixa. Ensaios experimentais
realizados anteriormente sugeriram que uma faixa de largura de 3 cm seria ideal. A

disposicao dos sensores e da faixa sao ilustrados na Figura 2.

Figura 2 — Estrutura de Sensores
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2.2 Plataforma simuladora de faixa

Controlada por um Arduino UNO, a plataforma é composta por uma base fixa, uma
parte mével, uma haste preta de 3cm de largura e dois motores (Figura 3). Os motores sao
presos na parte movel de forma que um deles é responsavel por transladar a mesma sobre

a parte fixa e o outro tem como func¢ao a rotacdo da haste. O deslocamento da plataforma
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e o giro da haste sdo controlados pelo Arduino. Dessa forma a plataforma simula uma

faixa preta no chao de modo que as informagoes de posi¢ao e angulagao sao conhecidas.

Figura 3 — Plataforma simuladora de faixa

Fonte: Autoria propria

2.3 Obtencao de base de dados para analise

A comunicacao entre a plataforma simuladora de faixa e a estrutura de sensores
de forma a se obter dados foi feita por meio de uma interface em C+#, onde um PC se

comunica serialmente com ambas.

A interface foi desenvolvida com o auxilio de Clarisse P. B. Barros com o objetivo
de obter uma base de dados que possua a informacao acerca da posi¢ao e angulagao real

da faixa simulada e seus respectivos valores obtidos com os fotodiodos (Figura 4).
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Figura 4 — Interface do controle da plataforma e dos sensores

adl Form1 = B

Conexdio com a plataforma Painel de controle da plataforma

Desconecta COM4 Posigdo: mm
Angulo: graus

Comunicagdo com a plataforma

Aplicar
Enviar
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Mensagens recebidas da plataforma Angulo atual: 0 graus

Conectado Inicializando ... Pronto para funclonar

Conexdo com a estrutura de sensores

Conectar COoM1 e

Comunicagio com a estrutura de sensores

Mensagens recebidas da estnitura de sensores

Fonte: print screen da interface em C#

Inicialmente o usuario faz a conexao serial com o Arduino UNO, que controla a
estrutura de sensores, e com o Arduino MEGA 5600, que controla a plataforma simuladora
de faixa, por meio dos blocos “Conexao com a plataforma” e “Conexao com a estrutura de
sensores”. Em seguida o usuario zera a posicao e o angulo da plataforma por meio do bloco
“Painel de controle da plataforma” e manualmente posiciona a plataforma de forma que a
haste se encontre logo abaixo dos sensores 6 e 12 (estes sdo os sensores que se encontram
na extremidade direita da estrutura). Esse passo é necessario pois os valores de angulagao

e posicao interpretados pela plataforma sao relativos e nao absolutos.

Uma vez que os dois Arduinos estao conectados serialmente com o PC, o botao

experimento podera ser pressionado. Este inicia o processo de obtencao de dados.

O experimento consiste em fazer com que a faixa se encontre abaixo das duas
filas de sensores e que varie entre os angulos de -51° a 51° a passos de aproximadamente
10°, e que varie entre as posi¢oes de 0mm a 50mm a passos de 5mm. Tais valores foram
escolhidos pois os mesmos sao os valores limites que podem ser identificados pelos sensores.
Os valores dos sensores para cada uma das posi¢oes da faixa sao salvos em um arquivo

texto.

2.4 Tratamento de dados

Uma vez que se obteve o arquivo com o banco de dados do experimento, um
programa em Matlab foi usado para tratar os dados e testar alguns algoritmos de estimagao

do posicionamento da trajetoria.
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O tratamento de dados é necessario pois o dado de posicao real da plataforma
possui uma referéncia diferente da referéncia usada pelos algoritmos propostos. O dado
real da plataforma considera o sensor 6 como ponto zero e toma o sentido do sensor 6
ao sensor 1 como sentido positivo. J& para os algoritmos propostos o zero da posicao se
encontra no ponto médio da estrutura de sensores e toma o sentido sensor 1 ao sensor 6

como sentido positivo.

Também é necessario fazer a normalizagao dos dados enviados pelos sensores. Foi
observado que os valores de reflexao infravermelha enviados pelo sensores sao bem diferentes
em média, principalmente dos sensores que se encontram nos extremos das filas. Isso se
da porque os sinais emitidos influenciam nos sinais recebidos pelos sensores adjacentes.
Dessa forma, os sensores nas extremidades sofrem menor influéncia que os demais, pois s6
possuem um sensor adjacente cada. E mostrado na Figura 5 os sinais recebidos por cada
um dos sensores para as duas filas de sensores no caso em que a estrutura de sensores se

encontra acima de uma superficie plana branca.

Figura 5 — Sinais dos sensores em um plano branco

Lurninosidade

El L L L L L
1 15 2 25 3 35 4 45 i 55 B

Sensor

Fonte: Grafico gerado pelo autor em Matlab

Antes de realizar a normalizacao é necessario se obter uma base de dados para
0 caso em que nao existe faixa abaixo dos sensores, apenas uma superficie branca. Em
seguida calcula-se a média de valores para cada sensor. A normalizacao é feita dividindo o

valor enviado de cada sensor por seu respectivo valor médio.

2.5 Redes Neurais (NN)

As redes neurais sdo modelos matematicos que tentam simular o sistema nervoso
central bioldgico, principalmente o cérebro. Composto pela interconexao de até bilhdes de
neurénios, o cérebro de animais é bastante poderoso no que diz respeito a capacidade de

aprendizado e reconhecimento de padroes.
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Neuronios sao células nervosas cuja funcao corresponde a transmissao de impulsos
elétricos e sdo compostos basicamente por trés estruturas; dendritos, corpo celular e axonio.
Os dendritos sao estruturas bastante ramificadas e sensiveis a estimulos nervosos, é onde
ocorre a recepcao dos sinais nervosos. O corpo celular contém o niicleo e as organelas do
neurénio. O axonio é uma estrutura alongada responsavel pela transmissao do impulso

nervoso para outras células.

Os neuroénios s6 transmitem impulsos nervoso quando os dendritos sdo estimulados
acima de um certo limiar, caso contrario nao hé transmissao da informacao. A caracteristica
das células nervosas que permitem a variagao desse limiar é chamada de neuroplasticidade.
A neuroplasticidade corresponde a capacidade que sistemas nervosos tem que se adaptar
a presenca de certos estimulos. Em outras palavras, quanto mais se estimula uma célula

nervosa, menor € o limiar necessario para que a mesma transmita o estimulo.

A secao segue com a definicdo matematica de neurdnio, algumas fungoes de ativagao
usadas, algumas formas de se arquitetar redes neurais, regras e paradigmas de aprendizagem

e conclui com um exemplo de um algoritmo de aprendizagem.

As redes neurais consistem em redes de “neurdnios”, que apresentam uma fungao
de transferéncia ou funcao de ativagao, de forma que cada neurénio obedece ao seguinte

modelo matematico

y = p(v)

J
v :w0+2wixi

=1
onde y ¢ a saida do neurdnio e v é o nivel de ativagao, que corresponde a uma soma de
produtos dos sinais de entrada x; por um peso w; somado de uma constante de polarizagao

wo (Figura 6).

Figura 6 — Modelo do neurdnio

Fonte: Autoria propria
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2.5.1 Tipos de Funcoes de Ativacao

Existem diversos tipos de fungoes de ativagao, algumas delas sao:

Fungio de Heaviside (Figura 7). Definida como
() 1, sev>0
v) =

4 0, sev<0

Figura 7 — Funcao Heaviside

Phify}

0ar

05
1

L L L L L L L L L
-1 08 06 04 02 0 0z 04 0 08

Y

Fonte: Grafico gerado pelo autor em Matlab

Fungdo Linear por Partes (Figura 8). Definida como
v 2>

pv)=17 0, 5>
v

1
2

Figura 8 — Funcgao Linear

Phify)

05 L L L L L L L L L
-1 08 06 04 02 0 0z 04 0 08 1
Y

Fonte: Grafico gerado pelo autor em Matlab

Fungao Sigmoide (Figura 9). Definida como
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1

e

onde a é o parametro de inclinacdo da fungao sigmoide.

Figura 9 — Func¢ao Sigmoide

Phify]

Fonte: Grafico gerado pelo autor em Matlab

2.5.2  Arquiteturas de Redes Neurais

A estrutura de uma rede neural esta relacionada com o propésito da mesma e
corresponde a disposicao dos neuronios na rede. Quanto a sua topologia, pode-se classificar

as redes neurais em dois tipos, redes feed-forward e redes recorrentes.

Redes Feed-forward

As redes feed-forward podem ser subdivididas em dois grupos, monocamada e
multicamada com alimentagao unidirecional. Como o nome sugere as redes feed-forward

nao possuem realimentacao, o sinal é sempre enviado para os neurdnios a frente quando
possivel.

As redes monocamada com alimentagao unidirecional s6 possuem uma camada de

neuronios. Os mesmos neurdnios que recebem os sinais de entrada fornecem os sinais de
salda (Figura 10).
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Figura 10 — Rede monocamada

Fonte: Autoria propria

As redes multicamada com alimentacdo unidirecional possuem ao menos duas

camadas, uma camada de saida e uma camada escondida (Figura 11).

Figura 11 — Rede multicamada

Fonte: Autoria propria

Redes Recorrentes

As redes neurais sao classificadas como Redes Recorrentes se tiverem ao menos um
lago de realimentagao (Figura 13). Uma realimentacao implica dizer que a saida de um

neuronio depende dela mesma.
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Figura 12 — Rede Recorrente

Figura 13 — Rede Recorrente

2.5.3 Aprendizagem

A caracteristica mais importante de uma rede neural é a sua capacidade de aprender.
A aprendizagem de uma rede neural estd diretamente ligada com sua eficiéncia. Ela consiste
na modificacao de seus parametros devido a estimulos do ambiente no qual ela esta inserida.
Esse processo ocorre de forma iterativa, ou seja, a cada iteragdo os pesos sinapticos e de

polarizacdo mudam de forma que a rede fique cada vez mais ciente do seu ambiente.

Os dados usados para fazer com que uma rede neural aprenda sao chamados de
dados de treinamento. Eles sdo formados por informacoes sobre entradas proximas o
bastante das que provavelmente ocorrerao quando a rede estiver em uso e suas respectivas
saidas desejadas. Os dados de treinamento passam para a rede informacoes sobre o seu
ambiente e sobre seu comportamento desejado. A forma com a qual a rede modifica seus

parametros define o algoritmo de treinamento.

No processo de aprendizagem exitem as chamadas Regras de aprendizagem e os
Paradigmas de aprendizagem. A seguir serdao abordadas trés regras de aprendizagem;
aprendizagem por corregio de erro, aprendizagem baseada em memoria e aprendizagem
Hebbiana. Logo apods serao abordados dois paradigmas de aprendizagem; supervisionada e

nao-supervisionada.

2.5.4 Aprendizagem por correcao de erro

Esse tipo de aprendizagem se baseia na diferenca entre a saida real da rede e a saida
desejada para uma entrada especifica. Tomando como exemplo o caso simples de apenas
um neurénio k. Considere que esse neur6nio recebe um vetor de entrada z(n) ocasionando

em uma saida yi(n). Esta saida é comparada com o sinal de saida desejado di(n), gerando
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assim um sinal de erro definido como
er(n) = di(n) — yr(n)

O sinal de erro é usado como entrada para um sistema de controle que modifica
os pesos das sinapses de forma que a resposta real do neurénio se aproxime da resposta

desejada. Isso ¢ feito minimizando-se a funcao de custo, que ¢é definida como

B(n) = S (n)

Essa funcao de custo é interpretada como a energia instantanea do erro. Quando
sua derivada é zero, quer dizer que ela foi minimizada, ou seja, foi encontrado o menor
valor de erro possivel. O objetivo da aprendizagem por corre¢ao de erro ¢ definir os pesos
sinapticos necessarios para se obter um erro menor ou igual ao erro minimo toleravel
e(n) < e. Mais adiante serd mostrado detalhadamente um algoritmo chamado Gradiente

Descendente, que usa a regra de aprendizagem por correcao de erro.

2.5.5 Aprendizagem baseada em memoria

Na aprendizagem baseada em memoria, exemplos de experiéncias que contém
informacoes corretas sobre entradas e saidas sdo armazenadas em memorias. A classificacao

de um vetor x que nao tenha sido visto antes é feita analisando-se a wvizinhanca local de x.

Os algoritmos que fazem uso da aprendizagem baseada em memoria sao diferencia-
dos entre si pela forma com a qual fazem uso de duas escolhas necessarias. Como definir a
vizinhanga local de x e a regra de aprendizagem aplicada aos exemplos de treinamento na

vizinhanca local de x

Uma regra bastante simples usada em algoritmos de aprendizagem baseada em
memoria é a chamada regra do vizinho mais prozimo. Ela consiste em classificar um vetor
de teste x; no vetor de treinamento x, que possuir a menor distancia euclidiana com

relacdo ao vetor de teste. Ou seja, caso
min d(z;, ;) = d(zy, ©)
(2

em que
i=1,2,..,N

e d(z;, z;) é a distancia euclidiana entre o vetor de teste e o vetor de treinamento x;. Entao

x; sera classificado como x,,.

2.5.6 Aprendizagem Hebbiana

Baseada nos estudos do neuropsicélogo Hebb(1949) a aprendizagem Hebbiana
consiste no fortalecimento ou enfraquecimento de sinapses como fun¢ao da correlagao

temporal entre atividades pré-sindpticas e pos-sindpticas. A regra de Hebb dita que
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e 'Se dois neurdnios em ambos os lados de uma sinapse sao ativados simultaneamente,

entao a forca daquela sinapse ¢é seletivamente aumentada"

e 'Se dois neurdnios em ambos os lados de um sinapse sao ativados assincronamente,

entao aquela sinapse é seletivamente enfraquecida ou eliminada’

Uma forma bastante simples de aprendizagem Hebbiana é apresentada pelo seguinte

modelo matematico
Aw(n) = B x y(n)z(n)

onde y(n) e x(n) representam os sinais pds-sindpticos e pré-sinapticos respectivamente, e

[ é uma constante positiva definida como taza de aprendizagem.

2.5.7 Aprendizagem supervisionada

No que diz respeito aos paradigmas de aprendizagem, a aprendizagem supervisio-
nada consiste naquela quando existe um indicador da resposta desejada que é apresentada
a rede, ou um professor. Nela tanto o professor quanto a rede sdo apresentados a vetores
de treinamento caracteristicos de um certo ambiente. O professor ¢ capaz de informar a

rede qual comportamento da mesma ¢é o desejado.

Supondo que inicialmente a rede nao possui qualquer conhecimento acerca do
ambiente, é de se esperar que as primeiras saidas obtidas dos vetores de treinamento
estejam completamente incoerentes com as saidas desejadas, de forma que se tem sinal de
erro consideravel. O erro é usado em funcgoes de custo como o sinal de referéncia que o

algoritmo de aprendizado possui para fazer os ajustes dos parametros da rede.

2.5.8 Aprendizagem nao supervisionada

Neste tipo de aprendizagem nao hé a presenca de um professor, a rede usa apenas as
entradas como parametros de classificacdo. A rede aprende a classificar padroes semelhantes

e diferencia-los uns dos outros.

2.5.9 Gradiente Descendente

Para que uma rede neuronal funcione é preciso, apds a fase de arquitetura, passar
por uma etapa de treinamento. Para o caso de treinamento supervisionado, a etapa de
treinamento consiste em informar a rede valores de entrada e seus respectivos valores
desejados de saida, para que os pesos w; sejam calculados de forma a se obter o menor

erro toleravel. Uma vez treinada, a rede esta pronta para ser testada.

Um algoritmo bastante simples usado no treinamento supervisionado de NN ¢ o

chamado gradiente descendente. Ele é implementado da seguinte forma, considere o
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seguinte sinal de saida de uma unidade linear
J
Y ua
i=1
e a seguinte funcao de custo

Z td—Od

w\»—‘
@

onde

e D ¢ o conjunto de treinamento
e t; ¢ a saida desejada para o dado de treinamento d

e od é a saida da unidade linear para o dado de treinamento d

Deseja-se encontrar o vetor w que minimiza a funcao E. O gradiente da funcao de custo é

dado por

VE(IU):[aE oFE 8E]

Qwo Qwy ~ dw;
A atualizagao dos pesos é feita da seguinte forma
W W+ Aw
em que
= BV E(i)

e  é chamado de taxa de aprendizagem. Assim, temos

oF 01
S %*th—()dg

1
-3
0
= (ta—04) 5o, -(ta — 04)
d

gg = > _(ta — 0a)(—id)
i g

2
d_Od

’L

Logo, a atualizacao dos pesos se torna

w; < wi + B (ta — 0a)Tia
d

Os pesos sao modificados até que o erro seja menor ou igual & um limiar de

tolerancia, e < ¢

E necessario ter em mente que o desempenho de uma rede neural varia bastante
tanto com a arquitetura escolhida, quanto com os elementos usados na fase de treinamento.
Uma vez que uma rede foi treinada ela ja pode ser imersa no ambiente para o qual foi

projetada e ser usada.
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2.6 Algoritmos de estimacao da faixa

Os algoritmos de estimacao de posicao da faixa fazem uso das variaveis I' e 6
para realizar a estimacao. O I' significa a distancia, paralela ao eixo dos motores, da
trajetéria para o centro da estrutura de sensores. O O significa o angulo com relagao ao

eixo perpendicular ao eixo dos motores da tangente da trajetoria no ponto de calculo do I'
(Figura 14).

Para a realizacao do controle de trajetoria se faz necessario estimar a posicao da
faixa com base nas unicas informacgoes externas que o Arduino pode obter, neste caso sao

as informacgoes obtidas pelos fotodiodos.

A seguir sao descritos cinco algoritmos de estimagao para as variaveis I' e © a
partir dos valores obtidos com os sensores. Desses, quatro sao geométricos e um ¢é neural.
Como o nome sugere, os algoritmos geométricos se baseiam na disposicao geométrica dos
sensores e em relacoes de tridngulos para determinar as varidveis. Ja o algoritmo neural
consiste em uma rede neural treinada com dados provenientes dos sensores e da plataforma

simuladora de faixa.

Figura 14 — Algoritmos Geométricos

Faixa d
8 <l i€ [
-
|
—0
— 881

Fonte: Autoria propria

Todos os algoritmos citados foram testados com uma base de dados de teste de
1240 amostras para cada sensor. Uma vez que se tem os valores reais de I' e O, pode-se

verificar os resultados obtidos com os algoritmos e compara-los.

2.6.1 Algoritmo Geométrico A

Algoritmo proposto por Geovanny (1998) se baseia nos indices dos sensores de cada

fila que acusarem menor luminosidade para o calculo do I' e do ©.

Considerando i; o indice do sensor da fila 1 que retorna valor de menor luminosidade

e 1o o indice do sensor da fila 2 que retorna valor de menor luminosidade, a distancia de
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cada um desses sensores para o centro de sua fila é dada por
dy, = i,d — 35

Os valores de I' e © sdo calculados da seguinte forma

di+dy

92

dl—dg)
L

r

© = atan(

2.6.2 Algoritmo Geométrico B

Algoritmo proposto por Geovanny (1998) faz uma ponderacao, com seus respectivos
valores de luminosidade, dos dois indices dos sensores de cada uma das filas que apresentam

menor luminosidade para o calculo das variaveis, de forma que se tem

by = d1451a + d1pStp
! S1a + St
_ doaS2q + dopSayp
D2 =
Saa + Sap

_Dh + P2
2

b1 — D2
)

r

© = atan(

onde

e p; é a posicao onde a faixa intercede a primeira fila de sensores;
e 1, é a posicao onde a faixa intercede a segunda fila de sensores;

e d, é a distancia para o centro de sua fila do sensor da primeira fila que acusa menor

luminosidade

e dy, ¢ a distancia para o centro de sua fila do sensor da primeira fila que acusa segunda

menor luminosidade

e dy, é a distancia para o centro de sua fila do sensor da segunda fila que acusa menor

luminosidade

e dy, € a distancia para o centro de sua fila do sensor da segunda fila que acusa segunda

menor luminosidade

e S, é o valor retornado pelo sensor da primeira fila que acusa menor luminosidade;
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e Sy, é o valor retornado pelo sensor da primeira fila que acusa segunda menor

luminosidade;
e S5, é o valor retornado pelo sensor da segunda fila que acusa menor luminosidade;

e Sy, é o valor retornado pelo sensor da segunda fila que acusa segunda menor lumino-
sidade;

2.6.3 Algoritmo Geométrico C

Algoritmo proposto por Balaji et al. (2015) faz uma ponderagao, com seus respecti-

vos valores de luminosidade, de todos os indices de sensores, de forma que se tem

gy — Zn S
o Sin

9y — oS
S Son

P11+ D2

2

pl—pz)
L

r

© = atan(

2.6.4 Algoritmo Geométrico D

Algoritmo proposto por Clarisse P. B. Barros considera I' como sendo a distancia
em que a trajetéria intercepta a primeira fila de sensores para o centro da mesma, de

forma que se tem

I'=p
P1— D2
7 )
em que p; e py calculados de forma semelhante ao algoritmo geométrico B.

© = atan(

2.6.5 Algoritmo Neuronal (NN)

Foi criada uma rede neural feed-forward usando a ferramenta do Matlab nftool
(Figura 15). A nftool pertence a caixa de ferramentas NN start do Matlab e ¢ uma
ferramenta usada na construcao e treinamento de redes neurais artificiais feed-forward
com aprendizagem baseada em erro. Ela possui como configuragao padrao a utilizagao de
15% dos dados totais para validacao e 5% para teste. As rede neurais criadas com essa

ferramenta possuem apenas duas camadas. A camada escondida possui neuronios ativados
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por uma funcao sigmoide, ja a camada de saida possui neurdnios ativados por uma funcao

linear.

A rede neutral criada possui duas camadas com 25 neur6nios em sua camada
escondida. A rede foi treinada com uma base de dados de 992 valores para cada sensor,
sendo 793 amostras para treinamento, 149 para validacao e 50 para teste. O nimero
de neurdnios e a quantidade de elementos foram escolhidos empiricamente com base no

desempenho da rede.
Figura 15 — Estrutura da Rede Neural utilizada

Hidden Output

Input

12

2

Fonte: print screen da extrutura darede neura em Matlab

2.7 Apresentacao e Analise dos Resultados

Os algoritmos foram testados utilizando uma base de dados obtida pela plataforma
de simulagao de faixa com a estrutura de sensores. Apos o teste de cada algoritmo foi
construido um gréafico com os valores reais das variaveis I' e © no eixo = e os valores

estimados pelo algoritmo no eixo y (Figuras 16 - 20).

Figura 16 — Resultados Algoritmo A

Teste do Algoritmo Geométrico A
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Fonte: Grafico gerado pelo autor em Matlab
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Figura 17 — Resultados Algoritmo B

Teste do Algoritmo Geométrico B
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Fonte: Grafico gerado pelo autor em Matlab

Figura 18 — Resultados Algoritmo C
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Fonte: Gréfico gerado pelo autor em Matlab

Figura 19 — Resultados Algoritmo D

Teste do Algoritmo Geométrico D
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Fonte: Grafico gerado pelo

autor
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Figura 20 — Resultados Algoritmo Neural

Teste do Algoritmo Neural
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Fonte: Grafico gerado pelo autor em Matlab

Para cada algoritmo foi calculado o erro médio, maximo e a variancia para cada

variavel. Os erros e a variancia foram calculados da seguinte forma

Errpmee = max(| v, — v |)

1 N
E?“T'med = N Z ’ Urn — VUen ’
n=1

Var = 25" (v — )’
ar = — Urn — Ven
N

n=1

onde

e N ¢é o numero de amostras de teste
e 0, ¢é o vetor de valores reais do I' ou 6

e v, é o vetor de valores do I' ou 6 estimados pelo algoritmo

Como forma de decidir qual dos algoritmos de estimacao da faixa é o mais eficiente, foram
montadas tabelas que mostram os erros médios, maximos e variancia de cada variavel para

os algoritmos previamente descritos (Tabela 1 e Tabela 2 ).

Tabela 1 — Erros de estimacao de I

Erros AT eq(mm) ATl 0z (mm) Var(T')
’ Freal - Festimado ’
Algoritmo A 3.27 10 17.23
Algoritmo B 2.39 9.84 10.42
Algoritmo C 7.42 20.79 85.25
Algoritmo D 3.74 11.1 106.7
Algoritmo neural 0.52 4.18 0.543
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Tabela 2 — Erros de estimagao de ©

Erros ABea(°) AOB,4.(°) Var(6)
| 6)’r’eal - @estimado ‘
Algoritmo A 4.12 19 48.8
Algoritmo B 4.14 15.26 47.77
Algoritmo C 18.21 41.66 482.93
Algoritmo D 4.14 15.26 47.77
Algoritmo neural 0.54 4.74 0.54

Com base nas tabelas é possivel verificar que o algoritmo neural obteve o melhor

resultado, pois obteve o menores erros e varidncia para I' e © dentre todos os algoritmos.

Com relagao aos algoritmos geométricos, o algoritmo B obteve os menores erros
se comparados com os dos outros algoritmos geométricos, com exce¢ao do AB,,.q que foi
0.02° maior que o do algoritmo geométrico A. Entretanto, como o A©,,,, do algoritmo B
foi quase 4° menor que o do algoritmo A, o algoritmo B foi considerado o mais eficiente

dentre os algoritmos geométricos.

Um erro de até cerca de 10mm em I' é compreensivel, tendo em vista a possivel
presenca de perturbacoes vindas do ambiente e que a distancia entre sensores adjacentes é

de 10mm. Esse foi o caso para os algoritmos A, B e D.

O algoritmo A nao é uma opcao interessante a principio, pois é bastante impreciso
devido a ser capaz de estimar apenas 36 posigoes diferentes para a faixa. Ja os algoritmos
B, C e D sao capazes de estimar a faixa em um intervalo continuo entre dois sensores. Isso
ocorre pois eles ponderam com seus respectivos valores de luminosidade os dois sensores
que acusam menor luminosidade. Isso justifica os algoritmos B e D possuirem em geral

erros menores que o algoritmo A.

O problema do algoritmo C esta no fato de que, mesmo quando nao ha faixa,
os sensores retornam valores. Isso implica que, pela ponderagao de todos os valores, o
algoritmo C tende a estimar o I' mais ao centro da estrutura de sensores do que ele
realmente esta. O fato de levar em conta todos os valores de sensores também faz com que
o algoritmo seja mais susceptivel ao erro, pois sera contabilizado qualquer ruido que afetar

qualquer sensor.

Uma justificativa para parte dos erros encontrados nos algoritmos que fazem o uso
da ponderacao esta no fato que a relagao entre I' e luminosidade nao é linear. Ou seja,
mesmo que a normalizag¢ao dos valores enviados pelos sensores diminua o erro devido a
influéncia dos sinais dos sensores adjacentes, a ponderagdo nao representa uma relacao fiel

entre I' e a luminosidade.
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3 AGV Conceitos e Modelagem

O veiculo estudado neste trabalho é um AVG deslizante (Figura 21). Ele possui
dois pares paralelos de rodas paralelas de forma que para realizar um trajeto curvo um
deslizamento paralelo ao eixo das rodas é necessario, isso ocorre porque as rodas acabam por
nao tangenciar a curvatura da trajetoria. O controle de um veiculo com essas caracteristicas
é desafiador pois dependendo da projegao do ICR (Centro de Rotagao Instantanea, do
inglés Instant Center of Rotation) no eixo longitudinal do veiculo pode ocorrer perda de

estabilidade de movimento.

Figura 21 — AGV

Fonte: Autoria propria

3.1 Modelagem do AGV deslizante

E realizada a modelagem deste sistema para o desenvolvimento de um simulador e
um controlador robusto eficiente. A modelagem desenvolvida a seguir considera modelos
cinematicos e dinamicos do veiculo e é feita tomando como base Pazderski, Kozlowski e
W.E (2004) e Pazderski e Kozlowski (2006).

3.1.1 Modelo Cinematico

O modelo cinematico é feito com os modelos cinematicos do corpo livre do veiculo

com o modelo cinematico das rodas. Na Figura 22 o diagrama de corpo livre do veiculo



Figura 22 — Diagrama de corpo livre

Yg A

Fonte: Autoria proérpria

Por simplicidade, é considerado que o veiculo vai percorrer uma superficie plana.
Definimos que Xg e Yg sao as coordenadas do referencial inercial do AGV, x e y sao
as coordenadas do referencial do carro e v. ¢ o vetor velocidade do veiculo, v € vgy
representam a projecao do vetor v, nos eixos x e y, respectivamente. O vetor de velocidade

linear a angular do veiculo ¢ definido como

X
i=1|Y |, (3.1)
0

onde X e Y representam as coordenadas de velocidade linear do carro no eixo de coorde-
nadas inerciais e # representa a velocidade angular do sistema de coordenadas do carro
com relacao ao sistema inercial. E possivel observar pela Figura 22 a seguinte relacao entre

o sistema de coordenadas do carro e o inercial

X _ cos(f) —sen(0) o | Ve | (3.2)

Y sen(f)  cos(0) Vey
Para a cinemadtica das rodas, definimos w; para ¢ = 1, 2, 3, 4 como sendo a velocidade
angular da roda i, e w, como sendo a velocidade angular do veiculo. E preciso explicitar
que a tragao diferencial do AGV implica que as rodas da esquerda possuem a mesma
velocidade e as rodas da direita também, ou seja, w, = wy = wy € Wy = W3 = Wy,
onde w, e wy correspondem as velocidades angulares das rodas da esquerda e da direita,

respectivamente.
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Figura 23 — Relagao entre distancias e velocidades

Fonte: Autoria propria

E ilustrado na Figura 23 as velocidades do carro e das rodas 1 e 2 assim como
suas distancias correspondentes para o ICR. As velocidades e distancias das rodas 3 e 4
foram desconsideradas da Figura 23 por motivos de facilidade de visualizacdo, entretanto
as relacoes desenvolvidas a seguir valem para todas as rodas. E possivel observar pela

geometria na Figura 23 as seguintes relagoes

V; U; v v
wo=t U Yo Uy (3.3)
diy  dix  YicR  —TICR

onde

w. € a velocidade angular do AGV

e I/CR é o centro instantaneo de rotacao

e v, ¢ a velocidade da roda ¢ na direcao x

e v;, ¢ a velocidade da roda ¢ na diregao y

e d;, ¢é a distancia na direcao x da roda i para o ICR
e d;, ¢ a distancia na diregao y da roda ¢ para o ICR
e 1;0gr € a coordenada x da posicao do ICR

e yrcr € a coordenada y da posicao do ICR

A partir equagao (3.3) é possivel observar a seguinte restri¢ao

We X TroR + Vey = 0 (34)
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A Figura 23 também fornece informacao sobre as distancias de cada roda para o

ICR. Pode-se observar que

dly = dgy = dcy —C
dgy = d4y = dcy +c
dl:c = d4z =b+ dcz

d2:v = de =a—- dca:

(3.5)

As distancias a, b sao as distancias do centro de massa do veiculo para os eixos das rodas

na direcao x e ¢ ¢ a distancia do centro demassa do veiculo para os eixos na direcao y.

Como assumimos que a velocidade angular das rodas sao iguais para cada um dos

lados, temos

S|

, (3.6)

onde 7 é o raio das rodas.

Por meio das equagoes de (3.3) a (3.6) é possivel encontrar

wr || wedyy 1 We(dey — )
wr | Wedsy ro We(dey + €)

c
1 . chcy + Ucym 1
= ¢ ,
r Weley — Vey el I

wL__l 1 ¢ Ve
)l ]

Viy = Vay wcdlx _ Wc(a - dcx) _ _wcdcx - Ucyﬁ
Voy = Usy chQx wc(b + dcz) wcdcx —b_

Vex ] (3.8)

We

vy | | 0 —zror—a
’Ugy 0 —TJICR + b
A equagao (3.8) mostra que para se fazer o controle lateral do deslizamento é

necessario o conhecimento de z;¢og.
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3.1.2 Modelo Dinamico

O modelo dinamico das rodas leva em consideragao forgas de atrito devido o
deslizamento, for¢a normal gravitacional e torque. O atrito viscoso foi desconsiderado por

simplicidade. E ilustrado na Figura 24 o diagrama de forgas em uma roda em que,

e [ é a forga resultante do torque
e N, é a forca normal gravitacional

e [; é a forca lateral relacionada ao atrito

Figura 24 — Diagrama de for¢cas em uma roda

T

Fi
Fonte: Autoria propria
Definimos as forgas como
F,=71xr, (3.9)
Fii = sgn(vyi) Nifu, (3.10)

onde

e sgn() é a fungao signal
e /i é o coeficiente de atrito estatico lateral
As equagoes para as forcas normais podem ser encontradas igualando-se os torques

que as mesmas realizam tomando como referéncia o centro de massa do carro. Como o

veiculo é considerado simétrico com relagao ao eixo x, temos que

mg (3.11)



1 a
= — m
2a+b g

Ny = Nj (3.12)

O modelo dindmico do AGV até agora descrito pode ser determinado por meio
de uma equagao que considera as forgas envolvidas, de torque e de atrito, junto com o
movimento resultante do corpo. Em outras palavras temos que o torque executado pelos
motores acarreta no movimento do veiculo somado as forcas de atrito. Essa equagao é

descrita matematicamente a seguir

M + F = Br (3.13)

onde

e M ¢ a matriz diagonal de massa e momento de inércia,

m 0 0
M=|0 m 0
0 0 I
e F correponde as forgas de atrito,
0
F = | Fisen(0) + Ficos(0) |, (3.14)
M,

E :ZEH

M, = b[Fi2 + Fi3) — a[Fy + Flul.

As componentes F(1) e F(2) do vetor de forgas corresponde a projegao da forgas
de atrito nos eixos X, e Y, respectivamente. Como nao é considerado deslizamento
longitudinal, apenas lateral, F(1) = 0. A componente F(3) corresponde aos momentos

realizados pelas forgas de atrito com relagdo ao centro de massa do AVG.

e B corresponde a matriz de transmissao do torque realizado pelos motores, e 7 ao

vetor de torques,

. cos(0)  cos(0)
B = | sen(d) sen(6) (3.15)

7= [tr, 2]"
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E possivel reescrever a equacao do modelo dindmico em termos de 7. 1 corresponde as

velocidades lineares e angular do AGV com relagao a ele mesmo, de forma que

X cos(f) —sen(d) 0 Ve
Gg=|Y |=Sxn=| sen(d) cos(§) 0 Vey | > (3.16)
0 0 0 1| ] we

em que S pode ser vista como a matriz de mudanca de coordenadas de ¢ para n. A equacao

do modelo dindmico escrita em termos de 7 fica

STB[Sy] + STF = STBr (3.17)

STMSy 4+ S"™MSn + STF = STBr (3.18)

em que, calculando-se o produto entre as matrizes, temos

m 0 0
STMS=M=1| 0 m 0|,
0 0 I
0 —mx6 0
STMS = | mx# 0 01,
0 0 0
0
STF=| F |,
M,
ST B=|0 0
-C C

A equagao (3.18) foi obtida substituindo ¢ por S X 1 como esté presente em (3.16)
e multiplicando S” pela esquerda para que o resultado esteja em termos de [ve, Vey, W T

Logo temos que a equagao que carcteriza o sistema ¢ dada por

m X Vgg =M X VeyWe 0 Tjﬂ-ifd
MXvy |+ | mXvgw. |+ | F | = 0 (3.19)
I X 1, 0 M, {ra=re)e

r

Utilizando a equacao da segunda linha de (3.19) e substituindo v., por —z;crw.

como em (3.4) tem-se
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i L,
| We VegWe - =
dt ICR m

F
LICRWe = TJCRWe — VegWe — E

Assumindo que a velocidade angular é constante (w. = 0)

E

Wem

xIbR = —Vezx —

Pode-se assim estimar o valor de z;cr. Em Pazderski e Kozlowski (2006) é explicitado
que, para que nao haja perda de estabilidade, z;ocr deve estar contido no intervalo

—a < xrcp <D

3.2 Simulador

Com base no modelo obtido, foi desenvolvido um simulador para a dindmica
longitudinal e lateral do AGV (Figura 25). O simulador foi desenvolvido utilizando a
interface grafica do Matlab. Ele inicia com os valores do AGV de massa, momento de
inércia, dimensoes, raio das rodas, posicao do centro de massa e coeficiente de atrito com
o chao utilizados por Pazderski et al. (2017) em sua simulagao. Entretanto é possivel para

o usuario modificar qualquer um desses parametros antes de iniciar a simulagao.

Um sistema de controle proporcional foi implementado para que o veiculo nao
acelere continuamente durante o experimento. A varidvel de controle usada foi o torque
das rodas. A velocidade e torques instantdneos sao mostrados na interface. A equacao de

controle é descrita a seguir

T(t) = K x e(t),

e(t) = Vpef — Veu(t)

onde

e T'(t) é o torque das rodas

K é o ganho do controlador

Urer € a velocidade de referéncia
e v (t) é a velocidade do veiculo em seu eixo x

e ¢(t) é o erro de velocidade
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A velocidade de referéncia pode ser escolhida pelo usuério antes da simulacao. O simulador
também permite que o usuario escolha o torque diferencial das rodas. Dessa forma é

possivel observar o AGV realizando trajetorias curvas.

A interface possui dois botoes, para iniciar e pausar a simulagdo. Ao selecionar o
botao Iniciar, o simulador carrega todas informagoes das caixas de texto editaveis e inicia
a simulagdo. A tnica caixa de texto editavel cujo valor é atualizado constantemente é a
caixa referente ao torque diferencial. Assim, pode-se variar o raio e o sentido das curvas

realizadas durante a simulacgao.

Figura 25 — Simulador de AGV deslizante

simulador - X
— Pardmetros do AGY — Torg 1 T
& 0.039 il Tau 261908 N.m
b: 0.039 )]
dTau -0.0 N.m
c 0024 [
Hao. 0.0265 [l Velocidade
Massa. 1 Ikal Vx= 0.0500001 miz
Momento de Inércia: 00038 [kg.m#] vrer | 005 o5k |
Coef. de Atrito

lateral: 08

Iniciar

2c

05 L !
05 0 05 1

Fonte: print screen do simulador

O grafico mostrado a direita da janela do simulador (Figura 25) corresponde ao
veiculo e a sua trajetoria percorrida. As curvas em azul sao a trajetéria e o retdngulo verde
é 0 AGV. A trajetéria percorrida foi determinada arbitrariamente alterando-se o valor do

torque diferencial.

A simulacao se mostrou coerente com o que se espera da realidade. Quao maior, em
modulo, é o torque diferencial, menor se torna o raio da curva realizada pelo veiculo. Torques
diferenciais positivos implicam curva realizada para a esquerda e torques diferanciais

negativos implicam curva realizada para a direita.

3.3 Modelagem cinematica do erro

O sistema de controle de trajetéria que se pretende fazer utiliza o modelo do
AGYV junto com o modelo do erro de trajetéria dado pelas varidveis T" e 6 (Figura 26). A

modelagem do erro é feita por meio de equagdes que caracterizam o I' e 0 ©.
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A modelagem do sistema ¢ feita de forma que a velocidade linear do AGV permaneca
constante por todo o percurso e a variavel de controle é a variacao da velocidade angular

das rodas. Implicando nas seguintes equagoes

Ve + Vg
2
Ve = 0 — Awr

V=

vg = v+ Awr
Vg — Ve
2r

Aw =

onde

v € a velocidade linear do AGV;

v, € a velocidade linear da roda esquerda;

vq € a velocidade linear da roda direita;
e Aw ¢é a variacao das velocidades angulares das rodas;

r é o raio das rodas.

Para calculo de T" é possivel observar na Figura 20 que I' pode ser determinado da seguinte

forma

' =tan(©)a

para simplificar o sistema tornando-o linear, supoe-se que para pequenos valores de O a
seguinte aproximacao é valida
tan(©) =~ ©

para o caso de a trajetoria ser uma reta, ou seja, © é constante, temos que

[ =6v

Para o calculo de © é possivel perceber que a derivada do mesmo corresponde a
variacao da velocidade linear das rodas dividida pela distancia D entre as rodas, de forma

que temos

. Awr
0= D

45



Figura 26 — Variaveis de Estado

Faixa

g 8 B

]

9 B B8 8 B

Fonte: Autoria propria

Dessa forma se obtém a seguinte equacao de representacao do sistema em varidveis

de estado

I
S

r
)

0

/D Aw (3.20)

_OV
0 0
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4 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Foi possivel concluir que o algoritmo neural ¢ o melhor, dentre os estudados, para
estimar o posicionamento da trajetoria abaixo do AGV, apresentando baixos indices de

erros e tornando-o provavel de ser implementado no sistema de identificagdo de trajetoéria.

O simulador desenvolvido em Matlab a partir dos modelos cinematico e dindmico
do veiculo apresentou o comportamento desejado, podendo ser usado para quaisquer

simulagoes que envolvam a utilizagdo de um AGV deslizante.

Devido a questoes de tempo, nao foi possivel desenvolver a lei de controle de
trajetoria para o AGV. Entretanto, com o simulador construido e a modelagem do erro
de trajetoria feita, fica mais facil o desenvolvimento da lei de controle e a simulacao do

sistema controlado.

Como proposta para trabalhos futuros é sugerido que se continue o estudo e a
implementacao do controle de trajetéria, desenvolvendo-se a lei de controle com base no
modelo construido do AGV e do erro de trajetéria e aplicando o controlador de trajetéria no
simulador desenvolvido. Uma vez que o sistema de controle apresente resultado satisfatorio

no simulador, parte-se para a aplicacao do sistema no modelo real do AGV.
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