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Resumo do Projeto de Graduação apresentado à Escola Politécnica/ UFRJ como

parte dos requisitos necessários para a obtenção do grau de Engenheiro de Controle

e Automação.

Avaliação de Estratégias de Controle por Busca Extremal: Teoria e Experimentos

Eduardo Rizzo Soares Mendes de Albuquerque

Setembro/2013

Orientador: Alessandro Jacoud Peixoto

Curso: Engenharia de Controle e Automação

A busca por eficiência e o aumento da complexidade dos sistemas de engenha-

ria têm aumentado a necessidade de soluções de otimização em tempo-real e de

adaptação às incertezas desses sistemas. Nesse contexto, controle por busca ex-

tremal tem despertado interesse de pesquisadores por se tratar de um método de

controle robusto capaz maximizar ou minimizar uma função de performance de uma

planta, sem requerer conhecimento expĺıcito de seu modelo.

No trabalho foram estudados e avaliados alguns dos diferentes métodos exis-

tentes de controle por busca extremal. Para tanto, considerou-se aspectos teóricos,

simulações numéricas e um experimento prático que consistiu no controle da posição

angular de um alvo fixado ao eixo de um motor, visando maximizar a área projetada

desse alvo no plano da imagem capturada por uma câmera. Ao fim, foi proposta uma

pequena modificação do esquema de controle de forma a melhorar seu desempenho

em regime permanente.

Palavras-chave: Controle por Busca Extremal, Otimização em Tempo-Real, Siste-

mas Não-Lineares Incertos, Detecção de Cores
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The search for efficiency and the increasing complexity of engineering systems are

demanding adaptable real-time optimization solutions. In this context, Extremum

Seeking Control has attracted attention of researchers as a real-time optimization

approach able to minimize and maximize a performance function of a plant without

requiring explicit knowledge of its model.

In this work, we have addressed some of the different methods of extremum

seeking control. We have considered theoretical aspects, numerical simulations and

an experiment, which consists in controlling the angular position of a target attached

to the shaft of a DC motor in order to maximize the target area observed by a camera.

Finally, we suggested a small modification in the control scheme in order to improve

its performance in steady state.
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3 Implementação Prática: Descrição do Sistema 27

3.1 Visão Geral do Experimento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.2 Funcionamento do Software . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.2.1 Algoritmo de Visão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.2.2 Comunicação e Tratamento de Dados . . . . . . . . . . . . . . 35
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Lista de Figuras

1.1 Esquema da bancada do experimento. Desejamos que o plano do alvo
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1.3 Número de publicações de ESC por década. Adaptado de [2]. . . . . . 4

2.1 Modelo ESC perturbação senoidal. Retirado de [3] . . . . . . . . . . . 10
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Caṕıtulo 1

Introdução

Controle por busca extremal (Extremum Seeking Control - ESC ) é um método de

controle robusto capaz de otimizar uma função não-linear de desempenho de uma

planta. Esse método não requer conhecimento expĺıcito da planta nem da função

que se deseja otimizar, desde que se saiba que ela possua um extremo. Como será

visto mais adiante, esse é um método de controle que vem ganhando cada vez mais

atenção no meio acadêmico.

O objetivo deste trabalho é estudar algumas das técnicas existentes de controle

extremal, analisar seu funcionamento e desempenho, e realizar algumas observações

ainda não existentes na literatura cient́ıfica . Para isso, serão realizadas simulações

numéricas, assim como análise matemática e também um experimento prático. Ao

final do trabalho, o trabalho contribuirá com uma proposta de adaptação dos esque-

mas de controle estudados, visando melhorar o desempenho em regime permanente.

O experimento prático proposto pelo autor nesse trabalho consiste em maximizar

a área de um alvo vermelho visto por uma webcam ligada a um computador rodando

um software escrito em linguagem Matalb. O alvo está fixo no eixo de rotação de um

motor DC. Os métodos de controle por busca extremal serão usados de forma que,

medindo-se apenas o ângulo do motor e a área do alvo vista pela webcam, possamos

calcular um sinal de controle capaz de levar o alvo a posição desejada. Um desenho

esquemático da bancada pode ser visto na figura 1.1 e foto pode ser vista e na figura

1.2.
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Figura 1.1: Esquema da bancada do experimento. Desejamos que o plano do alvo
fique perpendicular ao eixo óptico da câmera

Figura 1.2: Foto da bancada

Neste caṕıtulo, será feita uma breve revisão histórica de controle extremal, se-

guida da apresentação de algumas aplicações para motivar o leitor. Por fim, serão

apresentadas as justificativas para este trabalho e sua organização.

1.1 Breve Histórico

A maioria dos métodos de controle adaptativo para sistemas lineares e não-lineares

são aplicáveis em problemas de regulação onde são conhecidos o set-point ou a

2



trajetória de referência. Existe, no entanto, algumas aplicações onde existe uma

função com um extremo (máximo ou mı́nimo) e é necessário descobrir qual é a

referência que manterá a sáıda dessa função no seu extremo. Para isso, precisamos

de algum tipo controle adaptativo capaz de gerar um sinal de referência que fará a

sáıda de uma planta convergir para o extremo de uma função objetivo desconhecida.

A revisão histórica a seguir é baseada em [1], [2], [3] e [4].

O primeiro artigo de controle por busca extremal foi escrito em 1922 por Leblanc

[5]. No artigo, era proposto um esquema de controle que mantivesse máxima trans-

ferência de potência entre uma linha de transmissão e um bonde elétrico. Durante a

segunda guerra mundial, controle extremal foi um importante tópico de pesquisa na

Rússia. Em 1951 o livro de Draper e Li [6] foi a primeira publicação da literatura

inglesa detalhando um algoritmo de controle extremal e estudando o seu desempe-

nho, propondo um método para otimizar um motor de combustão interna. De 1970

a 2000, a pesquisa sobre o tema continuou, mas o foco dos estudos sobre controle

adaptativo passaram para outros formas de controle. Foi só em 2000 com a pu-

blicação de [1] por Krstić e Wang que as estratégias de controle por busca extremal

receberam uma nova atenção do meio acadêmico. No artigo, prova-se a estabilidade

local de um método baseado em perturbação para toda uma classe geral de sistemas

não-lineares. Em [7] estudou-se melhorias e limitações desse algoritmo de controle.

Em [2], podemos notar claramente esse reaparecimento do interesse acadêmico

em ESC. No artigo, é dito que o número de publicações sobre controle extremal

aumentou cerca de oito vezes em relação à década de 90, como pode ser visto no

gráfico da figura 1.3.

1.2 Aplicações

O controle por busca extremal tem sido usado para otimizar sistemas onde existe

a necessidade de se manter a sáıda de função de interesse no seu valor extremo.

Por se tratar de um controle adaptativo e robusto à incertezas dos sistemas, não

é necessário um conhecimento anaĺıtico da função objetivo nem da planta, desde

3



Figura 1.3: Número de publicações de ESC por década. Adaptado de [2].

que se possa medir a sáıda dessa função em tempo real. ESC se apresenta, então,

como uma ferramenta poderosa para tratar problemas complexos onde os modelos

possuem muitas incertezas.

Alguns algoritmos de otimização mais populares utilizam a informação da deri-

vada ou gradiente da função objetivo, no entanto, em muitos problemas a obtenção

dessas informações só pode ser obtida a um custo alto ou talvez nem seja posśıvel

obtê-las em tempo real. Além disso, a inserção de sensores ou derivadores, aumen-

tam o custo de projeto e número de pontos de falha, podendo até mesmo amplificar

o rúıdo em altas frequências, levando até mesmo os sistema à instabilidade [4]. Logo,

controle por busca extremal também aparece como uma atraente alternativa para

tornar sistemas mais eficientes e reduzir seus custos.

Em [8] foi estudada a possibilidade de usar esse método para otimizar a produção

de petróleo em poços que operam por elevação artificial através da injeção de gás

lift. O estudo seria uma alternativa aos métodos existentes hoje em dia, que em

geral são lentos e não automatizados. O objetivo é encontrar e manter o sistema em

malha fechada em torno do ponto ótimo da Curva de Produção de Petróleo, o que

aumenta o Valor Presente Ĺıquido do sistema e os lucros de operação. A modelagem

deste problema envolve várias incertezas, e o controle por busca extremal aparece
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como uma boa alternativa, já que se trata de um controle robusto que não necessita

do conhecimento expĺıcito da planta.

O projeto de freios ABS(Antilock Braking System) usando ESC, tem gerado

grade número de publicações acadêmicas. No problema, o coeficiente de força de

fricção alcança valor máximo para um valor pequeno não-nulo de deslizamento da

roda. Essa função varia dependendo do asfalto onde o carro se encontra, exigindo que

o controle se adapte a diferente tipos de terreno. Sendo assim, esse é um problema

onde existe um ponto-ótimo de entrada numa função que queremos maximizar e po-

demos usar controle por busca extremal para projetar controladores que alcançarão

esse valor independentemente do conhecimento do terreno [3] [9] [10].

Uma outra aplicação que vem sendo bastante estudada é a navegação de véıculos

autônomos, que é um problema fundamental para a realização de outras tarefas em

robótica móvel. Controle por busca extremal tem sido usado de forma a levar o

véıculo a uma certa posição desejada sem medir sua posição ou sua velocidade. Para

isso, o véıculo deve medir a potência do sinal da uma fonte. Sob a hipótese que o sinal

da fonte será maior, quanto menor for distância entre o véıculo e ela, basta maximizar

a função da potência medida. Essa fonte pode ser um sinal eletromagnético ou a

concentração de um agente qúımico, por exemplo. Esse tipo de estudo pode reduzir o

custo das aplicações ao descartar o uso de sensores para medir posição e velocidade.

Além disso, quanto menos sensores, menor será o número de pontos de falha. O

artigo [11] descreve o problema da navegação de um véıculo com restrições no raio

máximo de curva e confinado a uma certa região que deve buscar uma trajetória

ótima até uma fonte móvel. O controle por busca extremal é usado para controlar

o ângulo de uma antena que, medindo o sinal da fonte, deve apontar a sua direção.

O ângulo da antena é usado então como valor de orientação do véıculo. Como

hipótese, a dinâmica da antena é muito mais rápida que a dinâmica do véıculo. A

proposta desse artigo é que esse estudo possa ser usado para melhorar a qualidade

de comunicação de uma rede com agentes móveis.

Uma das aplicações mais importantes a ńıvel industrial do controle extremal é
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a otimização dos coeficientes do PID como em [12]. Nesse artigo é feita uma com-

paração de desempenho com outros métodos de sintonia de ganhos do controlador

PID, como Ziegler-Nichols, mostrando que ESC tinha potencial para sintonizá-los

melhor. Um dos seus posśıveis usos está na regulação de motores. Em [13], deseja-

se controlar o tempo de combustão do motor atuando nas válvulas de controle de

temperatura. O controle por busca extremal por perturbação senoidal é usado para

fornecer o setpoint ótimo, maximizando a eficiência do motor, e também ajustando

os ganhos do controlador PID rapidamente.

Além disso, pode-se citar outras aplicações de ESC como a otimização de formação

de vôo descrito no artigo [14], e também a otimização de bioreatores em [15]. Em

[16], o autor mostrou ser posśıvel usar essa algoritmo para diminuir o impacto em

válvulas eletromecânicas em motores de combustão.

Em [4] uma nova proposta controle extremal via de função de monitoração foi

aplicada em simulações de freio ABS e posicionamento de painel solar. Por meio de

um experimento prático, o trabalho mostrou a viabilidade de usar essa estratégia

no problema de source seeking.

1.3 Justificativa

Como foi visto anteriormente, controle por busca extremal vem ganhando cada vez

mais atenção no meio acadêmico e várias aplicações estão sendo propostas. Além

de ser capaz de levar um sistema para uma região em torno do ponto ótimo de uma

função de interesse, como produção, lucro, eficiência ou outra medida desejada qual-

quer, o esquema muitas vezes possibilita utilizar menos sensores, reduzindo custos e,

se supormos sistemas onde a falha de um único sensor é fatal, diminuindo o número

de pontos de falha num sistema. Também trata-se um método de controle robusto

que não necessita do conhecimento do modelo da planta, o que na prática é muito

importante, visto que nem sempre esse modelo está dispońıvel ou seu estudo pode

ser muito custos, podendo mesmo assim estar sujeito a muitas incertezas. Sendo

assim, é justificável e importante dedicar tempo à investigação do funcionamento
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e das especificidades desse método de controle, assim como explorar maneiras de

melhorá-lo.

Ademais, o experimento prático permitirá estudar o desempenho dessa estratégia

de controle na presença de incertezas no modelo, rúıdos nos sensores, dinâmicas

não-modeladas durante o projeto do controlador e taxa de amostragem reduzida.

A própria montagem da bancada ajudará a compreender as dificuldades da im-

plementação prática desse controlador. Uma vez montado o experimento, é fácil

perceber que a mesma ideia pode ser usada para resolver outros problemas técnicos

que envolvam a maximização de um sinal de potência. Por exemplo, a área viśıvel do

alvo vermelho pode ser entendida como a potência do sinal de um satélite e deseja-

mos posicionar uma antena de forma a receber potência máxima desse sinal. Outro

exemplo é usar a soma da potência do sinal recebido por vários receptores móveis

para posicionar uma antena de maneira a maximizar essa medida, garantindo uma

recepção melhor para todos em média.

É desejado que ao fim do trabalho o experimento implementado possa se tornar

uma bancada do Laboratório de Engenharia de Controle e Automação da UFRJ

(LabECA). Essa é uma das razões que fez com que o software fosse implementado

em Matlab, pois se trata de uma linguagem exaustivamente estudada pelos alunos

do curso de Engenharia de Controle e Automação. O código foi escrito de forma que

pudesse ser facilmente modificado depois pelos alunos e também foi implementada

uma pequena interface gráfica para facilitar a realização de experimentos.

1.4 Organização do Trabalho

O trabalho está organizado da seguinte maneira: no caṕıtulo 2 serão apresentados

e estudados os métodos de controle por busca extremal que serão avaliados nesse

trabalho. O caṕıtulo 3 será dedicado a descrição da implementação prática, tal como

suas especificidades e limitações.

O caṕıtulo 4 começará com a identificação do modelo da planta e da função

objetivo. Em seguida, serão projetados dois controladores usando dois métodos di-
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ferentes de busca extremal. Os dois métodos serão avaliados por meio de simulações

com e sem a presença da dinâmica da planta. Ainda no mesmo caṕıtulo, será feita

uma análise dos dados experimentais coletados. O caṕıtulo se encerrará com a ava-

liação, por meio de simulações, de uma proposta de modificação dos controladores

utilizados, visando melhorar a performance em regime permanente.

Por fim, o caṕıtulo 5 descreverá as conclusões obtidas e comentará posśıveis

trabalhos futuros.
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Caṕıtulo 2

Busca Extremal:Fundamentos

Neste caṕıtulo, serão apresentados os métodos de controle por busca extremal que

serão estudados, avaliados e implementados neste trabalho. A análise mostrada

aqui vale para plantas de grau relativo 0, ou seja, plantas cuja a dinâmica pode ser

desprezada. Mais adiante, nos caṕıtulos finais do trabalho, será avaliada a eficiência

desses controladores ao adicionarmos plantas de grau relativo maior que 0.

Este caṕıtulo está dividido em duas seções. A primeira estudará estratégias de

controle de busca extremal não baseadas em deslizamento e a segunda estudará

estratégia de controle de busca extremal com presença de deslizamento.

2.1 Estratégias de Controle Não Baseadas em Des-

lizamento

2.1.1 Método das Perturbações Senoidais

O método da perturbação senoidal é o mais popular dos métodos de controle por

busca extremal e é caracterizado pela sua simplicidade e rápida adaptação. Ele é

de fácil implementação e não necessita de conhecimento expĺıcito da planta nem da

função objetivo [3]. É necessário, no entanto, que planta seja estável. O diagrama

de blocos pode ser visto na figura 2.1.
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Figura 2.1: Modelo ESC perturbação senoidal. Retirado de [3]

Suponha que queiramos otimizar a sáıda de uma função y = f(θ) do tipo:

f(θ) = f ∗ +
f ′′

2
(θ − θ∗)2 (2.1)

onde f ′′ > 0. Qualquer função do tipo C2 pode ser aproximada localmente para uma

função do tipo 2.1. A hipótese f ′′ > 0 também é feita sem perda de generalidade.

Caso f ′′ < 0, basta invertermos o sinal de k. O objetivo do algoritmo será fazer

θ − θ∗ o menor posśıvel para levar a sáıda f(θ) para seu valor extremo.

A perturbação senoidal ajuda a estimar o gradiente da função f(θ). Somada a

θ̂, ela gera a entrada da função objetivo. A sáıda y da função custo passa por por

um filtro passa-alta, que ajuda a retirar a componente DC do sinal, e em seguida

é multiplicada por sin(ωt) num processo de demodulação do sinal. O resultado é o

sinal ξ que é uma estimativa do gradiente da função f(θ) que passa pelo integrador

para gerar o sinal θ̂, a estimativa do mı́nimo local caso k > 0, ou a estimativa do

máximo local se k < 0.

Os parâmetros do controlador são a, k, h e ω. Quanto maior a, maior será a

amplitude do seno de busca, diminuindo as chances da busca ficar presa em um

mı́nimo (ou máximo) local. No entanto, um aumento em a significa que o erro resi-

dual em regime será maior. Caso a diminua, as oscilações em torno de θ∗ diminuirão

também, em compensação, será mais fácil ficar preso em torno de um mı́nimo(ou
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máximo) local. A variável k junto com a variável a influenciam na velocidade de

convergência do algoritmo. A variável ω controla a separação entre a escala de

tempo de estimação do processo, conduzida pelo integrador, e a estimação do gra-

diente, conduzida pelo seno multiplicativo e aditivo. Quanto maior for ω, melhor

será a estimativa do gradiente e menor serão os efeitos do harmônicos de ordem

superior. Em contrapartida, mais rápidas serão as oscilações em torno do ponto

ótimo, o que pode, na prática, reduzir a vida dos atuadores. Por fim, o parâmetro h

é responsável pela filtragem da componente DC do sinal de sáıda y e deve ser menor

que a frequência ω. O filtro passa-alta não é obrigatório, pois a demodulação do

sinal também realiza essa tarefa, mas sua presença ajuda a filtrar a componente DC

do sinal sem requerer que ω seja muito alto. [17]

A seguir é apresentada uma análise de estabilidade intuitiva para plantas de grau

0, baseado no modelo da figura 2.1. A prova rigorosa pode ser visto em [1] ou em

[3].

Seja θ̂ o valor estimado da entrada ótima θ∗. Façamos

θ̃ = θ∗ − θ̂

que representa o erro de valor estimado. Logo,

θ − θ∗ = a sin(ωt)− θ̃

Substituindo na equação 2.1

y = f ∗ +
f ′′

2
(θ̃ − a sin(ωt))2
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Utilizando a identidade trigonométrica 2 sin2(ωt) = 1− cos(2ωt), temos:

y = f ∗ +
f ′′

2
θ̃2 − af ′′θ̃ sin(ωt) +

a2f ′′

2
sin2(ωt)

= f ∗ +
a2f ′′

4
+
f ′′

2
θ̃2 − af ′′θ̃ sin(ωt) +

a2f ′′

4
cos(ωt)

(2.2)

Aplicando o filtro passa-alta

s

s+ h

na sáıda da planta, elimina-se a componente DC f ∗, obtendo-se

s

s+ h
[y] ≈ f ′′

2
θ̃2 − af ′′θ̃ sin(ωt) +

a2f ′′

4
cos(ωt) (2.3)

Multiplicando esse valor por sin(ωt) o sinal é demodulado. Tem-se então

ξ ≈ f ′′

2
θ̃2 sin(ωt)− af ′′θ̃ sin2(ωt) +

a2f ′′

4
cos(ωt) sin(ωt) (2.4)

Novamente, aplicando a identidade 2 sin2(ωt) = 1− cos(2ωt) e também a identidade

2 cos(2ωt) sin(ωt) = sin(3ωt)− sin(ωt) obtemos

ξ ≈ −af
′′

2
θ̃ +

af ′′

2
θ̃ cos(2ωt) +

a2f ′′

8
(sin(ωt)− sin(3ωt)) +

f ′′

2
θ̃2 sin(ωt) (2.5)

Como θ∗ é constante,

˙̃θ = − ˙̂
θ

então

θ̃ ≈ k

s
[−af

′′

2
θ̃ +

af ′′

2
θ̃ cos(2ωt) +

a2f ′′

8
(sin(ωt)− sin(3ωt)) +

f ′′

2
θ̃2 sin(ωt)] (2.6)

Por se tratar de uma análise local, podemos negligenciar o último termo quadrático
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da equação

θ̃ ≈ k

s
[−af

′′

2
θ̃ +

af ′′

2
θ̃ cos(2ωt) +

a2f ′′

8
(sin(ωt)− sin(3ωt))] (2.7)

Sendo os dois últimos termos de alta frequência, ao passar pelo integrador, eles serão

bastante atenuados, sobrando

θ̃ ≈ k

s
[−af

′′

2
θ̃] (2.8)

ou

˙̃θ ≈ −kaf
′′

2
θ̃ (2.9)

Como kf ′′ > 0, o sistema é estável. Logo, θ̃ → 0 e a entrada ótima estimada θ̂ con-

vergirá a uma pequena região em torno de θ∗. Vale lembrar que essas aproximações

são válidas desde que ω seja grande comparativamente aos parâmetros k, a, h e f ′′.

O seguinte teorema resume as propriedades da malha básica de busca extremal.

Teorema 2.1 (Busca Extremal) Para o sistema da figura 2.1 o erro da sáıda

y − f ∗ possui convergência exponencial local para uma vizinhança de ordem O(a2 +

1
ω2 da origem desde que a frequência ω seja suficientemente grande, e 1

1+L(s)
seja

assintoticamente estável, onde

L(s) =
kaf ′′

2s
(2.10)

Simulando esse esquema de controle num problema de minimização de uma

função objetivo

y = f(θ) = 10 + 0.5(θ − 3)2

onde θ∗ = 3 e y∗ = 10, e usando os seguintes parâmetros de controlador a = 1,w =

10,h = 1 e k = −1, obtemos o seguinte sinal de y que pode ser visto no gráfico da

figura 2.2
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Figura 2.2: Desempenho da sáıda no método da perturbação senoidal.

A entrada da função custo foi levada com sucesso até seu valor ótimo e perma-

neceu oscilando em torno desse ponto.

Observação 1 (Esquema Simplificado do Método das Perturbações Senoidais)

Para análise futura, vale observar o resultado que obtemos ao simplificarmos essa

estratégia de controle retirando o filtro passa-altas no caso do problema da maxi-

mização de f(θ). Seja u tal que θ = u.Observe o diagrama de blocos da figura 2.1.

Supondo que estamos tratando de um problema de maximização, devemos multipli-

car a variável k por -1. Além disso, passemos a perturbação senoidal, a sin(ωt), para

antes do bloco de integração. Então, obtemos

u =

∫ t

0

− a
ω

cos(ωt) + ky sin(ωt) dt (2.11)

Essa equação será comparada mais adiante com o resultado do método da função

periódica.
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2.1.2 Método da Função Periódica

O método da função periódica servirá como estudo para melhor compreender o

funcionamento o método de controle extremal por modos deslizantes via função de

chaveamento periódica que será apresentado mais adiante.

Suponha que queiramos maximizar sáıda da função y = f(θ). O método da

função periódica utiliza o seguinte esquema de controle:

θ = u =

∫ t

0

ρ sin(ωt− y) dt (2.12)

onde ω, ρ > 0 são constantes. Esse esquema é válido para problemas de maxi-

mização. Caso queiramos minimizar a função f(θ), basta multiplicarmos y em 2.12

por -1.

Abaixo, será feita uma demonstração matemática intuitiva, mostrando que essa

proposta de controlador deverá fazer com que a entrada de uma determinada função

objetivo f(θ) convirja para uma região em torno do seu valor ótimo. Nessa seção

será adotada a notação x = θ.

A intenção dessa demonstração é mostrar que a média do sinal x(t) somada a

um pequeno sinal de dither d tende a x∗. Logo, x deverá oscilar em torno de x∗

também. Como hipótese, assumiremos que o ganho do controlador ρ é muito menor

que ω. Esse prova usa o conceito de Averaging que pode ser visto em [18] ou em

[19].

Suponhamos a função objetivo y = −x2. Então de 2.12 temos

dx

dt
= ρ sin(ωt+ x2) (2.13)

Criemos agora um novo sinal x̃(t) tal que

x̃ = x+ d

Onde d é um dither de amplitude A do tipo d = A sin(ωt). Por hipótese, A é muito
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pequeno comparado aos outros parâmetros do problema. Logo, de 2.13

˙̃x = ρ sin(ωt+ (x̃− d)2) + ḋ

˙̃x = ρ sin(ωt+ (x̃− d)2) + Aω cos(ωt)

˙̃x = ρ[sin(ωt) cos((x̃− d)2) + sin((x̃− d)2) cos(ωt)] + Aω cos(ωt) (2.14)

Usando série de Taylor uma função g(.) pode ser aproximada por

g(u+ v) = g(u) +
g′(u)

1!
v +

g′′(u)v2

2!
+ ...

Definindo

g1(a) = sin(a2)⇒ g′1(a) = cos(a2)2a

g2(a) = cos(a2)⇒ g′2(a) = − sin(a2)2a

Então, para pequenas variações em x̃ temos:

sin((x̃− d)2) = g1(x̃− d) = g1(x̃)− g′1(x̃)d+ r1(x̃, d)

e

sin((x̃− d)2) = g2(x̃− d) = g2(x̃)− g′2(x̃)d+ r2(x̃, d)

onde r1 e r2 são termos de ordem O(A2) despreźıveis em comparação ao resto da

expressão se assumirmos A suficientemente pequeno. De 2.14

˙̃x = ρ[sin(ωt)(g2 − g′2d+ r2) + cos(ωt)(g1 − g′1d+ r1)] + Aω cos(ωt)

˙̃x = P1 + P2 + P3 (2.15)

onde

P1 = ρ[sin(ωt)g2 + cos(ωt)g1] + Aω cos(ωt)

P2 = ρ[sin(ωt)r2 + cos(ωt)r1]
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P3 = ρ[− sin(ωt)g′2d− cos(ωt)g′1d]

Analisemos agora o comportamento médio desses termos durante um peŕıodo

T = 2π
ω

. Primeiramente, observe que

1

T

∫ T

0

sin(ωt)d dt =
A

T

∫ T

0

A sin(ωt)2 dt

=
A

T

∫ T

0

A
(1− cos(2ωt))

2
dt =

A

2
dt

e

1

T

∫ T

0

cos(ωt)d dt =
1

T

∫ T

0

A sin(ωt) cos(ωt)d dt

1

T

∫ T

0

1

2
sin(2ωt)d dt = 0

Calculemos, então, a média de cada termo Pi, onde

Pi =
1

T

∫ T

0

Pidt

No caso de P1, g1 e g2 dependem de x̃. Como ρ << ω, x̃ possui uma dinâmica

muita mais lenta quando comparada a ωt, e seu valor pode ser considerado constante

durante o peŕıodo T . Dessa forma, g1 e g2 são constantes dentro integral. Resolvendo

a integral, temos: P1 = 0

Em P2, r1 e r2 são termos de ordem O(A2). Como d = A cos(ωt) e A é muito

pequeno, r1 e r2 são despreźıveis e P2 = 0.

Por fim, em P3, as funções g′1 e g′2 também podem ser considerados constantes

durante o peŕıodo T , pela mesma razão vista anteriormente. Logo, resolvendo a

integral

P3 = −ρA
2
g′2

Isso significa que o comportamento da média de ˙̃x tem comportamento próximo

de P3 quando as hipóteses anteriores são verdadeiras.
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Para estudar esse comportamento, criemos um sinal x̃av(t).

Lembrando que g2(x̃) = −2x̃ sin(x̃2), conclúımos que

˙̃xav = −ρA
2

(−2x̃av sin(x̃2av)) (2.16)

Vamos analisar a estabilidade desse sistema. É fácil ver que equação tem um

ponto de equiĺıbrio em 0. Seja V (x̃av) uma função semi-definida positiva de Liapunov

tal que

V =
x̃2av
2
≥ 0

de 2.16, sua derivada será

V̇ = x̃av ˙xav

V̇ = ρAx̃2av sin(x̃2av)

Essa função é definida negativa se x̃av = (−
√
π,
√
π) e A < 0, provando que a

função x̃av(t) é localmente estável dentro da região x̃av < |
√
π| e tende ao ponto de

equiĺıbrio x̃av(t) = 0.

A equação 2.16 representa o comportamento médio da variável x̃ sob as hipóteses

citadas. É intuitivo dizer que x̃ deverá tender a oscilar em torno de zero quando

sua média tende a esse mesmo valor. Como x = x̃− d, onde d é um sinal de dither

muito pequeno, x(t) também deverá oscilar em torno de zero.

Observação 2 (Comparação com o método das perturbações senoidais) Caso

realizemos uma transformação trigonométrica sin(a+b) = sin(a) cos(b)+sin(b) cos(a)

na equação 2.12 obtemos o seguinte equação ˙x(t) = u

u =

∫ t

0

−ρ sin(y) cos(ωt) + ρ cos(y) sin(ωt) dt

Para ρ << ω a dinâmica de y(t) é muito lenta se comparada a ωt e sin(y) e cos(y)

podem ser considerados constante, que chamaremos de C1 e C2 respectivamente.
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Logo

u =

∫ t

0

−ρC1 cos(ωt) + ρC2 sin(ωt) dt (2.17)

Note a semelhança com o resultado da equação 2.11. Isso mostra que esse

método de controle apresenta um funcionamento muito semelhante ao método das

perturbações senoidais quando certas condições são obedecidas.

O método da busca extremal por função periódica será usado na próxima seção

para ajudar a compreender o funcionamento do controle extremal por modos desli-

zantes via função de chaveamento periódica.

2.2 Estratégias de Controle Baseadas em Desliza-

mento

2.2.1 Controle Extremal por Modos Deslizantes Via Função

de Chaveamento Periódica

A origem desse algoritmo remonta ao método proposto por Drakunov e Ozguner

em [20] e [21] para resolver o problema de plantas cuja a direção do sinal de rea-

limentação fosse desconhecido. Para isso, ele propôs uma função de chaveamento

periódica que define múltiplas superf́ıcies de deslizamento onde pelo menos uma é

estável independentemente do sinal de realimentação. No entanto, esse método exi-

gia a necessidade do conhecimento do vetor de estados completo da planta. Em [22]

foi apresentada uma solução para o problema que envolvia realimentação da sáıda.

Esse solução apresenta convergência global, podendo alcançar o extremo de uma

função objetivo independentemente da condição inicial.

Considere um função objetivo y = f(θ) que queremos maximizar. O esquema de

controle por modos deslizantes e realimentação de sáıda é dado por:

θ = u
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tal que

u =

∫ t

0

ρ sgn(sin(
π

ε
(ym − y))) dt (2.18)

onde ρ, ε > 0 são constantes e ym é uma função de modelo de referência. O diagrama

de blocos desse esquema pode ser visto na figura 2.3. Caso queiramos resolver um

problema de minimização, basta multiplicar y por -1.

Figura 2.3: Diagrama de blocos do controle extremal por Modos Deslizantes Via

Função de Chaveamento Periódica

O sinal de erro e(t) é dado por

e(t) = ym(t)− y(t)

onde o modelo de referência ym(t) adotado para esse trabalho será tal que

˙ym = w , ym(0) = ym0

onde ω > 0 e ym0 são constantes que serão ajustadas durante o projeto do contro-

lador. Para evitar o problema de um sinal ilimitado dentro do controlador, pode-se

simplesmente saturar esse sinal sem que isso modifique o seu desempenho. A função

de controle fica

u =

∫ t

0

ρ sgn(sin(
π

ε
(ωt− y))) dt (2.19)

Essa estratégia deverá fazer que y(t) rastreie ym(t). No processo y(t) será forçado
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a alcançar a região do se máximo y∗. Esse rastreamento ocorrerá somente enquanto

houver deslizamento. Os próximos cálculos estudarão em que condições ele ocorrerá.

Seja Kp =
∂y

∂θ
, então:

ẏ = Kpθ̇

Derivando o sinal de erro e(t), obtemos

ė = ω − ẏ

ė = ω −Kpθ̇

então

v = ẋ = ρ · sng(sin(
π

ε
e))

Definamos σ = π
ε
e e η = sin(σ). Suas derivadas são

σ̇ =
π

ε
ω − π

ε
Kpv

e

η̇ = cos(σ)σ̇

= cos(σ)(
π

ε
ω − π

ε
Kpv)

= cos(σ)
π

ε
ω − π

ε
Kp cos(σ)ρ · sng(η) (2.20)

Para que ocorra deslizamento, é necessário que ηη̇ < 0. De 2.20 temos

ηη̇ = η cos(σ)
π

ε
ω − π

ε
Kp cos(σ)ρ · |η| < 0

η cos(σ)
π

ε
ω <

π

ε
Kp cos(σ)ρ · |η|

|Kp| >
ω

ρ
(2.21)

Dessa forma, enquanto a condição da equação 2.21 for obedecida, haverá desli-

zamento e y(t) se aproximará do máximo y∗. Ao chegar perto suficiente do máximo,
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|Kp| irá tender a zero, e a condição 2.21 deixará de ser verdadeira. Neste momento,

o controle deixará de funcionar por deslizamento, mas a região do máximo já terá

sido atingida como o desejado. Fora da região de deslizamento o controle exibirá

um funcionamento semelhante ao método da função periódica, tendendo a oscilar

em torno da região do máximo.

Observação 3 (Comportamento do controlador sem deslizamento) Note que

quando y → y∗, a variável Kp → 0. Quando o controle perde a condição de desli-

zamento numa região suficientemente pequena em torno de y∗, Kp possui um valor

muito pequeno, e consequentemente y(t) varia muito pouco, podendo ser considerado

praticamente constante pois sua dinâmica torna-se muito lenta em relação a ωt.

Aplicando a relação trigonométrica sin(a + b) = sin(a) cos(b) + sin(b) cos(a) na

equação 2.19 obtemos

u =

∫ t

0

ρ sgn(sin(
π

ε
(ωt− y))) dt

u =

∫ t

0

ρ sgn[− sin(
π

ε
y) cos(

π

ε
ωt) + cos(

π

ε
y) sin(

π

ε
ωt)] dt

Como y pode ser considerado constante próximo de y∗, podemos reescrever a última

equação como

u =

∫ t

0

ρ sgn[−C1 cos(
π

ε
ωt) + C2 sin(

π

ε
ωt)] dt (2.22)

onde C1 e C2 são constantes. É posśıvel expandir esse resultado em série de Fou-

rier. Se considerarmos apenas o primeiro harmônico e comprarmos com a com as

equações 2.11 e 2.17 podemos perceber que o método de controle extremal por mo-

dos deslizantes via função de chaveamento periódica exibe um comportamento muito

semelhante aos outros dois controladores apresentados anteriormente quando y se

encontra próximo ao seu valor extremo.

O exemplo adiante detalhará melhor o comportamento do controlador. Teoremas

e provas relativas a esse método de controle podem ser encontradas em [22].
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Suponhamos uma função objetivo f(θ) como descrita a seguir

f(θ) = | cos(
π

180
(θ − θmax)|

De posse da condição 2.21, podemos escolher os parâmetros ρ e ω de forma a

garantir que ocorrerá deslizamento enquanto θ se mantiver fora de uma região 4

em torno do ponto ótimo θ∗ da função objetivo f(θ). Dentro de 4 o controle não

funcionará por deslizamento. Se consideramos ω constante, então podemos obter o

valor do parâmetro ρ em função do tamanho da região 4 que queremos em torno

de θ∗. Para f(θ) suposta acima, temos

|Kp| =
∂f(.)

∂θ
=
−π
180

sin(
π

180
4θ) (2.23)

onde 4θ = 4
2

. Da equação 2.21

ρ >
ω

|Kp|

Se desejarmos uma região 4 de 30 graus , fazemos 4θ = 15 e calculamos Kp =

0.0045 na fronteira dessa região. Dentro da região 4 o valor de Kp será necessaria-

mente menor que do lado de dentro. Sendo assim, fixando ω = 2π
8

e fazendo

ρ =
ω

|Kp|
=

2π
8

|0.0045|
= 173.87

garantimos a condição de deslizamento para a região fora de 4. Para ilustrar me-

lhor o comportamento do controle foi realizada uma simulação com os parâmetros

calculados. O gráfico de θ X η pode ser visto na figura 2.4
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Figura 2.4: Análise das variáveis de controle.

A região 4 vai de 15 graus até 45 graus conforme foi calculado. De 1 a 2 ocorre

deslizamento até que θ entra na região4. Durante o deslizamento a variável σ estará

fixa na superf́ıcie de deslizamento σ = Kπ onde K = 0, 1, 2, 3, ... . A partir de 2 a

condição da equação 2.21 para de ser verdadeira e o controle perde o deslizamento.

Nesse momento, o controle exibe um comportamento semelhante ao do método da

função periódica. Ao chegar em 3, θ alcança θ∗ e y seu valor máximo. Entre 3

e 4, θ se afasta do máximo da função e controle apresenta realimentação positiva.

Ao passar por 4 o ganho do controlador inverte de sinal o a realimentação volta a

ser negativa. De 5 a 6 volta ocorrer deslizamento e a variável σ se fixa no valor

(K + 1)π. Entre 6 e 7 não existe mais deslizamento, mas a realimentação ainda é

negativa. Em 7, novamente alcança-se o máximo valor de y e a partir dáı começa-se

a se afastar do máximo com realimentação positiva. No ponto 8, a realimentação

volta a ser negativa e no ponto 1 o ciclo se repete outra vez, fazendo com que θ

permaneça oscilando em torno de θ∗.

Para estudar os efeitos da variação dos parâmetros do controlador foram feitas

diversas simulações variando os valores de ε, que está ligado a frequência do seno da

variável η, e de ρ.
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Figura 2.5: Efeito da variação dos parâmetros.

Observe o gráfico da figura 2.5. Comparando os resultado com a curva azul,

podemos observar que um aumento em ρ diminui o tamanho da região 4 (curva

vermelha). Isso é esperado de acordo com os cálculos feitos anteriormente. Além

disso, o aumento de ρ também aumentou a amplitude das oscilações do ângulo

θ. Intuitivamente, um aumento em ρ pode ser interpretado como um aumento na

velocidade com que nos deslocamos no eixo θ, enquanto que a frequência do seno

pode ser entendida como o tempo de resposta que o controlador percebe mudanças

no sinal de Kp. Quanto maior a frequência, menor o tempo de resposta. Como a

frequência não aumentou junto com a variável ρ, é normal que a sáıda do controlador

percorra distâncias maiores em θ antes que seja percebida a mudança de sinal de

Kp.

Nas curvas rosa e verde, o valor de ε foi reduzido mantendo os outros parâmetros

constantes. Percebe-se que que o parâmetro ε altera o o tamanho das oscilações de

θ sem alterar o tamanho da região 4. Quanto menor ε mais próximo de θ∗ ocorrerá

o momento em que o controlador percebe a mudança de sinal de Kp. Uma redução

de ε significa um aumento na frequência do seno, melhorando o tempo de reação

do controle. Quanto menor o parâmetro, menor será o trecho de deslizamento,
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sendo posśıvel até mesmo que θ nunca saia da região 4, fazendo com que o controle

funcione sem o deslizamento.

Apesar de diminuir as oscilações em torno do ponto ótimo, uma redução de ε

acarreta aumento da frequência do seno da variável η. Sendo assim, o valor de ε

mı́nimo estará restrito pelas limitações f́ısicas do experimento prático.

26



Caṕıtulo 3

Implementação Prática: Descrição

do Sistema

3.1 Visão Geral do Experimento

O objetivo da montagem é criar uma bancada f́ısica onde se possa aplicar a teoria

de controle por busca extremal fora do ambiente de simulação numérica. Dessa

forma, poderemos coletar dados de desempenho do controlador na presença de rúıdo,

dinâmicas desconsideradas durante seu projeto , taxa de amostragem reduzida, não-

linearidades desprezadas e uma série de outros comportamentos não compensados no

projeto.Só então, será posśıvel confrontar os dados reais obtidos com os resultados

previstos pela teoria, estimar a robustez dos diferentes métodos e observar suas

limitações.

Na figura 3.1 é posśıvel ver a foto da versão final da bancada que foi montada

no LabECA.

No experimento, desejamos maximizar a área viśıvel de um alvo vermelho obser-

vada por uma câmera. Esse alvo está preso ao eixo de um motor DC de forma que a

direção da normal do plano do alvo seja perpendicular ao eixo girante. Assumindo

que a câmera é posicionada de forma de forma seu eixo óptico também seja perpen-

dicular ao eixo do motor, o controle, ao maximizar a área viśıvel do alvo, deverá
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Figura 3.1: Outra foto da bancada

fazer o motor girar de forma que o vetor normal do alvo e eixo óptico da câmera

se alinhem. Devido às caracteŕısticas do controle ESC, é esperado que a posição

angular do motor oscile em torno desse ponto ótimo.

A função objetivo será a área do alvo projetada no plano da imagem da câmera

area = y = f(θ)

onde θ é o ângulo do eixo do motor. Espera-se que o controle leve esse ângulo a

uma região em torno de θ∗ que maximiza a sáıda da função objetivo.

Visando agilizar a implementação da parte prática e aproveitar o trabalho e co-

nhecimento agregado por antigos alunos de graduação, grande parte da da estrutura

f́ısica foi aproveitada de projetos finais de alunos antigos ou trabalhos de iniciação

cient́ıfica. Muitas das decisões de projeto acabaram sendo influenciadas pelo mate-

rial que já estava dispońıvel em laboratório. Dessa forma, foi posśıvel forcar mais

tempo no desenvolvimento do software e controle.

O software é responsável por várias tarefas, entre elas o algoritmo de visão e

cálculo de controle. Devido à sua complexidade e importância ele será apresentado

detalhadamente em outra seção. Já o microcontrolador é responsável por converter
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o sinal de controle vindo do computador em sinal PWM e também por enviar os

valores lidos no encoder do motor para o computador. Seu protocolo de comunicação

será discutido quando estivermos falando da comunicação do software.

O sistema funciona da seguinte maneira. Uma webcam captura uma imagem e a

envia para um computador via USB(Universal Serial Bus). O computador executa

um software escrito em Matlab e se comunica com uma placa eletrônica contendo um

microcontrolador Atmel AT90CAN por meio de comunicação serial padrão RS-485.

Conectado ao computador está um cabo conversor USB/RS-232 que, por sua vez, se

conecta a um conversor RS-232/RS-485. O microcontrolador aciona um circuito de

potência por meio de um sinal PWM(Pulse Width Modulation) que então amplifica

o sinal de ńıvel TTL(0-5V) para um sinal PWM de potência necessário para atuar

no motor(0-12V). Por fim, um encoder acoplado ao motor envia o sinal de posição

para a placa eletrônica que contém um decodificador apropriado (HCTL2020) como

interface com o microcontrolador. Um desenho esqumatizado pode ser visto na

figura 3.2

Figura 3.2: Esquema da bancada

A figura 3.3 mostra uma foto da eletrônica do microcontrolador e uma foto do

circuito de potência.

Além disso, bancada utiliza duas fontes de potência. A placa eletrônica com o

microcontrolador é alimentada por uma fonte estabilizada a 12V. A segunda fonte
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(a) (b)

Figura 3.3: (a)Eletrônica do microcontrolador (b)circuito de potência

alimenta o circuito de potência que aciona o motor. O microcontrolador satura o

sinal do PWM impedindo que o motor funcione em potência máxima, ajudando a

proteger a parte eletrônica.

3.2 Funcionamento do Software

O software foi todo escrito em Matlab. Tal linguagem ofereceu grande facilidade

e rapidez de programação. Sua desvantagem foi velocidade de execução mais lenta

quando comparada a linguagem C, por exemplo. Isso acabou reduzindo a taxa

de amostragem do experimento, problema que será discutido detalhadamente mais

adiante. O software possui três partes: inicialização, loop principal, finalização. A

primeira parte, inicialização, tem a função definir constantes, inicializar variáveis

que precisem de um valor inicial e criar os vetores onde serão salvos os dados experi-

mentais. Além disso, essa parte inicializa e configura a câmera, abre a comunicação

com a porta serial e chama a interface gráfica.

Em seguida, começa a execução de do loop principal. Essa é a parte mais im-

portante do programa. Primeiramente, a câmera recebe uma imagem e executa
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algoritmo de visão para obter o valor da área viśıvel do alvo. Então, o software lê

o valor do encoder vindo do microcontrolador e obtém o ângulo em graus do mo-

tor. De posse da área e do ângulo, o programa executa o algoritmo de controle e

envia o sinal de controle para o microcontrolador. Ao final, atualiza-se as variáveis,

armazena-se os dados desejados em vetores que serão salvos mais tarde e imprime-se

na tela os valores relevantes. Esses passos são, então, repetidos até que o programa

receba um comando STOP da interface gráfica.

Por fim, na fase de finalização, o programa manda o sinal para o motor parar,

fecha o canal de comunicação, desliga a câmera e exibe a taxa de amostragem média

naquela execução. O programa também pergunta ao usuário se deseja salvar os

dados experimentais.

Os fluxogramas das figuras 3.4 e 3.5 resumem essas etapas.
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Figura 3.4: Esquema da bancada

Figura 3.5: Esquema da bancada

As partes mais importantes do software serão discutidas de forma mais aprofun-

dada nas subseções a seguir.
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3.2.1 Algoritmo de Visão

O objetivo do algoritmo de visão é obter um valor numérico que represente área

do alvo que pode ser vista pela imagem gerada pela câmera posicionada acima do

motor. O valor da área atingirá valor máximo quando o alvo estiver perpendicular

a direção apontada pela câmera, e atingirá valor mı́nimo quando o plano do alvo

for paralelo a direção apontada pela câmera. Caso a direção apontada pela câmera

passe perfeitamente pelo eixo de rotação do alvo, o valor mı́nimo da área será 0. A

área medida pelo algoritmo será o valor que buscaremos otimizar usando o controle

ESC. A entrada da função objetivo será o ângulo θ medido pelo o encoder no motor

e a sáıda será o resultado do algoritmo de imagem.

Para permitir que diferenciemos o alvo de todo o resto da imagem, ele possui cor

vermelha, enquanto evitamos que qualquer outro objeto viśıvel pela câmera tenha

essa cor. Será necessário fazer um esquema de reconhecimento de cores durante o

algoritmo para que possamos separar o alvo do resto da imagem. Uma descrição

detalhada de espaço de cores e de esquemas de detecção de cores foge ao escopo desse

trabalho. Maiores informações sobre o assunto podem ser encontradas em [23].

O algoritmo de visão é executado logo no ińıcio do loop principal do programa.

Inicialmente, o software recebe um quadro da câmera contendo 3 matrizes no formato

red-green-blue(R G B). A cada matriz contém a intensidade de sua respectiva cor

para cada pixel variando de 0(sem presença da determinada cor) a 255(intensidade

máxima daquela cor). Essas matrizes tem um tamanho 320x240 que foi a resolução

escolhida como formato de sáıda câmera. Uma resolução maior significaria matrizes

maiores, o que aumentaria o tempo de processamento do algoritmo, ou seja, menor

taxa de amostragem, e ocuparia mais memória. Por outro lado, uma resolução menor

significaria menor precisão na medida da área do alvo. A resolução de 320x240

foi escolhida após diversos testes de forma a equilibrar tempo de processamento e

precisão.

Antes de medir a área do alvo, deseja-se retirar da imagem tudo aquilo que não

seja predominantemente vermelho. Assumindo a hipótese que não outros objetos
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vermelhos na área de visão da câmera, tudo que for vermelho, deverá fazer parte

do objeto, cuja área desejamos medir. Para isso, gera-se duas matrizes. A primeira

contém a apenas a componente R, vermelha, da imagem da câmera. A segunda

matriz é obtida transformando a imagem original numa escala de cinza. A seguir,

realiza-se uma operação de subtração da segunda com primeira, obtendo como re-

sultado uma matriz onde cada pixel apresenta um valor de 0 a 255. Quanto maior o

valor, mais vermelho é aquele pixel. A figura 3.6 ilustra as etapas do processamento.

Figura 3.6: Etapas do processamento de imagem. (a)imagem original
(b)componente R (c)escala de cinza (d)resultado subtração (e)imagem binária

Após essa etapa, experimentou-se fazer a filtragem da imagem obtida para me-

lhorar o resultado final. Para isso, foi usado o comando medfilt2 do Matlab. No

entanto, não foi notada vantagem significativa que justificasse o aumento no tempo

de processamento, e a ideia do filtro foi abandonada.

A etapa seguinte é responsável pela detecção dos pixels vermelhos. Converte-se

a imagem já processada em uma imagem binária, ou seja, composta apenas de 1

e de 0. Para isso, usou-se o comando im2bw do MATLAB. Basicamente, define-se

um valor de threshold. Na matriz de entrada, qualquer pixel com valor acima desse

valor de threshold será atribúıdo o valor 1(branco) na matriz de sáıda, enquanto
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que cada pixel abaixo do valor de threshold receberá o valor 0(preto). Dessa forma,

o resultado será uma imagem preto-e-branco, onde os pontos brancos representam

vermelho, ou seja, aquilo que faz parte do alvo, e os pontos pretos serão outras

cores que não interessam para análise. Esse valor de threshold varia dependendo do

ambiente e do tom de vermelho do alvo. Ele é obtido experimentalmente e pode

ser mudado no script se necessário. Para calcular a área, basta contar o número de

pixels brancos, de valor 1 na matriz imagem. Isso pode ser feito usando a função nnz

do MATLAB, ou simplesmente multiplicando a matriz binária à esquerda por uma

vetor linha composto de 1 e, depois, multiplicando à direita por um vetor coluna

de composto de 1. Esse valor é armazenado na variável objArea. O valor da área

contado pelo algoritmo varia de acordo com a distância da câmera com o alvo. Para

facilitar a escolha dos parâmetros do controlador, normalizamos o valor da área para

valores entre 0 e 1. Seja areaMax o valor máximo de pixels vermelhos contados para

uma determinada montagem da bancada. O valor da área normalizada y calculada

será:

y =
objArea

areaMax

O valor de y será a sáıda do algoritmo de visão do programa.

Durante os testes, percebeu-se que o algoritmo de imagem é um dos grandes

limitadores da taxa de amostragem do experimento. A execução do algoritmo de

imagem é responsável por cerca de 40% (aproximadamente 0,04s) do tempo de

execução do loop principal. Junto com a comunicação serial (mais especificamente,

a leitura serial, como será visto mais a seguir), eles serão responsáveis pela limitação

da taxa de amostragem do experimento.

3.2.2 Comunicação e Tratamento de Dados

A comunicação entre o MATLAB e o microcontrolador do experimento é feita por

fio usando comunicação serial. A comunicação serial se mostrou uma opção mais

barata, de rápida e fácil implementação. O MATLAB já possui inúmeras funções

para realizar e tratar a comunicação serial também. Ademais, a presença de fio não
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oferece problemas na implementação f́ısica da bancada.

A taxa de transmissão(BaudRate) usada foi 9600 bits por segundo. Para realizar

o pedido de leitura do encoder do motor, é necessário enviar 1 byte contendo o

caractere ASCII ”d”. Após isso, o microcontrolador envia dois bytes contendo o

valor do encoder que deverá ser lido pelo MATLAB. Os valores recebidos são ,então,

tratados de forma converter a leitura em graus. Além disso, compara-se o valor do

ângulo atual com o valor de ângulo do passo anterior para se detectar overflow. Caso

seja detectado, soma-se ou subtrai-se uma volta completa conforme o necessário.

Os valores de sáıda do controlador, também devem ser tratados antes de serem

enviados para o microcontrolador. O valor de controle é saturado entre 1 e -1

e, a seguir, convertido em um número inteiro entre 0 e 255, para serem enviados

ao motor. Para enviar os dados, é necessário primeiramente enviar um caractere

”e”para o microcontrolador, sinalizando que o próximo valor enviado será o valor de

entrada do motor. Depois disso, envia-se um byte contendo esse valor. Resumindo,

temos o seguinte protocolo de comunicação:

• Envio de um caractere ”d”para pedido de leitura (1 byte enviado)

• Leitura de dois bytes do encoder (2 bytes recebidos)

• Envio de um caractere ”e”seguido de um byte contendo o sinal do motor (2

bytes enviados)

Já o programa do microcontrolador apresenta um loop infinito de recepção

(pooling). O primeiro caracter recebido posiciona o programa numa estrutura

switch/case na qual um dos tipos é o do protocolo implementado. Caso ele receba

”d”, o microcontrolador envia os dados do encoder. Caso ele receba ”e”, ele escre-

verá nos motores, sendo o valor 0 correspondente ao giro com velocidade máxima

num sentido e 255 velocidade máxima no sentido contrário.

Ao realizarmos alguns testes com o software escrito em MATLAB, percebemos

que o a os pedidos de leitura somados com os pedidos de escrita levavam cerca de

0.06 segundos por execução do loop principal do programa, correspondendo a cerca

36



de 50% do tempo total. Quase todo esse tempo de execução estava concentrado

na leitura de dados vindos do microcontrolador. Isso acontece porque logo depois

de se fazer o pedido de leitura ao microcontrolador, existia um certo tempo de

espera até que os dados chegassem ao computador e pudessem ser lidos. Numa

tentativa de tentar diminuir o tempo de comunicação, alterou-se um pouco a ordem

do programa. O pedido de leitura passou a ser feito antes do algoritmo de visão e a

leitura de dados continuou sendo feita depois do algoritmo de visão. Dessa forma,

após o pedido de leitura, o computador continua trabalhando, dando tempo para que

a resposta do microcontrolador chegue ao buffer da máquina, eliminando o tempo

ocioso da máquina esperando pela chegada dos dados.

Com as alterações feitas o tempo total de comunicação caiu para 0.04 segundos.

Com isso, o tempo total de execução do loop principal reduziu também. Fazendo

alguns testes, conseguimos uma média de taxa de amostragem de:

Taxa de Amostragem = 10.6865hz

Como havia sido dito anteriormente, a comunicação e o algoritmo de visão foram

os grandes limitadores dessa taxa de amostragem. Listando a contribuição de cada

parte do programa, temos:

• Algoritmo de visão: 40% do tempo total

• Comunicação serial: 40% do tempo total

• Algoritmo de controle, tratamento de dados, armazenamento de dados e ou-

tros: 20% do tempo total

3.2.3 Interface Gráfica

A interface gráfica é simples e seu objetivo é permitir que o usuário altere o parâmetros

do controle no decorrer da execução do programa ou encerrar a execução do loop

principal para terminar o programa. A primeira versão da gui apenas possuia um
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botão de STOP,para encerrar o loop principal, e uma caixa de texto para alterar

o sinal da referência. Na segunda versão foi adicionada algumas outras caixas de

texto, permitindo alterar outras variáveis como a frequência angular ω do controle

ESC, o ganho Kp da realimentação do motor e o valor de uma variável dist que

simula um distúrbio na entrada da planta. A figura 3.7 mostra o layout da interface

gráfica. Para alterar os valores do programa em execução basta inserir um valor

numérico da caixa de texto da variável que se quer alterar e clicar no botão change.

Figura 3.7: Interface com o usuário
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Caṕıtulo 4

Identificação, Simulações e

Experimentos

4.1 Identificação do Modelo e da Função Objetivo

Com a bancada montada, o primeiro passo tomado foi fechar a malha de controle com

um ganho proporcional Kp, de forma que, ao aplicarmos o controle ESC mais tarde,

possamos simplesmente fornecer uma referência de ângulo desejado. Idealmente,

essa malha de controle dever ser muito mais rápida quando comparada à malha

de ESC. Inicialmente, desejou-se encontrar o ganho proporcional que ofereceria um

bom tempo de resposta, sem saturar o sinal de controle do motor. Para isso foram

aplicados diversos sinais degrau na referência do sistema em malha fechada. Na

tentativa inicial, o ganho escolhido foi Kp = −1. O ganho é negativo por causa

do sentido de rotação do motor. Para esse valor, o motor atuava basicamente em

saturação. O valor, então, foi diminúıdo e constatamos que ganhos de −0.002 ou

−0.004 seriam satisfatórios e manteriam o sinal de entrada do motor v em uma

região segura longe dos valores de saturação. Em seguida, desejou-se saber qual

era o desempenho do sistema ao rastrear referências do tipo A sin(ωt) para diversos

valores de ω. Devido à reduzida taxa de amostragem do sistema, era importante

saber qual seria a frequência máxima ωmax no sinal da referência antes que a perda
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de amostras se tornasse grande demais e causasse comportamentos indesejados no

sistema, como o aparecimento de não-linearidades. Após alguns testes, chegou-se a

conclusão que esse valor seria algo em torno de

ωmax =
2π

3

Além disso, foi constatado que para valores baixos de A , a presença de atrito

seco, gerava alguns comportamentos não-lineares significativos capazes de prejudicar

o rastreamento de referências senoidais. O controlador deverá oscilar com amplitudes

relativamente altas para impedir o aparecimento desses comportamentos.

A figura 4.1 demonstra os resultados experimentais obtidos para o rastreamento

de um sinal senoidal e de um sinal degrau.

0 2 4 6 8 10 12
−100

−50

0

50

100
Rastreamento seno Kp=−0.002 T=8

tempo(s)

ân
gu

lo
(g

ra
us

)

 

 
ref
ângulo

(a) rastreamento seno

20 25 30 35 40 45 50
−100

−50

0

50

100

150

tempo(s)

ân
gu

lo
(g

ra
us

)

Rastreamento degrau Kp=−0.004

 

 
ref
ângulo

(b) rastreamento degrau

Figura 4.1: Resultado do rastreamento

Para realizar as simulações no ambiente Simulink foi necessário estimar um mo-

delo linear da planta em malha fechada. Desprezando atrito seco, e inércia da carga

do motor, admitiu-se que a função de transferência entre o sinal de entrada do motor
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e a velocidade angular de sáıda seria da forma

P (s) =
a

s(s+ b)

É razoável desprezar a inércia do alvo se levarmos em conta a redução motor e a

massa despreźıvel do alvo. Ao multiplicarmos a planta pelo ganho proporcional do

controle temos uma função de transferência em malha aberta

MA =
Kpa

s(s+ b)

Fechando a malha obtemos

MF =

Kpa

s(s+b)

1 + Kpa

s(s+b)

=
Kpa

s2 + bs+Kpa

(4.1)

De posse do modelo linear em malha fechada, foram realizados alguns testes

experimentais usando ganho proporcional Kp = −0.002 para obtenção de dados.

Usando a toolbox de identificação do Matlab para estimar os valores dos parâmetros

da equação 4.1, os resultados obtidos foram:

a = −10005

b = 11.42

Para complementar o estudo, possibilitando entender o efeito da introdução de

dinâmicas não modeladas no sistema, também foi gerado um modelo de grau relativo

1, admitindo o modelo de motor

MA =
Kpa

s
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Em malha fechada

MF =
Kpa

s

1 + Kpa

s

=
Kpa

s+Kpa

(4.2)

Conhecendo o valor de Kp = −0.002, calculou-se

a = −779

Esses resultados foram modelados simulink e transformados em único bloco

subsystem conforme pode ser visto na figura 4.2.

Figura 4.2: Simulink do Motor + Controle P

O gráfico da figura 4.3 compara os resultados do modelo de 2a ordem com o

experimento f́ısico. O erro entre os dois sinais não chega a passar de 3 graus.

Além disso, para realizar as simulações numéricas, foi necessário modelar a função

custo f(θ) com base nos dados experimentais obtidos. Foram criados dois modelos

de f(θ), um modelo polinomial de segunda ordem,a2x
2 + a1x + a0, e outro mo-

delo baseado em geometria do tipo |A cos( π
180
x)|. Usando MATLAB para obter os
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Figura 4.3: Comparação do Modelo Identificado com a Realidade

parâmetros das curvas, obtemos os seguintes resultados abaixo.

f(θ) = 0.0001 θ2 + 0.0015 θ + 0.7805

ou

f(θ) = |0.7963 cos(
π

180
(θ − 8.611)|

A representação visual pode ser vista na figura 4.4.
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Figura 4.4: Os dois modelos e os pontos obtidos experimentalmente

O modelo polinomial facilita a análise matemática do problema, enquanto que o

43



modelo cossenoidal se mantém mais fiel a realidade fora da região do máximo. Os

dois modelos serão usados nas simulações conforme o necessário. Para facilitar a

visualização dos resultados durante as simulações, os dois modelos foram centrali-

zados em torno de θmax e o valor máximo foi deslocado para 1, obtendo as seguintes

funções

f(θ) = −0.0001(θ − θmax)2 + 1 (4.3)

ou

f(θ) = | cos(
π

180
(θ − θmax)| (4.4)

A comparação dos dois modelos pode ser visto na figura 4.5. No caso θmax = 0.
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Figura 4.5: Comparação do modelo cossenoidal e polinomial.

4.2 Simulações - Método das Perturbações Senoi-

dais

Nessa seção serão realizadas simulações numéricas relativas ao desempenho do método

das perturbações senoidais. Durante as simulações será usado o modelo cossenoidal

da função objetivo. O modelo em Simulink pode ser visto na figura 4.6. Os blocos

em amarelo são os blocos do ESC.

Variando os switchs do modelo em Simulink podemos inserir as dinâmicas da
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planta no sistema. Durante as simulações estudaremos os efeitos da inserção de

dinâmicas que não foram levadas em conta no projeto do controlador, que será

projetado sob a hipótese que a dinâmica do motor realimentado é despreźıvel.

Figura 4.6: Simulink do Método das perturbações senoidais

4.2.1 Projeto

A partir da equação 2.9, podemos escolher os parâmetros do controlador de forma

a conseguir o desempenho desejado no domı́nio do tempo. Resolvendo a equação

diferencial obtemos

θ̃(t) = e−k
af ′′
2
t (4.5)

Logo a constante de tempo é

τ =
2

kaf ′′
(4.6)

Sabendo que o fim do transitório acontece em aproximadamente 5 constantes de

tempo τ , pode-se escolher o valor dos parâmetros k e a em função de quanto tempo

desejamos que leve o transitório e do valor de f ′′. Usando o modelo polinomial

da equação 4.3, calcula-se que f ′′ = −0.0002. Esse valor também é válido para a

equação do modelo cossenoidal 4.4 para valores de θ próximos de θ∗. Fazendo o
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tempo de transitório igual a Ttransitorio = 60, calculamos

ka = 5
2

Ttransitoriof ′′
= 5

2

60 · 0.0002

ka = 833.3333

Como foi visto anteriormente, o sistema com motor apresenta um comportamento

não-linear devido à presença de atrito seco. Fazendo a amplitude das oscilações rela-

tivamente grande, diminúımos o efeito dessa não-linearidades, apesar de aumentar o

tamanho das oscilações no regime permanente. Dessa forma, faremos a=15. Então

k = 55.5556

A escolha do valor de ω apresenta alguns problemas práticos. Idealmente, de-

veria ser escolhido um valor alto de ω, o que melhoraria o valor da estimativa do

gradiente e eliminaria os efeitos dos harmônicos de ordem superior. No entanto,

devido a pequena de taxa de amostragem do sistema implementado, cerca de 10 hz,

foi constatado experimentalmente que para ondas senoidais de frequência angular

maior que 2π
3

hz começam aparecer efeitos não-lineares significativos que devem ser

tratados com teoria de controle discreto, o que foge do escopo desse trabalho. Para

facilitar a implementação prática foi escolhido

ω =
2π

4
= 1.5708

Por último, a constante h do filtro passa-alta deve ser menor que ω de forma a

filtrar a componente DC do sinal de sáıda. Experimentalmente, chegou-se ao valor

h = 0.1

O modelo de controle implementado vale para plantas de grau relativo 0. Ini-

cialmente, simularemos o problema sem a presença de dinâmicas, assumindo que
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o tempo de transitório entre o sinal da referência da planta e o ângulo θ é des-

preźıvel. Em seguida, adicionaremos a planta de grau relativo 2 e observaremos os

efeitos da inserções de dinâmicas extras não levadas em consideração no projeto do

controlador.

4.2.2 Planta de Grau Relativo 0

Para θ∗ = 30 foi obtido o resultado visto na figura 4.7. A variável θ atinge θ∗ no

tempo esperado e a área oscila próximo ao valor máximo da função. As oscilações são

grandes para evitar o aparecimento de não linearidades. Já na figura 4.8, podemos

ver o sinal da variável ξ, que representa a estimação do gradiente. Quando a área

atinge a região do máximo, observe que o gradiente oscila em torno de 0 como

esperado.
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Figura 4.7: Simulação com grau 0

47



0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
−1

−0.5

0

0.5

1

xi

tempo(s)

Estimação do gradiente

Figura 4.8: Estimação do gradiente

Na figura 4.9 fizemos θ∗ = 90. Novamente o sistema se comporta como o espe-

rado.
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Figura 4.9: Segunda simulação com grau 0
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4.2.3 Planta de Grau Relativo 2

A adição da dinâmica do motor realimento com controle P, insere uma planta de grau

relativo 2 no sistema. A figura 4.10 mostra os resultados para θ∗ = 30. Perceba

que a inserção dessas dinâmicas não alterou significativamente o comportamento

do sistema. Se aproximarmos bastante o gráfico de θ podemos perceber qua as

oscilações estão com uma amplitude 2 graus menor do que no caso onde não existiam

dinâmicas, o que é esperado de um modelo linear. O sinal de controle atinge valor

máximo de 0.05V, muito abaixo de 1V, seu valor de saturação. Isso se deve à

presença de reduções no motor e à baixa frequência das oscilações. O sinal do

controlador e de θ oscilam com peŕıodo de 4 segundos como o esperado.
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Figura 4.10: Simulação com grau 2.

Como segundo teste, fez-se θ∗ = 90. A figura 4.11 apresenta o resultado. Pode-

mos observar que dessa vez aparece uma mudança significativa no comportamento

do sistema em relação ao comportamento visto na ausência de dinâmicas, o tran-
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sitório até o extremo é muito mais longo. As oscilações também estão menores como

na simulação anterior. No entanto, o peŕıodo permanece 4 segundos, como esperado

em um sistema linear.
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Figura 4.11: Segunda simulação com grau 2.

Podemos tentar melhorar o transitório diminuindo o valor de Ttransitorio. Façamo-

no igual a 20, mantendo a = 15 e h = 0.1, e calculando os outros parâmetros

como feito anteriormente. Obtemos o resultado da figura 4.12, que não melhorou

significativamente o tempo de transitório. Se escolhermos um valor menor ainda,

digamos Ttransitorio = 10, o valor de k se tornará grande demais levando o sistema à

instabilidade como pode ser visto na figura 4.13. Vale lembrar que com uma planta

de grau relativo 0, isso não acontece. Isso mostra que o controlador projetado para

planta de grau relativo 0 pode acabar levando um sistema com uma planta de grau

relativo 2 à instabilidade, caso k seja grande demais.
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Figura 4.12: Simulação diminuindo o transitório.
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Figura 4.13: Simulação instável!
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4.3 Simulações - Controle Extremal por Modos

Deslizantes Via Função de Chaveamento

Nesta Seção realizaremos simulações usando o método de Controle Extremal por

Modos Deslizantes Via Função de Chaveamento Periódica como visto no caṕıtulo 2.

O modelo implementado em Simulink pode ser visto nas figuras 4.14 e 4.15.

Figura 4.14: Modelo em Simulink de Controle Extremal por Modos Deslizantes Via
Função de Chaveamento

Figura 4.15: Bloco ESC do modelo em Simulink
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4.3.1 Projeto

Para o projeto desse controlador, temos dois problemas: Dimensionar a região 4

de forma a garantir que haja deslizamento durante o transiente e que ao chegar

em regime não haja mais, e que a frequência angular de η seja menor que o valor

máximo obtido experimentalmente 2π
3

.

A primeiro problema pode ser resolvido usando a abordagem do caṕıtulo 2. Se

fixarmos o tamanho de4 e um valor para ω, pode-se calcular o valor do parâmetro ρ.

Dessa maneira, enquanto θ estiver fora da região 4, haverá deslizamento. Dentro

dela, o controlador exibirá um comportamento semelhante ao método da função

periódica sem deslizamento.

Para resolver o segundo problema, basta observar que a frequência angular de η,

que chamaremos de Ω, é igual a

Ω =
πw

ε

Logo, fixando ω e escolhendo Ω < 2π
3

, basta calcular ε tal que

ε =
πw

Ω
(4.7)

Com essa abordagem, basta que fixemos os valores de Ω e ω, e o tamanho da

região 4, onde Ω está restrito ao problema da baixa taxa de amostragem. Vamos

fixar seu valor em

Ω =
2π

4

Os valores de ω e 4 serão alterados de acordo com o necessário em cada si-

mulação. Experimentalmente, percebeu-se que ω altera a amplitude da oscilação.

Junto com o tamanho de 4, esses parâmetros influenciarão a existência ou não de

deslizamento.
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4.3.2 Planta de Grau Relativo 0

Primeiramente foi escolhido θ∗ = 30, uma região 4 de tamanho 30 graus e ω =

0.004. O resultado da simulação pode ser visto na figura 4.16. O transitório dura

5.8 segundos e o controle leva com sucesso a entrada da função objetivo a θ∗. A

amplitude das oscilações é algo em torno de 8.5 graus. O peŕıodo tem 4 segundos

como esperado. Em 4.17, podemos observar os valores da variável η. Os limites da

região 4 estão pontilhados em preto na figura. Observe que durante o transitório o

controle funciona por deslizamento e que após θ oscila dentro da região 4, de forma

que não ocorre mais deslizamento.
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Figura 4.16: Simulação 1 com grau 0.
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Figura 4.17: Gráfico theta X eta para simulação 1.

Diminuindo a região 4 para 10 graus e fazendo ω = 0.02, obtemos os resultados

da figura 4.18. A chegada ao máximo leva 6.1 segundos. Agora, as oscilações tem

cerca de 11.2 graus, o que mostra que uma diminuição de ω aumenta as amplitudes

de oscilação em torno do extremo. Podemos notar que a curva das oscilações em

torno do extremo é ligeiramente diferente agora quando θ volta a se aproximar de

seu valor ótimo. Isso se deve à presença de deslizamento durante as oscilações, o

que pode ser visto na figura 4.19.
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Figura 4.18: Simulação 2 com grau 0.
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Figura 4.19: Gráfico theta X eta para simulação 2.

Por meio de simulações pode ser mostrado que quanto menor a região4, ou seja,
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maior o trecho onde ocorre deslizamento, mais rápido o transitório. Por outro lado,

quanto menor o valor de ω, mais lento é o transitório. Ou seja, o custo de oscilações

menores é o aumento do tempo de transitório. Note que a presença de deslizamento

aumenta a velocidade do transitório, porém aumenta as oscilações quando acontece

no regime. Então, desejamos deslizamento somente no transitório.

Por fim, fazendo novamente a região 4 igual a 30 graus e fazendo ω = 0.04,

e fixando θ∗ = 90, obtemos os resultados apresentados na figura 4.20. Mesmo

mais distante do máximo, o controlador alcançou seu objetivo. As oscilações se

mantiveram com amplitude de 8.5 graus como anteriormente. Caso seja necessário

melhorar o transitório basta alterar 4 ou ω como dito no parágrafo anterior.
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Figura 4.20: Simulação com grau 0 e extremo distante.

4.3.3 Planta de Grau Relativo 2

Adicionando a dinâmica do motor realimentado e fazendo 4 = 30, ω = 0.04 e

θ∗ = 30, obtemos o resultado da figura 4.21. Em relação à simulação de grau 0 com

esses mesmos parâmetros de controlador podemos notar que o tempo de transitório
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ficou um pouco mais lento, agora 6.2 segundos. Como esperado de um sistema

linear, as oscilações continuam com o mesmo peŕıodo e amplitude ficou um pouco

menor, 6.5 graus. As oscilações também estão mais próximas do desenho de uma

função senoidal. O sinal de controle do motor possui valor bem pequeno em torno

de 0.01V.
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Figura 4.21: Simulação com grau 2.

A seguir, com θ∗ = 90 coletou-se os seguintes dados apresentados nos gráficos

da figura 4.22. O transitório levou 28.5 segundos, valor próximo do transitório com

planta de grau relativo 0. A amplitude das oscilações foi 10 graus. Note que o

sinal de controle do motor possui módulo maior durante o regime que durante o

transitório.
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Figura 4.22: Simulação com grau 2 e ponto ótimo mais distante.

Na tentativa de melhorar o tempo de transitório diminui-se4 para 10 graus. Isso

resultou no comportamento da figura 4.23. O transitório ficou cerca de 3 segundos

mais rápido a custo de maiores amplitude de oscilação em regime. No entanto ao

fazer 4 = 6 o controle parou de funcionar como pode ser visto em 4.24. O mesmo

não acontece com uma planta de grau relativo 0.
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Figura 4.23: Tentativa 1 de melhorar transitório.
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Figura 4.24: Tentativa 1 de melhorar transitório. Falha do controle.
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4.4 Resultados Experimentais

Esta seção tratará da análise dos dados obtidos experimentalmente. Pretende-se es-

tudar como os do controladores projetados neste caṕıtulo se comportam na presença

de dinâmicas não-modeladas, incertezas, não-linearidades como atrito seco, sinal de

rúıdo e taxa de amostragem relativamente baixa. Ao comparar esses resultados com

os obtidos por meio simulações espera-se adquirir uma noção da robustez do contro-

lador, seu desempenho na prática e suas limitações. Os controladores usados aqui

serão projetados da mesma forma que foram nas simulações.

4.4.1 Método das Perturbações Senoidais

Para seguir a ordem que vem sendo mantida nesse trabalho, começaremos os ex-

perimentos pelo método das perturbações senoidais. Para facilitar comparações,

os parâmetros do controlador serão próximos àqueles usados durante as simulações

numéricas.

Na primeiro experimento, ajustamos os parâmetros da seguinte maneira: a = 10,

w = 2π
4

, h = 0.5, f ′′ = −0.0002 e, para conseguir um transitório mais rápido,

Ttransitorio = 20. O parâmetro k foi calculado usando o método já apresentado. Os

resultados do experimento podem ser vistos nas figuras 4.25, 4.26 e 4.27. Podemos

notar que o sinal de y converge para uma região bem estreita em torno máximo

da função. Note que esse valor não é necessariamente 1 porque o valor máximo

depende da distância da câmera até alvo. O controlador permitiu que θ rastreasse

o sinal de referência com sucesso. Se prestarmos atenção podemos observar um

leve achatamento no pico das oscilações do sinal de θ, efeitos não-lineares devido

à presença de atrito, mas que não chegam a prejudicar o rastreamento do sinal de

referência. O peŕıodo das oscilações tem 4 segundos como o esperado. O sinal de

controle não chegou nem a 1V e está muito longe da região de saturação.
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Figura 4.25: Comparação do ângulo do motor com a referência fornecida por ESC.
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Figura 4.26: Sinal da área.
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Figura 4.27: Sinal de controle do motor.

Observe o sinal de y, a área do alvo projetada no plano da imagem da câmera, e

perceba o aparecimento súbito de um pico no instante 48s. Isso aconteceu porque a

câmera perdeu o foco distorcendo a imagem por algum tempo. Enquanto a imagem

esteve desfocada a área do alvo foi calculada maior do que realmente era. Note que

o ângulo θ chegou a se deslocar, a procura de um novo ótimo, mas logo que o sinal

y retornou ao normal, θ também voltou. Isso mostra que esse método de controle é

robusto quanto à adição de impulsos no sinal de sáıda da função objetivo.

No segundo teste, queremos saber se o algoritmo de controle é robusto à mu-

danças do ponto-ótimo θ∗, assim como mudanças do valor máximo da função y∗.

Para testar isso, moveu-se a posição da câmera algumas vezes durante a realização

do experimento. Tanto o seu ângulo em torno do eixo do motor, quanto à sua

distância até seu centro, foram mudados durante o teste. Para tentar melhorar o

tempo de transitório em relação ao teste anterior, foi escolhido Ttransitorio = 15. Para

melhorar a busca pelo máximo global da função f(θ) também escolhemos a = 15,

melhorando a detecção de mudança do ponto-ótimo e diminido a chace de se ficar

preso a um máximo local, caso exista um. O resultado pode ser visto nas figuras

4.28, 4.29 e 4.30. Inicialmente, a câmera está na posição angular 10 graus. Ao

movermos a câmera quase que instantaneamente para a posição 90 graus, o contro-
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lador atuou de forma a mandar θ para a nova região do máximo. Isso mostra que

o controlador percebeu a mudança do valor de θ∗. Observado o sinal de y vemos

qua a nova região de máximo foi encontrada. Em seguida, levamos a câmera rapida-

mente para o ângulo 0 e, logo depois, para o ângulo -90 graus. O controlador reagiu

fazendo o alvo seguir a câmera e podemos ver em 4.29 que o sinal da área volta

a crescer. No entanto, antes que o transitório tivesse acabado movemos a câmera

de volta ao ângulo zero e a afastamos bastante do alvo. O controlador novamente

seguiu a câmera alterando o ângulo θ, que é levado até em torno de 0 graus. Como a

câmera havia sido afastada, podemos perceber que o novo valor y∗ é bastante menor

que os valores anteriores.
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Figura 4.28: Comparação do ângulo do motor com a referência fornecida por ESC.
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Figura 4.29: Sinal da área.
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Figura 4.30: Sinal de controle do motor.

O método das perturbações senoidais foi capaz de realizar seu objetivo com

sucesso, mesmo quando a função objetivo f(θ) passou por diversas mudanças. O

controlador projetado para uma planta-linear de dinâmica despreźıvel se mostrou

robusto tanto diante de mudanças modelo da planta quanto na função objetivo.

O ponto fraco do controlador projetado foi o longo tempo de transitório. Devido

ao valor muito pequeno de f ′′, o controlador demora a estimar a posição de θ∗
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corretamente. O sistema projetado não foi, por exemplo, capaz de seguir a câmera

em movimento de maneira satisfatória. Apesar disso, para mudanças lentas dos

parâmetros do sistema, o controlador funciona eficientemente.

4.4.2 Controle Extremal por Modos Deslizantes Via Função

de Chaveamento

Como foi dito anteriormente devido a taxa de amostragem baixa do experimento,

para evitar o aparecimento de não-linearidades indesejadas, Ω deve ser pequeno.

Para realizar o primeiro experimento o controlador foi projetado usando os mesmos

parâmetros das simulações numéricas, ou seja

4 = 30 , ω = 0.04 e Ω =
2π

4

O primeiro experimento consistia tão somente em θ alcançar θ∗, enquanto a webcam

era mantida fixa na mesma posição. O resultado obtido pode ser visto em 4.31,4.32

4.33. Observe que menos de 10 segundos são o bastante para que θ alcance seu

valor ótimo, que no caso é aproximadamente -4 graus. Podemos ver que o sinal de θ

apresenta um leve achatamento no pico das oscilações o que é provavelmente devido

a presença de atrito seco. O sinal y alcança seu valor máximo e oscila muito pouco

em torno dele. É dif́ıcil saber se a variação de sinal é devido à oscilação do ângulo

ou devido ao rúıdo da câmera. Em geral, o controlador cumpriu seu objetivo com

sucesso e portou-se de maneira muito parecida com as simulações, apesar do desenho

do sinal de θ estar um pouco distorcido quando comparado ao sinal das simulações

numéricas.
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Figura 4.31: Comparação do ângulo do motor com a referência fornecida por ESC.
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Figura 4.32: Sinal da área.
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Figura 4.33: Sinal de controle do motor.

A seguir foi realizado um novo teste fazendo ω = 0.08 e mantendo Ω e 4 iguais.

Dessa vez a câmera foi transladada em torno da eixo do motor. Como a posição

da câmera não é medida, é dif́ıcil saber qual é o seu ângulo exato, mesmo assim,

ainda é posśıvel saber se o controlador resiste a mudanças na posição de θ∗. O

resultado é apresentado nas figuras 4.34, 4.35 e 4.36. Inicialmente a câmera está

em -60 graus, em seguida é levada para próximo de zero graus, depois para 60

graus aproximadamente e, então, de volta para próximo a 0 graus. Em todos os

movimentos, o controlador logo achou o máximo de y e permaneceu oscilando em

torno dessa região. Perceba também que, como previsto nas simulações, o aumento

em ω aumentou o tamanho das oscilações como pode ser visto claramente tanto

em θ quanto em y. Além disso, como havia sido dito anteriormente oscilações de

amplitude maiores diminúıram o efeito das não-linearidades, fazendo com que θ siga

melhor o sinal da referência e se assemelhe bastante aos resultados numéricos obtidos

anteriormente. Por fim, perceba que o sinal de entrada do motor se mantém em uma

faixa segura muito distante de sua saturação.

O controlador foi capaz de alcançar o máximo da função mesmo quando o ponto

ótimo mudou diversas vezes. Se o movimento da câmera for suficientemente lento,

o controlador é capaz de seguir a trajetória da câmera. Numa aplicação mais indus-
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trial, como o rastreamento de um satélite, por exemplo, temos fortes ind́ıcios que a

metodologia desse controlador poderia realizar com sucesso tal tarefa.
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Figura 4.34: Comparação do ângulo do motor com a referência fornecida por ESC.
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Figura 4.35: Sinal da área.
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Figura 4.36: Sinal de controle do motor.

Percebemos que o controlador projetado foi capaz de realizar sua função mesmo

quando exposto a uma série de condições adversas que não foram levadas em conta

durante o seu projeto, como taxa de amostragem baixa, rúıdos e incertezas tanto

no modelo da planta quanto no modelo da função objetivo. Comparando-o com

o método das perturbações senoidais, podemos dizer que o controle baseado em

deslizamento apresenta um transitório muito mais rápido.

4.5 Proposta para Atenuar a Oscilação em Re-

gime

Um dos problemas apresentado pelos métodos de controle estudados nesse trabalho

é o fato que ao chegar em regime a variável de entrada θ da função de interesse

continua oscilando rapidamente e com grande amplitude em torno do ponto ótimo

quando isso não seria mais necessário, pois o extremo já foi alcançado. Isso pro-

voca um desgaste desnecessário no atuador e prejudica o desempenho da variável

que queremos otimizar, que idealmente gostaŕıamos que permanecesse fixa no valor

máximo (ou mı́nimo, caso se trate de um problema de minimização). De forma a
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mitigar esses problemas, precisamos mudar a estratégia de controle quando o ponto

ótimo tiver sido alcançado. Para isso, precisamos de

• uma maneira de detectar a mudança de transiente para regime

• uma nova estratégia de controle capaz de melhorar o desempenho em regime

e desgastar menos o atuador

• caso haja uma mudança de posição do ponto ótimo θ∗, a nova proposta deve

ser capaz de detectá-la e retornar a estratégia de controle original até que seja

percebida a chegada a um novo regime

Para esse fim, foi proposto o seguinte modificação do esquema controle das per-

turbações senoidais. Sabendo que a variável ξ do modelo da figura representa a

estimação do gradiente da função f(θ), é esperado que, ao alcançar o regime, esse

valor oscile em torno de zero. Isso pode ser visto na figura ??. Calculando a média

de ξ, que chamaremos de ξmed, e estabelecendo um valor de threshold, usou-se a

seguinte regra de controle:

• Se |ξmed| < threshold, então diminua os valores dos parâmetros ω e a do

controlador original

• Caso contrário, utilize os valores originais

A média ξmed leva em conta somente os último 32 segundos de simulação, ou

seja, 8 peŕıodos do seno de perturbação.

Para testar a estratégia, o modelo das perturbações senoidais usado durante

as simulações numéricas foi ligeiramente adaptado como pode ser visto na figura

4.38. Os resultados da nova simulação podem ser vistos na figura 4.37. O problema

simulado foi o seguinte: Inicialmente, θ∗ é 30 graus e no instante 200 segundos

θ∗ assume o valor 0 graus. Isso é equivalente a mudar a posição da câmera no

experimento prático. Durante o transiente, os valores dos parâmetros do controlador

são os mesmos usados durante as simulações numéricas para planta de grau relativo
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0. Ao chegarmos na região de máximo, ξmed se aproxima de zero, e detectamos a

chegada ao regime permanente. Adaptamos o controlador fazendo ω = 2 ∗ pi/16 e

a = 5 de forma a desgastar menos o atuador e diminuir as oscilações. Quando theta∗

muda de posição, o gradiente estimado ξmed lentamente se afasta de zero e então

é detectada o ińıcio do novo transiente, fazendo com que o controlador volte a sua

configuração inicial, até atingir novo regime. Nota-se também que a mudança de

controle permite que o sinal de y mantenha-se muito mais próximo do valor máximo.

Perceba que a simulação foi realizada com a presença da dinâmica do motor.

Figura 4.37: Modelo Simulink com detecção de chegada ao regime

Observe que no instante 107 é detectado o fim do transiente e acontece a mudança

na estratégia de controle. Observando o sinal de controle do motor, percebemos que

as oscilações e a amplitude são muito menores o que indica que o atuador está

sofrendo menos desgaste. Note também que y se mantém mais próximo de seu valor

máximo. No instante 200, ao mudarmos a posição de θ∗, a média de ξ começa a se

deslocar e no instante 213 segundos, o controlador volta a atuar de forma normal.

O chegar no extremo, o controlador troca novamente com sucesso.

Mostramos que o simples cálculo da média de um sinal e

72



0 50 100 150 200 250 300 350 400
−20

0

20

40

60

th
et

a(
gr

au
s)

theta

0 50 100 150 200 250 300 350 400
−0.02

−0.01

0

0.01

0.02
Média Estimação Gradiente

M
éd

ia
 d

e 
X

i

0 50 100 150 200 250 300 350 400
0.7

0.8

0.9

1

ár
ea

(p
ix

el
s)

área

0 50 100 150 200 250 300 350 400
−0.04

−0.02

0

0.02

0.04

tempo(s)

v(
vo

lts
)

entrada do motor

Figura 4.38: Simulação com detecção de chegada ao regime

73



Caṕıtulo 5

Conclusões e Trabalhos Futuros

Durante o trabalho foi posśıvel estudar o funcionamento e o desempenho de al-

guns métodos de controle por busca extremal. Inicialmente, fomos introduzidos ao

assunto, a sua história e a algumas das principais aplicações que vem sendo pesquisa-

das. Logo em seguida, nos aprofundamos nos métodos de busca extremal que seriam

o foco desse, analisando aspectos teóricos, seus comportamentos, especificidades e

semelhanças.

No caṕıtulo 3, nos concentramos nos detalhes da implementação do experimento

prático, no funcionamento do algoritmo do software e também no desempenho e

limitações do sistema f́ısico constrúıdo.

Durante as simulações, vimos que o controladores projetados alcançaram seu ob-

jetivo com sucesso e de maneira satisfatória. Mesmo quando inserimos uma planta

de grau relativo 2, sem alterar o controlador, o máximo da função objetivo foi al-

cançado com sucesso sem perdas significativas de desempenho. Comparando os

métodos estudados, percebemos nas simulações que o método do controle extremal

por modos deslizantes via função de chaveamento periódica apresentou um tran-

sitório mais rápido e menos oscilatório do que o método das perturbações senoidais.

Comparando as simulações de grau relativo 2 com theta∗ era 90 graus, o desempe-

nho máximo alcançado pelo primeiro método foi cerca de 2 vezes mais rápido que o

desempenho máximo alcançado pelo método das perturbações senoidais.

No experimento prático, constatamos que o controlador projetado na seção das
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simulações numéricas mostrou-se robusto e alcançou a região do extremo da função

objetivo com um bom desempenho mesmo na presença de rúıdo, incertezas nos

modelos, dinâmicas não-modeladas, não-linearidades e baixa taxa de amostragem.

Mesmo ao mudarmos a posição do ponto ótimo da função objetivo, o controlador

do experimento foi capaz de encontrá-lo outra vez.

Por fim, por meio da proposta de adaptação do controlador, vimos que é posśıvel

identificar a chegada ao extremo da função objetivo e então alterar o funcionamento

do sinal de controle, de forma a exigir menos dos atuadores e obter melhor desempe-

nho em regime. Além disso, a adaptação proposta é capaz de identificar mudanças

no ponto-ótimo da função objetivo e, então, voltar ao esquema de funcionamento

original até alcançar o novo regime.

Esse trabalho contribui com novas análises do funcionamento do controle ex-

tremal por modos deslizantes via função de chaveamento periódica, uma nova in-

terpretação dos efeitos dos parâmetros desse controlador e estudo de seu funciona-

mento fora e dentro da região de deslizamento, comparando-o com o método das

perturbações senoidais. Além disso, durante o desenvolvimento desse trabalho foi

implementado um experimento original para testar os resultados teóricos obtidos.

Ademais, foi proposto um novo esquema de controle para melhorar os desempenhos

obtidos.

Todos os bons resultados obtidos são mais um indicador da viabilidade da aplicação

dessa estratégia de controle na indústria e em outros problemas de engenharia.

Os trabalhos futuros são inúmeros. Pode-se estudar outros métodos de controle

por busca extremal e compará-los com o desempenho dos métodos utilizados nesse

trabalho. Além disso, podemos melhorar os controladores projetados aqui tentando

compensar o efeito das dinâmicas das plantas.

Quanto a proposta de adaptação do controlador, é posśıvel estudar outras formas

de se detectar o transiente e como alterar o esquema do controlador em regime.

Além disso, é necessário fazer uma análise matemática mais rigorosa, o que não

foi feito nesse trabalho, e testar a adaptação em situações mais variadas. Seria
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interessante também implementar a proposta no controlador do experimento prático

para observar seu desempenho.

O sistema montado para o experimento prático teve como grande limitador sua

baixa taxa de amostragem. Para melhorá-la são propostas duas soluções para tra-

balhos futuros. A primeira seria calcular o sinal de controle da busca extremal no

microcontrolador em vez de no programa em Matlab. Isso eliminaria a necessidade

so software realizar a leitura dos dados do encoder via serial, o que representa cerca

de 40% do tempo de cada loop. O software se concentraria apenas na medida da

área do alvo e enviaria os resultados por serial, tarefa bastante rápida.

A segunda solução seria implementar todo software em linguagem C, que realiza a

maioria das tarefas, especialmente comunicação serial, de maneira significativamente

mais veloz que a linguagem Matlab. Para realizar o processamento de imagem poder-

se-ia usar a biblioteca open-source OpenCV, que é muito rápida, intuitiva e possui

muita documentação para consulta.
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coppe/ufrj, 2013.

[5] LEBLANC, M. “Sur l’electrification des chemins de fer au moyen de courants

alternatifs de frequence elevee”, Revue Génerale de l’Electricité, 1922.
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