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1 Introducao

1.1 Controle de Modelo Preditivo

A dinAmica de um veiculo auténomo operando no mundo real é geralmente néo-linear, sujeita a limitagoes
fisicas do controlador e a perturbacbes ndo previstas. A dindmica desse sistema néo-linear com entrada de
controle u € RN« pode ser escrita de maneira generica como:

x(t) = g(x(t), u(t), 1) (1

no qual x € RY* ¢ o espaco de estados, que pode ser composto, por exemplo, pela posicio e pela velocidade
do veiculo, e g é o campo vetorial que define a dinAmica do sistema.

Para se aplicar técnicas convencionais de controle, é necessario fazer simplifica¢ées no modelo (como linea-
rizagdes), o que diminui a robustez do controlador e as situagdes nas quais ele apresentara um comportamento
adequado. Para superar essas limitagoes, técnicas mais sofisticadas de controle podem ser aplicadas, como por
exemplo, o Model Predictive Control (MPC), também conhecido como Receding Horizon Control (RHC). A
estratégia desse tipo de controle é calcular um sinal de controle 6timo u, através da formulagao iterativa de um
problema de otimizac¢do que minimiza uma funcao de custo J em um horizonte de tempo finito. Esse problema
pode ser descrito como:

()

em que J é uma funcao de custo a ser minimizada, X e U sd@o os conjuntos de estados e de esforcos de controle
adimissiveis.

A funcdo de custo define a estratégia de controle, j4 que a escolha do que deve ser minimizado guia o
funcionamento do controlador. Um exemplo de funcdo de custo, bastante similar ao regulador quadratico,
pode ser descrita por:

to+Ne—1

to+Ni—1
J(x¢g,u) = / (x— xr)TQ(x — Xy )dt + / (u— ur)T]R(u —u,)dt 3)

to to



que calcula a distancia quadratica do vetor de estados x e de controle u em relagdo a vetores de referéncia
Xr € Uy, respectivamente. Além disso, Q € RY+*Nz ¢ uma matrix semi-definida positiva que quantifica a
penalizacio em torno dos estados e R € RYV#*Nu ¢ uma matriz definida positiva que quantifica a penalizacio
em torno do esfor¢o de controle. N; é o horizonte de predi¢do e N, é o horizonte de controle, sendo Ny > N, e
o sinal de controle é mantido constante a partir de N,

O problema descrito por (2) é chamado Optimal Control Problem (OCP). Discretizando o intervalo de
interesse, temos que este problema se torna computacionalmente tratével, e a solucao desse problema de
otimizagao gera uma sequéncia de controle 6timo u* = (utg, ..., Utg4N—1) - E neste contexto que o Casadi [1]
se faz atil. O Casadi é uma ferramenta open-source para otimizagao nimerica. Essa ferramenta é, em geral,
utilizada para facilitar a resolugdo de problemas de Programagcao Nao-Linear(NLP). O Casadi nao resolve as
NLPs mas se utiliza de plugins (que, na realidade, sdo solvers de problemas de otimizagao), como por exemplo
o IPOPT [9]. Convenientemente, podemos transformar a OCP descrita em (2) em um NLP e resolvé-la com
auxilio do Casadi.

Outra ferramenta que se faz importante nesse contexto de MPC, é o MPCTools [8], construido a partir
do Casadi, que facilita a implementacao e a solucdo de problemas de MPC. Neste trabalho optou-se por
utilizar ambos pacotes utilizando-se a linguagem de programcao Python e todos os codigos desenvolvidos estao
disponiveis em um repositorio publico [2].

1.2 O Projeto VERDE

O presente trabalho é parte de um projeto multi-disciplinar denominado VERDE - Veiculo Robotico Elétrico
de Diferencial Eletronico - originado pela cooperagao existente entre a FEM-UNICAMP, o Centro de Tecnologia
da Informagdo Renato Archer CTI-Campinas e a FAPESP. Alguns trabalhos desse mesmo grupo de pesquisa
que serao utilizados neste trabalho sao [6], [3], [5] e [7]

Figura 1: Veiculo VERDE.

O veiculo possui suspensao independente nas quatro rodas, locomogao controlada por trés atuadores, sendo
dois deles motores de corrente continua instalados de forma independente nas rodas traseiras, e um deles
um servomotor instalado entre o sistema de diregdo. As rodas dianteiras apresentam uma configuragdo em
Ackermann.

2 Resultados e Discussoes

2.1 Modelo do Veiculo VERDE

Neste trabalho utilizaremos o modelo cinemético linearizado variante no tempo de bicicleta do VERDE;, e
esse é descrito por:

y 0 Ures
Y| =10 0 1 v+ 0|6 (4)
7 0 0 ar r b,

x = A(t)x + Bd
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Figura 2: Modelo cinematico de bicicleta e referéncias de trajetoria(retirado de [6])

Neste modelo, y é a posigao lateral do carrinho, 1) é o angulo que o carrinho faz com o eixo X inercial,
conhecido como angulo de guinada, e r é a velocidade de rotacao do angulo de guinada.

2.2 O Rastreamento de Trajetoria Baseado no MPC

O objetivo do rastreamento de trajetoria, ou Trajectory Tracking é seguir uma velocidade e uma trajetéria
de referéncia. Um outro problema comum a esse meio é conhecido como Path Following, em que a trajetéria deve
ser seguida sem uma velocidade de referéncia [4]. Neste trabalho nos concentraremos no primeiro problema.
O problema de Trajectory Tracking pode ser formulado em tempo discreto como:

yref(k)
X(k) — Xref(k) = 0,Xrer = |Vres(k) (5)
Tres(k)

Desse modo, cria-se uma trajetoria de referéncia virtual. Os sinal de controle vém da estratégia conhecida
como Feedfoward Control [4] que o modelo deve seguir, dada pela equagdo do modelo quando a entrada é o
parametro de referéncia.

Logo, (3) pode ser reescrita como:

J(x0,6) = > (x[k] = Xret [k]) T Q(x[k] — Xror[k]) + Z_ (5[] = Sres [K]) R(5[K] — Sres[K]) (6)
k=0 k=0

e assim, sem perdas de generalidade considerando to = 0, a OCP (2) em tempo discreto se torna:

s.a.: x(k+1) = Ag(k)x + Bid,
x(0) = xo,
8(k) € U,Vk € [0, N. — 1],
x(k) € X,Vk € [0, Ni]

Sendo Ay, e By as versoes discretizadas a uma taxa de A = 0.05s das matrizes A e B que compde o sistema.

2.3 Analise dos Resultados

A trajetoria escolhida para ser seguida é conhecida como mudanga de faixa e entdo, foram variados os
parametros de peso da matriz Q e o peso R, N; e N,,. Além disso, foram utilizadas duas métricas para avaliar
a trajetoria efetuada pelo sistema,através da distancia entre os pontos da trajetoria realizada e da trajetoria
de referéncia, sendo a primeira métrica, a média das distancias, e a segunda, a distdncia méxima no trajeto:

erro; — 2=h=0 (’]‘jt“j;"ref”’“” e erromes = max(y/(C[k] — xeor?[F]) (8)
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Com essa métrica, verificou-se que o parametro N; e os pesos relativos aos estados y e ¥ eram os que mais
contribuiam para o desempenho dos controladores. Além disso, pode-se perceber que o controlador nao foi
capaz de seguir simultaneamente, e de maneira fiel, a posicao lateral e o Angulo de guinada, respectivamente,
y e .

Apos testar alguns valores de parametros, chegou-se aos pardmetros que apresentou um resultado satisfa-
torio nas duas métricas simultdneamente, respectivamente de 0.254 m para a média das distancias e 0.405 m
para a distdncia maximo:
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Figura 3: Evolugao dos estados do sistema(a esquerda), esforgco de controle e trajetoria realizada (a
direita), erro; = 0.254 m e erromq. = 0.405 m
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Figura 4: Aumento no horizonte de predi¢io N; erro; = 0.268 m e erromq, = 0.387 m

Embora a trajetoria do segundo controlador parega mais fiel a trajetoria de referéncia, sendo seu erro;
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maior que o do primeiro controlador, e o seu erromqez menor, percebe-se que ele desenvolveu a trajetéria com
velocidade maior que a desejada, e assim também manteve-se distante da posicao esperada para aquele instante
de tempo. Para o caso no qual a trajetoéria a ser seguida nao possui uma velocidade esperada, o caso de Path
Following, este controlador teria performado melhor que o anterior.

3 Conclusao

A partir dos trabalhos realizados até agora, pode-se concluir que os pacotes Casadi e MPCTools suprem
as necessidades para a implementagao de diversos algoritimos de MPC. Com eles, péde-se aplicar a estratégia
de Trajectory Tracking no modelo cinemético de bicicleta do VERDE, encontrando um controlador que possui
erro médio de 0.254 m e erro maximo de 0.405 m.

Ainda deseja-se implementar esse controlador no sistema fisico real de forma a validar os resultados experi-
mentalmente e compararéd-los com outros resultados desenvolvidos por trabalhos do mesmo grupo de pesquisa,
como [5], [6] e [7].
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