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RESUMO

O controle de rob6s méveis ndo holondmicos apresenta camogal desafio o fato
de estes sistemas ndo serem estabilizaveis em um pontésattewma realimentagéo
de estados suave e invariante no tempo, conforme o Teoremeodkett. Para contor-
nar este resultado, técnicas classicas utilizam leis deatervariante no tempo ou nao
suaves (descontinuas). Entretanto, estas técnicas n&epralurante o calculo da lei
de controle restrices nas variaveis do sistema e assingsngzes, geram entradas de
controle que sdo incompativeis com uma implementacao Keste trabalho sdo desen-
volvidos algoritmos de controle preditivo baseado em mno@dPC) para o controle de
robés maéveis ndo holondémicos dotados de rodas. No MPC,g@ss$rinas variaveis de
estado e de controle podem ser consideradas durante cocdécldi de controle de uma
forma bastante direta. Além disso, o MPC gera implicitamemba lei de controle que
respeita as condi¢cbes de Brockett. Como o modelo do rob6 é mear,lié necessario
um algoritmo de MPC né&o linear (NMPC). Dois objetivos sdodestios: (1) estabiliza-
¢do em um ponto e (2) rastreamento de trajetoria. Atravést@a@svos resultados de
simulacao, € mostrada a eficacia da técnica. Referente aeiriptoblema, é feita uma
analise comparativa com algumas leis classicas de comtealebds mdveis, mostrando
gue o MPC aplicado aqui apresenta uma melhor performanceaagéo as trajetérias
de estado e de controle. No problema de rastreamento détiaje desenvolvida uma
técnica linear, alternativa ao NMPC, utilizando linear@as; sucessivas ao longo da traje-
toria de referéncia, a fim de diminuir o esforco computadioeaessario para o problema
de otimizacdo. Para os dois problemas, anélises referamtesforco computacional sdo
desenvolvidas com o intuito de mostrar a viabilidade dasitds de MCP apresentadas
aqui em uma implementacéao real.

Palavras-chave: Sistemas nao holonémicos, rob6s moveisntrole preditivo base-
ado em modelo.






ABSTRACT

Concerning the control of non-holonomic mobile robots, treemthallenge lies on
the fact that these systems are not point stabilizable gir@smooth, time invariant
state feedback, as postulated by the Brockett Theorem. To@we this result, classical
approaches are the use of time variant or nonsmooth (discaofs) control laws. How-
ever, these approaches do not take into account constomrggstem’s variables during
the computation of the control signals. In doing so, it is=nfthe case that classical
techniques generate control inputs which are not feasisladtual implementations. In
the present work, model-based predictive control (MPC) rilyms are developed for
the control of nonholonomic wheeled mobile robots. By using®/ constraints in both
state and control variables become readily accountableglitine computation of the
control law in an straightforward way. Moreover, MPC imglicgenerates a control law
which respects Brockett conditions. Since the model of thetrs nonlinear, a nonlinear
MPC (NMPC) is needed. Studies are aimed towards two goalspdih) stabilization
and (2) trajectory tracking. Comprehensive simulation ltesassure the effectiveness of
the proposed method. Furthermore, concerning the chatigmgoblems forementioned,
comparative studies show the MPC herein outperforms segkassical approaches in
what regards both state and control trajectories. Withaeisip the problem of trajec-
tory tracking, a linear alternative technique to NMPC isaleped, in order to reduce
the computational effort required to solve the optimizagpwoblem. For both problems,
computational effort analyses are developed with the med speculating the viability
of the application of the proposed techniques in a real impl&ation.

Keywords: nonholonomic systems, mobile robots, model-basd predictive control.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, o uso de robds para as mais variadas aplicapdestfiais, comerciais
ou residenciais) tem se tornado cada vez mais comum, dadecagacidade de executar
tarefas com maior eficiéncia, ou aguelas que seres-humandacapazes de executar.
O uso de robds em ambientes industriais aumentou de 70 rail424&r mil entre 1983
e 1991, considerando Japéo, Estados Unidos e Europa (SCHRABZ). Para o ano
de 2007, este numero esta estimado em um milhdo unidades, segundo a UNECE
(United Nations Economic Commission for Eurppen seu relatério anual, ainda é uma
estimativa bastante conservadora (WORLD ROBOTICS 2004, 2004)

Para garantir a qualidade e aumentar a produtividade, atita@utomobilistica uti-
liza rob6s manipuladores que realizam operacdes de sotdageontagem. Em tubula-
¢cOes de petrbleo ou gas natural, por exemplo, utiliza-sepomadée robd chamadelG (Pi-
peline Inspection Gaugé&igura 1) que realiza a limpeza e inspecao da tubulacaspala
parte interna. Existem também robds capazes de realizEragfies em outros planetas,
como no projetdMars Surveyorda Agéncia Espacial Norte-americana (NASA) (WEIS-
BIN; LAVERY, 1994), e rob06s cuja sua concepc¢ao é inspiradaamoportamento de um
ser humano, como o humandide Asimo, da Honda (Figura 2) (Sa&MI et al., 2002).
Em terremotos, séo utilizados robds-serpentes que sépasaga explorar os escombros,
auxiliando na busca e resgate de sobreviventes. Enfim,aadestaplicacdes de robos
atualmente é bastante vasta.

Dentro da categoria de rob6s moveis, distingiiem-se trés (IpPAGES, 1998): os
dotados de rodagFigura 3), os do tipdagarta (Figura 4) e osacionados por pernas
(Figura 5), os dois ultimos reservados principalmente ai@mdés externos e ndo estru-
turados, dada a maior capacidade que estes tém em transpécudbs e irregularidades
do terreno. Os rob6s méveis dotados de rodas comumenteikZados em aplicacdes
industriais e comerciais como, por exemplo, no transp@teadgas, robds de seguranca,
cortadores de grama, aspiradores de po, etc.

Robés com rodas tém uma concepcao mais facil se comparadatios ldgarta e aos

Figura 1:PIG: robd utilizado para inspecéo, limpeza e reparos em tubetac
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Figura 4: O rob6-lagarta URBIE, subindo uma escada (MATTHIES.e2000).
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Figura 5: Robd dotado de pernas, capaz de se locomover emrdesiigio estruturados,
como por exemplo um vulcéo.

dotados de pernas, dada a sua simplicidade estrutdfrat outro lado, os robds moéveis
com rodas comumente apresentam restricdes ao seu movjmento aquelas devidas
ao nao escorregamento das rodas. Assim, restricoes que &are que a dimensao do
espaco das velocidades seja menor que a dimensao do esgagdigeracdo do robd séo
chamadas de restricordo holondmicasUm exemplo tipico do efeito das restricbes néo
holonémicas é a manobra que um carro precisa fazer paraoestafvide secdo 2.2.2).
Por causa destas restricdes, e pelo fato de ser um sistenmeddn os robdés moveis
tém em seu controle um dos principais problemas, tornandmeepcao de estratégias
de controle para estes sistemas uma tarefa complicadafeadesa.

Esta relativa dificuldade na sintese de controle dependepémas da natureza da
nao holonomicidade do sistema mas também de quais objekdszga-se alcancar com
tal controle (KOLMANOVSKY; MCCLAMROCH, 1995). Assim, o conti® de robds
mdveis pode ter como objetivo fazer com que o robd siga umerrdetada trajetoria
(ou caminho) ou que o mesmo estabilize em uma postura (jposigiientacdo) fixa
de referéncia. Para esta ultima tarefa, existem algumésdiges apresentadas por Broc-
kett (BROCKETT, 1982) em que um sistema nao holondmico semaleéio pode ser es-
tabilizado por meio de uma realimentacédo de estados sudietéimente diferenciavel) e
invariante no tempo. Entretanto, leis de contk@aantes no tempounao suavepodem
resolver este problema. Para alguns objetivos, abordatfssicas de controle néo linear
(como o método de linearizacao por realimentacao) sadwaetPor exemplo, pode-se
resolver o sub-problema de estabilizar apenas a posturabdo(desconsiderando-se a
orientag&o) por uma linearizag&o por realimentacdo dd@ststatica e suave (KUHNE
et al., 2004). Em alguns casos patrticulares, isto ndo € mestativo, visto que muitas
vezes o0 corpo do robd possui uma geometria circular.

Obviamente, um robd moével dotado de rodas é um sistema cemplessuindo par-
tes mecanicas (como o corpo, rodas e articulacdes), paétesas (como 0s sensores e
circuitos eletrénicos) e partes eletromecéanicas (comdauasiares). O movimento deste
robd sobre o solo € realizado através do torque desenvgieids motores, aplicado aos

'Robos-lagarta e rob6s com pernas possuem articulagéefiaecdincepcio, enquanto que 0os meca-
nismos responséaveis pelo movimento de rob6s com rodas séfitatlos de motores e rodas apenas.
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eixos de rotacdo das rodas. E como qualquer sistema elefioie, estes motores es-
tdo sujeitos a saturacédo, levando assim, por exemplo, anite lha amplitude do torque
mecanico (e consequentemente da velocidade) que este poat®rdesenvolver, o que
pode ser considerado como uma restricdo na amplitude daslaside controle. Mesmo
gue o controlador calcule um determinado valor de contéopmssivel que 0 mesmo nao
seja efetivamente aplicado, pois estard sempre sujeitnigaddes fisicas impostas, neste
caso, pelo sistema de atuacéo (Figura 6).

Assim, as leis de controle sdo em geral concebidas espesamglee o controle calcu-
lado nunca atinga o nivel de saturacdo dos atuadores, ermstmr&o seja sempre possi-
vel. Por exemplo, a saturacdo pode ocorrer quando o rob@eaese muito distante de
seu objetivo, gerando assim sinais de controle muito eteszad problema pode ser resol-
vido parcialmente através de parametros de ponderacaomamosto, por exemplo, em
(POMET etal., 1992; WIT; SORDALEN, 1992; LAGES, 1998). Estasgmetros permi-
tem um ajuste na taxa de convergéncia do robd (ou seja, reragdm que o robd chega
na configuracéo desejada), que pode fazer com que os sirasiiele diminuam e nao
saturem. De qualquer forma, nenhuma das estratégiascelasia controle de robés mo-
veis permite que se considere de forma explicita o efeitea@sacdes durante o célculo
da lei de controle.

Uma alternativa para resolver este problema e que estéeredeloada vez mais aten-
¢do da comunidade académica € a utilizacdo do controletippedaseado em modelo
(Model-based Predictive Control, MRGu Receding Horizon Control, RHGMAYNE
et al., 2000). Com o MPC, todo o tipo de restri¢cdo, nas varidesstado, de saida e de
controle, pode ser diretamente considerado durante olc@auei de controle.

O MPC tem como principal caracteristica a utilizacdo de undetmpara prever o
comportamento do sistema dentro de um determitedizontede tempo futuro. Uma
funcado de custo, valida dentro deste horizonte, € mininizamn relacdo a certas va-
ridveis de decisdo, respeitando-se um conjunto de res¢rig@postas. Obtém-se assim,
para cada instante atual, uma sequéncia de controle étimastacao a funcao de custo.
Embora a predicéo e otimizac&o sejam feitas dentro de todaasd@o do horizonte, ape-
nas a acao de controle atual é efetivamente aplicada nmaiste procedimento é entédo
repetido no préximo instante de tempo, agora com o horizbmfaedicdo deslocado um
passo adiante e com os estados do sistema atualizados.-©db&ssim uma estratégia de
horizonte deslizantde controle.

Para sistemas complexos, multivariaveis e com restrigh@&4PC tornou-se muito

controle calculado

VAN

niveis de saturacao
do atuador

controle aplicado

Figura 6: llustracéo do efeito da saturacao dos atuadorestreda de controle.
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bem aceito (BEMPORAD et al., 2002), principalmente na inddiste processos onde
as plantas a serem controladas sao suficientemente leméapgyanitirem a sua aplica-
¢do (MAYNE et al., 2000). Originalmente desenvolvido pagfinarias de petrdleo e
usinas de energia, hoje em dia 0 MPC ja pode ser encontradmenaasta gama de apli-
cacoes, como em industrias de alimentos, automotiva, sgaoal, metalurgia, etc. O
interesse no uso do MPC pela industria recai principalmeaisapacidade que o mesmo
tem de levar em conta as restricées durante o célculo dooden&ssim sendo, a planta €
capaz de operar em condi¢des mais proximas de seus limitagngando a qualidade e a
produtividade do processo. Uma extensa revisao de apsalddMPC na industria pode
ser vista em (GARCIA; PRETT; MORARI, 1989; HENSON, 1998; QIN; BADGELL,
2000) e introdugdes tedricas podem ser vistas em (ALLGOWER. e1999; CAMA-
CHO; BORDONS, 1999).

Duas grandes vantagens do MPC sobre técnicas convendieneaisitrole entao apa-
recem: a capacidade de considerar restricées duranteudacdiclei de controle e a exis-
téncia de um indice de desempenho, dado pela minimizacaoaéuncao de custo. Por
outro lado, o MPC também apresenta algumas desvantagerssdélas € a necessidade
de um modelo do sistema para o célculo da lei de controle gopisdi¢cdo dos estados é
utilizada no critério de minimiza¢do. Assim, uma modelageprecisa pode fazer com
gue o sistema em malha fechada tenha desempenho insatistai@té mesmo causar
instabilidade. Outra desvantagem € o alto custo compunalogmvolvido, ja que um pro-
blema de otimizacdo, muitas vezes nao convexo, com restregde dimensdes elevadas,
precisa ser resolvidon-line Em sistemas com dinamicas rapidas ou néo lineares, que &
0 caso de sistemas eletromecéanicos como os robés moveiplarientacdo de contro-
ladores preditivos permanece essencialmente limitadauenalicabilidade, devido ao
grande esfor¢co computacional necessario. Contudo, comeod#gimento de computa-
dores de maior capacidade e algoritmos numéricos maisrgéisieo uso do MPC em tais
aplicacOes esta se tornando possivel.

Assim, a possibilidade de se considerar restricdes dutanétculo do controle faz
do MPC uma alternativa bastante promissora as técnicasaddsde controle de robés
moveis. Além disso, a lei de controle calculada com o MPC §ualsatisfaz as condi-
¢Oes de Brockett para sistemas nao holonémicos. Algundhiebanvolvendo MPC de
robds moveis ja foram desenvolvidos, mas ainda sao retatinte esparsos. Podem ser
citados, por exemplo, (OLLERO; AMIDI, 1991; GOMEZ-ORTEGBAMACHO, 1996;
YANG et al., 1998; NORMEY-RICO; GOMEZ-ORTEGA; CAMACHO, 1999; EEN;
NIJMEIJER, 2001).

Este trabalho tem entdo como objetivo o estudo da aplidabié de algoritmos de
MPC, lineares e néo lineares, para o controle de robds maweisos a restricdes nao
holonémicas. Dois problemas sédo abordados: estabilizzpaam ponto e rastreamento
de trajetoria (estabilizacdo ao longo de uma referéncicethéRestricbes tanto nas en-
tradas de controle quanto nas variaveis de estado serdde@uas. Resultados de si-
mulacéo, desenvolvidos em Matlab, séo extensivamenteaanost provando a eficacia e
a aplicabilidade do MPC em robés nao holonémicos.

1.1 Organizacdo do Documento

Esta dissertacéo esta organizada com segue:

No Capitulo 2 desenvolve-se uma rapida introducéo teoribeessistemas sujeitos
a restricdes ndo holonémicas. Assim, em seguida é dado olencdemético do robd
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considerado neste trabalho. O robd Twil sera utilizado cestodo de caso (dados cons-
trutivos e caracteristicas fisicas deste robd sdo mostraaldpéndice A). Também séo
mostradas algumas propriedades com relacédo a contrdkadslie estabilizabilidade deste
tipo de sistema. Ainda, algumas técnicas classicas deotentomo o controle variante
no tempo e o ndo suave, sédo brevemente apresentadas.

O Capitulo 3 aborda o método de controle preditivo baseado edelm Uma in-
troducdo ao MPC sera dada, junto com uma breve perspecsitdaiba do método. Os
algoritmos para a solugdo do MPC nos casos néo linear e baeastados. No fim deste
capitulo, é feita uma revisado sobre alguns trabalhos eardty MPC aplicado a rob6s
moveis.

No Capitulo 4, desenvolve-se a aplicacdo do MPC néo lidé@ml{near Model-based
Predictive Control, NMPE para o problema de estabilizacdo do rob6 em uma postura
fixa. E proposta uma funcéo de custo com as variaveis de estadoordenadas polares,
e é visto que com esta fungéo de custo o NMPC apresenta unifécsiiya melhoria de
desempenho. Apos, restricbes nas variaveis de estado atredas de controle passam
a ser consideradas. Ainda, varias comparacdes com o NMRDwidgdo aqui e com
técnicas classicas de controle de rob6s ndo holonémicogstds. Na Ultima se¢éo deste
capitulo, um estudo acerca do esfor¢co computacional do Niglr& este problema é
desenvolvido, a fim de mostrar a aplicabilidade do métodongpteimentacdes reais.

O Capitulo 5 trata do problema de rastreamento de trajet@igara, dois métodos
serdo abordados: um com NMPC e outro que envolve a aplicaciiwedrizacdes suces-
sivas do modelo cinematico do rob6 ao longo de uma trajedériaferéncia, sendo possi-
vel assim o0 uso de um MPC linedriiear Model-based Predictive Control, LMPQJm
estudo acerca do esforco computacional necessério pateeresste problema também é
feito. E mostrado que o tempo computacional necessariosgaresolver o problema de
minimizacao é bastante menor, se comparado ao caso naQ éngaesmo tempo que o
desempenho apresentado é bem satisfatorio.

No Capitulo 6, serdo expostas entdo as conclusdes e algugestias para trabalhos
futuros.
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2 ROBOS MOVEIS DOTADOS DE RODAS

2.1 Introducao

A maioria dos trabalhos existentes na literatura que tratamwontrole de robds mé-
veis dotados de rodas sujeitos a restricbes ndo holonémitiaa o modelo cineméatico
de um robd com acionamento diferencial, do tipociclo. Embora seja uma represen-
tacdo bastante simplificada do movimento do veiculo, o neocieemaético é suficiente
para capturar as caracteristicas ndo holonémicas do sistem

Como salientado no Capitulo 1, o modelo do sistema a ser cadtrél um dos ele-
mentos essenciais para a aplicacdo do MPC. Assim sendo, urataconodelagem e um
perfeito entendimento fisico do sistema neste ponto é coenwee.

Entdo, para uma boa compreensdo de como as restricoes w@dmaas influen-
ciam no movimento de sistemas mecanicos como os robds mévdalo na primeira
secdo deste capitulo uma breve descricdo de sistema®sgaiestricdes ndo holonb-
micas. Na seqiiéncia, a modelagem cinematica baseada ndwib@& desenvolvida, e
algumas propriedades de controlabilidade e estabilidablié para este sistema séo apre-
sentadas. Logo apos, técnicas classicas de controle de mabdis baseadas no modelo
cinemético, como leis variantes no tempo e ndo suaves, sderbente apresentadas.

2.2 Sistemas Mecéanicos Nao Holondmicos

Em muitos casos, 0 movimento de sistemas mecanicos é sdbraetértas restricoes
gue sdo permanentemente satisfeitas durante este mowineeqie tomam a forma de
relacdes algébricas entre posicoes e velocidades de gartasilares do sistema (CAM-
PION; BASTIN; D’ANDREA-NOVEL, 1991a). Considerando um siste mecanico de
ordemn representado por um vetoy de coordenadas generalizadas e um v4tole
velocidades generalizadas,

q1 a1

q2 . G2
q= . ) q= . 5

In Gn

dois tipos distintos de restricdes podem assim ser obsEsVBARRAQUAND; LA-
TOMBE, 1989; SORDALEN, 1993a):

!Maiores detalhes do rob6 Twil sdo descritos no Apéndice A.
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e Restricbes geométricassao representadas por relacdes analiticas entre as coorde-
nadas generalizadgsde um sistema mecanico:

fla) =0, i=1...0 1)

Quando o sistema € submetidd i@stricbes geométricas independentesiorde-
nadas generalizadas podem ser eliminadas-é coordenadas séo suficientes para
fornecer uma total descricédo da configuracdo do sistema.

e RestricBes cinematicasSao representadas por relacdes analiticas entre as coorde-
nadas e as velocidades:

Na maioria dos casos, estas restricdes sao lineares coeitoedp velocidades ge-

neralizadas. Ao contrario das restricdes geométricagjg@ss cineméaticas ndo

necessariamente levam a eliminacéo de coordenadas geamaalda descricdo do

sistema. Quando a restricao € integraveholondmicaela pode ser reduzida para
a forma da expressao (1).

Quando uma restricdo cinematica ndo pode ser integradan&stpode ser usada
para eliminar qualquer coordenada generalizada, e dintée gue esta é untas-
tricdo ndo holondmicae o sistema que possui estas restricdes é chamasis-de
tema nao holonémicd\este caso, o numero de graus de liberdade (ou o numero de
velocidades independentes) é igual ao nimero de coordegadaralizadas inde-
pendentes menos o niumero de restrices ndo holonémicabIMNRK; FUFAEYV,
1972). A seguir serdo dados dois exemplos de sistemas ctmdes ndo holono-
micas: um disco rolando em um plano e um carro em movimenttyo®exemplos
classicos séo o planimetro de A. N. Krylov (NEIMARK; FUFAE\Q7R2) e cor-
pos girantes como naves espaciais e veiculos subaquatidesacconservacao do
momento angular precisa ser respeitada (BULLO; LEONARD; LEW2000).

2.2.1 Exemplo: Um Disco Rolando em um Plano

Um exemplo classico de um sistema mecanico ndo holondmico éisco rolando
em um plano horizontal (BLOCH; MCCLAMROCH, 1989; NEIMARK; FUFAEY972)
percorrendo uma trajetoria sem escorregamentdgrrapagen conforme a Figura 7.

As coordenadas de postura, que descrevem o movimento dw abst relacdo ao
plano inercial globair; (espaco de configuracdo) sado a posicao, dada pelosexgs
e a orientagdo, dada pelo angudlo ¢ é o angulo de rotacdo do disco com relacéo ao
planom, (plano de rotagdo do disco). Por causa da restricdo de gee® o derrapa,

a velocidade no ponté@' (ponto de contato do disco com o plang é zero. Logo, a
magnitude da velocidade tangenciatio centro do disco é proporcional a velocidade
angulary:

v =T,

onder € o raio do disco. A direcéo da velocidade é perpendiculan@ode rotacdo do
disco, isto &,
T =wcosb

y = vsent
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T

Figura 7: Exemplo classico de um sistema ndo holonémico: isoodolando em um
plano.

Estas condi¢des levam as seguintes restri¢coes:

T —rpcosf =0

y—resentd =0

que ndo podem ser integradas para encontrar uma restrigigdhoca da formd (z, y, 0, ¢) =
0. Portanto séo restricé@sio holondmicas

2.2.2 Exemplo: Um Carro Estacionando

Um desenho de um carro estacionando € mostrado na FiguraB. {NEJRRAY;
WALSH, 1992). Na auséncia de obstaculos, ele pode assumliqugr configuracao no
plano. Logo, o espaco de configuragcéo possui trés grausaitdditbe (dois para a posicéo
e um para a orientagdo). Entretanto, assumindo que a comionie velocidade orto-
gonal ao plano de rotacég das rodas € zero (na direcdosde a velocidade no ponto
central entre duas rodas ativas (0 pofRfoé sempre tangente a orientacdo do carro (na
direcdo der’). Com isso, o espaco das velocidades, em qualquer configutacd ape-
nas dois graus de liberdade. Se n&o existissem restricd=uanovimento, o caminho
tomado para chegar a configuracao final seria, por exemplado pela linha tracejada.
Agora, considerando as restricdes, o carro deve seguir najetoria semelhante a mos-
trada pela linha continua.

2.3 Cinematica de Robds Méveis Dotados de Rodas

Para facilitar o entendimento dos resultados apresentedts e nos proximos capitu-
los, sera considerado o modelo do rob6é movel Twil (LAGES8192GES; HEMERLY,
1998) a ser utilizado como estudo de caso neste trabalh@adds donstrutivos do mesmo
podem ser vistos com mais detalhes no Apéndice A.

Considera-se que o rob6 é constituido de um corpo rigido ed#es naéo deforma-
veis, e movimenta-se em um plano horizontal. O contato exsreodas e o plano é
puntual. O movimento do robd é realizado através de atusdoeefornecem torque para
a rotacdo das rodas em uma configuracdo diferencial. Robésisn@Mm acionamento
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Figura 8: Exemplo de trajetorias para um carro estacionando

diferencial aparecem em grande parte da literatura (WIT; S&EN, 1992; INDIVI-
ERI, 1999; LEE; LEE; TENG, 1999; SAMSON; AIT- ABDERRAHIM, 1991BJUKAO;
NAKAGAWA; ADACHI, 2000; ESSEN; NIJMEIJER, 2001).

Conforme esquematizado na Figura 9, a principal caradterideste tipo de rob6 é
gue o mesmo possui duas rodas fixas centradas (atigtas que compartilham o mesmo
eixo de rotacdo, acionadas por dois motores independeldtes. ou mais rodas orien-
taveis ndo centrada podem ser usadas a fim de equilibrar ppob@sso chamadas de
rodaspassivas Para isto, estas rodas precisam estar localizadas forxao@nmum as
duas rodas ativas.

Conforme (CAMPION; BASTIN; D’ANDREA-NOVEL, 1996), mnodelo cinematico
de posturade um robé com acionamento diferencial tem o seu comportangescrito
pelo seguinte vetor de estados:

X
X=1Y;

0
onde(zx,y) e representam, respectivamente, a posi¢éo e a orientacdstelna de co-
ordenadas do robf”, X, Y.} com relacdo a um sistemas de coordenadas global inercial,
{0, X,Y}. O pontoC na Figura 9 é o centro de massa do corpo do robd, e também é,
neste caso, o centro de rotacdo das rodas ativas.

O modelo cinematico é entdo dado por:

T =wvcosb
Yy = vsent (2)
0 =w

A entrada de controle é o vetar
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X.,v

.
Ll

0 z X

Figura 9: Modelo geométrico de um robd mével com acionameiféoencial.

ondev € a velocidade linear, na direcédo dlg, ew € a velocidade angular.
A seguinte restricdo ndo holonGmica aparece neste caso:

—a&senf + ycost =0, 3)

significando que a velocidade no centro de massa do robégoodbao eixo que liga as
duas rodas ativas (Figura 10).

A expresséao (3) pode ser reescrita da forma
G(x,%) = n(x)x = > 1:(x)i;,
=1

onden é a dimensao de.

Uma restricdo cinematica € holondmica se, para qualquerk tal quel <i < j <
kE <n, tem-se4;;; = 0 (BARRAQUAND; LATOMBE, 1989) com:

- on, O o, Oy On;  On
Awk_m(@j gy, K gy, dq; 1 dq; an

No caso da expresséo (3), tem-se que o Unico caseé, j = 2ek =n = 3,
m = —senf,n, =cosfens=0e

Ai23 = —senfsenf — cosf cos 6
=1
e comoA,3 = —1 # 0, conclui-se que a restricdo cineméatica da expressao (39 é na

holon6mica.
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Figura 10: A restricdo nao holonémica.

2.3.1 Propriedades do Modelo Cinematico

A expressao (2) pode ser escrita na seguinte forma compacta:

X = f(X)ll, (4)
ou, na forma afim:
X=> fix)u, x€R", ueR™ (5)
=1
comn=3,m=2e
cos b 0
Ax) = [send|  folx)= |0
0 1

Embora o modelo cineméatico da expressao (2) seja um modsfarita simplificado
do movimento do veiculo (dinAmicas dos motores, defornsmeffsticas e outros efei-
tos mecanicos sdo desprezados), 0 mesmo é suficiente pagsergpr as propriedades
n&o holondmicas presentes (CAMPION; BASTIN; D’ANDREA-NOVEL996; WIT;
SICILIANO; BASTIN, 1996). Ainda, propriedades importantasm relacéo a controla-
bilidade e estabilizabilidade de rob6s méveis ndo holondmpodem ser estabelecidas
conforme sera visto a seguir:

e Controlabilidade.

Definicdo 1. (SONTAG, 1990) Um sistema é dito controlavel quando, paotitel
uma configuracao inicial, 0 mesmo pode assumir qualquer gor&cao em um
intervalo de tempo finito.

Teorema 1. (WIT et al., 1993) Uma condicao suficiente para que um sistegioa
linear descrito pela expresséao (4) seja controlavel € quaredsao do fechamento
involutivo gerado pelos campos vetoridis. . ., f,, seja igual an, Vx, i.e.,

dim{inv A} = n, A =span{fi,..., fm}
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Esta condicdo é equivalente, no caso de sistemas lineasesdicdo de que a
matriz de controlabilidade precisa ter posto completo.

A dimenséao de uma distribuicéo é dada pelo posto destabistfio. Para o sistema
da expresséo (5), tem-se qiie= span{ fi, f»} e o fechamento involutivo d&A é
definido, neste caso, comov A = {f1, fa, [f1, f2]} (ISIDORI, 1995) é

cos 0 senf
rank{ f1, f2, [f1, f2]} = rank |senf 0 —cosf| =3,
0 1 0

Portanto, a partir do Teoremadim{inv A} = 3, de onde conclui-se que o sistema
é controlavel.

e Linearizacao.

Para muitos sistemas nao lineares, aproximacgoes lineadesrpser usadas para
uma primeira analise na sintese da lei de controle. A linagéio pode também for-
necer algumas indicagcdes quanto a controlabilidade eikzdilidade do sistema
nao linear. Mais precisamente, se o sistema linearizadotéotével e estabiliza-
vel, entdo o sistema original ndo linear é controlavel ebd&tavel, pelo menos
localmente. Entretanto, o inverso ndo pode ser aplicado @V&r., 1993).

No caso do modelo cinemético (2), a lineariza¢éo em tornagidam (x = 0,u =
0) resulta em

1 0 y
Xx=10 0 M (6)
0 1
O sistema linear acima é néo controlavel pois o posto dazrdgrcontrolabilidade
100000
C=1(0 00000
010000

ndo é completo. Observa-se entretanto que o sistema nao dimentrolavel, con-
forme visto pela aplicacdo do Teorema 1.

e Linearizacao por realimentagéo de estados

Definicdo 2. (KHALIL, 1996) Um sistema néo linear= f(x, u) € dito lineariza-
vel por realimentacao de estados se existe uma mudanca d#ecaalas

{=T(x)
e uma realimentacédo de estados
v = a(x)u + b(x)
gue transforma o sistema original em um sistema linear.

Para sistemas sem deriva, tem-se entdo o seguinte resultado

2[f1, f»] denota acolchete de Ligi.e., [f1, f2](z) = %fl (x) — %fg(a:).
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Teorema 2. (WIT et al., 1993) Um sistema da forma (5) é localmente lirzdael
por realimentagdo de estados em tornaxde 0 se e somente senk[f1(0) ... f,(0)] =
n.

Para o caso do modelo cinematico da expresséo (5), tem-se que

10
rank [f1(0) f2(0)] =rank |0 0] <n
0 1

e a linearizacao de todos os estados do sistema néo linea pdssivel. Esta

condicdo é equivalente a condicdo de controlabilidade sterai linearizado (6),

gue também nao € satisfeita. Ainda assim, € possivel lrsgrarte dos estados,
como por exemplo a posicédo apenas (KUHNE et al., 2004). Slvitzes isto ndo

€ muito restritivo, se 0 robd possui uma geometria circutaobjetivo é estabilizar

apenas a posi¢ao, descartando a orientagcéo do robd.

e Estabilizacdo através de realimentagéo estética e suave

O problema da estabilizacdo através de uma lei de contrt@diéoase suave pode
ser formulado como encontrar um contrale= k(x), comk(x) estética e suave,
tal que o sistema em malha fechada= f(x)k(x) seja assintoticamente estavel.
Pode-se entdo enunciar o seguinte resultado a respeitomdis@es estudadas por
Brockett:

Teorema 3. (BROCKETT, 1982) Considerando novamente o sistema da expres-
séo (5), commn < n. Se os campos vetoriafs(0), i = 1,...,m sao linearmente
independentes, i.e.,

rank[fi(0) f2(0) -+ fm(0)] = m,

entdo existe uma lei de controle estatica e suave dodipok(x) que estabiliza o
sistema (5) se e somenterse= n.

Para 0 modelo cinematico da expresséo (2), tem-se.gué, m =2 e
1 0
f1(0) = {0 f2(0) = {0
0 1

Assim,rank|[f;(0) f2(0)] = 2 e ndo existe lei de controle estatica e suave k(x)
para o sistema considerado. De fato, diferentemente deswsis lineares, a contro-
labilidade de um sistema n&o linear ndo implica na existéaeieis suaves estaticas
estabilizantes. O Teorema 3 corresponde a uma particatdidzdas condicdes de
Brockett (BROCKETT, 1982) para o caso de sistemas sem deriva.

2.4 Meétodos Classicos Para o Controle de Robbs Mdveis

O controle de sistemas mecanicos nao holonémicos, comdods rmoveis, tem sido
objeto de um grande esfor¢o de pesquisa da comunidadeficeemds ultimos anos. A
razao para isto se da basicamente pelo seguinte (AGUIAR; BTABASCOAL, 2000):
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e existe um grande numero de robds, nas mais variadas am&agfie possuem
restricbes ndo holondmicas;

e ha um consideravel desafio na sintese de leis de controlsigggmas nao lineares
gue nao podem ser transformados em sistemas lineares;

e conforme Brockett (BROCKETT, 1982), um sistema com restrig@esholondmi-
cas ndo pode ser estabilizado em um ponto de equilibrio, rparlei de controle
suave e invariante no tempo.

Quanto ao objetivo, pode-se classificar as metodologiasmteate em malha fechada
para robds moveis em basicamente trés tipos:

e Estabilizacdo em um pont®ara um sistema linear invariante no tempo, se 0s au-
tovalores instaveis sdo controlaveis (i. e., se o sistensabiézavel), um ponto
de equilibrio pode ser assintoticamente estabilizado pa realimentacdo de es-
tados estatica, suave e invariante no tempo. Entretanta spiemas néo lineares
e com restricdes ndo holondmicas, isto ndo € mais possivedQBETT, 1982).
Consequentemente, ferramentas lineares antes utilizadgsdem mais ser consi-
deradas, nem localmente (KOLMANQOVSKY; MCCLAMROCH, 1995), tamme
mostrado nos Teoremas 1-3. Neste caso, usualmente, lemttele variantes no
tempo ou ndo suaves sao utilizadas a fim de transpor as @destde Brockett, como
sera estudado nas Secdes 2.4.1, 2.4.2 e no Capitulo 4.

Além do controle variante no tempo e do controle ndo suavieo®métodos in-
cluem ainda controle hibrido (combinacao dos dois méto@RBMET et al., 1992;
WIT; BERGHUIS; NIJMEIJER, 1994; WIT et al., 1995), controle ad#jp (con-
sidera incertezas do modelo) (LEE; LEE; TENG, 1999; FUKAGKAGAWA;
ADACHI, 2000; OYA; YU; KATOH, 2003) e linearizacéo por realentacao di-
namica de estados (DONG; XU, 2001; ORIOLO; LUCA; VENDITTELRQO02;
SUN, 2005). O interesse por esta ultima técnica baseia-$&tmale que, se a li-
nearizagao do sistema existe, leis de controle linearesmpa@r obtidas. Ainda,
€ possivel obter-se uma descricdo linear mais representatisistema nao linear,
ao contrario do obtido por expansdo em séries de Taylor (L3@RB98; CHAVES,
2000).

e Rastreamento de trajetoriaA fim de superar as limitacbes impostas pelo Teo-
rema de Brockett, varias abordagens diferentes foram piago8lguns métodos
abandonam a idéia da estabilizacdo em um ponto e procuran adtvergén-
cia a uma trajetoria de referéncia, parametrizada no tenlNgste caso, o pro-
blema é resolvido em duas etapas distintas: primeiro unjetdrea € calculada
off-line e em seguida uma lei de controle € projetada a fim de fazer cemoqu
rob6 siga a tajetoria calculada anteriormente. Usualmarggisténcia de um robd
de referéncia virtual é considerada, descrito, por exengato modelo cinema-
ticox, = f(x,,u,). Assume-se entdo que, para entradas de referéncia ndo nulas
deseja-se calcular uma lei de controle que faga que o erre enbbo e a refe-
réncia seja nula. Trabalhos neste sentido encontram-s¥AMAMOTO; YUN,
1994; POMET et al., 1992; KANAYAMA; MIYAZAKI; NOGUCHI, 1990 CAM-
PION; BASTIN; D’ANDREA-NOVEL, 1991b; DENG; BRADY, 1993; YANG;
KIM, 1999; DO; JIANG; PAN, 2002; SUN, 2005). Este caso seafattlo com mais
detalhes no Capitulo 5.
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e Seguimento de caminhbleste caso, a semelhanca do caso acima, também deseja-
se que o robd convirga para uma trajetoria de referénciageratmente, este pro-
blema é menos restritivo, pois hdo ha especificacdo temparal que esta con-
vergéncia seja alcancada. Ainda, usualmente consideyaesa velocidade linear
€ mantida constante e a convergéncia é obtida apenas afleavétocidade angu-
lar. Trabalhos utilizando seguimento de caminho séo erados em (SAMSON,
1995; SARKAR; YUN; KUMAR, 1993; ENCARNACAQO; PASCOAL, 2002). Este
problema nao sera estudado neste trabalho.

A seguir serdo apresentadas algumas técnicas existertesatara que foram esco-
lhidas de forma a representar e abranger concisamentebashiva ja desenvolvidos na
area de controle de rob6s moveis ndo holonémicos.

2.4.1 Controle Variante no Tempo

Leis de controle variantes no tempo utilizadas em sisterdiashnlondmicos foram
estudadas primeiramente por (SAMSON, 1990). Nesta ref@éa controle utilizado
era, em sua versao mais simples, da forma:

v=—kzx
w = —g(t)y — kst

sendov e w as entradas de controlé; e k; S&o constantes reais positivag(e) é es-
colhida tal que‘g—‘t’(t) nao tende a zero quando o temptende ao infinito. Por exemplo,
g(t) = sen(t). Leis de controle variantes no tempo possuem a desvantageprd-
sentar baixas taxas de convergéncia e trajetorias altanosoilatorias (GURVITS; LI,
1993; CAMPION; BASTIN; D’ANDREA-NOVEL, 1996), o que, em uma piementa-
cao real, pode se tornar até nao factivel, dependendo ddsuatep e taxas de variacao
das entradas de controle. Outros trabalhos que utilizartmatervariante no tempo po-
dem ser citados: (TEEL; MURRAY; WALSH, 1992; TARIN et al., 1998CCLOSKEY;
MURRAY, 1997; DIXON et al., 1999; DO; JIANG; PAN, 2002).

Trés exemplos de leis de controle variantes no tempo exéstera literatura serao
apresentadas aqui. Todas elas utilizam o sistema

T = vcosb
y = vsent (7)
0 =w

onde[z y 0] representa a configuragdo do robd com relagdo ao espago filgucan
céo e[v w|T sdo as velocidades linear e angular, respectivamentegroogfo modelo
cinematico (7). O objetivo é estabilizar o rob6 em uma pesfixa que, sem perda de
generalidade, é a origem:= 0,y = 0,60 = 0.

2.4.1.1 (POMET etal., 1992)
Neste trabalho a seguinte lei de controle é utilizada:

v=—xcosf —ysend
0 0

W = — @ COoS — sen —+
a a

6
+ aXcos® = (—y(sent — cost) — ysend + x cos ) cost sen ),
a



45

ondet € o tempo & e A Sdo numeros reais positivos, cam- 2. A fungéo de Lyapunov
utilizada para provar a estabilidade desta lei de contraleeguinte:

1, 1, 1 0 2
V= 5% + 5Y + 5 (tanaA ~|—a:cost>
Os resultados sdo mostrados abaixo, para uma condigaal ijck [z yo 6o =
[2 2 7T (identificada, no plan& Y, pelo simbolo>3) e constantes = 4 e A = 2, 1.
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Figura 13: Entradas de contrales w. Controle de (POMET et al., 1992).

Na Figura 11 € mostrada a trajetoria que o robd percorre mopma configuracao
XY. Os estados e as entradas de controle sdo mostrados idiwehie ao longo
do tempo nas Figuras 12 e 13, respectivamente. Observa-somportamento alta-
mente oscilatorio e um tempo de acomodacao elevado, cdstices de leis variantes no
tempo. Ainda, as amplitudes das entradas de controle, sgdeoadas as caracteristicas
do robd Twil (Apéndice A) tornam esta lei de controle prausitdo ponto de vista pra-
tico. Os limites das velocidades linear e angular sdo dpeotisamente(), 4712 m/s
e 3,7699 rad/s, valores estes que sdo largamente ultrapassados, comuasbsaa Fi-
gura 13. Talvez a sintonia dos parametios A pode fazer com que as amplitudes das
entradas de controle sejam menores. Entretanto, ndo exristeétodo sisteméatico para
escolher estes parametros de forma a melhorar o desempemtglevar em conta res-
tricdes nos estados ou nas entradas de controle. Os vatdizsdos neste caso foram
obtidos através da analise de diversos casos, chegandtdseasuma solugéo aceitavel,
para este caso, com relacao as trajetorias de estado.

2.4.1.2 (SAMSON; AIT-ABDERRAHIM, 1991a)

Este trabalho apresenta uma lei de controle que estabikrstema (7) assintotica-
mente. Fazendo uma transformac&o de coordenadas da bas&acatz, y, §) para uma
base variante no temgey, z», 23)

21 =xcosf + ysend
29 = —xsent + ycosb
z3 :9+f(227t)

tem-se que
Z1 = U+ 2w
22 = —Z1w (8)
Zz=w — 2 wﬁ + ﬁ
2 ! 822 ot

8 8 . .
Escolhendqf(z,t) = zsent, 5& = sent, 3 = 2, cost e a seguinte lei de controle
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resulta em estabilizac&do assintética para o sistema (8):

of cost
W= —23— - = —23— 2
87 ¢ 3 2
V= —2z1 + 23— = —21 + zgwsent
8,22

E os resultados séo mostrados abaixo, para uma condici@bigie= [—2,5 1,3 7/2]T.

12+ -

0.4r- 1

0.2 b

-3 -25 -2 -15 -1 -05 0 0.5
x(m)

Figura 14: Trajetoria no plan&Y. Controle de (SAMSON; AIT-ABDERRAHIM,
1991a).

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
tempo (s)

Figura 15: Estados, y e §. Controle de (SAMSON; AIT-ABDERRAHIM, 1991a).

A exemplo da lei de controle anterior, observa-se um movimaitamente oscilatorio
e um tempo de acomodacéao elevado. Da Figura 16, nota-se ¢jugtes de amplitude
das entradas de controle foram também ultrapassados.z Talwe outra escolha para a
funcdof(z,t), estes problemas possam ser minimizados.
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v (m/s)

w (rad/s)

Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
tempo (s)

Figura 16: Entradas de contralee w. Controle de (SAMSON; AIT-ABDERRAHIM,
1991a).

2.4.1.3 (TEEL; MURRAY; WALSH, 1995)

Este trabalho utiliza uma transformacé&o canodnica do sssfgana a forma encade-
ada. Trabalhos envolvendo controle de sistemas ndo holoaéma forma encadeada
sao vistos em (BLOCH; MCCLAMROCH, 1989; MURRAY; SASTRY, 1990; TEEL,
MURRAY; WALSH, 1992; WIT; BERGHUIS; NIJMEIJER, 1994; WU et al., 199A
vantagem € que a lei de controle pode ser facilmente gereslalpara varios tipos de sis-
temas nao holonémicos (BLOCH; MCCLAMROCH, 1989; MURRAY; SASTRY949
SPRDALEN, 1993b). Assim, fazendo

21:9
29 = xcosf + ysend

zz3 =xsenf —ycosb

Uy = w
Ug = UV — Z3W,

tem-se que o sistema do modelo cinematico é transformadoapseguinte forma enca-
deada:

21 = Uy
22 = U9
2’3 = 22U1

gue é estabilizado através da seguinte lei de controle:

Uy = —21 + z3cost

Uy = —29 + zg sent
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A seguinte funcéo de Lyapunov garante estabilidade paiala ontrole acima:

2 2 2
V= (zl — %(Cost + sent)> + (22 — %g(sent — Cost)) + 22

E os resultados séo mostrados abaixo, para uma condigibinie= [0 —3,2 7/4]7.

o + 4

—05F 4

-35 1 1 1 1 1 1 1 1 I
-0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 14 16 18

x (m)

Figura 17: Trajetoria no plan&Y'. Controle de (TEEL; MURRAY; WALSH, 1995).

x (m)
o [
(
L

0 (rad)
o
(&
T
L

I
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
tempo (s)

Figura 18: Estados, y e 6. Controle de (TEEL; MURRAY; WALSH, 1995).

Novamente as caracteristicas das leis de controle vasianteempo séo observadas:
trajetdrias de estado altamente oscilatorias e um eleesdpa de acomodacdo. Nota-se
também que o limite aceitavel da velocidade linear, pardd fiavil, € ultrapassado.

2.4.2 Controle Ndo Suave

As leis de controle ndo suaves podem ser subdivididas encdeisnuas por par-
tes ou de modo deslizante. A vantagem do controle ndo suave & gnesmo pode
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v (m/s)

0.5

w (rad/s)

=)
T

Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
tempo (s)

Figura 19: Entradas de contralee w. Controle de (TEEL; MURRAY; WALSH, 1995).

superar as desvantagens comumente associadas ao coatrafgéevno tempo, ou seja,
baixa taxa de convergéncia e trajetdrias de estado os@kat® trabalho pioneiro nesta
técnica foi (BLOCH; MCCLAMROCH, 1989). Trabalhos subseqlienfes encontra-
dos em (BLOCH; REYHANOGLU; MCCLAMROCH, 1992; WIT; SORDALEN, 1992;
CHACAL; SIRA-RAMIREZ, 1994; SU; STEPANENKO, 1994). Como sera isapesar
de resolver os problemas apresentados pelas leis varramtesnpo, ainda ndo é possi-
vel com leis de controle descontinuas incluir restricdes egiados ou nas entradas de
controle.

A exemplo da secao anterior, serdo mostrados agora leisti®leondo suaves exis-
tentes na literatura para o problema de estabilizac&o doawbum ponto.

2.4.2.1 (LAGES, 1998)

Neste trabalho e também em (ASTOLFI, 1994; LAGES; HEMERLY&9NDI-
VIERI, 1999; CHWA, 2004), o modelo cinemaético (7) é transfodm&m coordenadas
polares através da seguinte transformac&o descofitoardorme a Figura 20:

e = ’x2+y2
¢ = atan2(y, x)
a=0—-29¢

Assim, o seguinte modelo cinematico é obtido:

€ = vCcosw

. sen av
p=v

. sen av
o= —v +w

e

Este sistema € ndo definido quande- 0. Assim, o sistema na base polar de coor-
denadas torna-se descontinuo, sendo possivel assimarasspondicdes de Brockett e

4A fungdoatan?2(y, =) calcula o valor do arco tangente gigr, usando os sinais dos dois argumentos
para determinar o quadrante do valor retornado.
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A
Y Y.
X,
! ., C
X &
¢ 1
0O z X

Figura 20: Coordenadas polares para o robd com acionamédaterdiial.

estabilizar o sistema acima na origem através de uma leirdeot®suave e invariante no
tempo. Entédo, através da seguinte funcao de Lyapunov:

V:

DN | —

()\62 + ho? + 042) ,
chega-se ao seguinte controle:

UV = —71€COs
sen o

W = —Ya(x — Y1 COS (v — ho)

onde)\, h, 71 €7, S80 constantes reais positivas. Esta lei de controle, quesntsformada
para base original de coordenadas cartesianas, tornacentioua (LAGES, 1998). Os
resultados sdo mostrados abaixo, para uma condigdo ideig} = [-0,2 3 0]T e
v =0,05,v%=0,1eh=1,35.

35

3k 4

25F -

2L 4

y (m)

15+ . 4

1k 4

0.5 —

ol 4

-0.5 1 I I I I I I I I
-06 -05 -04 -03 02  -01 0 0.1 0.2 0.3 0.4
x (m)

Figura 21: Trajetoria no plan&'Y. Controle de (LAGES, 1998).
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X (m)

0 50 100 150 200 250

y (m)

0 50 100 150 200 250

6 (rad)
e
T
Il

-1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250

tempo (s)

Figura 22: Estados, y e d. Controle de (LAGES, 1998).

1 1 1
0 50 100 150 200 250

w (rad/s)

-0.05 L 1 1 I
0 50 100 150 200 250

tempo (s)

Figura 23: Entradas de contralee w. Controle de (LAGES, 1998).
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Nota-se aqui uma lei de controle que gera uma trajetéria @del@dastante suave,
como observa-se pelas figura 21 e 22. Ainda, as amplitudesrdesdas de controle
(Figura 23) sdo compativeis com os limites definidos parabé fwil. E claro que,
com isso, o tempo com que o robd chega na origem € maior. Contoaisiios para-
metros existentes para esta lei de contraley{ e v;), a taxa de convergéncia pode ser
aumentada, diminuindo assim o tempo de acomodacéo. Hritretéo existe método
sistematico para isto e a modificacdo destes parametrosgeodeentradas de controle
com amplitudes elevadas. A condicéo final do robd é- [0 0 0]7.

2.4.2.2 (SYRDALEN, 1993a)

Este método também utiliza uma transformacéo descontewcaatdenadas (Figura 24).

YA

.
T X

Figura 24: Transformacao descontinua de coordenadas.

Assim, define-se:

a=e—2mn(e)

onde

||
%,—/‘
[\]
&
[
O
=
l\D
QF
B}
<
LN
—

n(e) € {0,£1,42,...} € uma funcéo que faz com quec [—m, 7). A seguinte lei de
controle estabiliza o robd na origem exponencialmente:

v = —vyba

w = —byv — ko
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ondey e k sdo constantes reais positivas e

61:COSQ(%—1) +sen0<% <1—%) —l—%)
)

2
bz = m(ﬁCOSQ—SGHG

comf = y/x.
Assim, os seguintes resultados sdo obtidos, para uma éarfiial dex, = [-0,2 3 0]7.

25r-

0.5

Il Il Il Il
-0.6 -05 -0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0 0.1
X (m)

Figura 25: Trajetdria no pland'Y'. Controle de (SORDALEN, 1993a).

0 (rad)
|
T
|

tempo (s)

Figura 26: Estados, y e . Controle de (SORDALEN, 1993a).

Da mesma forma apresentada anteriormente, esta lei deleot&gmbém gera uma
trajetéria bastante suave, sem movimentos oscilatorgrsedessarios e com uma taxa de
convergéncia bastante elevada. O tempo com que o rob6 chegggem é de apenas
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4 segundos. Em (SORDALEN, 1993a) é apresentado um roteiraldel@ para os pa-
rAmetrosy e k que levam em conta os intervalos de tempo em quge «(t) devem
chegar a um determinado valor final. Assim, pode-se escalinedeterminado tempo

de acomodacéo e calculare k para o caso desejado. Entretanto, este método néo leva
em consideracdo as amplitudes das entradas de controlefa@me os valores dos pa-
rametros, estas amplitudes podem ser tais que ultrapassémites aceitaveis, o que
efetivamente ocorre, neste caso, para o rob&°Twiura 27).

10

v (m/s)

w (rad/s)

-12 L L L L I I
0 1 2 3 4 5 6 7

tempo (s)

Figura 27: Entradas de contralee w. Controle de (SGRDALEN, 1993a).

50s limites para o rob6 Twil sdo de4712 m/s para a velocidade linear e @&e7699 rad/s para a
velocidade angular. Maiores detalhes sdo descritos nodizEEA.
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3 FUNDAMENTOS DE CONTROLE PREDITIVO BASEADO
EM MODELO

3.1 Introducao

Desde os anos 70, o MPC tem recebido cada vez mais atencd@od@gacomunidade
académica quanto de empresas interessadas em aplicadagpiantas industriais. Em-
bora estas duas vertentes tenham seguido, de certa formiahos diferentes, estes ca-
minhos convergem atualmente para objetivos bastante comuitialmente, questdes
de cunho mais tedrico como garantia de estabilidade e eimtam, em primeiro mo-
mento, deixadas de lado frente ao bom desempenho pratiasdeis. Por outro lado,
a partir da década de 90, o grande interesse da industria ®I&#BU a comunidade
académica a desenvolver trabalhos tedricos, envolverml@pde estabilidade, robus-
tez, diferentes esquemas para modelagem dos sistemadieag @i de observadores de
estados, por exemplo.

Da mesma forma, a evolucdo dos computadores e de algorittméritcos de oti-
mizacao tém feito com que o MPC possa ser considerado tambgaraplicacdes em
sistemas de dinamicas rapidas ou de dimensbdes elevadasstEmas eletromecanicos,
0 interesse recai principalmente na possibilidade que o [di®@orciona em se consi-
derar restricbes nos estados e nas entradas de controleopsmmo fato de possuir um
critério de otimizacao que faz com que a lei de controle ¢aftauseja 6tima no sentido
de que minimiza este critério.

Neste capitulo uma descri¢éo inicial do MPC seré feitaajmeinte com uma breve
perspectiva histoérica, situando o desenvolvimento daotapreditivo ao longo do tempo.
Logo apos, o MPC é formulado matematicamente em suas dusiEesgetinear e nao li-
near, ambas discretas no tempo. A Ultima secao deste caétta de trabalhos ja desen-
volvidos onde o MPC ¢é utilizado para controlar rob6s maoveis.

3.2 Perspectiva Histérica

O controle preditivo baseado em modelo, MPC, é uma forma deaternjue pode ser
usada em sistemas complexos, multivariaveis e com ressrigéis entradas de controle e
nos estados. Uma seqiiéncia de controle que minimiza umadutecusto é calculada
on-ling a cada instante de amostragem, através da resolucao dehblenpa de otimiza-
¢do com um horizonte finito de predicdo, usando o estadorterda planta como condi-
cao inicial. Assim, obtém-se uma sequéncia 6tima de canttehtro daquele horizonte
sendo que apenas o primeiro elemento desta sequiénciaadaptio processo (MAYNE
et al., 2000). A seguir, estas etapas se repetem em umapaléihorizonte deslizante
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(receding horizoly o que confere uma caracteristica de malha fechada a leirdeote
gerada.

Em métodos de controle 6timo como’6, e H.,, uma solucdo analitica existe e
pode ser calculadaff-line através da resolucao de equacgdes de Ricatti (KWAKERNAAK;
SIVAN, 1972). Entretanto, estes métodos séo véalidos apgmarassistemas lineares e sem
restricbes. Essencialmente, a diferenca é que no MPCcidrexistentes nos estados
e nas entradas de controle sdo consideradas e a otimizagg8oh\édaon-line para cada
instante de amostragem. Torna-se assim necessario urotterfinito para o calculo da
lei de controle. Assim, em principio, ndo existe uma solwa@alitica e a lei de controle
€ dada implicitamente para cada instante de amostragem.

Uma técnica bastante recente, desenvolvida em (BEMPORAD 208R; TONDEL;
JOHANSEN; BEMPORAD, 2003), garante uma expressao analiécéa para o MPC
considerando um sistema linear em tempo discreto, com uériorquadratico de mini-
mizacao e com restricbes em um horizonte finito de predicéta &pressao analitica é
obtida a partir de programacao quadratica multi-parapgfmulti-parametric Quadra-
tic Program, mp-QF. Através da particdo do espaco de estados em sub-regidedr pis
convexas, uma solucdo linear afim e continua por partesaa tip Kx + ¢ € encontrada
para cada sub-regido do espaco de estados, Kndaima matriz de realimentacédo de
estados € é um termo independente. Segundo o0s autores, esta técnieataa confia-
bilidade do controle e a solu¢@m-linedo problema de otimizacdo ndo precisa mais ser
feita, ja que a lei de controle é calculaaf&line, diminuindo assim o esfor¢co computacio-
nal e permitindo a sua aplicagdo em sistemas com dinamisteb@rapidas. Entretanto,
0 numero de particdes (sub-regides) depende da dimensisielna, e mesmo para sis-
temas de ordem 2 a quantidade destas particdes ja é altoymenéxemplo dos autores.
Assim, para sistemas de ordem elevada sdo necessariosisnezsde busca em arvore
bastante complexos.

Algums pontos fortes bastante evidentes do MPC com relagidras técnicas de
controle podem ser citadas (CAMACHO; BORDONS, 1999):

e Os conceitos sao intuitivos;

¢ Restricbes e limites do sistema podem ser levados em coacétedurante o cal-
culo da lei de controle de uma forma direta;

e Pode ser usado em uma ampla gama de processos, incluinéagpaplo, sistemas
multivariveis, sistemas de fase ndo-minima, com longas@s de tempo ou que
sédo instaveis em malha aberta;

e Aplicavel a processos onde se conhece os valores futurefetémcia, como sis-
temas em bateladadtch process@®u em rastreamento de trajetoria;

e Varios tipos de modelos podem ser utilizados: espaco ddasthuncéo de trans-
feréncia, resposta ao impulso, etc.

Entretanto, existem também alguns pontos fracos, a saber:
e Necessidade de um modelo preciso do sistema para o calcwalates futuros

dos estados. A predicéo dos estados é feita com base nestraadutilizada no
critério de minimizacao;



59

e Alto custo computacional (em cada instante um problemaidezacéo é resolvido
on-line). Para o caso nao linear, o problema de otimizacao € naoxmm@ssui um
maior numero de variaveis de decisao e um minimo globalmerak é impossivel
de se encontrar. Entretanto, se o sistema € linear, a furgg@astio € quadrética
e as restricbes sao lineares, o problema de otimizagédo podmssformado em
um problema de programacéo quadratiQuddratic Programming, QR onde o
problema é convexo e uma solucao 6tima sempre existe, peloshacalmente.

Embora as principais aplicagbes do MPC tenham se desetwohais recentemente
e primeiramente na industria, a idéia de se controlar urarestatravés de uma seqién-
cia de problemas de otimizagéo-linenéo é nova. Em 1967, (LEE; MARKUS, 1967)
anteciparam o que viria a ser, atualmente, a esséncia do MPC:

Pode-se obter um controlador por realimentagéo através do conhecteearinos contro-
ladores em malha aberta. Primeiramente mede-se o estado atual do peocaksga-se
muito rapidamente a lei de controle em malha aberta. A primeira por¢ao destale@én
entdo aplicada no processo durante um curto periodo de tempo, depoil dona nova lei
de controle é calculada baseada nas novas informacfes do prdegsscedimento entdo
repete-se.

Esta idéia era, a principio, impraticavel, dada a alta qdadé¢ de célculos necessa-
rios. Contudo, com o advento da computacao digital, algurlag&es comecaram a
ser implementadas, principalmente nas industrias de gsoae petroquimica, onde con-
sideracdes econémicas (aumento da produtividade e dalgdeldos produtos) tornava
necessario aproximar os pontos de operagdo das plantasgiénsitees, sem que estes
fossem, logicamente, ultrapassados. As primeiras apsaimdustriais disponiveis co-
mercialmente surgiram nas décadas de 70 e 80 com, por exenridladel Algorithmic
Control, MAC(RICHALET et al., 1976), dynamic Matrix Control, DMQ(CUTLER;
RAMACKER, 1980), oExtended Prediction Self Adaptive Control, EPSKEY SER,;
VAN CUAWENBERGHE, 1985), dQuadratic Dynamic Matrix Control, QDMC{GAR-
CIA; MORSHEDI, 1986) e cGeneralized Predictive Control, GP(CLARKE; MOH-
TADI; TUFFS, 1987), todos para plantas lineares. Cabe rassgle, com excessao do
GPC, todas as outras sao aplicaveis somente em plantasestav@alha aberta.

Em aplicacdes industriais para processos nao linearesseexatualmente, por exem-
plo, o NOVA (DYNAMIC Optimization Technology Products, 18Pe o Process Perfec-
tor (MARTIN, 1997), mas por serem tecnologias proprie&rigetalhes dos algoritmos
n&o existem na literatura.

Vérias referéncias sobre o MPC quanto a teoria e aplicag@estriais podem ser
vistos em (GARCIA; PRETT; MORARI, 1989; QIN; BADGWELL, 1997; MORARI;
LEE, 1997; HENSON, 1998; ALLGOWER et al., 1999; CAMACHO; BORDONS99;
QIN; BADGWELL, 2000; RAWLINGS, 2000; ROSSITER, 2003).

As primeiras versées do MPC na industria ndo levavam em eoptdabilidade do
sistema em malha fechada, mas obviamente sabia-se quaastaa questdo impor-
tante. Propriedades associadas a um controle com horimbinieo eram garantidas res-
tringindo a aplicacdo para plantas estaveis em malha abesaolhendo um horizonte
de predicao suficientemente grande. Assim, estimuladagralude sucesso do MPC
na industria, a comunidade académica preocupou-se emaalppurdstdes tedricas ndo

Traduzido do original em inglés pelo autor.
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estudadas até entdo. Inicialmente, técnicas baseadasrizade Lyapunov foram negli-
genciadas, mas ganharam forgca com o trabalho de (CHEN; SHABR2) 1§ue mostrou
gue a fungéo de custo de um problema de controle 6timo comdme finito pode ser
usada como uma fun¢éo de Lyapunov para sistemas em tempowmatsem restricdes.
Em (KEERTHI; GILBERT, 1988), estes resultados foram estoglpara sistemas néo
lineares em tempo discreto, variantes no tempo e com @s#riPepois destes trabalhos,
varios outros abordando estabilidade do MPC foram desédesl, como por exemplo
(MAYNE; MICHALSKA, 1990; BITMEAD; GEVERS; WERTZ, 1990; MICHALSHK
MAYNE, 1993; CHEN; ALLGOWER, 1998; MAYNE et al., 2000)

3.3 Elementos Essenciais

Uma analogia do MPC pode ser feita ao ato de se dirigir um auteh(CAMACHO;
BORDONS, 1999). O motorista sabe a trajetoria de referénsigjaea para um horizonte
finito: seu campo de visdo da estrada. Levando em conta astardsticas do carro
(um modelo mentatio carro e limitagdes de velocidade, aceleragdo e mantteais)
bem como possiveis obstaculos na estrada (como buraceapwntos e outros carros),
ele decidird que acao tomar (aumentar ou diminuir a veldeidgirar a direcao para
um lado ou para outro) a fim de que a desejada trajetoria sejarpda. Esta acao de
controle é entdo aplicada por um curto espaco de tempo e edinoento se repete para
a proxima acgéo de controle, agora com o seu campo de visdzatiea Observa-se que,
utilizando o modelo do carro, predicbes de comportamerdaubizadas, baseadas no
gue o motorista esta enxergando a sua frente.

Todas as versfes de MPC possuem assim elementos comunsdgue per esco-
lhidos de diferentes formas, conforme as necessidades kcacdijp. Estes elementos
séo (CAMACHO; BORDONS, 1999):

e Modelo de predicdo.O modelo do processo € a peca-chave do MPC. Seu uso é
determinado pela necessidade delizeros estados (ou saidas) do sistema em
instantes de tempo no futuro. As diferentes estratégiasmteate preditivo podem
utilizar diferentes tipos de modelos para representaragdel entre as entradas de
controle e os estados (ou saidas) do sistema, como modelosgposta ao im-
pulso (usado no MAC), resposta ao degrau (usado no DMC e QDM@Qab de
transferéncia (usado no GPC) e espaco de estados (que $eadloitheste traba-
lho). A vantagem deste ultimo é que a formulacédo do MPC podestendida para
processos multivariaveis e ndo lineares de uma forma hastasta.

Em situacOes realistas, onde geralmente existem difeseantee 0 processo e seu
modelo, € preciso identificar também um modelo para as exast sendo assim as
duas partes necessarias para a predicao.

e Funcéo de custo.E o critério de desempenho com relacdo ao qual sera feita a
otimizacdo da lei de controle. As vérias formulacdes do MRIZzam diferentes
tipos de funcao de custo. A idéia predominante é que estadulgcusto é formada
por um somatoério de termos dos estados (ou saidas) e dadasnti@ controle ao
longo do horizonte. Assim, a minimizacdo desta funcéo icapfia minimizacéo
do erro nas variaveis de estado e de controle. Esta func&ogdodia incluir outros
termos como penaliza¢des na variagdo do esfor¢o de cortmlsto terminal dos
estados.
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e Obtencéo da lei de controlePara se obter uma seqiiéncia de valores 6timos das
variaveis de decisdo dentro do horizonte de predicdozeea# a minimizacéo da
funcéo de custo, ou seja, o calculo do valor minimo destadfuagravés da ma-
nipulacéo das variaveis de decisdo. Para fazer isso, usargglelo do sistema
para calcular valores futuros dos estados ou das saidasn(@ete as variaveis de
deciséo sdo as entradas de controle. No caso nao linearomestados quanto o
controle séo variaveis de decisdo. Se existirem restrigd®mimizacao da funcao
de custo precisa respeita-las. A lei de controle é entdo idaglcitamente pelo
primeiro termo da sequéncia calculada.

e Horizonte deslizantéAté a obtencao da lei de controle, o MPC funciona essencial-
mente como um método de controle em malha aberta: calculdaime controle
para o estado atual da planta através da minimizacdo daofdeg@usto. Entretanto,
em sua totalidade, a estratégia funciona em malha fechadagtravés da aplica-
¢ao do controle calculado em cada instante de amostragesstanfos do sistema
sdo atualizados e o0 processo de otimizagéo e do calculodiadeintrole se repete,
agora com o instante de amostragem deslocado em uma unid&de futuro, o
gue da a caracteristica de horizonte movel ou deslizante.

Todas estas idéias sédo entédo expostas formalmente naspsisecoes.

3.4 Formulacdo do MPC N&o Linear

Se 0 modelo do sistema € nao linear ou se existirem restng@®neares a serem
respeitadas, o problema de minimizacéo a ser resolvido éaigstante de amostragem é
nao linear, configurando-se assim um MPC n&o lindan(inear Model-based Predictive
Control, NMPQ. No NMPC, as variaveis de decisdo sdo as variaveis de estddo e
controle, e o comportamento dindmico do sistema é respeitadvés da imposicao de
uma restricdo nao linear na forma do modelo deste sistema.

Assim, sera considerado aqui um sistema com o seguinte model

X(t) = f(x(t),u(t)), (9)

ondex € o vetor de estados de ordemx € R"™, u é o vetor de entradas de controle
de ordemm, u € R™ et € o tempo. Em tempo discreto, o0 modelo acima pode ser
representado pela seguinte equacao de diferencas:

X(k+1) = f(x(k),u(k)), (10)

ondek € o instante de amostragein= {k|k € N, k£ > 0}.
A funcao de custo a ser minimizada tem a forma

No Ny,
O(k) = > x"(k+ jlk)Qx(k + jlk) + Y _u’(k+ jlk)Ru(k + jlk),  (11)
J=N1 Jj=1

ondeN = N, — N; + 1 € ohorizonte de predicae NV, € ohorizonte de controleQ e
R sdo matrizes de ponderacao utilizadas para penalizar alerestado e o esforco de
controle, respectivamente, cdn> 0 eR > 0.

Como dito anteriormente, na pratica todo o sistema estacueiestricdes, estas
podendo surgir quando da existéncia de basicamente to&sdigplimitacdes:
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¢ Limites fisicos Quando existem barreiras fisicas que nao podem ser gsagas,
como por exemplo, faixas de atuacdo de atuadores e sengazés, maxima de
tubulacdes, etc.;

e Limites de segurancalimites que se ultrapassados podem levar a situacdes de
perigo, como explosdes ou desastres ambientais;

e Limites operacionais Relativos ao desempenho do sistema e a qualidade do pro-
duto final. Sao restricdes que, eventualmente, podem dedama fim de se pre-
servar as restricdes relativas aos limites fisicos ou deraega.

Assim, definem-se, de uma forma geral, as seguintes expredsdestricao:

x(k+jlk) € X, j €[Ny, Ny
u(k +jlk) €U, je[0,N,]

ondeX, fechado e convexo, é o conjunto dos possiveis valores pastados do sistema
e U, compacto e convexo, € o conjunto das possiveis entradagnti®le. Se forem
lineares com relacdosae u, as restricoes podem ser escritas como:

Du(k +jlk) <d, j€[0,N,] (13)

comC € Rx*" ¢ ¢ Rx, D € Rlv*m ed € R,

Assim, o problema de otimizacao a ser resolvido em cadanitestie amostragern
pode ser posto como encontrar uma sequéncia de contrel@ma sequéncia de estados
x* tal que minimizem a fungéo de cusbdk) e respeitem as restricdes impostas, ou seja:

u*, x* = argmin {®(k)} (14)
sujeito a:
x(k|k) = xo,
X(k +]|k> - f(X(k +] - 1’k)7u(k +j - 1|k))7 .7 € [N17N2]
CX(k—i-]“f) S C, j c [Nl,NQ]
Du(k + j|k) < d, Jj €10, N,]

ondex, é a condicéo inicial, ou seja, o valor medidoxdeo instanté:. O problema (14) é
entdo resolvido para cada instante de amostrageesultando em uma sequéncia 6tima
de controle

u* = {u*(klk),u*(k + 1|k),u*(k + 2|k), ..., u*(k + N,|k)}, (15)
uma sequéncia 6tima de estados
x* = {x"(k + Ni|k),x*(k+ Ny + 1|k),x*(k + Ny + 2|k),...,x*(k + No|k)}  (16)

e um custo 6timeb*(k). Assim, a lei de controle do MPC é dada implicitamente pelo
primeiro termo da sequUéncig:

h(0) = u*(k[F), (17)
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ondeh(d) é continua dentro de cada periodo de amostrdgeine (kT (k + 1)T). O
resto da sequénca* é descartada. Logo, o sistema (9), em malha fechada, pode ser
escrito como:

x(0) = f(x(0), h(3)) (18)

No préoximo instante de amostragei 1), todo o procedimento se repete, agora
com os estados atualizados pela expresséo (18) e uma janelanpo deslocada em um
instante de amostragem para frente (horizonte deslizadtepmportamento do MPC ao
longo do horizonte pode ser visto genericamente na Figura 28

O problema com otimiza¢des néo lineares € a sua ndo condexidgistindo assim
varios minimos locais, o que faz com que, geralmente, sgjaseivel achar um minimo
global, gerando assim solug¢des sub-6timas (HENSON, 129&)a, o custo computaci-
onal é exponencialmente relacionado com o niumero de vagidegalecisdo (HENRION;
LASSERRE, 2004). Assim, dependendo da rapidez da dinAmica sualdimensao, a
aplicacdo do MPC em um sistema néo linear pode tornar-safiogvel.

Em particular, neste trabalho, sera utilizada a furfgdioncon do pacote de otimi-
zacao do Matlab para a resolucédo de problemas de otimizagidinear. Para a so-
lugdo de um problema de programacdo néo Ih@aENBERGER, 1989), a funcdo
f m ncon utiliza o métodaQuasi-Newtorcom um procedimento de busca polinomial de
ordens quadratica e cubica. Este método utiliza a formalB¢aS (BROYDEN, 1970;
FLETCHER, 1970; GOLDFARB, 1970; SHANNO, 1970) para calcular @apeoxima-
¢ao da matriz Hessiana em cada iteracao do processo deagtéinizAssim, resolve-se
um sub-problema através do métadlotive Set chamado de Programacédo Quadratica
Sequencial$equential Quadratic Programming, SRIFLETCHER, 1981; GIL; MUR-
RAY; WRIGHT, 1970; HOCK; SCHITTKOWSKI, 1983) baseada em uma apragao
guadratica da funcéo Lagrangiana. A solucéo de cada SQR@ wilizada para calcular
uma direcdo de busca do ponto 6timo.

3.5 Formulacdo do MPC Linear

Se 0 modelo do sistema é linear e existirem apenas restilipéases a serem res-
peitadas, pode-se formular o MPC de forma linéaméar Model-based Predictive Con-
trol, LMPC). Assim, considerando as entradas de controle como ave@ride decisdo
e tendo-se um critério quadréatico de minimizacédo, podeasesformar o problema de
minimizacdo em um problema de programacao quadrética, &,qqual algoritmos
numeéricos robustos e eficientes existem. Problemas dezatjdo deste tipo tém a vanta-
gem, quando comparados com problemas néo lineares, deameexos, o que faz com
gue sempre exista um minimo global.

Assim, reescreve-se a expresséao (10), referente ao maodélmido do sistema, na
forma linear, discreta e invariante no tempo:

x(k + 1) = Ax(k) + Bu(k), (19)

ondeA é a matriz de transicao de estadd3 € a matriz que relaciona os estados com as
entradas de controle. Pode-se prever o estado do sisteenarpanstante de amostragem

2Um problema de programac&o n&o linear € um problema de afjfiizonde a fungéo de custo a ser
minimizada e as restricbes séo ndo lineares.
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- XN x*(k+NolF)
referéncia-------%-------’-------5—-------} ““““ .‘ “““ " “““ ‘ “““‘52
' x*(k+Nylk)  » o ' ' ' '
: : : predigdes ,
[x(K|k) : : g do estado’
u*(k+1k)
u*(k| k) :
: : : u*(k+2 k) : :
— i i (k4N k)
w*(k+3|k)
k2 k-l ko okl k2 k43 N

Figura 28: O controle preditivo.

j no futuro através da aplicacao recursiva da expressao (19):

x(k + 1k) = Ax(k|k) + Bu(k|k)
x(k + 2|k) = A*x(k|k) + ABu(k|k) + Bu(k + 1|k)
x(k + 3|k) = A’x(k|k) + A’Bu(k|k) + ABu(k + 1|k) + Bu(k + 2|k)

j—1
x(k + jlk) = A/x(k|k) + Y - AT " Bu(k + ilk)

=0

Sem perda de generalidade e a fim de simplificar a formulac&nmatica, escolhe-
se, na expressao (11); = 1, N, = Ne N, = N — 1 e tem-se a seguinte funcéo de
custo:

O(k) =Y x"(k+ j|k)Qx(k + j|k) + u” (k + j — 1/k)Ru(k + j — 1[k)

J=1

Definido os seguintes vetores:

x(k + 1]k) u(k[k)
(k + 1k) = X(kf%) e a(klk) = u(kfuk) |
x(k + N|k) u(k+ N — 1]k)

pode-se reescrever a fungéo de custo como:

d(k) = x"(k + 1|k)Qx(k + 1|k) + u’ (k|k)Ru(k|k),
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onde
Q o - 0 R 0 - 0
_ 0 Q - 0 _ 0 R - 0
Q=1|. . e R=1|. .
0 0 --- Q 0 0 --- R
Fazendo B )
x(k + 11k) = Ax(k|k) + Bu(k|k),
onde ~ - _ -
A B 0 0 0
A2 AB B 0 0
A=| e B=| : : s
AN—l AN—QB AN—3B AN—4B O
_A]V | _ANle AN—2B AN-3B B_
tem-se que:

O(k) = (x" (k|k)A" + a” (k|k)B") Q (Ax(k|k) + Bu(k|k)) + u’ (k|k)Ru(k|k)

(k) = x" (k|k) AT QAx(k|k) + x" (k|k) AT QBu(k|k)+
+a’ (k|k) BT QAx(k|k) + u” (k|k)BTQBu(k|k) + u’ (k|k)Ru(k|k)
Os termos quadraticos eatk|k) séo:
u’ (k|k)B"QBu(k|k) + u’ (k|k)Ru(k|k) = u” (k|k) (B"QB + R) u(k|k)

N — gl

u’ (k|k)Hu(k|k),
os termos lineares em(k|k) séo:

x? (k|k)ATQBu(k|k) + a” (k|k)BT QAx(k|k) = 2x” (k|k) AT QBu(k|k)
= fra(k|k)
e o termo independente ddk|k) é xT (k|k)ATQAx(k|k). Assim, a funcéo de custo
pode ser escrita em uma forma quadratica padréo:

(k) = ~al (k|k)Hu(k|k) + fTa(k|k) + g, (20)

N =

com
H=2(B"QB+R)
f = 2B QAx(k|k)
g = x" (k|k) AT QAx(k|k)

e g é independente de(k|k) e ndo importa para o problema de minimiza¢do. Assim,
define-se

O'(k) = ~a” (k|k)Ha(k|k) + £ ak|k) (21)

| —
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A expressao (21) é a forma padréo para se aplicar um algodén@P (LUENBER-
GER, 1989). Assim, o seguinte problema de otimizacé&o é relsoém cada instante de
amostragent:

u* = arg muin {®'(k)} (22)

sujeito a:

Nota-se que agora, ao contrario do NMPC, a Unica variavel dsa@teexistente, utili-
zada para minimiza®’(k), € a entrada de controle Assim, todas as restricdes a serem
respeitadas precisam ser escritas com relacéo a estaelarhdnda, a dinamica linear
do sistema (19) e a condi¢&o inicialk|k) = x, estdo embutidas na forma quadratica da
funcéo de custo, expresséao (20). Este fato simplifica ded@ignificativa o processo de
minimizacao, diminuindo consideravelmente o esforgo adaponal.

A minimizagé&o ded’(k) leva a uma sequéncia 6tima de controle

u* = {u*(klk),u*(k + 1|k),u*(k + 2|k),...,u*(k+ N — 1|k)}

e um custo otimeb* (k) = ®*(k) + g. A lei de controle do MPC é dada implicitamente
pelo primeiro termo da seqUénai&:

h(0) = u”(k|k),

ondeh(d) é continua dentro de cada periodo de amostrdgeine (kT (k + 1)T). O
resto da sequéncia* € descartada. O sistema em malha fechada pode entéo st&r escri
em tempo continuo como:

x(0) = Ax+ Bh(0)

Conforme mencionado, o problema de otimizacéo (22) a selvigs@m cada ins-
tante de amostragem neste caso € um problema de Programagdiatiga, ou seja, 0
critério a ser minimizado é quadrético e as restricbes s@ailes. A vantagem deste tipo
de problema é que o0 mesmo é convexo e para isto algoritmosreéisie confiaveis exis-
tem. Em geral, estes algoritmos sé&o baseados na solucaquiaes de Kuhn-Tucker
gue, neste caso, dao condicdes necessarias e suficientenalelade (LUENBERGER,
1989).

Em particular, neste trabalho sera utilizada a furgg@adpr og do pacote de otimi-
zacao do Matlab para a solugéo de problemas de QP. Esta fsolgéiona o problema
de otimizacao de otimizag&o através do métAdbve Setou método de projecéo (GIL;
MURRAY; WRIGHT, 1970). Uma solucéo inicial factivel é calculaateavés da solucao
de um problema simplificado de Programacéo Linkargar Programming, LI Em um
segundo momento, é gerada uma sequéncia iterativa de gaotiveis que convergem
para a solugdo Com o métodative Seta funcdo de custo € minimizada em cada itera-
¢ao com relagdo a um sub-conjunto de restricdes localmémss,aaté que o algoritmo
encontre a solucad final.

3.6 MPC Aplicado a Robbs Méveis

Como dito anteriormente, trabalhos envolvendo MPC de rolid&is ndo holondmi-
cos sao relativamente raros e esparsos. Alguns sao dedmetemente a seguir.

Em (OLLERO; AMIDI, 1991) o GPC ¢ aplicado ao problema de seguito de ca-
minho do rob6 CMU NavLab. Um modelo CARIMACpEntrolled Autoregressive and
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Moving Averaggem coordenadas locais linearizadas do robd € utilizade paalculo
da distancia do rob6 a uma trajetoria de referéncia. O denéreealizado apenas através
da velocidade angular, considerando que a velocidade lr®manece constante. Como
o modelo utilizado € linear, trajetérias de aproximacgaoeicwo a referéncia tornam-se
necessarias quando o erro de orientacéo é muito grande cAdwie custo envolve o erro
de posicéao e orientacdo em coordenadas locais e increntkntositrole e uma restricao
na velocidade linear de 3Gn/hé imposta.

Em (GOMEZ-ORTEGA; CAMACHO, 1996), algoritmos genéticos saiizados
para a otimizacdo nao linear, a fim de diminuir o esfor¢o caagonal e tornando possi-
vel assim a aplicacdo em tempo-real. O problema de rastreamie trajetéria é resolvido
para um robé com modelo n&o linear e acionamento diferengialovidade neste tra-
balho € a incluséo, na funcéo de custo, de um termo que par@ativoximidade entre o
robd e obstaculos fixos no ambiente. Assim, uma trajetériefdeéncia é previamente
calculada, levando em consideracéo apenas obstaculosoidog. O problema de rastre-
amento é entao resolvido, agora entdo com obstaculos naglgisepresentes no ambiente.
O algoritmo foi aplicado ao rob6 LABMATE.

Em (YANG et al., 1998) um controle preditivo inteligente &eevolvido. Um modelo
cinematico em redes neurais € utilizado para a predicaosiadas, onde as entradas de
controle sdo as velocidades linear e angular. O tipo de rbli@ado é parecido com um
carro, com duas rodas frontais orientaveis e duas rodasngaaveis traseiras motori-
zadas. Para corrigir erros existentes entre 0 modelo dé;foed o robd real, uma rede
neural é utilizada para ajustar este modelo de fooméine A funcdo de custo envolve
termos de erro entre a postura atual e a de referéncia e decedéocontrole. O problema
de seguimento de caminho é resolvido e aplicado ao robé THMR-I

(NORMEY-RICO; GOMEZ-ORTEGA; CAMACHO, 1999) destaca algumastsan
gens da utilizacdo do MPC para o seguimento de caminho de rabéeis, como por
exemplo: a trajetéria é previamente conhecida; o caminhmp#do é suave; ha um au-
mento na autonomia do robd, ja que o esfor¢co de controle éniziadlo. Este trabalho
utiliza o GPC sem restricOes para o seguimento de caminhmaeadelo linearizado em
coordenadas locais do robd, onde a velocidade linear éasdast entrada de controle
€ a velocidade angular e as saidas séo a orientacao globalseggaqy em coordenadas
locais. A existéncia de atrasos de transporte no modelo gideada. Através de um
preditor de Smith, obtém-se um aumento da robustez do sistemmalha fechada. Um
novo algoritmo de controle preditivds(nith-Predictor Generalized Predictive Control,
SPGPQ é entdo proposto e aplicado ao robé LABMATE.

(ESSEN; NIJMEIJER, 2001) desenvolve um algoritmo néo linkealPC em espaco
de estados aplicado a um robd moével com acionamento difatgrara a estabilizacéo
em uma postura fixa e rastreamento de trajetoria. Seu mémude@comparado com leis
de controle variantes no tempo e descontinuas, mostrarfawéneia do MPC. Algumas
modificacfes na funcao de custo sé&o propostas, a fim de aura¢aka de convergéncia
sem restricoes adicionais, entretanto detalhes do alypntio séo fornecidos. Segundo
afirmam os autores, os resultados de simulagdo mostram qéguadsivel a aplicacao do
MPC néo linear em robds méveis, dado o alto custo computalci@atessario. O tempo
para a solucdo do problema de otimizacéo € cerca de 500 vezesque o permitido
a uma aplicacdo em tempo-real, quando o algoritmo é exexwaiadMatlab com um
Pentium Ill de 500MHz. Entretanto, é claro que este tempa &t minimizado com
processadores mais rapidos e com algoritmos em linguager €xgmplo.

Em alguns dos trabalhos citados acima, um modelo linear loid e coordenadas
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locais é utilizado. Esta escolha é vantajosa pois permisoala algoritmos de otimiza-
¢do convexos e diminui consideravelmente o esforco corojun@ necessario. Entre-
tando, para o modelo linear ser valido, € necessario assumio incremento de orienta-
¢&0 mantém-se pequeno para cada instante de amostragem ORIGO; GOMEZ-
ORTEGA; CAMACHO, 1999). Sendo assim, este modelo ndo é valata grandes
variacoes de orientacdo e trajetorias de aproximacaospracser usadas quando o robd
encontra-se com uma orientacao muito diferente da origotde referéncia.

A presente dissertacdo tem como objetivo abranger tantoldgma de estabiliza-
¢do em uma postura fixa quanto o de rastreamento de trajptdaaum robd mével nao
holonémico dotado de rodas e com acionamento diferenc@priiximo capitulo o pri-
meiro problema é resolvido através de um algoritmo de clnpeditivo nao linear.
Alguns resultados mostrados em (ESSEN; NIJMEIJER, 200 inedfoorados através de
uma transformacao em coordenadas polares da funcéo deacastominimizada. No
Capitulo 5, o segundo problema é tratado, primeiramenterdefoéo linear. Apds isso,
uma outra abordagem € desenvolvida, utilizando-se agoreétndo de linearizacdes
sucessivas ao longo da trajetéria de referéncia.
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4 MPC DE ROBOS MOVEIS: ESTABILIZACAO EM UM
PONTO

4.1 Introducéo

E bem conhecido o resultado do Teorema de Brockett (BROCKETI2)1€m que
nao existe uma realimentacéo de estados suave e invaratgeenpo que estabilize um
sistema nao holondmico sem deriva em uma dada postura fixa.pEdblema pode ser
resolvido através do MPC, que gera uma lei de controle (iitg)indo suave, que pode
ser entdo aplicada ao sistema em questdo. As vantagens dgaM&@m descritas no
capitulo anterior e em alguns dos trabalhos citados e séx@dadas agora através de
extensivos resultados de simulagao.

Primeiramente o NMPC é desenvolvido considerando-se ung@éude custo em co-
ordenadas cartesianas. Apos, uma transformacédo em cadedepolares € introduzida.
As proximas sec0Oes tratam da inclusdo de restricbes naslastde controle e nas varia-
veis de estado. ApoOs, testes comparativos com as leisaddsde controle (Secao 2.4)
séo vistas, mostrando as significativas vantagens do NMPRCapastabilizagdo do robo
na origem. Por fim, algumas considera¢cdes importantesaadercusto computacional
do NMPC sdo mostradas na ultima secéao.

Os algoritmos utilizados neste capitulo foram desenvoltvigin Matlab utilizando a
funcéof m ncon para a solucéo do problema de otimizacao néo linear.

4.2 Formulacéo do Problema

O objetivo aqui é fazer com que o robd estabilize em um pontodix espaco de
configuracéo, ou seja, fazer com que

x(k) — Xpef = 0, (23)

ondex,.; = [Tref Yrer bres]’. Sem perda de generalidade, comumente é conside-
rado a origem.
O MPC é resolvido em tempo discreto. Assim, discretizando@deato cinematico (2)

pelo método de Euler, cosar XEHU0 tem-se que:
x(k+1) =x(k) +v(k)cos0(k)T
y(k+1) (k) +v(k)sen (k)T , (24)

=Y
O(k+1)=0(k)+wk)T
ou, em uma forma mais compacta,

X(k+1) = f(x(k),u(k)),
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comx(k) = [x(k) y(k) 0(k)]T eu(k) = [v(k) w(k)]". Neste trabalho, considera-se que
nao existe diferenca entre o sistema real e o modelo e que tsdestados estao sempre
disponiveis para medida.

4.3 Funcao de Custo em Coordenadas Cartesianas

Nesta secdo o NMCP é resolvido através da solucédo do seguifitepa de otimi-
zacao em cada instante de amostragem

u*, x* = argmin {®(k)}

sujeito as restricGes referentes a dinamica do sistemae (@4 condigao inicial

X(k’“{) = Xj,
x(k +jlk) = f(x(k +j = 1K), u(k +j = 1|k)),

e assumindo qu&; = 1, N, = N eN, = N —1naexpressao (11), tem-se gue [1, V]
e a seguinte funcao de custo é utilizada:

O(k) =Y x"(k+ j|k)Qx(k + jlk) + u” (k + j — 1|k)Ru(k + j — 1|k)  (25)

j=1
Assim, considera-se 0s seguintes parametros de sintonia:

0
0
0.5

0.1 0
’ R:{o 0.1}’

S = O

de forma a se obter uma ponderacdo maior no erro de estadedwarro de controle

e também compensar a diferenca de escala existente entetadssde posicdo e de
configuragdé A condigao inicial do robd é d&, = [-0,2 3 0]7. Obtém-se assim os
resultados mostrados nas Figuras 29 a 32.

1Conforme mencionado anteriormente, o0 modelo cinematiexdeessao (2) € suficiente para capturar
as caracteristicas ndo holonémicas do sistema. Assimirg&esnao holondmica da expressao (3) nao
precisa ser incluida no MPC. As restri¢cdes lineares refesesx e u, respectivamente expressdes (12) e
(13), serao consideradas nas Secdes 4.5 e 4.6.

20Os estados de posicdo tém unidade em metros, enquanto qtedo de orientacdo € medido em
radianos.
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Figura 29: Trajetéria no plan&d Y. NMPC com fun¢do de custo em coordenadas carte-
sianas.
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Figura 30: Estados, y e . NMPC com funcao de custo em coordenadas cartesianas.

A condigéo final é&; = [0 0,91 0]”. Nota-se um grande erro em regime permanente
na variavel de estadgp (Figuras 29 e 30) (as outras variaveis convergem para anayige
Uma possivel explicagdo para este fato € que ambos os estadpslependem da ve-
locidade lineaw. Assim, quandac e v s&o minimizados, a funcdo de custo atinge um
valor (uma curva de nivel da funcédo de custo) que assume sr migimo, pelo me-
nos com relacdo a e v. Assim, para minimizay, v e ® teriam que aumentar de valor,

0 que nao é possivel dado ao comportamento monotdnico dadude; custo, ou seja,
O(k) < &(k — 1) (Figura 32).
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w (rad/s)
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Figura 31: Entradas de controlee w. NMPC com funcdo de custo em coordenadas
cartesianas.
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Figura 32: Funcéo de cusfa NMPC com funcéo de custo em coordenadas cartesianas.

Na Figura 31 nota-se que os limite de velocidade, para o refipsBo ultrapassadds
Para prevenir isto, restricdes na amplitude dos sinais d&ate serdo consideradas na
Sec¢ao 4.5.

O aumento do horizonte de predicdo parece fazer o erro dinassintoticamente
(Figura 33). Por outro lado, deseja-se que o horizonte sejarmr possivel, ja que o seu
tamanho é o principal responséavel, neste caso, pelo crestirdo custo computacional
(vide Secdao 4.8).

3Conforme definido no Apéndice A, os valores limites parae w sdo de=+0,4712 m/s e
+3,7699 rad/s, respectivamente.
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Figura 33: Efeito do aumento do horizonteno erro em regime permanente do estado
y. Linha continua:N = 5; linha tracejada:N = 10; linha trago-ponto:N = 20; linha
pontilhada:N = 50.

Além disso, outra alternativa para contornar este probksgna aumentar o peso na
variavely através da matrif) na funcao de custo da expressao (25). Entretanto, se o
ponto de equilibrio tiver sua orientagéo deslocadar¢m o problema de erro em regime
permanente se transfere para a variayelomo pode ser observado pela Figura 34.

35

3 4

25F -

2L N 4

151 . -

y (m)

1+ 4

0.5 -

or : —+ :

Il
0.9 -08 07 -06 -05 04 03 -02  -01 0 0.1
x (m)

Figura 34: Trajetéria no plan&Y". O ponto de equilibrio é agosa., = [0 0 /2] .

Os parametros usados no MPC para 0 caso acima sdo 0S mesnasocdmterior,
exceto pela matriz de ponderag@ce pelo ponto de equilibrio, que agora séo

1 0 0 0
Q=10 50 0|, Xe=/|0
0 0 0,5 /2
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A condicéo final dos estados para o caso apresentado acima éde-0,83 0 7/2]7.
Observa-se entdo claramente que o erro em regime permaméeseexistente na variavel
de posicéq transfere-se paraquando da rotacdo do ponto de equilibrioefR, dada a
simetria existente entre estas duas variaveis.

Sendo assim, torna-se necessaria outra forma de fazer atodps os estados con-
virjam para a origem, sem o aumento do horizonte de predig¢ao.

Ao invés da adicdo de uma restrigcdo terminal, como por exeg(al + N|k) = 0 (0
gue pode tornar o problema de otimizagao nao factivel), SSHEN; NIJIMEIJER, 2001)
€ proposta uma modificacdo na funcao de custo a ser minimizada

N— N—-1
Z (k+71k)Q )x(k+j|k)+zuT(k+j|k:)Ru(k:+j|k:)+Q(x(k+N|k:)),
= = (26)

onde a matriz de ponderac¢f){j) agora cresce exponencialmente dentro do horizonte e
Q(x(k + N|k)) € o chamadausto terminal

Q(x(k + N|k)) = xT(k + N|k)Px(k + N|k)

e P € uma matriz tal que aumenta o peso dos estados no final dohterjfazendo com
quex(k + N|k) se aproxime mais da origem. Aqui, escolhe-se

Q) =2"'Q, P=50Q(N),
10 0

0.1 0

Q=101 0], R:[ }

00 05 0 0.1

Os resultados sdo mostrados abaixo, para uma condicaal idirobd dex, =
[—-0,2 3 0]7.

25F -

y (m)

I I I I I
-0.5 0 0.5 1 15 2 25
X (m)

Figura 35: Trajetéria no plan&Y. NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001).
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Figura 36: Estados, y e . NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001)
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Figura 37: Entradas de contralee w. NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001)

A condicéo final agora é de; = [0 — 0.003 0]”. Pelos gréaficos acima, observa-
se uma grande diminuicdo do erro no estgdoApesar de o esforco de controle ter
aumentado, o tempo de convergéncia também diminuiu bast&td primeiro caso, o
robd leva cerca de 4 segundos para convergir para a sua caghguinal. Agora, isto
acontece em pouco mais de um segundo.

Na Figura 38 € mostrado um detalhe da origem no pléino Observa-se que, apesar
de o erro eny diminuir, ele ndo € nulo. Nas Figuras 39 e 40, € mostrado o odarpento
do robd para diversas configuragdes iniciais e orientagéialid, = 0 rad.
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Figura 38: Detalhe da origem no plan@”. NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001)

-3+ N

-4 1 1 1 1 1 1 1
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Figura 39: Comportamento do robd no plakid” para varias posi¢cdes de saidé,e=
0 rad. NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001)
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Figura 40: Detalhe da origem no plady” para varias posicdes de saidée= 0 rad.
NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001)

4.4 Funcgao de Custo em Coordenadas Polares

Foi visto que, com as modificacdes apresentadas em (ESSENMBEWER, 2001),
€ possivel diminuir consideravelmente o erro em regime aeemte existente em um
dos estados de configuragcédo. Entretanto, um erro de cerc@@® 1 emy parece ser
persistente, pelo menos nos casos apresentados.

E mais, ainda existe uma simetria entre os estadas ambos dependendo da mesma
entrada de controle. Para resolver isto, uma transformdg&oordenadas do modelo ci-
nematico do robd é utilizada. Em (LAGES; HEMERLY, 1998), ausete transformacéo
descontinua em coordenadas polares € introduzida (Fiddra 4

e =y/2%+y?
¢ = atan2(y, x)
a=0—-29¢

e 0 modelo cinematico do rob6 nesta base transforma-se em:

€ = vCcosa

. sen av

p=v (27)
. sen «v

a=—0 w

e

onde o vetor de estadosxg = [¢ ¢ o] eu = [v w]’ s&o as entradas de controle
(velocidades linear e angular).

(LAGES; HEMERLY, 1998) propde também a seguinte funcao deupav que es-
tabiliza o sistema (27) na origem:

1
2
onde)\ e h sdo constantes positivas.

V=< (A +hé? +a?), (28)
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Figura 41: Coordenadas polares para o robd com acionamédaterdiial.

Esta funcdo de Lyapunov pode entdo ser utilizada como fudeacusto (CHEN;
SHAW, 1982). Reescrevendo a expressao (28) em uma forma tjoadra

IN 0 0
V = XZQpo, Q=10 ir 0
0o 0 1

e incluindo um termo de penalizacdo do controle, tem-se @rgeguncdo de custo para
0 sistema em coordenadas polares:

N
O, (k) =Y x](k+ jlk)Qux,(k + jlk) +u” (k+ j — 1/k)Ru(k + j — 1]k)  (29)

j=1
considera-se entao o seguinte problema de NMPC:
u*, x* = arg 121)(11 {P,(k)}
sujeito a:

x(k|k) = %o,
x(k+jlk) = f(x(k+j —1]k),u(k +j — 1|k)), j € [1,N]

e com 0s seguintes parametros:

Y

0.1 0
N=5 A=2 h=2 R_[O o1

obtendo-se os resultados que seguem, para uma condicgabdeig, = [—-0.2 3 0]7:
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Figura 42: Trajetoria no plan& Y. NMPC com fun¢éo de custo em coordenadas polares.
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Figura 43: Estados, y e . NMPC com func¢ao de custo em coordenadas polares.

Ent&o, observa-se que, com a transformagéo em coordenaldasspna funcao de
custo, sem aumentar o horizonte de predicdo e sem adicaotrds termos, todos os
estados convergem assintoticamente para a origem, Sseseaf@eerro em regime per-
manente. Neste caso, o robd estabiliza exatamente na origem

O motivo pelo qual o uso de uma funcéo de custo em coordenatiepresolve o
problema apresentado no inicio deste capitulo ainda estdteiio. Entretanto, com base
nos resultados, pode-se conjecturar o seguinte:

e Em (LAGES; HEMERLY, 1998) € visto que a convergéncia de um dted®s em
coordenadas polares para zero faz com que todas as ouigagigade estado tam-
bém convirgam para zero. Assim, uma possivel proposicae @sfa propriedade
também se estende para o caso do NMPC apresentado aqui;
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Figura 44: Entradas de controlee w. NMPC com funcdo de custo em coordenadas
polares.
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Figura 45: Funcgéo de cusa NMPC com funcéo de custo em coordenadas polares.
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Figura 46: Detalhe na origem do plaAxd”. NMPC com funcéo de custo em coordenadas
polares.
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e Comuma funcéo de custo em coordenadas cartesianas, devedtrigdes referen-
tes ao modelo do sistema, o ponto 6timo encontrado peloiigode otimizacao
ndo é unico, fazendo com que o valor da func¢éo de custo fiqse pra alguma
curva de nivel ndo nula. Com a mudanca de base da funcdo depeauatooor-
denadas polares, a estrutura da funcdo de custo € modifigadeayelmente este
problema é eliminado.

4.5 MPC com Restricbes no Controle

Até aqui, a Unica restricdo imposta no problema de otimzdgiaquela referente
a dindmica do modelo cinematico do rob6. Nesta se¢do, ses@ados limites nas am-
plitudes das entradas de controle, a serem respeitadastel@aninimizacao da funcéo
de custo. Levando em conta as caracteristicas do robd Tefihidias no Apéndice A,
pode-se formular as seguintes restricdes nas amplitudegetiecidades linear e angular:

<
IAINA
IA A

= 0,4712 m/s
3,7699 rad/s

v
w

gl

U, T
w, W=

Fazendou = [v w]?, tem-se que-u < u < u. Esta restricdo pode ser reescrita na
forma da desigualdadeu < d (expresséo (13)) com:

I u
p-| 4] e a-[y. (30)
ou seja,
1 0 0,4712m/s
0 1 {v < |3,7699 rad/s
—1 0| |w| = | 0,4712m/s
0 -1 3,7699 rad/s

Assim, tem-se 0 seguinte problema de otimizacao para o ubitizando a fungéo de
custo (29) em coordenadas polares:

u*, x* = argmin {®,(k)}

sujeito a:
X(k’“{}) = Xp,
x(k + jlk) = f(x(k +j — 1|k),u(k + j — 1]k)), j € [1,N]
Du(k + jlk) < d, jel0,N—1]

comD ed definidos pela expressao (30). Com 0s seguintes parametsistoleia:

N=5 A=2 h=2 R:[O.l 0]’

0 0.1

obtém-se entéo os seguintes resultados, para uma congiigabdex, = [—0.2 3 0]7:
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Figura 47: Trajetoria no plan& Y. NMPC com fun¢éo de custo em coordenadas polares.
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Figura 48: Estados, y e . NMPC com funcao de custo em coordenadas polares.

O ponto mais importante a ser ressaltado aqui é o de que aofdiegéusto foi mini-
mizada respeitando-se as restricdes de amplitude dasl@nula controle impostas pela
expressao (30) nas velocidades linear e angular, 0 que podasmente observado no
gréfico da Figura 49.

Obviamente que, por causa destas restricoes, as velosideskenvolvidas estdo muito
abaixo das apresentadas nos casos anteriores, e por id3® dermora um tempo maior
para chegar ao seu objetivo. Por exemplo, no caso sem destd@ Figura 43 observa-se
gue o robd chega a origem em cerca de 4 segundos, 0 que agotecaoem pelo menos
0 dobro desse tempo.
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Figura 49: Entradas de controlee w. NMPC com funcgéo de custo em coordenadas
polares.
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Figura 50: Funcéo de custa NMPC com funcéo de custo em coordenadas polares.

A seguir, é feita uma comparacao entre este Ultimo caso, dumcdo de custo em
coordenadas polares da expressao (29), o caso do NMPC dEXENEIMEIJER, 2001)
(funcao de custo da espresséo (26)) e o caso com a funcéotdedgsal, em coorde-
nadas cartesianas da expresséo (25), sem a adicdo do costamtee com uma matriz
Q constante. Os resultados de cada caso séo representagigsafimos das Figuras 51
e 52, pelas linhas continuas e tracejadas e traco-ponfgeataamente. A matrif)
(Q = diag(1;1;0,5)) e todos os parametros de sintonia S840 0S Mesmos para s3oés C
A condi¢éo inicial do robd &, = [3 6 0],
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Figura 51: Trajetoria no plan&'Y. Linha continua: NMPC com func¢éo de custo em co-
ordenadas polares; linha tracejada: NMPC de (ESSEN; NIJEIE] 2001); linha traco-
ponto: NMPC com funcgéo de custo em coordenadas cartesianas.
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v o N & o
| —
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0 (rad)

5 10 15 [emé% © 2‘5 3‘0 3‘5 40
Figura 52: Estados, y e 6. Linha continua: NMPC com funcéo de custo em coordena-
das polares; linha tracejada: NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER1R0ha trago-ponto:
NMPC com funcéo de custo em coordenadas cartesianas.

Observa-se entdo que existe um grande erro na varagabndo se usa a funcéo
de custo original, fato j& constatado nos primeiros casossaptados neste capitulo.
A condicgéo final para o NMPC com fung&o de custo em coordengalases éx, =
0 0 0]7, xo = [0 0,003 0]” para o NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001) e de
xo = [—0,0022 1,4407 0,0014]” para o NMPC com funcéo de custo original. Ainda, a
Figura 53 mostra que o esforco de controle € bem menor quafuhg@o de custo é es-
crita em coordenadas polares. Todos 0s casos respeitamites limpostos (Figura 53),
mesmo com uma condicao inicial relativamente longe da orjge comparado com 0s
casos anteriores.
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Figura 53: Entradas de controlee w. Linha continua: NMPC com fungdo de custo
em coordenadas polares; linha tracejada: NMPC de (ESSENIRNUER, 2001); linha
traco-ponto: NMPC com fungao de custo em coordenadas icardss
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Figura 54: Fungéo de custo Linha continua: NMPC com funcao de custo em coordena-
das polares; linha tracejada: NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER1R0ha trago-ponto:
NMPC com funcéo de custo em coordenadas cartesianas.

4.6 MPC Com Restricdes no Controle e no Estado

Nesta secdo sera mostrado um exemplo ilustrativo onde twvabgefazer com que o
rob6 cruze um corredor sem tocar nas paredes. A existénoéatligdes de amplitude nas
entradas de controle e nas variaveis de estado é entdo e@usd Assim, na Figura 55
tem-se o espaco de configuracao, no plano, no qual esta inserido o robd.

Os poligonos cinzas indicam a existéncia de paredes, oupggjtos onde o robd é
impedido de cruzar.

De uma forma geral, a seguinte restricdo na amplitude dad@s¢ formulada:

x(k+jlk) e X, je[0,N],

ondeX é um conjunto convexo de possiveis estados e contém o pometguilério em
seu interior (MAYNE et al., 2000). Entretanto, nota-se nguFa 55 que a regido de
configuracdo no plan&'Y ndo é mais convexa, dada a existéncia das paredes do corredor
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Figura 55: Espaco de configuracdo no planhp: um corredor em "L".

Para que o problema de otimizacao utilizado aqui possa selvid@o, as restricoes
sobre os estados de configuracdo precisam ser convexagpoticser feito através da
divisdo da regido de configuracdao em diferentes semi-espapbicando entdo uma es-
tratégia depontos de passageru seja, dependendo da posi¢cdo do robé um conjunto
diferente de restricdes convexas € considerado no proldernimizacéo. Considera-se
ainda um ponto de referéncia diferente para cada uma destesespacos. Assim, pro-
blemas de otimizac&o diferentes sao resolvidos, dependingdosicao inicial onde que
se encontra o rob0.

Para a regido apresentada na Figura 55, considera-seéneisie dois sub-espacgos
H, eH, com fronteira determinada pela reta= —1:

H; = {x(k + jlk) € R; z(k|k) < —1},
H, = {x(k 4 jIK) € B a(klk) > —1)

Assim, dentro de cada um desses sub-espacos, definem-deragigesX; C X e
Xy C X tais que:
X=X, UX,

Como dito, a fronteira entre estas sub-regiées-€—1, ou seja,
x € X1, sex(klk) < —1,
x € Xy, seux(klk) > —1,
ou, reescrevendo na forma da desigualdade (12),
Cx <c;, seuz(klk)< -1, (31)
Cx <cy, sex(klk)>-1 (32)
e 0s pontos de equilibrio ely, e X, séo, respectivamente,

0 0
Xref,1 = 4 ;€ Xpepo = 0
0 0
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No caso considerado, tem-se que:

Xy = {x | ok + jk) < —1:3 < y(k + j|k) < 5} (33)
Xo = {x| — 1< a(k+jlk) < Ly(k+jlk) < 5} (34)

entdo,C, c; ecy em (31) e (32) séo

-1
5
I
C= |:—I:| ) C1 = z ) Cy =
-3
0

ondecco indica que a variavel correspondente n&o possui restricao.

Assim, enquanto o robd estiver se movimentando dentro deesgmaco H1, as res-
tricdbes a serem consideradas sobre os estados serdo dad&s poseu objetivo sera
estabilizar enx,. s, respeitando as restricdes de estado referentes a exp(@3saatin-
gido um ponto pertencente ao semi-espacgo H2, as restrigbes@s estados passam a ser
descritas pokK,, 0 objetivo sera entéo estabilizar na origem respeitapdasgestricdes
referentes a expressao (34).

Assim, o MPC, para este caso, € resolvido da seguinte maparacada instante de
amostragent:

*

u*, x* = argmin {®,(k)}

sujeito a:
x(k|k) = %o,
x(k+jlk) = f(x(k+j = 1[k),u(k +j —1|k)), j€[l,N]
Cx(k+jlk) <ci, se z(klk)< -1, Jj €10, N]
Cx(k + jlk) < cy, se z(klk) > -1, Jj €10, N]
Du(k + j|k) < d, je0,N —1]

com a seguinte fungéo de custo:

N
O, (k) =Y XL(k+ jlk)Qu%,(k + jlk) +u” (k + j — 1/k)Ru(k + j — 1|k),

=1

onde
§ \/(x — Trefi)? + (Y = Yresi)?
Xp= || = | atan2(y — Yrefiy @ — Tpepi) |, =1,2
a 0 — eref,i - ¢
Entao, com
0.1 O
Yo AT e R_{o QJ’

obtém-se os seguintes resultados, para um condigéo idesal= [—4 4 7]7:
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Figura 56: Trajetoria no plan&Y. NMPC com funcao de custo em coordenadas polares.
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tempo (s)

Figura 57: Estados, y e . NMPC com funcao de custo em coordenadas polares.

Nota-se entdo pelas Figuras 56 a 59 que o resultado é basttinfatorio. A condicéo
final é do robax; = [0 0 0]7. o movimento do robd é bastante suave e o choque com
as paredes do corredor € evitado com sucesso. As restrieG@aplitude das entradas
de controle sao respeitadas. Observa-se também na Figqreb58omo o ponto ao qual
o robd deve convergir muda durante o percorrer da trajetarfancao de custo ndo é
monotonicamente decrescente.

Agora, da Figura 60, observa-se que, se nao existissemagsdes nos estadase y,

o robé iria de encontro a parede (linha tracejada do graficoyocando seu choque com
a mesma.

E na Figura 61 € mostrado um caso semelhante ao anteriorgmascam o corredor

invertido em relacdo ao eixo e com condicdo inicial emg = [4 4.3 7.



89

w (rad/s)

-4 I I I I
0 5 10 15 20 25
tempo (s)

Figura 58: Entradas de controlee w. NMPC com funcdo de custo em coordenadas
polares.

140
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Figura 59: Funcéo de cusfa NMPC com fun¢ao de custo em coordenadas polares.

Figura 60: Trajetoria no plan&Y. NMPC com fun¢éo de custo em coordenadas polares.
Linha continua: com restricdes nos estados; Linha traaefem restricbes nos estados.
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Figura 61: Trajetoria no plan&Y. NMPC com funcao de custo em coordenadas polares.

4.7 Andlises Comparativas

Nesta secado varias andlises comparativas serdo mostrRdaseiramente as duas
técnicas de NMPC desenvolvidas durante este capitulo sevétvadas, e apds as com-
paracOes serao feitas entre o NMPC com funcéo de custo emteraatas polares e com
restricdo de amplitude nas entradas de controle e as lemndi®le variantes no tempo e
nao suaves apresentadas das Secdes 2.4.1 e 2.4.2.

Dentro desta sec¢do, a restricdo nas entradas de controtprdssiio (30) é conside-
rada e os seguintes parametros séo utilizados no NMPC caradute custo em coorde-
nadas polaress =2, h =2, N =5¢e

0.1 0
R_[o 0.1}

4.7.1 Comparacao Entre o NMPC Com Funcéo De Custo Em Coordenad&®lares
e o NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001)

Para o NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001), definido na Secam4 3arametros
utilizados sé@o os seguinted: = 5, Q(j) = 227'Q, P = 50Q(N) e

0
0

o = O

0.5

e para ambos 0s casos, restricdes nas entradas de contriaerma expresséao (30) sao
consideradas.

Os resultados séo mostrados abaixo para uma condicéd @ecig = [—2 2 7/2]7.
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Figura 62: Trajetéria no pland’Y. Linha continua: NMPC com funcéo de custo em

coordenadas polares; Linha tracejada: NMPC de (ESSEN; BHIER, 2001).
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Figura 63: Estadas, y ed. Linha continua: NMPC com funcéo de custo em coordenadas

polares; Linha tracejada: NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001).

Das Figuras 62 e 63, nota-se que, quando utilizada a funcéstie em coordenadas
polares, o resultado é uma trajetoria de estado mais suéueda todos os estados con-
vergirem exatamente para a origem. No caso do NMPC de (ESSEMEIJER, 2001),

o0 estadqy ainda apresenta um pequeno erro, de 0,0068. A Figura 64anpsdro controle
gerado pelo NMPC proposto aqui € significativamente maigesuA Figura 65 mostra
um detalhe da origem do pladdY’, onde é facil de se observar que o robd converge para
0 seu objetivo suavemente e sem erro em regime permanemea@aplicada a funcéo

de custo em coordenadas polares.
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Figura 64: Entradas de contrales w. Linha continua: NMPC com fungé&o de custo em
coordenadas polares; Linha tracejada: NMPC de (ESSEN; HIJER, 2001).
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Figura 65: Detalhe da origem no plaxd’. Linha continua: NMPC com fun¢éo de custo
em coordenadas polares; Linha tracejada: NMPC de (ESSEWEUER, 2001).
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4.7.2 Comparacdo Entre o NMPC Com Funcéo De Custo Em Coordenad®blares
e o Controle Variante No Tempo de (POMET et al., 1992)

Para o controle de (POMET et al., 1992), definido na Sec¢ad.2,4o0s seguintes
parametros sao utilizados:= 4, A = 2, 1 (escolhidos de forma a apresentar uma melhor
trajetoria de estados). Os seguintes resultados sdo spfida uma condicéo inicial de
xo=[2 2 0]T:

25
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0.5 0 05 1 15 2 2.5
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Figura 66: Trajetéria no pland’Y. Linha continua: NMPC com funcéo de custo em
coordenadas polares; Linha tracejada: controle de (POMEIT, 4992).
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Figura 67: Estadas, y ed. Linha continua: NMPC com fung¢éo de custo em coordenadas
polares; Linha tracejada: controle de (POMET et al., 1992).

Na Figura 68 observa-se a diferenca mais marcante: enggaata lei de controle
gerada pelo NMPC (linha continua) permanece dentro doteknmpostos pelas restri-
¢cOes, a lei de controle variante no tempo (linha tracejaliegpassa consideravelmente
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estes limites. Na Figura 69 € visto o detalhe da origem nooplayi. Nota-se a baixa
taxa de convergéncia e o comportamento oscilatorio gereldolgi de controle variante

no tempo.

v (m/s)

w (rad/s)

tempo (s)

Figura 68: Entradas de contralee w. Linha continua: NMPC com func¢é&o de custo em
coordenadas polares; Linha tracejada: controle de (POMBIT, d992).
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Figura 69: Detalhe da origem do plaxd”. Linha continua: NMPC com fungéo de custo
em coordenadas polares; Linha tracejada: controle de (PIOMEI., 1992).

4.7.3 Comparacdo Entre o NMPC Com Funcéo De Custo Em Coordenad®vlares
e 0 Controle Variante No Tempo de (SAMSON; AIT-ABDERRAHIM, 1991a)

A lei de controle de (SAMSON; AIT-ABDERRAHIM, 1991a) foi defiradna Se-
¢ao 2.4.1.2. Os resultados da comparacdo com o NMPC, paraamdg&o inicial de
xo = [—2,5 1,3 0]7, sdo mostrados abaixo.
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Figura 70: Trajetéria no pland’Y. Linha continua: NMPC com funcéo de custo em
coordenadas polares; Linha tracejada: controle de (SAMSONABDERRAHIM,
1991a).

x(m)
S b A o w
T T

0.5

y (m)
\
|
\
I

-0.51 ,

-15
0

0 (rad)
w rl) »l- o [
T T N

;

/

i

L \ 4
\
N
\
’
L / 4

{
\
f
\
!
i
\
f

- I I L
0 5 10 15 20 25 30
tempo (s)

Figura 71: Estadas, y e 6. Linha continua: NMPC com fun¢éo de custo em coordenadas
polares; Linha tracejada: controle de (SAMSON; AIT-ABDERRAHI1991a).

Novamente, observa-se o comportamento caracteristicordmte variante no tempo
para a lei de (SAMSON; AIT-ABDERRAHIM, 1991a): trajetoriasaatiente oscilatérias
e uma baixa taxa de convergéncia. As amplitudes das entladamtrole também ultra-
passam os limites do robd Twil, enquanto que para o NMPC kstiéss sdo respeitados
(Figura 72). A taxa de convergéncia para o NMPC também é mmssodo que o robo
atinge o seu objetivo em cerca de 10 segundos. Na Figura 73letathe da origem
do planoXY é mostrado. Observa-se assim que, com o NMPC, o rob6 apreema-
suavemente da origem. Com a lei de (SAMSON; AIT-ABDERRAHIM, 18Q%sta
aproximacéo é feita de forma demasiadamente lenta e dsilat
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0 5 1‘0 ‘emii © 2‘0 2‘5 30
Figura 72: Entradas de controlee w. Linha continua: NMPC com fungdo de custo
em coordenadas polares; Linha tracejada: controle de (SAN&IT-ABDERRAHIM,
1991a).
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y (m)

Figura 73: Detalhe da origem do plaf@”. Linha continua: NMPC com funcéo de custo
em coordenadas polares; Linha tracejada: controle de (SANAIT-ABDERRAHIM,
1991a).
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4.7.4 Comparacdo Entre o NMPC Com Funcéo De Custo Em Coordenad®blares
e o Controle Variante No Tempo De (TEEL; MURRAY; WALSH, 1995)

A lei de controle variante no tempo de (TEEL; MURRAY; WALSH, B)%oi definida
na Secdo 2.4.1.3. Os resultados da comparacéo desta lenlele@ do NMPC com
funcao de custo em coordenadas polares da secdo 4.4 saadusstas figuras a seguir,

para uma condigdo inicial dey = [0 — 3,2 /4] .
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Figura 74: Trajet6ria no pland’Y. Linha continua: NMPC com fungéo de custo em
coordenadas polares; Linha tracejada: controle de (TERLRRAY; WALSH, 1995).
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Figura 75: Estadas, y €. Linha continua: NMPC com fun¢éo de custo em coordenadas
polares; Linha tracejada: controle de (TEEL; MURRAY; WALSI95b).
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Figura 76: Entradas de contralee w. Linha continua: NMPC com fungé&o de custo em
coordenadas polares; Linha tracejada: controle de (TERIRRAY; WALSH, 1995).

Novamente, observam-se trajetorias oscilatorias e umeaa ltaka de convergéncia
para a lei variante no tempo de (TEEL; MURRAY; WALSH, 1995). ddn o estada,
para esta lei de controle, desenvolve uma amplitude muitormsa comparado com o
NMPC (Figura 74). A amplitude da velocidade linear € largameailtrapassado para a
lei de (TEEL; MURRAY; WALSH, 1995), enquanto que a velocidadgu@ar permanece
dentro do intervalo aceitavel para o robd Twil (Figura 76raPo NMPC, todas as res-
tricdes de controle sdo respeitadas. Novamente a taxa gergéncia para o NMPC é
significativamente maior, cerca de 10 segundos. Na Figuragta-se um detalhe da
origem do planoXY'.
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0.2 4

-0.4 - -l
-0.1 -0.05 0 0.05 0.1 0.15

Figura 77: Detalhe da origem do pladdy. Linha continua: NMPC com func¢éo de
custo em coordenadas polares; Linha tracejada: contrglestel ; MURRAY; WALSH,
1995).
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4.7.5 Comparacdo Entre o NMPC Com Funcéo De Custo Em Coordenad®blares
e 0 Controle Descontinuo De (LAGES, 1998)

Para o controle em coordenadas polares de (LAGES; HEMERL98)19s seguintes
parametros séo utilizados; = 0,1, 7, = 0,2 e h = 2. Esta lei de controle é definida na
Secédo 2.4.2.1.

Os resultados sdo mostrados abaixo para uma condigad dectg = [0 4 0]7.
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Figura 78: Trajetoria no pland’Y. Linha continua: NMPC com fungéo de custo em
coordenadas polares; Linha tracejada: controle de (LAGEEB/ERLY, 1998).
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Figura 79: Estadas, y e 6. Linha continua: NMPC com fun¢éo de custo em coordenadas
polares; Linha tracejada: controle de (LAGES; HEMERLY, 1998

Pelos graficos das Figuras 78 a 80, observa-se que o rob@aaplicado o controle
de (LAGES; HEMERLY, 1998), leva cerca de 80 segundos pargiatrorigem. Nota-se
ainda que as amplitudes das entradas de controle estdo denintervalo admissivel,
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respeitando os limites do robd Twil (Figura 80), e por isda &5 de controle, com estes
parametros, pode ser aplicada neste robd. Entretanto, j@orsto anteriormente, com o
NMPC pode-se limitar o controle através de restricdes sestaaveis. Assim, € possi-
vel fazer com que as velocidades desenvolvidas sejam reafazendo com que o robo
atinga seu objetivo cerca de 10 vezes mais rapido, e ainga f&s®r com que as ampli-
tudes destas velocidades estejam dentro dos limites iogpstas restricdes. Observa-se
também pela Figura 78 que, com o controle descontinuo, destdesenvolve uma am-
plitude muito maior se comparada com a trajetoria geradafBIPC. Ambas as leis de

controle fazem com que o robd aproxime-se suavemente danorig

w (rad/s)

Figura 80: Entradas de contralese w. Linha continua: NMPC com fungé&o de custo em
coordenadas polares; Linha tracejada: controle de (LAGESJERLY, 1998).

4.7.6 Comparacao Entre o NMPC Com Funcéo De Custo Em Coordenad&®lares
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e 0 Controle Descontinuo De (SORDALEN, 1993a)

Esta lei de controle é definida na Secdo 2.4.2.2. A condig&@lirdo robd é de
xo = [0,5 1 — 7/2]" e os resultados sdo mostrados nas Figuras 81 e 82.

140
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Figura 81: Trajetoria no plandY. Linha continua: NMPC com funcdo de custo em
coordenadas polares; Linha tracejada: controle de (SORDIALE93a).
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Figura 82: Estadas, y ed. Linha continua: NMPC com fun¢ao de custo em coordenadas
polares; Linha tracejada: controle de (SORDALEN, 1993a).

Neste caso observa-se que ambas as leis de controle geraimajetiia de estado
bastante suave, fazendo com que o rob6 se aproxime suaestaasrigem. Ambas apre-
sentam um tempo de estabilizacédo praticamente igual: der@assegundos, sendo que 0
controle de (SYRDALEN, 1993a) forca a convergéncia da aga en27 (O ponto de
equilibrio para esta lei de controld €, y,0)|z = 0,y = 0,0 = 27n}, n € 0, £1,+2. .,
conforme definido na Secéo 2.4.2.2). Entretanto, pela &i@8ya lei de controle descon-
tinua de (SYRDALEN, 1993a) ultrapassa largamente os lirdiba®bd Twil, enquanto
que o NMPC gera um controle que respeita as restricdes.Zlalaeplitude do controle
descontinuo possa ser diminuida através da sintonia atedoa parametros. Entretanto,
nao existe um método sistematico com o qual isso possa ger fei
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Figura 83: Entradas de contralee w. Linha continua: NMPC com funcéo de custo em
coordenadas polares; Linha tracejada: controle de (SORDILE93a).

4.8 O Custo Computacional do NMPC

E bem conhecido o fato de os algoritmos de controle preditecessitarem de um
grande esforco computacional para o calculo da lei de dentEste problema se agrava
mais ainda quando se tem um MPC ndao linear, onde o probleméndiagdo é nao
convexo. Tanto é que, em seus primordios, o MPC era apligaeloas em plantas com
modelos lineares e com grandes constantes de tempo. Btiredarapido avanco das
capacidades dos processadores atuais e dos algoritmosrieagéio fazem com que
0 uso do MPC em sistemas com dinamicas rapidas e ndo linegeesasla vez mais
possivel.

Nesta secéo, serdo vistas entdo algumas considera¢tes @aeusto computacional
envolvido na resolugcédo do problema de estabilizacdo em umopadravés do NMPC.
Para isto, o critério utilizado sera o numero de operacdeparto flutuante realizadas
em cada periodo de amostragem, que neste casd)gld®egundo. Assim, com base
nestas informacdes, € possivel avaliar a viabilidade deaplieacdo em tempo real dos
algoritmos desenvolvidos aqui.

Atualmente existem softwares capazes de estimar o nUmespatacdes em ponto
flutuante por segunddigating-point operations per second, flppealizados por um
computador (ABURTO, 1992). Neste caso, tomando por baseampuatador com um
processador Athlon XP 2600+, tem-se que este niumero é de B3@psMou 576.000.000
de flops. Assim, considerando-se o periodo de amostragiraddi aqui,I” = 0, 1 segundo,
tem-se que, para uma aplicagcdo em tempo real ser possiv@nerm maximo de ope-
racdes em ponto flutuante, OPF, por periodo de amostragemauioser maior que
57.600.000. Este numero serd utilizado como base comgaratiestudo desenvolvido
nesta secdo. A contagem das operacdes em ponto flutuanterfuafqode amostragem é
realizada através da funcfibops do Matlab.

Na Secéo 2.4 foram vistas diversas leis de controle cl&ss#éra o problema de estabi-
lizacdo em um ponto. Paratodas elas existe uma forma analéilei de controle. Assim,
em principio, o custo computacional envolvido neste casaiérbaixo, sendo capaz de
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se implementar estas leis de controle em computadores der m@pacidade computa-
cional ou até mesmo em microprocessadores. Na Tabela 1 simadus 0 niUmero de
operacdes em ponto flutuante realizadas por periodo de ragest para o calculo do
controle através destas leis.

Tabela 1: Custo computacional de algumas leis classicasiotnde robés moveis.
Lei de controle \ No. OPF por periodo de amostragem

(POMET et al., 1992) 46
(SAMSON; AIT-ABDERRAHIM, 1991a) 35
(TEEL; MURRAY; WALSH, 1995) 35
(LAGES, 1998) 32
(SORDALEN, 1993a) 67

Nota-se entéo, pelos dados acima, que o esforco compudihceaiizado por estas
leis de controle é cerca de 1.000.000 de vezes menor que cnm@eirmitido.

Agora o NMPC sera analisado. Os trés casos vistos antembersgo aqui identifica-
dos como:

e Caso 1 O NMPC original, com funcao de custo quadratica em coordenaarte-
sianas(expressao (25)).;

e Caso 2 O NMPC desenvolvido por (ESSEN; NIJMEIJER, 2001), com fongé&
custo com custo terminal e matG¥ crescente exponencialmente (Expressao (26));

e Caso 3 O NMPC desenvolvido neste trabalho (Secéo 4.4), com fudeamusto
guadratica e com as variaveis de estado em coordenadasgiapressao (29)).

Em todos os casos acima a restricdo de amplitude das entladastrole Du < d,
sera considerada e a condigéo inicial do rolg é [1 1 0]”. Os parametros de sintonia
do MPC séo iguais em todos os estados. Conforme foi obsereaddcio deste capitulo,
o NMPC em seu formato original (Caso 1) falha quando é utitizeara a estabilizacdo
do rob6 na origem, dadas as caracteristicas do modelo digemélizado. Um aumento
do horizonte de predigéo poderia diminuir este efeito (Fdg&B), mas isso implica no
aumento do custo computacional, como observa-se na Tabbkx.

Tabela 2: Custo computacional do NMPC - estabilizagéo naworigcaso 1.
Horizonte\ No. OPF por periodo de amostrag¢rﬁ‘,ondig:éo final do robd

5 640.970 [0 0,85 0]
10 11.399.000 [0 0,62 0]
12 24.589.000 0 0,52 0]
15 62.619.000 [0 0,40 0]

Observa-se entdo que um horizonteMe> 15 ja torna o NMPC nao implementavel
para este caso, além de o erro gainda persistir. Ainda, nota-se uma incrivel diferenca
no numero de OPF entre o NMPC e as leis classicas de contetbel@r1l). A fim de
resolver o problema do erro em regime permanente que o NMPR&ESepa, (ESSEN;
NIJMEIJER, 2001) prop6e a sua versao do NMPC (Caso 2), com ungédude custo
guadratica e a inclusao de um custo terminal (forcando aslesino fim do horizonte a
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convergirem para a origem) e uma matriz de ponderacao diossjae cresce exponen-
cialmente ao longo do horizontg,(j). Os resultados s&o mostrados na Tabela 3 abaixo.

Tabela 3: Custo computacional do NMPC - estabilizacdo naworigcaso 2.
Horizonte\ No. OPF por periodo de amostrag¢r@ondigéo final do robd

5 1.401.900 [0 0,0018 0]
10 38.388.000 [0 0,0001 0]%
12 92.569.000 00 0]
15 607.710.000 00 07

Os autores destacam ainda que este método ndo aumenta caugtatacional do
algoritmo. Mas néo é isso que se observa nos dados da Tabala® @Apesar de o erro
na origem ser eliminado paré > 10, o custo computacional € consideravelmente maior
gue no caso anterior, e pala> 12 o problema mostra-se ndo mais implementavel para
este caso. Além disso, o0 custo computacional parece cnesgerapidamente a medida
gue se aumenta o horizonte.

Nota-se entdo que a modificacdo da funcao de custo aplicadgPSEN; NIIMEI-
JER, 2001) faz com que o custo computacional seja mais elevaldon disso, ainda
existe um acoplamento entre os estades,.

A seguir serdo mostrados os resultados com respeito agesfomputacional para
0 Caso 3: o NMPC com funcéo de custo em coordenadas polarestdde® Ja foram
estudados, na Secao 4.4, diversos exemplos de simulacéoogtiam a eficacia do mé-
todo para o problema tratado aqui, com relacdo aos dois easasores. Os resultados
séo entdo mostrados na Tabela 4 abaixo.

Tabela 4: Custo computacional do NMPC - estabilizacdo n&worigcaso 3.
Horizonte\ No. OPF por periodo de amostrag¢rﬁ‘,ondi(;éo final do robd

5 816.800 00 0
10 12.827.000 00 07
12 43.442.000 00 0"
15 139.210.000 00 0]

Comparando-se 0s numero acima com 0s mostrados nos Casos $enZaede que,
além de o NMPC com fungéo de custo em coordenadas polareolevhd exatamente
para a origem para qualquer horizonte, o custo computd@armsideravelmente menor
do que no Caso 2.

Ainda, este método mostrou-se bem satisfatorio para gerigulor do horizonte de
predicdo. No Caso 1, por exemplo, observou-se que para 50 0 erro em regime
permanente quase desaparece (Figura 33), mas da TabeargueV > 15 ja torna
este NMPC nao implementavel. Assim sendo, € possivel, no &asanter um valor
baixo para o horizonte, mantendo-se assim também um bonroongso entre o esfor¢o
computacional e o desempenho com relacao a trajetéria geséada pelo robd. Nas
figuras 84 a 87 € mostrado o resultado do NMPC com funcéo de enstoordenadas
polares do Caso 3, para dois valores do horizonte de predicédo) e N = 12.
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Figura 84: Trajetoria no plan& Y. NMPC com fun¢éo de custo em coordenadas polares.
Linha continua:N = 5; linha tracejadalvV = 12.
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Figura 85: Estados, y e /. NMPC com funcéo de custo em coordenadas polares. Linha
continua:N = 5; linha tracejadalN = 12.

Assim, observa-se que o aumento do horizonte de predic@aswapresentado, nao
€ justificavel, visto que nao existe um significativo aumetga@esempenho ao aumentar
o0 horizonte deV = 5 (linha continua) par&’ = 12 (linha tracejada).
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Figura 86: Entradas de controlee w. NMPC com funcdo de custo em coordenadas
polares. Linha continuay = 5; linha tracejadalvV = 12.
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Figura 87: Funcao de custb. NMPC com funcdo de custo em coordenadas polares.
Linha continua:N = 5; linha tracejadalv = 12.
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5 MPC DE ROBOS MOVEIS: RASTREAMENTO DE TRA-
JETORIA

5.1 Introducao

No Capitulo 2 o problema do controle de robds méveis dotadosdies foram breve-
mente expostos, e alguns exemplos foram mostrados. No @epiayroblema de estabi-
lizacdo em um ponto foi discutido e resolvido através de wordmo de NMPC, e diver-
sas comparacdes com leis classicas de controle de robossrfareen feitas, provando-se
a eficacia e as vantagens do NMPC para este problema. Neftida@apra estudado o
problema de rastreamento de trajetdria, onde uma tragedérreferéncia é determinada
previamente e indica caminhono qual o robd deve se movimentar. Tem-se entao agora
um robdvirtual de referéncia que move-se ao longo do tempo.

O problema de rastreamento de trajetoéria ja foi previamabhtedado na literatura
gue trata de controle de robés moéveis (por exemplo, (MURRAYSERY, 1990; KA-
NAYAMA; MIYAZAKI; NOGUCHI, 1990; YANG et al., 1998; LEE; LEE;TENG, 1999;
NORMEY-RICO; GOMEZ-ORTEGA; CAMACHO, 1999; RAMIREZ et al., 1999; INT;
XU, 2001)). Este método torna-se vantajoso quando o robdmemia-se em um am-
biente onde existem obstaculos conhecidos e uma trajetérr@feréncia previamente
calculada. Novamente, com excessao daqueles que utiliZ/a@, Em nenhum dos tra-
balhos existentes é possivel considerar restricbes nagossbu entradas de controle de
uma forma direta, como é feito com o MPC. Ainda, como destaeatdCAMACHO,;
BORDONS, 1999), o MPC é bastante vantajoso quando aplicadocagsos onde as
evolucdes das referéncias sdo conhecalg@siori, como na robdtica e na industria de
processamento em lote, pois assim o sistema pode reagir m@eedéncia as futuras
mudancas das referéncias.

Na proxima secdo é dada entdo a formulacdo do problema dearasnto de tra-
jetoria tratado aqui, seguido do desenvolvimento de umritihgo de MPC néo linear
aplicado a este problema. Apdés, um estudo relativo ao estanpputacional do NMPC
é feito. Como dito anteriormente, o calculo de uma lei de obatatravés do NMPC
requer um alto custo computacional. Assim, a fim de miniméste problema, na se-
¢ao subsequente € mostrada uma abordagem onde, atravésadizéicoes sucessivas do
modelo cinematico do robd ao longo da trajetéria de reféaéegpossivel transformar o
problema de otimizacdo do MPC em um problema de programagidrdfica, o qual é
computacionalmente mais simples de se resolver. Por finsjaenacdes acerca do custo
computacional relativo ao MPC linear séo feitas.



108

5.2 Formulacdo do Problema

O problema aqui é bastante parecido com o tratado no cagituéwior, quando o
objetivo era estabilizar o robd na origem. A diferenca € qy@ao objetivo é fazer com
gue o robd siga uma trajetoria de referéncia pré determiaagaiante no tempo, que
pode ser formulado entdo como:

Tres (K)
X(k) = Xpef (k) =0, Xpep(k) = | Yres(k) (35)
Orey (k)

ondex,.(k) € a trajetoria de referéncia.

Nota-se que a expressao (35) € bem semelhante a expresyadefitBda no Capi-
tulo 4 para o problema de estabilizacdo em um ponto. A diferénque agora o ponto
onde o robd deve convergir move-se ao longo do tempo. Assimumente associa-
se a trajetdria de referéncia um rob6 de referémictaal, que possui 0 mesmo modelo
cinematico do rob6 a ser controlado:

Tref(k + 1) = Tyep (k) + Vnep (k) cos Orep (k)T
yref<k + 1) = yref(k) + Uref(k) Sen gref(k?>T ,
Href(k + 1) = 6Tef<k> + wref(k)T

ou, em uma forma mais compacta,
Xref(k + 1) = f(XTef(k)a uref(k))a

ondeu,.;(k) = [vyef(k) wrer(k)]" séo as entradas de controle de referéncia.

5.3 Rastreamento de Trajetdria com um MPC N&o Linear

Definindo

x(k) — Xyer (k)
u(k) = u(k) — wep(k),

e novamente assumindo qig = 1, N, = N e N, = N — 1 na expressao (11), tem-se
quej € [1, N| e a seguinte funcéo de custo é utilizada:
N
O(k) =Y &"(k+ j|k)Qx(k + jlk) + 0" (k + j — L/k)Ra(k +j — 1|k)  (36)
j=1

e o NMPC em cada instante de amostragguara o problema de seguimento de trajetoria
é resolvido de forma idéntica ao caso de estabilizacéo garari

u*, x* = argmin {®(k)}
u,x
sujeito as restricdes da dindmica do sistema (24) e da aiplita entrada de controle:

X(k +jlk) = f(x(k+j = 1k),u(k +j —1|k)), j€[l,N]
Du(k + jlk) < d, Jj€0,N—1]
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onde os valores utilizados na matfizno vetord sao referentes aos limites do rob6 Twil,
definidos no Apéndice A.
Considerando-se entéo os seguintes parametros:

10 0
N=5 Q=01 o], R:[O(')l 001}’
00 05 :

e 0os mesmo®P e d definidos pela expresséo (50) relativos aos limites do roki§ T
obtém-se os seguintes resultados, para uma condigad deciga = [-0,5 —2,5 0] e
uma trajetéria de referéncia circular:

y (m)

Figura 88: Trajetoria do robd no plan®Y para uma referéncia circular (linha traco-
ponto). NMPC com funcé&o de custo em coordenadas cartesianas
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E of 8
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k= i
-4 I I I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
20
15+ B
T
S 10t .
=
sk i
0 I I I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

tempo (s)

Figura 89: Estados, y e . NMPC com funcgéo de custo em coordenadas cartesianas. A
linha trago-ponto representa o estado de referéncia.
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w (rad/s)
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tempo (s)

Figura 90: Entradas de controlee w. NMPC com funcgéo de custo em coordenadas
cartesianas. A linha traco-ponto representa a entraddaetémeia.

25
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Figura 91: Funcao de cusa NMPC com funcéo de custo em coordenadas cartesianas.

A referéncia utilizada aqui é uma trajetoria circular, com raio de dois metros e
centrada na origem. O tempo para percorrer uma volta dadrajee de 40 segundos,
fazendo com que a velocidade linear de referéncia sejadguall42 m /s e a velocidade
angular de referéncia seja del571 rad/s.

Nota-se entdo nas figuras 88 a 91 acima que o robd segue anoiderdas com uma
baixa taxa de convergéncia, levando cerca de 40 segundasy@uwolta, para convergir
para a trajetoria.

No capitulo anterior, quando o problema da estabilizacdamnponto foi tratado,
existia um grande erro em regime permanente. Entretani®,pesblema agora desa-
parece, aparentemente pelo fato de agora existir uma mefar§ue se move ao longo
do tempo. Assim, o algoritmo de MPC consegue minimizar tandoro emx quanto o
erro emy, mesmo estes dois estados sendo dependentes da mesma eatcaatrole.
Observa-se também que arestricdo na amplitude das entiedastroles é perfeitamente
respeitada (Figura 90).

Os resultados sdo novamente mostrados abaixo, agora par&rajetoria de refe-
réncia em forma de U e com os mesmos dados do NMPC utilizades@amente. A
condig&o inicial do robd &, = [-1 —1 0]7.
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y (m)
w
T

Figura 92: Trajetoria do robd no pladdy” para uma referéncia em U (linha traco-ponto).
NMPC com funcéo de custo em coordenadas cartesianas.
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Figura 93: Estados, y e . NMPC com func¢éo de custo em coordenadas cartesianas. A
linha trago-ponto representa o estado de referéncia.
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Figura 94: Entradas de controlee w. NMPC com funcdo de custo em coordenadas
cartesianas. A linha trago-ponto representa a entraddetémeia.
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Figura 95: Funcéo de custa NMPC com funcéo de custo em coordenadas cartesianas.

Novamente para este caso observa-se uma baixa taxa degémiayr de forma que o
rob6 converge para a referéncia apenas no fim da trajeténa observa-se na Figura 92.

No Capitulo anterior mostrou-se que, através da inclusaomdrigto terminal e de um
peso de estados exponencialmente crescente na funcaotddERSEN; NIJMEIJER,
2001), a taxa de convergéncia pode ser drasticamente saglaesgm a necessidade de se
aumentar o horizonte de predicdo. Assim, a fim de, ao mesmuotemanter um baixo
custo computacional com um bom desempenho de controlepatefuncao de custo é
utilizada:

N— N—
Z (k+j|k)Q()%(k+j|k) Z (k+j)k)Rua(k+j|k)+Qx(k+N|k)),

7=0

onde
Q(x(k + Nk)) = X" (k + N|k)Px(k + N|k)

e P € uma matriz tal que aumenta o peso dos estados no final dohterjfazendo com
quex(k + N|k) se aproxime mais da origem. Aqui, escolhe-se

Q(j) =27'Q, P =30Q(N)
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Mantendo-se um horizonte d¥€ = 5 e as mesmas matrizes de ponderagao uti-
lizadas anteriormente, obtém-se os seguintes resultpdos,uma condicdo inicial de
xo = [-0,5 —2,5 0]7 natrajetéria de referéncia circular:

y (m)

x (m)

Figura 96: Trajetoria do robd no plan®Y para uma referéncia circular (linha traco-
ponto). NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001).
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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T
Il
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Figura 97: Estados, y e. NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001). A linha trago-ponto
representa o estado de referéncia.
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Figura 98: Entradas de contralee w. NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001). A linha
traco-ponto representa a entrada de referéncia.
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Figura 99: Funcéo de custa NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001).

Agora, repetindo-se 0 mesmo problema para a trajetoriafdereia em forma de U
e com uma condigao inicial dgy = [-1 — 1 7/2]T, obtém-se os seguintes resultados:
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y (m)
w
I
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Figura 100: Trajetdria do robd no plan®Y para uma referéncia em U (linha trago-
ponto).
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Figura 101: Estadaos, y ef. NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001). A linha trago-ponto
representa o estado de referéncia.
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Figura 102: Entradas de contralew. NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001). A linha
traco-ponto representa a entrada de referéncia.
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Figura 103: Funcéo de custa NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001).

Observa-se assim, pelas figuras 96 a 103, que a trajetér@bdafcanca a trajetoria
de referéncia mais rapidamente, com uma aproximacéao bastzave. Nota-se também
gue as amplitudes das entradas de controle respeitamtperégite as restricdes impostas
para o robd Twil.

Nas figuras a seguir é feita uma comparacéo entre 0 NMPC cogddutle custo
original e o NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001). A trajetoriaeferéncia é formada
por trés segmentos de retas, estes ligados por duas cun@mdigao inicial do robd é
xo=[02 —x/2]T.
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y (m)

0 5 10 15 20 25

Figura 104: Trajetdria do rob6 no pladdy’. Linha continua: NMPC de (ESSEN; NIJ-
MEIJER, 2001); linha tracejada: NMPC com funcé&o de custarmalglinha trago-ponto:
trajetoria de referéncia.
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Figura 105: Estados, y e §. Linha continua: NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001);
linha tracejada: NMPC com func&o de custo original; lintegdrponto: trajetoria de
referéncia.



118

0.5

v (m/s)
N
IS
T T
‘444,4
N
[
|
Il

0.3

02f 4

01 I I I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

25

15 . 4

|
05 : R
\
N I

NEANR

w (rad/s)
=
=
I

-0.5
0

I I I I I I I I I
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
tempo (s)

Figura 106: Entradas de contrele w. Linha continua: NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER,
2001); linha tracejada: NMPC com func¢éo de custo origimatid traco-ponto: trajetoria
de referéncia.
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Figura 107: Funcao de custo Linha continua: NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001);
linha tracejada: NMPC com funcao de custo original.

Assim, observa-se claramente que o robé Twil cumpre conttaglas bem satisfato-
rios a tarefa de rastreamento de trajetdria para qualqueds trajetéria de referéncia,
respeitando os limites de amplitude impostos nas entragasrdrole.

Como dito anteriormente, a modificagdo da funcdo de custmptagpor (ESSEN,;
NIJMEIJER, 2001) faz com que o aumento no horizonte de predié®d seja necessa-
rio para se aumentar a performance, quando comparado comRCNIdmM a fungéo de
custo em seu formato original (expressao (36)). Nota-s&jgara 108, o desempenho
do rob6 no planaXY com N = 20 para o NMPC original eV = 5 para o NMPC
de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001), para uma referéncia circulana condicao inicial de
xo=1[0 —1 0]
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y (m)
=)
|

25 % 5 1 05 X((Sm) 05 1 15 2 25
Figura 108: Funcao de custo Linha continua: NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001)
comN = 5; linha tracejada: NMPC com funcéo de custo original e= 20.

Na préxima secdo um estudo do custo computacional pararesiema é desenvol-
vido.

5.4 O Custo Computacional do NMPC

A exemplo do capitulo anterior, nesta secdo sera feita udlgsarquanto ao esforco
computacional necessario para a resolucao dos algoritenb$4PC para o problema de
rastreamento de trajetoria, a fim de ser verificada a viaiédlestes algoritmos em uma
aplicacdo em tempo-real.

Assim, utilizando-se do mesmo critério (0 nimero de operagm ponto flutu-
ante, OPF, realizadas por periodo de amostragem) e tomand@ge o valor estimado
por (ABURTO, 1992) para um computador com processador AtKlIB 2600+, tem-se
gue o numero de flops executados é de 576.000.000. Assim,@perdodo de amostra-
gem é del’ = 0, 1 segundo, tem-se que 0 maximo custo computacional perndtidio
57.600.000 de operacdes em ponto flutuante por periodo deragem.

Dois casos de NMPC séo entéo estudados:
e Caso 1 O NMPC com funcéo de custo original (Expresséo (36));

e Caso 2 O NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001), com fun¢éo de custo catocu
terminal e matriz) crescente exponencialmente ao longo do horizonte.

Nos dois casos acima a restricdo de amplitude das entradastiele, Du < d, é
considerada e a condi¢éo inicial do rob&g= [—0,5 — 2,5 0]. Como referéncia, é
utilizada a trajetoria circular apresentada anterioreme@tnamero de OPF por periodo de
amostragem foi medido através da fun€i@ps do Matlab. Os resultados sdo mostrados
na Tabela 5.
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Tabela 5: Custo computacional do NMPC - rastreamento deadriage

Horizonte| No. OPF por periodo de amostragem
Caso 1l Caso 2
5 624.000 1.109.800
10 5.178.300 50.156.000
15 12.371.000 536.410.000
20 28.265.000 —

Novamente, a inclusdo de um custo terminal e de uma matripidgpacéo de esta-
dos crescente exponencialmente como desenvolvido poEHESHIMEIJER, 2001) faz
com que o custo computacional aumente consideravelmemi® eamento do horizonte
de predicdo. Entretanto, o aumento do horizonte é ndo g#stdi quando se analisa o
desempenho desenvolvido pelo robé quando se aplica a fdegéesto de (ESSEN; NIJ-
MEIJER, 2001), conforme pode-se observar pelo grafico da&09. Assim, com um
horizonte igual a 5 é possivel manter um bom compromisse eesempenho e custo
computacional.

15F 1

05 -

y (m)
=)
|

-05r -

-15F R

2+ 4

X (m)

Figura 109: Trajetdria do robo no pladoY . Linha continua: NMPC de (ESSEN; NIJ-
MEIJER, 2001) comV = 5; linha tracejada: NMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001)
comN = 15; linha trago-ponto: trajetoria de referéncia.

Entretanto, dependendo do computador utilizado, este Ngét& ndo ser imple-
mentavel em tempo real até mesmo para horizontes menores. dgaetdo, uma outra
abordagem que néo a utilizacdo de um MPC nao linear é dekefisg@m, na proxima
secao deste capitulo sera visto que, para o problema dea@stinto de trajetoria, € pos-
sivel utilizar um MPC linear através da linearizacao sueasio modelo cinematico do
rob6 ao longo da trajetéria de referéncia. Como se sabe, um IMB& possui a van-
tagem de considerar um problema convexo de otimiza¢do & dentenenor numero de
variaveis de decisao, diminuindo assim o esforco compatatnecessario.
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5.5 Rastreamento de Trajetéria com um MPC Linear

Se o sistema € linear, as restricdes sao lineares e a fungécstbeé quadratica, o
problema de otimizacdo de um MPC pode ser transformado enraislema de progra-
macao quadraticae para isso algoritmos de solugdo numérica robustos exist®@mo
0 problema é convexo, é possivel o calculo do minimo glob&ARI; LEE, 1997).
Agora, se o sistema é nao linear ou existem restrices néardéin, o problema de otimi-
zagdo torna-se significativamente mais custoso computaiente e mais dificil de se
resolver, pois agora tem-se um maior numero de variaveigcieab e o problema € ndo
convexo, o0 que geralmente leva a solugdes sub-6timas (HEIN5@98).

Assim, desenvolve-se nesta se¢do um algoritmo de MPC JlinedtMPC (inear
Model-based Predictive Contiopara a solucdo do problema de rastreamento de traje-
téria. Como a referéncia é conhecida para qualquer instansbstragem futuro, é
possivel, através de linearizages sucessivas ao longajel#tia de referéncia, obter-se
uma descricéo linear e variante no tempo do modelo do sisdEBESON, 1998; TRI-
ERWEILER; SECCHI, 2000; DURAISKI, 2001). Ent&o, considerandeasadas de
controle como sendo as variaveis de decisdo, pode-sedrarasfo problema de minimi-
zacao da funcéo de custo em um problema de QP.

Tem-se novamente o0 seguinte modelo cineméatico do robd:

T =wvcosb
7 = vsent
0=w
gue é escrito na forma compacta
x = f(x,u) (37)

Um modelo linearizado pode ser obtido considerando-se udeloale erro entre o
robd e o rob6 de referéncia virtual (KUHNE; LAGES; GOMES DA% JR., 2004).
Este € descrito pelo mesmo modelo cinematico descrito aémao,

Xref - f(xrefa uref) (38)

Expandindo o lado direito da expresséo (37) em seéries deffagi torno do ponto
(Xref, Urer) € desconsiderando termos de ordem superior, segue-se que:

X = f(xrefauref) + fx,ref(x - Xref) + fu,ref(u - uref)a (39)

ondefx s € furer representam os jacobianos flex, u) com relacéo & e u, respecti-
vamente, em torno da referéncia:

_ 9f(x,u) _ 9f(x,u)
fx,ref - T ) fu,ref - au

X=Xref X=Xref
u=u,.f u=u,.f

Assim, substituindo a expressao (38) em (39), e definide fx,.r €B = fu s,
tem-se que: .
x = Ax + Bu (40)

onde
)N(:X_me7 ﬁzu—uref

!Abordado com detalhes na Segéo 5.5.1.
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e
0 0 —vpepsent,y cosbper 0O
A= 10 0 wvppcosbs |, B = |senf,.y 0
0 0 0 0 1

Do Teorema 1, foi visto que o modelo cinematico ndo linear awrmoével, sis-
tema (2), € controlavel, ou seja, pode ser levado de uma coaigo inicial a uma confi-
guracéo final em um intervalo de tempo finito e com entrada®deate finitas. Entre-
tanto, é facil de notar que, quando o robé ndo esta se movendseja, as entradas de
controle sdo nulas), a linearizagdo em torno de um pontoiestaio torna o sistema néo
controlavel. Contudo, esta linearizacéo torna-se comebEmedida que o robd perma-
nece em movimento. A matriz de controlabilidade para ormsiatiinear sobre cada ponto
da trajetoria de referéncia é dada por:

cosbrer 0 0 —vpepsentey 0 0
C=|senby 0 0 vpepcosbey 0 0
0 10 0 0 0

e claramente observa-se que para o sistema ser control&@lecadade linear de referén-
ciav,.s precisa ser ndo nula, caso contrario o post@ aio seria completo. Ainda, a
velocidade angular de referéncig.; ndo precisa ser diferente de zero, permitindo assim
ao robd seguir trajetérias retas.

Ent&o, pode-se dizer que o modelo linearizado deduzidcsgoade ser utilizado para
o problema de rastreamento de trajetéria de um robd moéveioliaadmico.

Discretizando a expressao (40) pelo método de Euler, temrssguinte modelo linear
variante no tempo em tempo discreto, que serd utilizado nBCM

x(k+1) = A(k)x(k) + B(k)a(k), (41)

comx(k) = x(k) — Xep(k), @(k) = u(k) — w,e(k) €

1 0 —vpes(k)senb..r(k)T co8 Opep(k)T 0
A(k) =10 1 wvpesp(k)cosbper(k)T |, B(k) = |senb,.¢(k)T" 0],
0 0 1 0 T

ondeT é o periodo de amostragem.

5.5.1 O Algoritmo de Programacao Quadratica

Aqui, a mesma funcéo de custo dos casos anteriores paralempeotle rastreamento
de trajetoria sera utilizada:

T(k+7k)Qx(k + j|k) +a” (k +j — 1|k)Ra(k + j — 1]k) (42)

||M2
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Assim, definindo:

[ x(k+ 1]k)
x(k + 2|k)
X(k+1) = : ,
x(k+ N —1|k)
| x(k+ Nlk) |
u(k|k)
u(k + 1lk)
u(k) = : , (43)
u(k+ N —2|k)
u(k+ N —1|k)
a funcéo de custo pode ser reescrita como
d(k) =x"(k+1)Qx(k + 1)+ a’ (k)Ru(k), (44)
onde
Q0 --- 0 R 0 - 0
_ 0 Q --- 0 _ 0 R - 0
Q= : Lo, o R = : :
0 0 --- Q 00 R

Ainda, com o modelo linear variante no tempo da expressdogdtle-se escrever

A(k)x(k|k) + B(k)u(k), (45)

x(k+1)=
com )
A(k|k)
Ak + 1|k)A(k|k)
A(k) = :
a(k,2,0)
a(k,1,0)
. I i
B(k|k) 0 0 ]
A(k + 1|k)B(k|k) B(k + 1|k) 0
B(k) = : : . :
a(k,2,1)B(klk)  o(k,2,2)B(k+1]k) --- 0
| a(k, 1L, 1)B(klk) ok, 1,2)B(k+1Jk) -+ B(k+N —1[k)]

ondea«(k, 7,1) é definido como:

!
alk,j,0)= ] Ak +ilk)

i=N—j
Entdo, pela deducéo feita na Secdo 3.5 e substituindo (45¥%émtem-se que a

funcdo de custo pode ser escrita na forma quadratica padrao
1
(k) = Su' (k)H(k)a(k) + £ (k)a(k) + g(k), (46)

®
2
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com

H(k) = ( (k)"QB(k) + R)

f(k) = 2B" (k) QA (k)x(k|k)

g(k) =x (k'lkr)AT( )QA (k)% (k|k)

Ainda, comog(k) é independente da varidvel de decisddefine-se
¥ (k) = ju’ (WH(R)() + £ (a(k)
e 0 seguinte LMPC é resolvido, em cada instante de amostragpara o problema de
seguimento de trajetdria do robo:
u* = argmin {®'(k) }
sujeito a restricdo de amplitude com relacaa a
resultando assim em uma sequéncia 6tima de controle:
u* = {u*(k|k),0*(k + 1|k), 0" (k + 2|k),..., 0" (k+ N — 1]k)}

Observa-se entdo que agora ndo é mais necessario umaredaidinamica do sis-
tema, como é feito no caso nao linear do MPC. Agora, o comperitordinamico do
sistema esta inserido no problema de minimizacao, j& quagifude custo da expres-
sdo (46) é obtida substituindo-se 0 modelo (45) em (44).

E importante observar também que a variavel de decisazadid para minimizar a
funcéo de custo, é o vetark) (expressao (43)). Assim, as restricbes devem ser escritas
comrelacdo a esta variavel. Neste caso, serdo consideyzetzas restricdes na amplitude
da entrada de controle Assim, comai = u — u,., tem-se que:

U — Wep(k+j) S u(k+jlk) SU—wep(k+7), je0,N-1]

Logo, a desigualdade (47) é escrita, para este problemardmizacdo, como:

[1 0 0 T — s (k)

-1 0 0 i T+ wep(k)

0 I 0 ﬁ(‘]z(_’ﬂ’ﬁk) T — (k4 1)

0 -I 0 . < U+ u.(k+1) . (48)
0 0 I u<k+N_1’k) ﬁ_uvef(k+N—1)

(0 0 - I U+ uep(k+ N — 1)

Assim, atraves da funcapuadpr og do Matlab, agora aplica-se o algoritmo de QP
desenvolvido acima para a solucéo do problema de rastréauatetrajetoria de um robd
movel. A restricdo na amplitude das entradas de controlehaaf da expresséo (48)
€ imposta, considerando-se os limites definidos no Apéntlipara o robé Twil. Os
seguintes parametros sao utilizados:

10 0
N =5, Q=101 0|, R:[O'1 0},
0 0

0.5
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e 0s seguintes resultados sdo obtidos, para uma trajegmeferéncia circular e uma
condic&o inicial do robd dg&, = [-0,5 —2,5 0]7:

X (m)

Figura 110: Trajet6ria do robd no plandY para uma referéncia circular (linha trago-
ponto). LMPC com fung&o de custo em coordenadas cartesianas

2F s 1
E o 3
x
ol 1
-4 1 Il Il Il Il Il Il Il Il
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
4
2 =
E of 8
>
- 1
-4 1 I I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
20
15 8
=)
£ 10 :
o
5k 1
0 I I I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

tempo (s)

Figura 111: Estadas, y e. LMPC com fung&o de custo em coordenadas cartesianas. A
linha trago-ponto representa o estado de referéncia.
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0.5

0.45 =

v (m/s)
o
S
T
Il

0.35F -

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

w (rad/s)

30 40 50 60 70 80 90 100
tempo (s)

Figura 112: Entradas de contralee w. LMPC com fungéo de custo em coordenadas
cartesianas. A linha traco-ponto representa a entraddaetémeia.

L L L L I I I
30 40 50 60 70 80 90 100
tempo (s)

Figura 113: Fungéo de custo LMPC com func¢éo de custo em coordenadas cartesianas.

Agora, para uma referéncia em forma de U e utilizando-se asnog parametros e
um condi¢&o inicial de&y = [-1 — 1 7/2]7, os resultados séo vistos abaixo.
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y (m)
w
T

I I I I I I I I I I I
-1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
x (m)

Figura 114: Trajetéria do robd no pladoy” para uma referéncia em forma de U (linha
traco-ponto). LMPC com funcéo de custo em coordenadasscantes.

x (m)

0 10 20 30 40 50 60 70

y (m)

0 10 20 30 40 50 60 70

6 (rad)
o =
J
L L

-2 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70
tempo (s)

Figura 115: Estadas, y e /. LMPC com fung&o de custo em coordenadas cartesianas. A
linha trago-ponto representa o estado de referéncia.
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I I I I I I I
10 20 30 40 50 60 70

I I
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N = o
T V\W
|
i
I I

w (rad/s)

Il Il Il Il Il Il Il
10 20 30 40 50 60 70
tempo (s)

Figura 116: Entradas de contralee w. LMPC com func&o de custo em coordenadas
cartesianas. A linha trago-ponto representa a entraddetémeia.

Il L
0 10 20 30 40 50 60 70
tempo (s)

Figura 117: Fungéao de custo LMPC com func¢éo de custo em coordenadas cartesianas.

Entdo, pelas figuras acima, nota-se que o desempenho do LRBRG peguimento de
trajetdria é satisfatoria. Entretanto, como visto tambataréormente, existe uma taxa de
convergéncia bastante baixa, e para a trajetoria em U o ratmh&a a referéncia apenas
no fim da mesma.

Assim, para aumentar a taxa de convergéncia, pode-se noi@amicar a idéia de-
senvolvida em (ESSEN; NIJMEIJER, 2001), onde um custo tetmruma matriz de
ponderacao de estado crescente exponencialmente ao lorgwidonte sdo utilizados.
Tem-se entdo a seguinte funcao de custo:

N-1 N—
= %" (k+jlk)QU)X(k+j|k) Z (k+jk)Ru(k+ j|k) + QX (k+N|k)),

— =

j (49)
ondeQ(x(k + Nlk)) = x'(k + N|k)Px(k + N|k). Esta funcdo de custo pode ser
igualmente transformada na forma da expresséo (46), comlaquoblema de LMPC
pode ser transformado para um problema de QP. Assim, autlizaa funcao de custo (49)
0S seguintes parametros:

N=5  QU)=2"'Q P =30Q(N) R:['
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tem-se que&) é escrita como:

[2°Q 0 o 0 0
0 2'Q o 0 0
_ 0 0 22Q 0 0
Q=|. . . .
0O 0 O 2N-2Q) 0

0 0 0 0 30x2V'Q]

e considerando uma restricdo na amplitude das entradasitteleala forma da expres-
sao (48), os seguintes resultados séo obtidos, para uresbtiajde referéncia circular e
condicdo inicial do robd dg&, = [-0,5 —2,5 0]T:

15F =

0.5 A

y (m)

-05 =

-151- =

2k o

—25F -

Il Il Il Il Il Il
-3 -2 -1 0 1 2 3
x (m)

Figura 118: Trajetoria do robd no plandY para uma referéncia circular (linha trago-
ponto). LMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001).
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Figura 119: Estadas, y ef. LMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001). A linha trago-ponto

representa o estado de referéncia.
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Figura 120: Entradas de contrale w. LMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001). A linha

traco-ponto representa a entrada de referéncia.
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Figura 121: Funcdo de cusfo LMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001).
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Com os mesmo parametros na funcdo de custo, para uma tiaeoreferéncia em
forma de U e condigéo inicial do robd ag = [-1 — 1 7/2]7, obtém-se os seguintes
resultados:

y (m)
w

X (m)

Figura 122: Trajet6ria do robd no pladdy” para uma referéncia em forma de U (linha
traco-ponto). LMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001).
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Figura 123: Estadas, y ef. LMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001). A linha trago-ponto
representa o estado de referéncia.
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0.5
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Figura 124: Entradas de contralee w. LMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001). A linha
traco-ponto representa a entrada de referéncia.

1 1 1
20 30 40 50 60 70
tempo (s)

Figura 125: Funcéo de custa LMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001).

Assim, como observado pelos dois casos apresentados nasflgi8 a 125, o LMPC
com a funcado de custo de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001) apresestitagos bastante
satisfatérios. Além de acelerar a taxa com que o robd se iapaaa trajetoria, esta apro-
ximacao é feita de forma bastante suave e as entradas dele®dto tais que respeitam
os limites de amplitude impostos.

Nas figuras a seguir, apresenta-se uma comparacao entreropesio do robd para
o problema apresentado aqui em dois casos: o LMPC com fure&asio original e
o0 LMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001). A trajetéria de referé@neiformada por trés
segmentos de retas, estes ligados por duas curvas. A condicil do robd éx, =
02 —x/2]7.
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y (m)

Figura 126: Trajetoria do robd no pladdy’. Linha continua: LMPC de (ESSEN; NIJ-
MEIJER, 2001); linha tracejada: LMPC com funcéo de custamaiglinha traco-ponto:
trajetoria de referéncia.

I I I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

1 1 1 1 1
40 50 60 70 80 920 100

0 10 2‘0 3‘0 4‘0 [em?,‘?) © t;O 7‘0 8‘0 9‘0 100
Figura 127: Estados, y e §. Linha continua: LMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001);

linha tracejada: LMPC com funcdo de custo original; linfegtrponto: trajetéria de
referéncia.
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Figura 128: Entradas de contrele w. Linha continua: LMPC de (ESSEN; NIJMEIJER,
2001); linha tracejada: LMPC com funcé&o de custo originahd traco-ponto: trajetoria
de referéncia.
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Figura 129: Funcao de custfo Linha continua: LMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001);
linha tracejada: LMPC com funcao de custo original.

5.6 O Custo Computacional do LMPC

O objetivo da secao anterior foi apresentar um método de&olalternativa a apre-
sentada pelo MPC néo linear. Foi desenvolvido um algoritenprdgramacao quadratica,
QP, para a solucéo do problema de rastreamento de trajat@iees de um MPC linear.
Conforme destacado anteriormente, a solucdo de algoriteagimizacdo ndo linear
geralmente envolve um alto esforgco computacional. Emtteteeste problema diminui
consideravelmente se o MPC ¢é linear, pois o problema dezzgéb agora é convexo e
existe um ndmero menor de variadveis de decisdo. Para o cadmedr, o niumero de
variaveis de decisdo é dé x (n + m), ondeN é o horizonten € 0 nimero de estados e
m € 0 numero de entradas de controle. Entretanto, como visawga da transformacéao
do problema de MPC em QP as variaveis de decisdo sdo apendsaaae de controle,
pois a dindmica do sistema esté incluida na funcao de cugite@séao (46)) e ndo é mais
necesséaria uma restricdo referente ao modelo cineméticobdo Assim, o niumero de
variaveis de decisdo para o caso linear é de ap¥nasn.

Novamente, como nas secoes 4.8 e 5.4, sera feito um estudcetzgy@o ao esforco
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computacional necessario para a solu¢cdo no MPC, agora pasodicear de rastrea-
mento de trajetoéria.

Assim, novamente utilizando-se como critério o nimero aegagbes em ponto flutu-
ante, ou OPF, realizadas por periodo de amostragem e torpantase o valor estimado
por (ABURTO, 1992) para um computador com processador AtKlB 2600+, tem-se
gue o valor de flops € de 576.000.000. Assim, como o periodaraesteagem é de
T = 0,1 segundo, tem-se que 0 maximo custo computacional pernétee57.600.000
operacdes em ponto flutuante por periodo de amostragem.

Dois casos do LMPC para rastreamento de trajetoria sdo estdgdados:

e Caso 1 O LMPC com funcgao de custo original (Expresséo (42));

e Caso 2 O LMPC de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001), com fungéo de custo castocu
terminal e matrizQ crescente exponencialmente ao longo do horizonte (expres-
séo (49)).

Nos dois casos acima a restricdo de amplitude das entradamtiele, Du < d, é
considerada e a condig&o inicial do rob&g= [-0,5 — 2,5 0]7. Como referéncia, é
utilizada a trajetéria circular apresentada anterioree@s resultados sdo mostrados na
Tabela 6.

Tabela 6: Custo computacional do LMPC - rastreamento dddraje

Horizonte| No. OPF por periodo de amostragem
Caso 1l Caso 2
5 16.431 16.546
10 101.080 94.792
15 329.700 352.360
20 790.320 908.010

Observa-se entdo, através dos dados apresentados natabelaque o LMPC para
o problema de rastreamento de trajetéria é satisfatorisamesolvido dentro dos limites
de custo computacional. Até mesmo para um horizonte degér@dilto, comaV = 20,
o limite de 57.600.000 de OPF néo é alcancado.

A necessidade de se desenvolver uma alternativa linear &0\dparece entdo quando
deseja-se reduzir o custo computacional envolvido no proalde otimizagdo. Obvi-
amente, com o LMPC, o desempenho ndo sera o0 mesmo, pois, caabeftado, o
modelo linearizado do robd é valido apenas em regides pesxda trajetéria de referén-
cia, 0 que acaba limitando a sua aplicabilidade. Entretpoite-se ser visto nas figuras a
seguir que o LMPC ainda assim possui um bom desempenho,@uantarado com o
caso nao linear. Nos exemplos abaixo, tanto o LMPC quanto 8GIMtilizam a funcao
de custo de (ESSEN; NIJMEIJER, 2001), com 0s mesmos paré&yadrsintonia, para
todos os casos. Na Figura 130 a condigéo inicial do rob6-¢ de [-0,5 — 2,5 0]7,
na Figura131x, =[1 —1 7|/T enaFigural32éde, =[-1 1 7|’.
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y (m)

X (m)

Figura 130: Trajet6ria do robd no plad6Y. Linha continua: NMPC; linha tracejada:
LMPC,; linha traco-ponto: trajetoria de referéncia.

y (m)
w

X (m)

Figura 131: Trajetéria do robd no pladdY. Linha continua: NMPC; linha tracejada:
LMPC,; linha traco-ponto: trajetoria de referéncia.
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y (m)
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Figura 132: Trajetdria do robd no pladY. Linha continua: NMPC; linha tracejada:
LMPC,; linha traco-ponto: trajetdria de referéncia.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foram apresentados diversos algoritmosrtteote preditivo baseado
em modelo para o controle de um robé movel dotado de rodas eegintcdes nao ho-
lonbmicas. Com base no modelo cineméatico do robd, dois vbgeforam abordados:
estabilizacdo em um ponto e rastreamento de trajetoria.

Em (BROCKETT, 1982) foi visto que um sistema sem deriva sugeitestricdes nao
holonémicas ndo pode ser estabilizado em um ponto fixo &evéma realimentacédo de
estados suave e invariante no tempo. Este resultado é bémaaido, e para contorna-lo,
comumente utilizam-se leis de controle variantes no tempodw suaves. Entretanto,
estas técnicas apresentam desvantagens tipicas, coatOrieaj desnecessariamente 0s-
cilatérias, convergéncia lenta e a escolha de certos p&n@snde sintonia do controle
nao € intuitiva. Além disso, ndo é possivel considerar, peaos de uma forma expli-
cita, limites nas variaveis de estado ou de controle, o qde gerar leis de controle ndo
factiveis para uma implementacao real.

Assim, o MPC aparece como uma boa alternativa, jA que o megrasemta varias
vantagens com relacao as leis classicas acima expostassténeia de um critério de
performance (a funcdo de custo), a geracao de trajetor@sdp 6timas com relagédo a
este critério, a capacidade que o MPC tem de consideracfestide uma forma explicita
e a escolha dos parametros de sintonia pode ser feita de nma b@astante intuitiva, ja
gue 0s mesmos se relacionam diretamente com as variavegaetoa. Ainda, o controle
gerado pelo MPC é tal que respeita as condi¢cdes impostas pokddr (BROCKETT,
1982).

O problema de estabilizagdo em um ponto foi resolvido asraeum algoritmo de
MPC néo linear. Com relacdo a minimizacdo da funcao de cusitiddntificado que
um erro em regime permanente em um dos estados invariavelagarece, em razao da
simetria existente entre dois estados de configuracdomAgsi proposta uma transfor-
macao em coordenadas polares da fungéo de custo, o que pwssivel desacoplar os
estados e fazer com que o problema fosse satisfatorianestwido. Foi visto também
gue a abordagem proposta apresentou um desempenho bastater com relacdo a
trajetéria de estados e de controle desenvolvidas pelogelmmparado com técnicas
classicas de controle para estes sistemas. Com o NMPC, todestiégdes impostas
foram respeitadas, ao passo que, com as leis classicas toel€osinais de controle in-
compativeis com uma implementacéo real foram gerados.

Apbs, o problema de rastreamento de trajetéria foi abord&toneiramente, atra-
vés de um algoritmo de MPC néo linear. Uma modificacdo da fungfcusto a ser
minimizada, apresentada originalmente em (ESSEN; NIJHE)2001), foi estudada.
Diferentes trajetorias de referéncia foram utilizadasygando a eficacia da técnica.

Varias consideracdes acerca do esforco computacionah forastradas, visando a
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implementacédo experimental do método. Uma desvantagenPibrgfere-se ao esforco
computacional necessario para o célculo da lei de confélgle um problema de oti-
mizacao precisa ser resolvidom-line em cada instante de amostragem. Entretanto, foi
visto que, dado o desenvolvimento de eficientes algoritroogatacionais e de proces-
sadores mais rapidos, o MPC pode ser aplicado na pratica gawarole de robdés como
o utilizado aqui. Assim, através do célculo do nimero de agigrs em ponto flutuante
por instante de amostragem, foi mostrado que o MPC pode g#enmentado em uma
aplicacdo em tempo-real. Foi visto também que o algoritmMBE proposto aqui ne-
cessita de um menor esforgo computacional se comparado utnas onétodos de MPC
para robds mdveis, ja que o0 mesmo nao necessita de um lonigortterde predicéo e
mantém a forma original da funcao de custo.

Para o problema de rastreamento de trajetéria, foi proposéeabordagem alternativa
ao MPC néo linear. Através de linearizagfes sucessivas delmoinematico do rob6 ao
longo da trajetéria de referéncia, foi obtido um modelodineariante no tempo, o qual
foi utilizado para a solucdo de um algoritmo de programagématica. Foi possivel
reduzir consideravelmente o esfor¢co computacional atltizno problema de otimizacgao,
0 que pode permitir assim a aplicagdo desta técnica em sistdenmenor capacidade
computacional. Verificou-se também que esta alternatieati mantém um excelente
desempenho, se comparado com a abordagem ndo linear.

6.1 Trabalhos Futuros

Todos os resultados apresentados mostram que o MPC aplceattds méveis é
factivel, tanto do ponto de vista de desempenho quanto dempiementacéo real. En-
tretanto, ndo foi estabelecida aqui nenhuma prova formaistibilidade assintotica do
sistema para tais estratégias de controle. Técnicas gleraxpo comportamento mono-
tonicamente decrescente da funcao de custo (MAYNE et d1Q)2§A0 bastante usuais, e
deveréo ser utilizadas neste caso para provar a estakiliitesisterna em malha fechada.
Neste caso, deve-se considerar a adicdo de um custo teemina restricdo terminal de
estados no problema de otimizac&o a fim de satisfazer ossiteguile monotonicidade
da funcéo de custo em coordenadas polares. Outras técoegspntem a estabilidade
do MPC séo, por exemplo,adual-modeMPC (MICHALSKA; MAYNE, 1993) e o MPC
contrativo (KOTHARE; MORARI, 2000).

Um outro ponto a ser considerado futuramente € a incluséapddrias de aproxi-
macao para o caso linear de rastreamento de trajetdria. Cibmno dnodelo linearizado
do robd é valido apenas em uma regido proxima do ponto dérefier, o que limita bas-
tante a aplicabilidade da técnica. Métodos ja existentespmpure pursuifNORMEY-
RICO; GOMEZ-ORTEGA; CAMACHO, 1999), podem vir a serem aplicadeste caso.

O enfoque desta dissertagao foi, primordialmente, o debgmento de algoritmos e
estudo da viabilidade da aplicagdo do MPC em rob6s moéveisiol@odmicos. Através
dos resultados de simulacdo aqui apresentados, pode-¢peevesta técnica apresenta de-
sempenho superior quando comparado com técnicas cladsicastrole para este tipo
de sistema. Além disso, foi mostrado que, mesmo necessitindm esforgco computaci-
onal elevado, a técnica mostrou-se potencialmente impigwel em tempo-real. Assim
sendo, trabalhos relativos a implementacao destas tégmieaisam ser desenvolvidos a
fim de ser realizada a validacéo experimental das mesmas.

Durante todo este trabalho, foi considerado que o modetn@tico era idéntico ao
sistema real do robd. Obviamente que, em uma implementagfiasto néo é verdade.
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Ainda, é interessante fazer uma extensao dos algoritmestdsidos aqui para 0 mo-
delo dindmico do robd. Os parametros cinematicos devenetey walores conhecidos
com bastante preciséo, pois interferem diretamente nasmaf;0es lidas dos sensores.
Os parametros dindmicos sao variantes com a carga Util @o eadissim ndo podem ser
determinados por calibragdo. Ainda, existe a incerteza gath precisdo de sensores e
atuadores. Assim, técnicas de MPC utilizando observadigestado devem ser desen-
volvidas neste caso, como o filtro de Kalman (KUHNE et al.,£@oMoving Horizon
State Estimation, MHEALLGOWER et al., 1999).
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APENDICE A O ROBO MOVEL TWIL

Toda a modelagem realizada neste trabalho é baseada no évied Twil (LAGES,
1998; LAGES; HEMERLY, 1998), mostrado na Figura 133. Estérub desenvolvido
no Departamento de Controle e Converséo de Energia do Instiggnholdgico da Aero-
néutica, CTA-ITA-IEEE.

Este robd possui duas rodas ativas, ambas com um radiosdén, e uma distancia
entre rodas de5 cm. Assim, conforme a Figura 134, define-se:

r=20,075m b=10,25m

Figura 133: O rob6 moével Twil.
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Rodas ativas

Roda passiva

>\Corpo do robd

Figura 134: Aspectos estruturais do robd Twil.

Como ja mencionado, no controle preditivo € possivel defasitrices nas variaveis
de entrada do sistema a ser controlado, utilizando entés esttricbes durante o calculo
da lei de controle. E é bem sabido o fato de que a saturacaaatoats eletromecéanicos
invariavelmente existe. Frente a isto, alguns dados agigts do rob6 tornam-se neces-
sarios, a fim de se calcular um limite nas velocidade do rolebgpze estas saturacdes nao
ocorram. Pode-se usar estas restricbes também para fazqueas rodas ndo derrapem.

Entdo, para evitar a saturagdo dos atuadores, cada motobddwil pode desen-
volver uma velocidade maxima de 1 rotac&do por segtindogo, a velocidade angular
maxima serd d& = 2x rad/s. Considerando que as rodas n&o derrapam, as veloci-
dades tangenciais desenvolvidas na roda esquerda,direita,v, SA0 proporcionais a
velocidade angulan; = vy = ¢r. Assim:

UL = @T
=2m rad/s x 0.075m
=0.4712m/s

<
=
Il

<
h

ondev;, e Uy sado as velocidades tangenciais maximas nas rodas esqudirddag res-
pectivamente.

Entretanto, 0 modelo cinematico (2) possui como entradadole a velocidade
linearv e a velocidade angular, que se relacionam com, e vi da seguinte maneira:

vr, + Ugr VL — VR
v=—— mn = ————

2 b

O valor maximo da velocidade linear é dado quando as duas ekenvolvem a
velocidade tangencial maxima no mesmo sentido. Assim:

Ur, +vp

2
= 0.4712m/s

U =

!Considera-se que os motores das rodas ativas esquerdiigesdicsiguais e possuem os mesmos limites
de velocidade.
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A maxima velocidade angular é desenvolvida quando as ddas aperam a maxima
velocidade tangencial, mas com sentidos opostos. Assim:

v +UR
b
= 3,7699 rad/s

w =

De uma forma geral, as restricdes no MPC podem ser repressnpela seguinte
expressao:
Du <,

ondeu é o vetor das entradas de controle. Para este easofv w]’. A matrizD e o
vetord sao definidos fazendo

—v <v <7,
—w <w < W,
de onde tem-se que:
1 0 0,4712m/s
T O B e

0 -1 3,7699 rad/s



