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Epigrafe

“Se enxerguei mais longe, foi porque me

apoiei sobre os ombros de gigantes."

Sir Isaac Newton
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RESUMO

MARCOS, L. B. Controle de Sistemas Lineares Sujeitos a Saltos Markovianos Aplicado em
Veiculos Autonomos . 2017. Dissertacdo (Mestrado) - Escola de Engenharia de Sdao Carlos,

Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos, 2017.

No contexto do mundo contempordneo, os veiculos automotores estdo cada vez mais inte-
grados ao cotidiano das pessoas, sendo mais de 1 bilhdo deles circulando pelo mundo. Por
serem controlados por motoristas, estdo sujeitos a falhas decorrentes da inerente condi¢cdo hu-
mana, ocasionando acidentes, mortes e outros prejuizos. O controle autonomo de veiculos tem
se apresentado como alternativa na busca de reducdo desses prejuizos, sendo utilizado nas
mais diferentes abordagens, por distintas instituicoes ao redor do planeta. Deste modo, torna-
se uma pauta fundamental para o estudo de sistemas de controle. Este trabalho, valendo-se
da descrigdo matemdtica do comportamento veicular, busca o desenvolvimento e a implemen-
tacdo de um método eficiente de controle autonomo de veiculos voltado, principalmente, para
a modelagem em espago de estados. Considerando que mudangas de marchas, principalmente
em um cendrio de dirigibilidade auténoma, sdo agoes aleatorias, o objetivo desta dissertacdo

€ utilizar estratégias de controle baseadas em sistemas lineares sujeitos a saltos Markovianos.

Palavras—Chave: Veiculos autonomos. Sistemas lineares. Cadeia de Markov. Controle. Mini-

mos Quadrados. Fungdo Penalidade.
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ABSTRACT

MARCOS, L. B. Markovian Jump Linear Systems Control Applied to Autonomous Vehicles.
2017. Thesis (Master’s degree) - Sdo Carlos School of Engineering , University of Sdo Paulo,
Sdo Carlos, 2017.

In nowadays society, automobile vehicles are getting more and more integrated to people’s
daily activities, as there are more than 1 billion of them on the streets around the world. As
they are controlled by drivers, vehicles are subjected to failures caused by human mistakes
that lead to accidents, injuries and others. Autonomous vehicle control has shown itself to be
an alternative in the pursuit of damage reduction, and it is applied by different institutions in
many countries. Therefore, it is a main subject in the area of control systems. This paper,
relying on mathematical descriptions of vehicle behavior, aims to develop and apply an efficient
autonomous control method that takes into account state-space formulation. This goal will be
achieved by the use of control strategies based on Markovian Jump Linear Systems that will

describe the highly non-linear dynamics of the vehicle in different operation points.

Keywords: Autonomous vehicles. Linear system. Markov chain. Control. Least squares.

Penalty function.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Desde que Henry Ford desencadeou a producdo em série de seu automével Ford T, os vei-
culos automotores t€ém ganhado cada vez mais relevancia no cotidiano das pessoas. Estima-se
que haja mais de 1 bilhdo de veiculos circulando nas ruas e estradas do mundo!, sendo mais de

80 milhdes no Brasil 2.

Por estarem sob controle de motoristas, os veiculos estdo sujeitos a falhas decorrentes da
limitagdo humana. Essas falhas traduzem-se em acidentes, que causam prejuizos financeiros e
a seguranga de motoristas e pedestres. Segundo a Organizacdo Mundial da Saude, 1,3 milhdo
de pessoas morrem anualmente no transito e 50 milhdes sobrevivem com ferimentos [12]. No
Brasil, segundo o IPEA, os custos anuais com acidentes de transito sdo da ordem de R$40 bi
(quarenta bilhdes de reais) e mais de 60 mil pessoas sdo mortas em acidentes de transito por

ano, além de 352 mil casos de invalidez permanente por ano®.

Com o objetivo de auxiliar os motoristas na tarefa da conducao veicular, foram desenvol-

vidas ferramentas de auxilio como LKA (Lane Keeping Assistance), airbags, IPAS (Intelligent

Ver http://wardsauto.com/ar/world_vehicle_population_110815. Acesso em 17/02/2015

2Ver http://oglobo.globo.com/brasil/frota-de-veiculos-mais-que-dobra-em-10-anos-109340305.  Acesso em
17/02/2015

3Ver http://veja.abril.com.br/noticia/brasil/e-pior-ainda. Acesso em 17/02/2015



Parking Assist System), CAS (Collision Avoidance System), freios ABS (Anti-Lock Braking
System) e outros [12]. Dentre as tecnologias em estado-de-arte que buscam eliminar a falha

humana no transito, destaca-se a aplica¢do do controle autbnomo de veiculos.

Portanto, justifica-se a realizacao deste trabalho como um avang¢o na busca da minimizacao
dos danos causados pela falha humana na conducao de veiculos automotores em suas mais
variadas formas. Além do mais, o controle autdonomo de veiculos pode possibilitar menor custo

e maior eficiéncia no transporte de cargas, maior conforto e mais comodidade.

1.1 Um Breve Historico

A ideia de um veiculo sem motorista pode ser remontada aos anos de 1920*, quando a Achen
Motor Company realizou um teste pelas ruas de Milwaukee (Wisconsin, EUA) com um veiculo
comandado remotamente via rddio. Contudo, o veiculo autbnomo propriamente dito (ou seja,
capaz de operar sem qualquer intervencdo humana) ganhou forma a partir da década de 1980,

quando o projeto ALVINN foi apresentado pela Universidade Carnegie Mellon.

O projeto ALVINN (Autonomous Land Vehicle in a Neural Network) consistiu na aplicagao
de redes neurais artificiais na tarefa de comandar um veiculo para seguir uma trajetoria baseada
nos limites da pista pela qual circulava [25]. A ultima atualizacdo do projeto foi o veiculo
NavLab 11, um jipe equipado com uma série de sensores de obstdculos para curta e média
distancia®.

Na década de 1990, outros projetos de destaque em veiculos autbnomos surgiram, como
VITA I e VITA II da Daimler-Benz, que utilizavam recursos de visdo computacional para a
realizacdo de tarefas como seguimento de trajetéria, acompanhamento de outros veiculos, reco-

nhecimento de sinais de transito e ultrapassagens [34].

Nos anos 2000, a DARPA (Defense Advanced Reserach Projects Agency), agéncia ligada ao
Departamento de Defesa do Estados Unidos, promoveu competicdes entre veiculos autbnomos

cujo objetivo era desenvolver veiculos capazes de percorrer grandes distancias, inicialmente

*Ver The Milwaukee Sentinel, edi¢io de dezembro de 1926, disponivel no Google News Archive
SVer http://www.cs.cmu.edu/afs/cs/project/alv/iwww/



Figura 1.1: Veiculo autonomo NavLab 11, da Carnegie Melon University.

Fonte: adaptado de [2]

Figura 1.2: Veiculo autonomo Stanley, da Universidade de Stanford.
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Fonte: adaptado de [33]

no deserto (DARPA Grand Challenge) e, posteriormente, em ambiente urbano (DARPA Urban
Challenge). Destacam-se os veiculos Stanley [32], da Universidade de Stanford, e Boss [4], da

Universidade Carnegie Melon.

Nos anos 2010, o maior destaque entre as tecnologias de veuculos autdnomos € o Google
Car®. O projeto, iniciado em 2009, acumula até o0 momento mais de 1 milhdo de milhas em

testes e jd circula pelas ruas de Mountain View, California ’.

Ver http://spectrum.ieee.org/automation/robotics/artificial-intelligence/how-google-self-driving-car-works
"Ver http://www.google.com/selfdrivingcar/. Acesso em 17/02/2015



Figura 1.3: Veiculo autonomo Boss, da Universidade de Carnegie Melon.
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Fonte: adaptado de [4]

Figura 1.4: Veiculo auténomo do Google.

T imiasia 5

Fonte:IEEESpectrum (goo.gl/WkuaV9)



Figura 1.5: Veiculo autonomo CaRINA 2, da Universidade de Sdo Paulo.

Fonte: adaptado de [14]

Hoje, no Brasil, os esfor¢os para o desenvolvimento de veiculos autdnomos concentram-se
no projeto CaRINA (Carro Robético Inteligente para Navegacdo Autdnoma)[14], da Univer-
sidade de Sao Paulo, e CADU (Carro Autdnomo Desenvolvido na UFMG), da Universidade
Federal de Minas Gerais [12].

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho € desenvolver um controlador baseado em sistemas lineares su-
jeitos a saltos Markovianos (SLSM) que possibilite a operacdo autdbnoma de um veiculo ao
redor de pontos de operacdo determinados no projeto. O problema sera dividido em 2 partes:
a primeira serd correspondente ao controle longitudinal (ou seja , a dindmica de velocidade); a
segunda dird respeito ao controle lateral (correspondente a dindmica de estercamento). Dada a
natureza altamente ndo-linear do comportamento veicular, o emprego do controle baseado em
SLSM mostra-se uma alternativa adequada para representar a dindmica do veiculo em seus dife-

rentes pontos de operacdo. Serdo desenvolvidos controlador longitudinal e controlador lateral.



Figura 1.6: Veiculo autonomo CADU, da Universidade Federal de Minas Gerais.

¢ o~

Fonte: adaptado de [11]

1.3 Organizacao do Trabalho

O Capitulo 2 apresenta uma breve revisao bibliogrifica das obras mais relevantes que em-
basam esta monografia. Os Capitulos 3 e 5 aprofundam a revisdo bibliografica de conceitos
fundamentais: o primeiro, a sintese da modelagem veicular apresentada em [18]; o segundo,
um resumo da teoria geral de SLSM fundamentada em [6], [7], [9], [8] e [31]. O Capitulo 4
descreve a teoria de identificagdo de modelos utilizada, bem como a sua aplicacdo. O capitulo

6 aborda o sistema de controle propriamente dito, enquanto o Capitulo 7 traz as conclusdes.



CAPITULO 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo apresentam-se resumos de artigos, teses, dissertacdes, livros e demais pu-
blicacdes académicas de relevancia para o desenvolvimento do projeto de mestrado. Podem
referir-se tanto a questdo da modelagem veicular como a aplica¢des de controle de SLSM ou

outros assuntos relevantes no contexto.

O artigo [35] sintetiza uma revisdo de conceitos de metodologia de tomada de decisao apli-
caveis em robos e veiculos autobnomos em geral. O foco € direcionado aos fundamentos que
tornam um veiculo autdbnomo: tomada de decisdo que envolve a modelagem do ambiente e
abstracdo de dados para processamento simbdlico com tomada de acdes baseada em ldgica.
As capacidades mais relevantes de um veiculo autdnomo (como navegacao, planejamento de
trajetdria e seguimento de trajetdria) sdo tratadas como habilidades fundamentais dos agentes.
Embora muitos veiculos autdnomos tenham sido desenvolvidos sem o uso explicito da aborda-
gem orientada para agentes, seus sistemas de decisdo podem ser, na maioria das vezes, descritos
como uma arquitetura baseada em agente (mesmo que de forma rudimentar). Do ponto de vista
comportamental, define-se agente como um mdédulo de software capaz de exibir comportamento
reativo, proativo e social por meio de entradas de saidas para comunicacdo. Ou, do ponto de

vista da robdtica, os agentes sdo software que controlam um rob6 autdbnomo para “sentir” 0 am-
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biente (isto é, maped-lo por meio de sensores) e tomar decisdes inteligentes sobre qual acdo € a
mais apropriada. A definicao de inteligéncia utilizada neste artigo € “habilidade de um sistema
a agir apropriadamente em um ambiente incerto, em que uma acdo apropriada € aquela que
aumenta a probabilidade de sucesso, sendo este definido como o alcance de objetivos parciais
que dao suporte ao objetivo final do sistema”. O artigo ainda apresenta conceitos sobre variadas
arquiteturas de agentes, como reativa, em camadas, ou BDI (belief-goal-intention). Também, o
artigo comenta os métodos de decisdo empregados em alguns casos notdveis de veiculos auto-

nomos.

Em [37], o autor destaca que o projeto € a simulagdo de componentes na industria de ca-
minhdes tornam-se cada vez mais importante. Isto acontece porque simula¢des computacionais
possibilitam prever o desempenho do veiculo, bem como ajustar seus parametros e auxiliar o
desenvolvimento de novas pecas. De tal modo, diminuem os gastos, aceleram os processos de
pesquisa, diminuem a necessidade de testes em campo e auxiliam no aumento da qualidade do
produto. Assim sendo, o autor desenvolve o modelo dinamico do sistema de tracao (ou drive-
train) de um caminhdo com transmissdo automdtica e implementa-o em linguagem Modelica.
Este € arranjado de maneira modular para facilitar seu reuso, e tem como fung¢ao possibilitar tes-
tes em um sistema de cambio automético em laboratério. Portanto, deve apresentar requisitos
de tempo que permitam simulacdo em tempo real. O modelo desenvolvido retorna os valores
de torque e velocidade dos componentes do sistema de tragdo, inclusive em componentes cuja

medicao direta € invidvel. Isso torna o modelo apropriado para diversas aplicacdes.

No livro [18], os autores apresentam a conexdo entre termodinimica, gerenciamento de
motores, mecanica veicular, estimagdo de parametros e controle automotivo. Faz-se a cone-
xdo entre modelagem mecanica e controle e processamento de sinais. O livro disserta sobre a
teoria de termodinamica, bem como suas aplicagdes na modelagem de motores. Apresentam-
se abordagens de controle para o motor, visando a diferentes objetivos. Modela-se também
todo o sistema de tracdo com, além do motor, a embreagem, a transmissio, 0s €iXos € pneus.
Aborda-se o problema do controle do sistema de trac@o tanto do ponto de vista da velocidade
como do torque, com aplicacdes em controle de cruzeiro e em cambio automdtico. Também,
integra-se a modelagem do sistema de tragdo ao chassi, apresentando sistemas de controle vol-
tados, principalmente, para a seguranca do motorista (como ABS, lane keeping). Para finalizar,

apresentam-se modelos de trajetoria e de comportamento dos motoristas.
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No livro [24], o autor discute questdes da dindmica veicular e de pneus. Apresentam-se
modelos de veiculo do tipo bicicleta, Newton-Euler e Euler-Lagrange. Discute-se a modelagem
dos pneus, tanto para modelos teéricos como para empiricos. E feita a andlise de seu comporta-
mento tanto em regime permanente como em transitdrios. Apresenta-se e discute-se a "Foérmula
Migica"para modelagem de pneus. Sao desenvolvidos também modelos de pneus no dominio

da frequéncia. Sugerem-se aplicacdes destes diversos modelos.

O artigo [23] discute a modelagem de pneus por meio da chamada “Férmula Mégica” (ou
“Magic Formula”). Trata-se de um modelo bastante usado na simula¢do da dinamica de veiculos
que apresenta uma boa precisdo, porém cujos parametros sao dificeis de determinar. Os autores
propdem uma técnica de otimizacdo baseada em algoritmos genéticos para a determinagdo de
seus parametros, a qual ndo exige conhecimento a priori do sentido fisico dos parametros da
férmula, tampouco de suas contribui¢des e interrelacdes. O algoritmo implementado € capaz
de calcular os pardmetros da “Férmula Mégica” com sucesso. Apresenta erros menores do que
métodos tradicionais quando o valor inicial da otimizacao apresenta-se longe do valor real do
parametro. Quando o valor inicial estd proximo do valor desejado, os erros entre os diferentes
métodos sdo de mesma magnitude. Mostra-se, portanto, util para a minimiza¢do das incertezas

na modelagem do componente.

O livro [13] aborda como as leis fisicas, o comportamento humano e as escolhas de projeto
interagem para determinar a dindmica de um veiculo, tanto sob os pontos de vista de dinAmica
longitudinal quanto de movimentos laterais e de suspensdo . Fornece modelos sobre o com-
portamento veicular em aceleracdo, frenagem e curvas. Duscute a classificacdo de veiculos
em categorias. Apresenta diversos aspectos de modelagem de pneus sob diversas abordagens.
Discute o comportamento dos componentes oscilatérios dos veiculos, inclusive com propostas
de controle para suspensdo ativa e semi-ativa. Discute modelos de capotamento e sistemas de
controle que visam a evitd-los. Discute a profunda a dinamica de estercamento do veiculos
com modelos dinamicos. Analisa a frenagem sob o ponto de vista da distribui¢do de torque e
da transferéncia de peso, inclusive com consideracdes sobre sistemas ABS. Aborda a acelera-
¢do sob os pontos de vista da tracdo e da poténcia. Propde modelos unificados que retratem a

dinamica do veiculo como um todo.

Os autores de [3] apresentam um processo para a estimativa de forgas entre pneus e pavi-
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mento, angulo de escorregamento lateral do veiculo e resisténcia ao estercamento dos pneus .
O método utiliza medidas consideradas de fécil obten¢@o, como aceleracao longitudinal, ace-
leracdo lateral, angulo de estergcamento, taxa de variacdo do angulo de yaw. A estimativa €
baseada em uma série de dois blocos: o primeiro, um observador cuja fun¢do € calcular as for-
cas nos pneus; o segundo, um filtro Kalman estendido que estima angulo de escorregamento e

resisténcia ao estercamento. O modelo se mostra com boa precisao.

Em [6], propde-se o uso de critérios baseados na otimizacdo de funcionais quadraticos com
incertezas para resolver os problemas de controle e estimativa de estados de sistemas lineares
sujeitos a saltos Markovianos incertos por meio de algoritmos recursivos . A robustez € alcan-
cada baseada em projetos nominais modificados pelos parametros que modelam as incertezas.
A abordagem utilizada alia a solu¢do do problema de minimos quadrados com incertezas na
forma de otimizagdo min-mdx e o método das funcdes penalidade. Demonstra-se estabilidade
e convergéncia para toda incerteza admissivel quando os sistemas em questdo sao considerados

invariantes no tempo.

O artigo [28] apresenta uma técnica de resolugdo de problemas de otimizacdo com pondera-
¢ao para estimativa e controle de modelos com incertezas limitadas (Bounded Data Uncertain-
ties - BDU). Tanto incertezas estruturadas e nao-estruturadas sdo permitidas. A solug¢do 6tima €
tal que satisfaz uma condi¢do de ortogonalidade semelhante ao critério de minimos quadrados,
exceto por uma modificacdo nas matrizes de pesos. Uma aplicacdo em particular no contexto
da regulagdo de estados é apresentada. A solu¢do mostrada € similar a dos reguladores lineares

quadraticos (LQR).

Os autores do artigo [31] propdem um regulador robusto recursivo para sistemas lineares
discretos no tempo sujeitos a incertezas paramétricas. Uma funcio de custo quadratico baseada
na combinacdo de funcdo penalidade e minimos quadrados robustos recursivos é formulada.
Comprovam-se a convergéncia e a estabilidade da solu¢do, bem como sdo feitas comparagdes

com com outras abordagem de controle, como o LQR tradicional e H ..

Em [12], o autor apresenta os processos de modelagem e controle da dinamica longitudi-
nal do veiculo autonomo CADU (Carro Autonomo Desenvolvido na UFMG). Seus principais
elementos sd@o o conjunto motor-transmissao € a carroceria. Os parametros de modelagem para

a entrada do acelerador foram obtidos por métodos de identificacdo estocastica. O controlador
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desenvolvido € de caracteristica PI. A atuacdo do freio é realizada com l6gica de chaveamento,
simulando o comportamento de um motorista humano. E proposta uma forma de compensar
as mudancgas abruptas da dindmica longitudinal causadas pelas trocas de marcha do cambio
automadtico. Sao identificadas dificuldades de modelagem, principalmente a partir da terceira

marcha. O controlador apresenta bom desempenho na faixa de 15 km/h a 40 km/h.

Em [27], discute-se o controle lateral de posi¢do e orientacdo de veiculos em marcha ré .
Apesar de haver diversas aplicacdes em que o veiculo deve ser manejado dessa maneira (por
exemplo, veiculos de carga em pétios muito cheios ou trajetos com curvas excessivamente fe-
chadas que requeiram a marcha a ré para devio de obstdculos), o niimero de artigos que tratam a
seus respeito € limitado, sendo este um dos destaques. A baixa velocidade caracteristica da ope-
racdo em marcha ré permite algumas simplificacdes de modelagem, mas traz outras dificuldades
para aproximagdes em angulos pequenos, dependendo da curvatura desejada. Duas estratégias
de controle sdo apresentadas: a primeira, baseada em realimentacao de estados do modelo line-
arizado; a segunda, com realimentacdo entrada-saida. Os modelos s@ao implementados em um

caminhao Navistar. O erro experimental atingido no pior caso € de 40 cm.

Os autores de [26] propdem um controle lateral autbnomo para veiculo baseado na realimen-
tacdo da taxa de yaw . E usado um controlador PI para que o veiculo faca um seguimento de
faixa. A realimentagdo da taxa de yaw se mostra eficiente para lidar com os atrasos introduzidos

pelo atuador do sistema de estercamento .

Discute-se no artigo [21] o problema de modelagem longitudinal de um veiculo de tragado di-
anteira. Considera-se um modelo dinamico que leva em conta, inclusive, efeitos aerodinamicos
e variagdes na inclinacio da pista. E usado o modelo de Kiencke para descrever o escorrega-
mento longitudinal dos pneus, resultante de sua deformacdo. Encontra-se um modelo altamente
ndo-linear que, simplificado, fornece as bases para o desenvolvimento do controlador. E desen-
volvido um controlador ndo-linear por meio das técnicas de Lyapunov. Mostra-se formalmente

que o controlador atinge os objetivos de regulacdo perfeita da velocidade.

Em [19], o autor realca o fato de que, embora muitos acidentes de transito sejam causados
por impericia humana, existem varios pilotos profissionais capazes de pilotar veiculos nos limi-
tes de sua estabilidade sem perder o controle. Deste modo, o autor propde um controlador para

veiculo autdbnomo baseado no comportamento dos pilotos de corrida. Divide-se o problema
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em duas partes: primeiro, determinar qual o caminho desejado; segundo, seguir este caminho
usando as capacidades do veiculo ao limite. O controlador tem como objetivo aproveitar ao
maximo a aderéncia disponivel nos pneus. Separa-se o controlador em 2 mddulos: controle
de estercamento e controle longitudinal. Com a informac¢do do diagrama de aderéncia e com
um caminho desejado definido, o controlador executa técnicas de pilotagem similares as de um
piloto profissional. O controlador desenvolvido garante a estabilidade do sistema, o que € com-
provado via equagdes de Lyapunov. O controlador € testado em um veiculo real, tanto em pistas

ovais como em pistas mistas.

Apresenta-se em [5] o desenvolvimento de modelos dinamicos de veiculos para a predi¢cado e
a prevencdo de capotamentos (rollover) . O trabalho compara diversos métodos de modelagem
existentes na literatura e mostra as vantagens e desvantagens de cada um deles na aplicagdo.
Também é desenvolvido um algoritmo de predicao baseado nos modelos que determina a pro-
pensdo de um veiculo a perder o contato entre as rodas de um dos seus lados e a pista (requisito
necessdario para o capotamento) como uma fun¢do de sua velocidade e da entrada transitéria de
estercamento. Para veiculos considerados propensos a capotamento, implementa-se um con-
trolador para evitd-lo por meio da modificagcdo do comando de estercamento do volante. Os
controladores atingem bons resultados, mesmo sendo baseados em modelos relativamente sim-
ples. Nota-se que a dinamica de roll do veiculo, caso tenha caracteristica bem amortecida, pouco
interfere nos movimentos do veiculo na regido planar xy. O método de predi¢do de perda de
contato entre pneus e pista fornece as frequéncias mais importantes que devem ser analisadas
para evitar o capotamento. Estratégias em malha fechada mostram-se mais robustas para evitar

o capotamento do que as de malha aberta.

Desenvolve-se em [29] um controlador para mitiga¢do do rollover de veiculos. Tal contro-
lador € obtido por meio da modelagem de pneus e chassi . A mitigacdo da caracteristica de
capotamento faz uso de problemas de otimizagdo convexa. A estimativa da caracteristica de
friccdo € critica para o projeto, mas o estimador utilizado se mostra capaz de atingir precisao

com uma grande abrangéncia de valores possiveis.

No artigo [22], os autores propdem uma sistematizacao da teoria do filtro Kalman Unscented
(UKF). Tal sistematizacao faz-se necessaria porque, apesar do bom histérico de desempenho do

UKF em comparacdo ao filtro Kalman extendido, alguns problemas tem sido relatados, como
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instabilidade, imprecisdo das estimativas, dificuldades de validagdo para sistemas ndo-escalares.
Sao estudadas diversas variacdes do filtro, apresentadas corre¢des a insconsisténcias tedricas
por meio de revisdes dos conceitos de representagdo Sigma e da transformada Unscented. Sao
feitas correcdes com respeito a ordem das matrizes de variancia e covariincia, além resultados
mal condicionados entre outros. Com essas corre¢des, torna-se possivel propor novas variagoes

de UKF com melhor desempenho computacional.

No artigo [30], os autores modelam e simulam um controlador para dinamica lateral de um
veiculo baseado em um modelo fuzzy Takagi-Sugeno. Inicialmente é desenvolvido um modelo
em espaco de estados, que serve como base para a formulacdo do sistema fuzzy e de suas regras.
O sistema € estabilizado por um compensador com realimentacio de estado, modelado com
auxilio de desigualdades matriciais lineares (LMI). Os resultados demonstram que o erro lateral

na trajetoria converge para zero.

Os autores do artigo [20] propdem um sistema para evitar colisdes em manobras de mudanga
de faixa que gira o volante automaticamente na presenca de incertezas associadas a veiculos ao
seu redor e demais obstaculos no ambiente. Sdo utilizados um sistema de planejamento de traje-
téria, um modelo veicular e um algoritmo de controle que preve as posi¢des futuras do veiculo e
estima a probabilidade de conflito, minimizando o risco de colisdo. Ainda, sdo empregadas téc-
nicas de comunicacao dedicada em curta distancia para facilitar o recebimento de informacdes
de veiculos proximos e detectar chances de conflito o mais cedo possivel. Apresenta simulacdes

e implementacdes que comprovam a factibilidade da proposta.

Apresenta-se no artigo [36] um projeto de sistema de controle para navegacdo autonoma de
veiculos. Tal sistema é composto de um modelo dindmico veicular e um sistema de atualiza¢ao
de planejamento de trajetdria baseado em funcao de programacgdo quadrética, levando em conta
tanto a minimizag¢do do erro de trajeto quanto a busca da estabilidade. O controlador formulado

faz a previsdo dinamica do sistema, minimizando uma determinada func¢do de custo.

Sao estudadas no artigo [16] aplicacdes de métodos de controle adaptativo para o controle
lateral autdbnomo de veiculos. Abrange métodos de controle PID cléssicos, passando por PID
com ajustes on-line de parametros, aplicacdes de redes neurais além de leis de controle baseadas
em modelo matemético do veiculo e outras abordagens. Sdo desenvolvidos métodos que me-

lhoram o desempenho na atualizac¢io on-line dos parametros do controlador PID, mostrando-se
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efetivos para a aplicac@o desejada.

O artigo [1] aborda uma estratégia de controle longitudinal e lateral de veiculos acoplada
para um veiculo autdonomo. O esquema de controle consiste em um mdédulo de orientagdo lateral
baseado em um controlador preditor ndo-linear com modelo veicular associado e um gerador de
velocidade de cruzeiro que preserva a estabilidade lateral durante as manobras. O esquema de
controle apresentado tem bom desempenho em simulagdes, mas ainda nao estd adaptado para

uma aplicagdo em tempo real devido ao alto custo computacional.

Note que a solug@o proposta pela presente dissertagdo ao problema do controle autonomo
representa uma abordagem diferenciada, ja que nao ha quaisquer tentativas documentadas sobre
o uso de estratégias de controle baseadas em sistemas lineares sujeitos a saltos Markovianos em
veiculos autonomos. Em especial, os problemas de modelagem e controle relatados em [12]
fornecem bases para justificar esta nova abordagem proposta, as quais serdo mais explicitadas

nos capitulos a seguir.
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CAPITULO 3

MODELAGEM MATEMATICA DO
VEICULO

O processo de modelagem do veiculo € dividido em cinco partes: na primeira, busca-se mo-
delar o drivetrain, fundamental na dinamica de aceleracdo; na segunda, mostra-se um modelo
de geracdo de torque que complementa a dindmica do motor apresentada na sec@o anterior; na
terceira, a atengdo € voltada para os freios; na quarta, modelam-se os componentes responsaveis
pela interagdo do veiculo com o solo - ou seja, os pneus; na quinta e ultima, € apresentada a

dindmica do chassi propriamente dito.

3.1 Dinamica do Drivetrain

O drivetrain (traduzido como sistema de tracao, sistema de transmissdo ou cadeia cinema-
tica) de um veiculo consiste no conjunto de motor, embreagem, transmissdo, eixo de transmis-
sdo (ou eixo de propulsio), diferencial, semieixos e rodas. E representado de maneira esque-
maética na Figura (3.1). Em [18] € feita uma deduc¢do passo-a-passo do modelo matemaético

em espaco de estados do drivetrain. Aqui, tal dedugdo é mostrada complementada com alguns
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Figura 3.1: Drivetrain ou cadeia cinemaética genérica
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Fonte: adaptado de [18]

aspectos apresentados em [37].

3.1.1 Motor

O torque de saida do motor € caracterizado pelo torque propulsor resultante da combustao, a
friccao interna do motor e a carga externa vinda da embreagem. Sendo J. 0 momento de inércia
do motor, a¢g 0 angulo do eixo de manivelas e &cg = 27n a velocidade do motor, a aplicacdo
da segunda lei de Newton para torque do motor 7, e torque na embreagem 7., com perdas por

atrito no motor dadas por 7%,;. ., fornece a seguinte equagao:

JedC’S = Te - Tfric,e - Tc-

3.1.2 Embreagem

A embreagem, em veiculos de transmissdo automdtica ou semi-automaética, € um disco que
conecta o volante do motor a entrada da transmissdao. Quando a embreagem estd engatada e a
friccdo € desprezivel, T, = T}, sendo 7; o torque na transmissao e 7, o torque na embreagem.

O torque transmitido é uma funcdo da diferenca angular entre o 4ngulo da embreagem . € o
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angulo do eixo de manivelas a¢g e das diferencas de suas respectivas velocidades, isto é:

Tc = Tt = fc(aCS — O, dCS’ - Oéc)

Para efeitos de modelagem, supde-se que a embreagem € rigida, ou seja, ndo sofre defor-
macdes durante a sua operagdo. Portanto, o torque na transmissdo 73, o torque na embreagem
T., o angulo da embreagem . e o angulo do eixo de manivelas acg se relacionam de tal forma

que:

Tc = T;fa Qos = Q.

3.1.3 Transmissao

A transmissdo € formada por um conjunto de marchas, cada uma com uma taxa de conversao

it. O torque 7T, enviado pela transmissdo ao eixo de propulsdo € dado por:

Tp = ft(T;fa Tfric,ta Qe — atit7 e — Odtita Z't)a

em que o torque de fric¢do interna € dado por 1., € 0 &ngulo da transmissdo € o;. A razio pela
qual € considerada a diferenga angular . — i, € a possibilidade de tor¢do nos componentes

da transmissao.

Sua func¢do de torque pode ser descrita com o uso da inércia rotacional da transmissao J;. O
torque de fric¢do é modelado como um amortecimento viscoso de coeficiente d;. Desprezando-

se os efeitos da tor¢ao na transmissdo, tem-se:

Qe = Qgly,

Jtdt - tht - dtd{t - Tp.

Uma simplificacdo que pode ser feita € desprezar a inércia da transmissdo e as perdas por

atrito viscoso. Assim, tem-se:

Qe = Qyly, Ttlt = Tp.
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3.1.4 Eixo Propulsor

O eixo propulsor conecta o eixo de saida da transmissdo ao diferencial. Se a fricgdo €
desprezivel — isto €, o torque do eixo propulsor 7}, € igual ao torque no diferencial Ty — a

relacdo de torque entre eixo propulsor e diferencial é:

Tp = Tf = fp(Oét — Oép, éét — Oép)

em que a, € o dngulo no eixo propulsor.

Se o eixo for considerado rigido, ndo hé tor¢do. Portanto:

T, =T, o= .

3.1.5 Diferencial

O diferencial € caracterizado por uma taxa de conversdo 7y, de maneira similar a transmis-

sao. O torque aplicado pelo diferencial nos semieixos 7 obedece a seguinte relagao:

Ta= fr(Ty, Tricf, 0p — Qpig, cy — Gpig,iy),

em que o torque de fric¢do interna no diferencial € dado por T, s € oy € 0 dngulo do diferen-

cial.

Também, da mesma forma que a transmissdo, o diferencial ¢ modelado por uma inércia
rotacional J¢ e o torque de fric¢do € considerado com um amortecimento viscoso dy. Assim,

seu modelo é dado por:

ap = aglf,

No caso de um modelo basico, a inércia e o amortecimento do diferencial podem ser des-

prezados supondo Jy = 0 e dy = 0. Entdo:
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Tfif:Td, ()épICkfif.

3.1.6 Semieixos

Os semieixos conectam as rodas ao diferencial. Sao modelados com flexibilidade de tor¢ao
amortecida de dureza k e amortecimento interno d. Quando o veiculo estd virando e as rodas
tém velocidades rotacionais diferentes, os semieixos sdo modelados separadamente. Caso essa
diferenca seja considerada desprezivel, pode-se modeld-los como um tinico semieixo. Para uma

friccao desprezivel, tem-se o torque caracterizado por:

Tw = Td = fd(af — (Xw7df — Oéw)

em que o, € o angulo das rodas e T}, € o torque aplicado nas rodas. A tor¢do nos semieixos pode

ser aproximada por um coeficiente de rigidez k£ e um coeficiente de amortecimento d. Entdo:

T,=1Ty4= k(Oéf - Oéw) + d(Oéf - dw).

Desprezando-se a torgdo, tem-se:

Tw:Td, A = Q.

3.1.7 Rodas

A equacdo do torque nas rodas € dada na Equacdo (7.11) de [18] por:

1
2 . 3 2 .
(Jw + mCoG’rstataw) = Tw - TL - _CairALparsmta/w - TstathoG<C7"1 + Cr2rstataw)

2 (3.1)

_TstathoGQSin(Xroad) 3

em que 74, € o raio da roda corrigido para a compressao do pneu no ponto de contato € pqq € a

inclinagdo da pista em radianos. Os valores de ¢, € ¢, sdo constantes de resisténcia de rolagem
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Figura 3.2: Esquemadtico das relacdes entre os componentes da cadeia cinematica [18]

T.
L7 acs) 7w\ 7
Motor ji T. Z—Embreagem—{z T, Z_ misﬂsa’io _:'C T,
Ttrice Tfrict
ay \I . 7 ap \I 7 ag
T, E’: [E:lsgulsor :I::I Ty IZI’:Diferencial :i::| T,
U \ /L i \
Tric.s
oy \. ﬂ Ul \". 7w
T, I—.I_ Semielxos _l:_l T, \_I}_ Rodas _|:_I rorat Pl
s \ e — \
Ty,

Fonte: adaptado de [18]

do pneu. Os significados das demais varidveis podem ser consultados na lista de simbolos.

3.1.8 Modelo em Espaco de Estado

A Figura (3.2) recapitula as relacOes entre os componentes do drivetrain de maneira es-
quemadtica. Fazendo as substituicdes apropriadas nas equagdes, € possivel chegar ao seguinte

modelo de espaco de estados, que considera a flexibilidade nos semieixos, desprezando a dife-

renca de velocidade entre os pneus:

= Axr + Bu+ HI, (3.2)
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T ()éCS/itif — Oy
T=1 1 | = acs ;
€3 C.Yw

[ = rstathoG<cr1 + gSin(Xroad))>

0 1/i —1
A= —k’/ZJl —(d1+d/22)J1 d/’LJI )
k) T d/iJs —(d+do)/Js
0 0
B = 1/J1 ) H = 0 )
0 —1/J5
i =iy,

J = J5+Jt/lf+<]f/z?ﬁ7 Jo = Jw+mCOGT§tat’

dy = dy i + dg /i3, dy = dy + MeoaCrar .

As defini¢des das varidveis constam na lista de simbolos. Para um modelo simplificado, que

considere os semieixos rigidos, tem-se a seguinte equacao:

(Jw + mcoG?“gmt + Zgzift]e)@w = Z.tif(jje - Tfric,e) - mCchr2T§tatdw - §CairALpar§tatd%U
_rstathOG<CT1 + gSin(Xroad»-
3.3)

Para marchas baixas e baixa velocidade, o termo de resisténcia do ar pode ser desprezado e

o modelo torna-se linear para o estado «,,,, mas continua ndo-linear nos parametros.

3.2 Modelo de Geracao de Torque

De acordo com [37], existem duas estratégias diferentes para modelagem do funcionamento

do pedal de acelerador: modelo RQ (controlador de torque) e modelo RQV (controlador de
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velocidade). Este trabalho opta, assim como [37], por uma modelagem baseada em RQV. A

principio, faz-se uso da curva de torque maximo do motor em funcdo da sua rotagdo, ou seja:

Te,max = fe(dCS) .

Assim, modela-se o sinal do acelerador como uma velocidade de referéncia para o motor:

C'VC'S,?"ef = (dCS,mam - dC’S,min)@accel + dCS,mina

sendo que 0 < 0,c.; < 1€ 0 curso do pedal de aceleragio e acg min € XCS,maz 530 as velocida-
des minima e méxima de rotagc@o para o motor especificado. Em seguida, calcula-se a diferenca

Ad g entre velocidade de referéncia e velocidade atual:

Adecs = Qosref — Q.

A operagdo do motor buscard minimizar Accg, levando a um valor maximo permitido

Ades alioweds que € uma fung¢do da quantidade de combustivel injetada no motor a cada instante:

AO.éCS',allowed = f(fouel)-

Assim, serd aplicada uma fracdo € do torque médximo disponivel para cada velocidade de

rotacdo, de modo que:

0, $€ Aosref < QS
€=191, se Adcs > Ades,aliowed
~ Adcs - cag0 contrério.
\ aCS,allowed

Por fim, o torque 7, disponivel sera:

Te = 6jje,mom: .
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3.3 Freios

De acordo com [18], o torque de frenagem 7'z, na base dos pneus € uma fun¢do da pressao

de freio aplicada:

TB'r' - FBrTstat - TBT/'LBTABTPB’I' - TstatkbrpBr- (34)

3.4 Dinamica dos Pneus

3.4.1 Modelo de Pacejka

O modelo de Pacejka ou “Magic Formula” (Férmula Magica), elaborado pelo professor
Hans B. Pacejka, da Holland Delft Industrial University, € um modelo semi-empirico que tem
se mostrado apto a descrever adequadamente o comportamento dos pneus baseado em dados
experimentais. Faz uso da combinagdo de diversas fung¢des trigonométricas para caracterizar as

forgas laterais, longitudinais € 0 momento ao redor da vertical que agem nos pneus [13].

Para situagdes de estercamento puro (em que o pneu ndo sofre efeitos do acelerador ou dos
freios) e movimento longidutinal puro (em que o pneu ndo sofre efeitos de estercamento), o

modelo obedece as equacdes a seguir [13].

A forca longitudinal exercida sobre os pneus € dada por:

F, = D,sin(Crarctan(B,(1 — E;)(0 + She) + Egarctan(Bg(o + Shz)))) + Svas

em que o € a taxa de escorregamento dos pneus, dada por:

w

o=

= -1
U/Tstat ’

sendo v a velocidade linear do centro do pneu, w a sua velocidade angular e r,,; o raio efetivo

de rolagem do pneu.
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Similarmente, a forca lateral exercida sobre os pneus € dada por:
F, = Dysin(Cyarctan(B,(1 — Ey) (o + Sky) + Eyarctan(By (o + Sky)))) + Suy,

em que os parAmetros A, B, C, D, F e S s@o caracteristicos do projeto e da constituicdo do
pneu. Também, o € o angulo de derrapagem dos pneus (ver modelo de Kiencke e Nielsen e

Figura (3.3)).

3.4.2 Modelo de Kiencke e Nielsen

As equacdes da dinAmica dos pneus objetivam encontrar as forcas de atrito que serdo utili-
zadas no modelo do chassi, principalmente a for¢a de atrito longitudinal entre pneus e solo. O

roteiro de cdlculo aqui descrito € derivado de [18]:

« Angulo de derrapagem dos pneus (tire sideslip angle):

Seja F o subscrito que denota os pneus dianteiros € R o que denota os pneus traseiros. O

angulo de derrapagens dos pneus «, representado na Figura (3.3), € dado por:

ap = =B+ 0w — (Iph) /vcea,

agp=—[f+ (ZR@[))/UCOC}

em que 3 € o angulo de escorregamento da carroceria e d,, € o dngulo de estercamento

medido nas rodas.

* Velocidade dos pneus no ponto de contato com o solo (wheel- ground contact point velo-

cities):

Sendo L o segundo subscrito que denota o pneu da esquerda e R o segundo subscrito que

denota o pneu da direita, tem-se as velocidades dos pneus (ver Figura (3.4)) como:

vwrL = Veoa — V(br/2 — 1p ),

vwrr = Vooa + U(br/2 + 1pB),
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Figura 3.3: Representacdo

geométrica do angulo de derrapagem o

dire¢do da
velocidade
daroda dire¢do da velocidade
do veiculo
Veoi plano daroda
direcdo da
velocidade
daroda
eixo eixo
" Pl o
longitudinal _—1 5, daano longitudinal
do veiculo / roda do veiculo

Pneu dianteiro

Fonte

Pneu traseiro

: adaptado de [18]
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UwrL = Vooa — U(br/2 + 1rB),

vwrR = Voo + (br/2 — IRB).

em que ¥ é o angulo feito pela carroceria ao redor do eixo z (yaw), bp e br sdo as
distancias entre os pneus dos eixos dianteiro e traseiro e [r e [i sdo as distancias do

centro de gravidade ao eixo dianteiro e traseiro.

* Calculo do escorregamento das rodas

O célculo do escorregamento deve ser feito de duas maneiras diferentes: uma quando
o veiculo estd acelerando, e outra quando estd freando. Seja v, = wWrgq, €m que w
¢ a velocidade de rotacdo do pneus (encontrada como saida da equagdo do drivetrain).

Calcula-se o escorregamento das rodas segundo a seguinte tabela:

Tabela 3.1: Calculo do escorregamento das rodas

Freando (v,.cos(a) < v,) | Acelerando(v,cos(a) > v,)
Escorregamento longitudinal | s; = v,.cos(a) — vy /vy | S = vpco8(a) — vy, /v.c08(@)
Escorregamento transversal | sg = v,.sin(a) /vy, sg = tan(a)

O escorregamento resultante sg., €, entao:

— /a2 2
SR@S_ SS+SL'

¢ Estimativa do coeficiente de atrito

O coeficiente de atrito resultante pode ser calculado pela férmula de Burckhardt:

—C2SRes
HRes = cl(]- — e PR ) — C3SRes-

Os componentes longitudinais e transversais podem ser separados da seguinte maneira:

Hp = (,uResSL)/SResa

Hs = (ks,uResSS)/SResa
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Figura 3.4: Esquemadtico para cédlculo das velocidades dos pneus

xfn

U CoG

Fonte: adaptado de [18]
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em que ks € um fator de atenuacdo devido a geometria do pneu.

* Calculo das forgas de atrito

A forca de atrito longitudinal F7, é dada pela seguinte férmula:

HRes SL)

esk
Fy, = ( Fycoso + (HResksss)

SRes SRes

Fysina.

3.5 Dinamica do Chassi

O modelo da dindmica do chassi estd conforme apresentado em [18]. Este modelo pode ser
derivado a partir da aplicacdo do principio fundamental da dindmica aos componentes nos eixos

x e y do veiculo aliada a uma transformacao de coordenadas. Assim, temos:

Ty Fxrr + Fxrr + Fxrr + Fxrr + Fuinax + Fox + Fr
mcoG . = TUIn ) (35)
Yrn Fyrr+ Fyrr+ Fyrr + Fyrr + Fuwinay + Foy
em que Fjj;;, sdo as forgas agindo nos pneus, com o primeiro sub-indice referindo-se ao eixo
de orientacdo (X ou Y'); o segundo, a posicdo longitudinal do pneu na carroceria (frente - F;
traseira - R) e o terceiro, a posicao transversal do pneu (esquerda - L; direita - R). O sub-
indice /n indica que os valores de aceleracio nos eixos x € y estdo sendo tomados em relagdo
a um referencial inercial. A matriz Ty;7, € a matriz de rotacdo que relaciona a mudanca de

coordenadas entre o referencial inercial e as coordenadas da carroceria.

Note que com o desprezo dos componentes de movimento em z, o sistema de coordenadas
da carroceria torna-se idéntico ao sistema com origem no centro de gravidade. Por geometria,

pode-se inferir que:

- N
o = VCo@ cos(f+9) : (3.6)

Yin sen(f + )

Entenda-se da equagdo acima que ¢ € o angulo de "yaw"do veiculo e § é o dngulo de

escorregamento da carroceria, definido como:
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B = tan™! (220 —
VCoG,x

Diferenciando-se ambos os membros da Equacgdo (3.6) com relagdo ao tempo, tem-se:

I G I (3.7)

U cos(f + ¢) sen(f + )

LIn

Sabe-se que a transformacdo do sistema de coordenadas da carroceria para o sistema no

centro de gravidade é dada por uma matriz de rotag@o v ao redor do eixo z. Portanto:

TcoG _ coe.S(l/J) sen(v) | |Zrm :UCOG(5+¢) ‘ o cos (38)
UcoG —sin() cos(¥) | |im cos(B sen(fB)

Supondo que as forgas gravitacionais Fx, Fy, forca de resisténcia de rolamento F; € a
velocidade do vento sdo despreziveis, pode-se encontrar a seguinte igualdade trabalhando na

Equacdo (3.5):

.| =sin(B)| . cos(3) 1 | Fxrr+ Fxrr+ Fxrr + Fxrr + Fuinax
Veoa (B+1) +0coc = Mg
cos([3) sen(f3) Fyrr + Fyrr+ Fyrr + Fyrr

(3.9)

Resolvendo a 1% linha da Equacao (3.9) para U¢,¢ € a segunda para 3, tem-se:

VCoG = mg*(l;ccosﬁil Fxpr + Fxrr+ Fxpr + Fxrr + Fyinax | + @CoG(B + ¢)tan(6),
(3.10)

B = mEingiGcos(ﬁ)’l Fyrr + Fyrr + Fyrr + Fyrr — MeocVcoasin(B)| — ¢ (3.11)
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Eliminando a interdependéncia mutua entre ambas as equagdes por meio de substitui¢des

cruzadas, segue que:

vooa = (cos(B)/mcoc) |:FXFL + Fxrr + Fxrr + Fxgr + sz‘ndX]

(3.12)
+(1/meoc) [FYFL + Fypr + Fygpr + FYRR] sin(f3),
8= (cos(B)/mcoavcoa) |:FYFL + Fypr + Fygpr + FYRR}
) (3.13)
sin(3) ;
P Fxpr 4+ Fxrr+ Fxpr + Fxrr + medx} — .
CoGUCoG

Por outro lado, a equagdo que descreve o balanceamento dos torques no eixo z € dada por:

Tz = (Fyrr + Fyrr)(ly — nppcosow) — (Fyrr + Fyre) (I + nprcoséw)

bR bF bF

+(Fxrr — Fxrr)—= + Fxrr(— + nrrrsindw) — Fxpr(— — nprrsindw),
2 2 2

(3.14)

em que Jz é o momento de inércia do veiculo ao redor do eixo z, [ € a distancia do centro de
gravidade ao eixo dianteiro do veiculo, by e by sdo as distancias entre os pneus dos eixos dian-
teiro e traseiro, nr; € o angulo de caster longitudinal médio (com ¢ = F' para pneus dianteiros e

¢ = R para pneus traseiros) e d,, € o angulo do estercamento medido nos pneus.

As relagdes entre forcas atuantes sobre o veiculo e as for¢as dos pneus sdo:

Fxpr = Frprcosdwr — Fsprsinowr,
Fypr = Fsprcosdwr, + Frrprsinowr,
Fxrr = Frrreosdwr — Fsprsindwr,
Fypr = Fspreosdwr + Frrprsindwr,
Fxrr = Frrr, Fxrr = FLrr,

Fyrr, = Fsgrr, Fyrr = Fsgr,
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sendo que o primeiro subscrito indica o componente longitudinal (L) ou transversal (5) da for¢a

de aderéncia do pneu com o solo.

Aproximando as forgas transversais dos pneus em uma relacdo de proporcionalidade com

relac@o ao escorregamento lateral dos pneus «, tem-se:

-
Fspr, = crropr = CFL(5WL - 5 - UFl/} );
CoG
-
Fspr = crrapr = cpr(0wr — B — U?DG);
-
Fsrr = crrarn = cro(—0 — RY )
VCoG
-
Fspr = crrORR = CRR(—@ - £Y )
VCoG

Os valores c;; sdo as constantes de escorregamento lateral dos pneus. Para seguir, supde-se
que o estercamento do pneu direito e do pneu esquerdo sdo aproximadamente iguais (dy; =

dwr = ow).

Substituindo as relacdes acima nas equacoes (3.12), (3.13) e (3.14), tem-se a representacao

do sistema em forma de trés equacdes f;, formando um modelo de espaco de estados tal que:

&= f(z,u),
Frrr
VCoG Frrr
T = B » u=| Frrr |
o FLRrr
L 5’11} .

1

mecoc

J1="7coq = {(Frrr + Frpr)cos(6w — B) + (Frrr + Frrr — CaeTALgvéoG)cosﬁ

(erp + err) G — B — TV sin(60 — B) + (cre + crr) (=8 + Y sing},
VCoG VCoG

(3.15)
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: 1 Ly ‘
fo= A= — {lern + err)6u— B — TV e0s(60 — B) + (Frp + Frrr)sin(su — )
mcoGVcoG Vcoa .
. [ .
—(Frrr + Frrr — CaerALgvéoG)Smﬁ + (crr + crr)(—B + U?i)cosﬁ} -,
(3.16)
fs=1= 1/JA(lp — nppcoséy)(Frrr + FrLrr)Sind,
Lp1)
+(lp — nppcosdy)(crr + crr) (0w — B — » )08y,
CoG
bp by lpl/.} - (3.17)
+7(FLFR — Frrpr)costy, — ?(CFR —cpr)(0w — B — )5indy,
VCoG
IRy br
—(lg + nrr)(crr + crr) (=B + )+ —(Frrr — Frre)}-

VCoG 2

Para o significado das varidveis, consultar a lista de simbolos.
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CAPITULO 4

METODO DE IDENTIFICACAO DE
MODELOS

Neste capitulo s3o apresentados os fundamentos tedricos do método de identificagdo de sis-
temas utilizado, bem como os procedimentos para a sua aplicacio. E feita a descri¢io da planta.

Indicam-se as adaptacdes necessdrias para a identificacdo e apresentam-se os seus resultados.

4.1 Fundamentos Teoricos

O problema de identificacdo do modelo de uma planta em espaco de estados pode ser tratado
utilizando-se umas das técnicas descritas em [15]. Uma técnica similar a que serd descrita neste
capitulo € empregada por [11] para a resolucdo do mesmo problema. Embora seja uma aborda-
gem inicialmente relacionada a aplicagdes de controle adaptativo, ela pode ser empregada para
a identificacdo de modelos da maneira descrita a seguir. Considere um modelo em espaco de
estados genérico:

t = Apx + Byu, 4.1)



36

Tabela 4.1: Algoritmo de identificador SPM

Condigdes iniciais: Defina Ty = TT, Ty =TT > 0, Anae(T1) < 2Ain(T1), 6o, a > 0.
Loop: Para cada k-ésima amostra no instante k7, k =1,..., N:

mi(k) = 1+ ag(k)¢" (k),

m?(k) = mi(k) + o(k)T19" (k),

O(k—1)¢(k)
(k) = m2—(k)’

0(k) = 0(k — 1) + T1e(k)o(k).

em que z € R" é o estado, u € R™ é o vetor de entrada e A, € R"", B, € R™™ sdo
matrizes constantes desconhecidas. Suponha que z, u estdo disponiveis para medi¢do. Pode-se
estimar os elementos de A,, B, escrevendo (4.3) como um conjunto de n equacdes diferenciais

escalares e entdo gerar n modelos paramétricos.

Um modelo paramétrico € uma forma genérica compacta:

2 =0"T¢, 4.2)

z

em que #* € R" € um vetor com todos os pardmetros desconhecidos, z € R, ¢ € R" sdo sinais
disponiveis para medi¢do. Este € um modelo paramétrico estatico (SPM), porque a correlacdo

entre seus parametros ndo inclui um operador diferencial.

Seja T' o tempo de amostragem do sistema com N amostras. Como descrito em [15], um

algoritmo de identificacdo baseado em gradiente descendente é mostrado na Tabela 4.1.

4.2 Identificacao Aplicada

Uma vez fundamentadas as bases tedricas desta dissertacdo, pode-se iniciar a descricdo
da parte pratica. Esta envolveu a adaptacdo do método de identificacdo para o modelo dese-
jado, captura e processamento de dados de entrada para a modelagem, simulacdes e andlise dos
parametros do controlador (tanto na versao longitudinal quanto na lateral), bem como imple-

mentagoes.
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Figura 4.1: Caminhao preparado como veiculo de testes

Mas antes de prosseguir a estas etapas, € conveniente e necessario fazer a descricao do

veiculo que serd utilizado como base para a aplicacdo, ou seja, da planta propriamente dita.

4.2.1 Descricao da Planta

O veiculo utilizado na aplica¢do € um caminhao semi-reboque da marca Scania, modelo G
360 LA 6x2 R885 (ver Figura (4.3)). Seu peso total é de 9 toneladas. E equipado com motor
diesel 6 cilindros de poténcia maxima 360 hp a 1900 rpm e torque méaximo de 1850 N.m entre

1100 e 1300 rpm.

Sua caixa de cambio € de 3 posi¢des, com 14 velocidades (sendo 2 superlentas) mais marcha
ré. A posicdo de cambio escolhida para este trabalho € a de cambio automatico, em que as
trocas de marcha serdo gerenciadas automaticamente pelo préprio sistema Opticruise interno
ao caminhao, isto €, as trocas de marcha serdo feitas de maneira alheia ao controlador a ser

implementado.

O caminhao possui barramento CAN (Controller Area Network), que recebe informagdes

dos vérios sensores do veiculo para comunica-las aos sistemas de controle correspondentes.

Para esta aplicagdo, foram necessarias algumas modificagdes no veiculo. Foi adicionado um

computador de bordo desktop, que se comunica com o caminhdo via CAN, em que sdo execu-
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Figura 4.2: Computador embarcado no caminhao de testes

tados os codigos necessdrios para o controle autdbnomo, além de servir de interface para captura
de dados necessdrios para o projeto (ver Figura (4.2)). Também foi acoplado ao caminhdo um
sistema de posicionamento GPS, que se comunica com o computador de bordo, fornecendo

dados de latitude, longitude e altitude.

Além disso, fizeram-se necessarias modificagdes no volante e nos pedais de acelerador e de
freio, que sdo os atuadores do veiculo. Ao volante foi acoplado um motor DC com encoder que
receberd o sinal elétrico correspondente ao comando de estercamento e converterd este sinal
em graus de rotacdo do volante. Foi acoplado ao freio um atuador com pistao para converter o
sinal elétrico correspondente ao comando em deslocamento (ou curso) do pedal. O acelerador

€ acionado eletronicamente.

4.2.2 Adaptacoes da Modelagem Matematica do Veiculo

Decidiu-se trabalhar, primeiramente, com o modelo longitudinal (3.2). As caracteristicas
da funcdo de geracdo de torque apresentaram uma dificuldade de modelagem acima das ferra-
mentas disponiveis por demandarem dados que nao sdo fornecidos pelo barramento CAN do
computador do caminh@o. Assim sendo, em vez de se considerar a entrada u dos modelos

(3.2) e (3.3) como sendo um valor de torque, considere-se diretamente o curso dos pedais de
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Figura 4.3: Destaque das antenas de GPS posicionadas na parte superior do caminhdo

i
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aceleracdo e de freio, variando de 0 a 100%. Ou seja, levando-se em conta que:

T = Ax + Bu+ HI,

supde-se que o torque de entrada u seja bem aproximado por:

u =~ kaccel eaccel )

Assim, tem-se:

T = Ax + Bkacceleaccel + Hla

& = Ax + Bu + HI.

em que k,q.o; € 0 coeficiente angular da reta que melhor aproxima a relag@o entre o torque u € o

curso do pedal de aceleracdo 6,...;. Também, note que:

B =B kaccela

u = eaccel .

Para a modelagem do caminhdo durante a frenagem, € adotado um procedimento anilogo.
Por (3.4), percebe-se que a acdo do pedal do freio corresponde a uma entrada de torque no
veiculo. Por consequéncia, pode-se usar o Modelo (3.2), com a entrada « sendo o curso do
atuador linear acoplado aos freios (0-100%) para descrever os modos em que o veiculo esta
freando, uma vez que as matrizes A e B encontradas na modelagem pelo modelo SPM acabam

incorporando os efeitos dos parametros de frenagem.

Ressalte-se aqui, também, que foram necessdrias simplificacdes da dinamica dos pneus.
Embora as empresas fabricantes facam ensaios para determinar os valores das constantes da
férmula de Pacejka para cada um de seus pneus, esta informacdo ndo € fornecida facilmente,
por ser na maioria das vezes considerada segredo industrial. Uma vez que a informagdo nao
¢ disponibilizada, seriam necessarios equipamentos especificos para ensaio dos pneus e deter-

minagdo das constantes. Uma vez que sdo equipamentos muito especificos que ndo estdo a
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disposicdo, o autor opta por considerar que o escorregamento dos pneus € desprezivel.

VCoG = OlyTstat-

4.2.3 Adaptacoes do Método de Identificacao
Seja retomado o modelo em espago de estados genérico:
T = Apx + Byu, 4.3)

dado em 4.2. Suponha que z, u estdo disponiveis para medi¢do. Pode-se estimar os elementos
de A,, B, escrevendo (4.3) como um conjunto de n equagdes diferenciais escalares e entdo

gerar n modelos paramétricos da forma:

2 =0"T¢, (4.4)

de acordo com o que foi mostrado mostrado em 4.2. Quanto ao tempo de amostragem 7',
algumas das informagdes necessdrias como entrada ao algoritmo 4.1 sdao fornecidas a 5 Hz,
enquanto outras sio fornecidas a 10 Hz. Por simplicidade, considera-se o tempo de amostragem
T = 0,1 s e, para os dados que sdo fornecidos a 5 Hz, considera-se que ndo houve mudanca na

varidvel enquanto ndo chegou a nova informacao.

Para o caso da identificagdo da dindmica longitudinal do veiculo em (3.2), suponhamos que
HI, correspondente a inclinagdo da pista, é pequeno. Entdo, pode ser eliminado do modelo lon-
gitudinal. Assim, mostra-se que o modelo em espago de estados gera 3 modelos de identificacdo

SPM:

& = Ax + Bu
.ifl Al 1 Bl
:‘52 - AQ T + BQ u, (45)

T3 As T3 b3



42

$'2=[A2 62}

¢3=[A3 1_73:|

X1
)

xs3

X1
T2

x3

T
T2

xs3

(4.6)

4.7)

(4.8)

Note que € possivel fazer uma comparacao direta entre (4.6), (4.7), (4.8) e o modelo SPM

definido em (4.2), entdo € possivel identificar 0*7 e ¢. Ressalte-se que, similarmente ao método

utilizado em [12], este método ndo calcula bem os ganhos estdticos da planta, sendo estes

reajustados manualmente pelo projetista.

Uma vez identificado o sistema em tempo continuo, aplica-se um método de discretizacao

[10] para encontrar o sistema discretizado.

4.2.4 Ensaios e Resultados

Os ensaios de captura de dados correspondem as voltas dadas pelo caminhao em um cir-

cuito fechado determinado nas ruas do campus II da USP - Sdo Carlos. Para cada volta, eram

gravados os dados do barramento CAN e do GPS que serviriam de entrada para o algoritmo de

identificacdo ja discutido. Os modos do sistema foram ensaiados separadamente, cada um em

sua propria volta.



43

Modelo Longitudinal

Uma vez em posse dos dados do CAN e do GPS, o autor fez o seu tratamento, processando-

os e rearranjando-os de maneira a torna-los trataveis pelo software MATLAB. Tais pré-processamentos

foram feitos com auxilio de scripts em linguagem Python. Por exemplo, as figuras (4.4) e (4.5)

mostram como ficam alguns dos dados relevantes para a identificacio do modelo longitudinal

3.2 quando arranjados em MATLAB na forma de gréficos.

Figura 4.4: Organizacdo no MATLAB dos dados amostrados - valores de velocidades e de

relacdo de marcha

Velocidade do veiculo e velocidade do motor comparadas

40

T

T

T

T

11000
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100
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150

200

34500
250

Relagdo de marchas

T

T

50

100

Tempo (s)

150

200

250

Velocidade do motor [rpm]

A Figura 4.4 estd dividida em 2 se¢des. A primeira se¢do apresenta a velocidade do vei-

culo e a velocidade do motor do caminhao, que sao variaveis de estado fundamentais para o

modelo longitudinal. A segunda sec@o apresenta aa relacdes de marchas do veiculo, as quais

correspondem a determinadas marchas do veiculo de maneira biunivoca.

A Figura 4.5 mostra o curso dos atuadores de aceleracdo e de freio. Note que hd uma osci-

lagcdo importante no pedal de freio. Isto acontece porque estes dados sdo correspondentes a um

teste de frenagem e, portanto, é necessario excitar o sistema com diversas frequencias no atua-

dor de freio para possibilitar a identificacdo de todos os modos do sistema. Este procedimento

foi também feito nos testes com o acelerador, porém aqui omitimos os graficos correspondentes
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Figura 4.5: Organiza¢ao no MATLAB dos dados amostrados - valores das entradas

Posi¢cbes do pedal de aceleracéo e do pedal de freio comparadas
loo T T T T 100

50 150

Posicéo do pedal de freio [%)]
Posicao do pedal de aceleragédo [%)]

1 1 Ik l O
50 100 150 200 250
Tempo (s)

o

por motivo de simplicidade.

Utilizando estes dados para identificacdo e definindo I'y = 1000 - / (em que / é a matriz
identidade) e &« = 1, com 6, medido no instante ¢ = 0, os resultados encontrados para cada

modo ¢ de (3.2), z;1 = Fix, + G,uy referente ao controle longitudinal foram:

0,9998 0,0014 —0,0218 —0,0000

Fi=1 —-0,0053 1,0181 —0,3213 |,G: = 0,0116 |, 4.9)
0,0023 0,0063 0,9008 —0,0007
1,0000 0,0016 —0,0204 —0, 0000

F, =1 0,0033 1,0149 —0,2098 |,G2= 0,0090 | . (4.10)
0,0013 0,0090 0,8844 —0,0008
0,9998 —0,0000 0,0006 0, 0000

F3y=1 —0,0011 1,0155 —0,1717 |.Gs= 0,0063 , (4.11)

—0,0019 0,0086  0,9108 —0,0003
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1,0000 —0,0001 0,0008

Fy=1 10,0093 0,9826 0,1319

—0,0008 0,0037 0,9695

1,0001  0,0006 —0,0041

Fs=1 —0,0214 0,883 0,7586

—0,0024 —0,0148 11,0984
1,0000 0,0012 —0,0191
Fs = 0,0043 0,9961 0,0413
0,0004 0,0036 0,9422

1,0001 0,0020 —0,0254

Fr=1 -0,0235 1,0014 —0,0288
0,0014 0,0064 0,9163

1,0006 0,0024 —0,0252

Fg=1 —0,0639 1,0244 —0,2521
0,0037 0,0085 0,9096

1,0000 0,0024 —0,0203

Fo=1 —0,0162 1,0095 —0,0855
—0,0011 0,0024 0,9786
1,0000 0,0029 —0,0196
Fio=1 0,0181 0,9891 0,0498
0,0011 0,0005 0,9936

7G5

7G6:

aG7

7G8

JGQ

7G10:

0,0000
0, 0065
0,0003

—0, 0000
0, 0098
0,0013

—0, 0000
—0,0034
0,0001

0, 0000
—0,0045
0,0003

0,0000
—0,0041
0,0003

0, 0000
—0, 0054
—0,0001

—0,0000
—0,0034
0,0002

Ja no caso do modelo (3.3) , xx11 = fixr + g;uk, foram encontrados:

fi= ( 0,9978 ) g1 = ( 9,1944.10™4 ),

fo= ( 0, 9986

f3= ( 0,9989 )

),gQ:: ( 8,4614.10~4 ),

. g3 = ( 7,4211.10~4 ),

?

Y

(4.12)

(4.13)

(4.14)

(4.15)

(4.16)

(4.17)

(4.18)
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Ja
f5
Je
fr =
Js
fo

(
(
~(
(
(
(

(ﬁ0=:<OAM97),gw::<216&%JO*4)-

0,9993

0,9997

5,8876.10~4
5,3102.10*
5,0715.10~4
4,8451.104
4,7055.104

4,2383.10~*

b

)

)

Y

b

)

' N T N N~ 0

A Tabela 4.2 explica como identificar em qual modo ¢ o caminhio estd operando.

Para uma volta de referéncia, a matriz de probabilidade [P ¢ dada por:

0

o o O

0, 9946
0

o O o o o o o

_O, 9985 0,0004 0,0004

0

0
0,0027

0
0

0,9969 0,0008 0,0015
0,9958 0,0042

0
0
0
0
0
0

0,9967
0

0
0
0
0

0, 0007
0
0
0
0
0, 9882
0,0043
0,0028

0

0
0,0027

o o o O

0,9957

0,0014

0,0016
0

0

0, 0008

0

0

0

0
0,9945
0,0032
0, 0006

o o o O

0,0033

o O O o o o o o

0,9952 0

0,0011 0,9983
(4.19)

Esta matriz P foi encontrada gravando-se ponto-a-ponto uma trajetoria no circuito fechado

da USP - Sdo Carlos, campus II. Com os dados da volta e o auxilio da tabela 4.2 € possivel iden-

tificar qual o modo de operagdo do caminhao em cada instante 7'. Identificados todos os modos

em cada instante, considera-se a amostra suficientemente grande para refletir a probabilidade

de cada transicao entre os modos.
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Tabela 4.2: Identificacdo dos modos do caminhao

Marcha Acelerando | Freando
6° ou inferior Modo 1 Modo 6
7 Modo 2 Modo 7
8 Modo 3 Modo 8
9? Modo 4 Modo 9
10? ou superior | Modo 5 Modo 10

Figura 4.6: Comparacdo das velocidades dos pneus - modo 1 (6* marcha, acelerando)

Comparagao de velocidade angular dos pneus do veiculo (x3)

18 T T T T T
Variavel medida
Estimativa do modelo

Velocidade [rad/s]

2 I I I

0 50 100 150 200 250 300
Tempo(s)

As figuras de (4.6) a (4.15) comparam o resutado das medicdes feitas diretamente no ca-
minh@o com o resultado estimado pelo modelo 3.2. As figuras de (4.6) a (4.10) identificam
modelos correspondentes a aceleracdo, enquanto as figuras de (4.11) a (4.15) identificam os

modelos correspondentes a frenagem.

Para uma melhor compreensdo da qualidade da estimativa, a Tabela 4.3 fornece o erro qua-
driatido médio entre sistema real e sistema identificado em termos da varidvel de velocidade

angular dos pneus.

Na Figura (4.6), nota-se que o resultado da identificacdo foi bem satisfatorio. Os valores

estimados acompanham bem a tendéncia dos valores medidos.

Na Figura (4.7), o resultado € simular ao apresentado em (4.6), exceto por uma diferenca
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Tabela 4.3: Erro quadratico médio da identificagao medido para a velocidade dos pneus

Modo EQM (rad/s)
Modo 1 | 2,3806
Modo 2 | 3,4759
Modo 3 | 3,9640
Modo 4 | 4,0707
Modo 5 | 20,7734
Modo 6 | 0,2646
Modo 7 | 0,2581
Modo 8 | 0,4537
Modo 9 | 2,0432
Modo 10 | 0,8445

Figura 4.7: Comparacgdo das velocidades dos pneus - modo 2 (7* marcha, acelerando)

Comparacao de velocidade angular dos pneus do veiculo (x3)

20

T
Variavel medida
Estimativa do modelo ||

18

= =
e e}
T T

[N
N

Velocidade [rad/s]

=
o o
T

0 50 100 150 200 250
Tempo(s)

acentuada entre os instantes 100 s e 150 s.

Nas figuras (4.8) e (4.9), as diferencgas entre identificacdo e medicdo aumentam. Uma hi-
potese para explicar esse resultado € que o aumento da inércia do sistema (causado pela subida
de marcha) torna mais dificil a excitagdo de todas as frequéncias necessdrias para uma boa

identificacdo do modelo.

As figuras de (4.11) a (4.15) mostram os resultados da modelagem da dindmica de frena-



Figura 4.8: Comparacgdo das velocidades dos pneus - modo 3 (8" marcha, acelerando)

Comparacao de velocidade angular dos pneus do veiculo (x3)

25 T
Variavel medida
Estimativa do modelo

Velocidade [rad/s]

0 i i i
0 50 100 150 200

Tempo(s)

Figura 4.9: Comparacgdo das velocidades dos pneus - modo 4 (9* marcha, acelerando)

Comparacao de velocidade angular dos pneus do veiculo (x3)

25 T T
Variavel medida
Estimativa do modelo

Velocidade [rad/s]

0 50 100 150 200 250 300
Tempo(s)
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Figura 4.10: Comparacdo das velocidades dos pneus - modo 5 (10* marcha, acelerando)

Velocidade [rad/s]

Comparacao de velocidade angular dos pneus do veiculo (x3)

Variavel medida

Estimativa do modelo ||

0 10 20 30 40 50
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60
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Figura 4.11: Comparacao das velocidades dos pneus - modo 6 (6* marcha, freando)

Velocidade [rad/s]

Comparacao de velocidade angular dos pneus do veiculo (x3)
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Figura 4.12: Comparagao das velocidades dos pneus - modo 7 (7* marcha, freando)

Comparagao de velocidade angular dos pneus do veiculo (x3)

20 T T
Variavel medida
Estimativa do modelo

Velocidade [rad/s]
&

=
o

Tempo(s)

gem do caminhdo. Note que o comportamento do caminhdo freando € bem distinto de quando
estd acelerando. A identificacio do freio ndo pode causar tantas oscilagdes na velocidade do

caminhdo, ja que uma desaceleracio excessiva pode fazer com que o veiculo pare.

As identificagdes dos modos de frenagem nas figuras de (4.11) a (4.15) fornecem bons

resultados e nota-se pouca variacao dindmica entre elas.

Modelo Lateral

Para a modelagem da dindmica lateral, devem ser retomadas as equacgdes de dinamica lateral

do veiculo (2.8) e (2.13):

.. | =sin(B)]| cos(f) 1 | Fxrr+ Fxrr + Fxpr + Fxpr + Fuinax
Vooc (B+Y) +0coa = Mcoi
cos(f3) sen(f3) Fypr + Fypr+ Fyre + Fyrr

(4.20)
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Figura 4.13: Comparacdo das velocidades dos pneus - modo 8 (8" marcha, freando)

Velocidade [rad/s]

Comparacao de velocidade angular dos pneus do veiculo (x3)

20
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Figura 4.14: Comparacdo das velocidades dos pneus - modo 9 (9* marcha, freando)

Velocidade [rad/s]

Comparacao de velocidade angular dos pneus do veiculo (x3)

24
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Figura 4.15: Comparacao das velocidades dos pneus - modo 10 (10* marcha, freando)

Comparagao de velocidade angular dos pneus do veiculo (x3)
26

Variavel medida
24 Estimativa do modelo |4
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Iz = (Fyrr + Fyrpr)(ly — nppcosdw) — (Fyrr + Fyre)(lr + nprcosdw)
- by by (4.21)
+(Fxrr — Fxre) = + Fxrr(— + npprsindy ) — FXFL(7 — nLrLSiNdw),

2 2
E possivel, por hipdtese, adotar algumas simplificacdes para chegar a um modelo linear de
caminho tnico. Por exemplo, supondo que sdo minimas as diferencas entre a trajetéria das

rodas da esquerda e das rodas da direita, temos:

1 1
Frp= §(FLFL + FLrR) Frp= §(FLRL + FLrR)
1 1
Fsp = §<FSFL + Fsrr) Fsp = §(FSRL + Fsgrr)
1 1
Crp = §(CFL + crR) CR = §(CRL + CrR)

Ainda, sejam feitas as aproximacdes para sinf3 =~ 0 e cosf ~ 1.

Suponha-se também que a velocidade do chassi ve,g € constante para um certo periodo de

tempo, ou seja, Voo, = 0. Desprezando os termos F,;,qx € F'sindyy, tem-se na Equacéo (4.20):
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Meoi - Voo (B + 1) = Fsr + Feg,

; ; (4.22)
Lpyp lrY
— ow — B — — .
cr(dw — B UCOG) +cr(=B+ UCOG)
Aplicando as mesmas simplificagdes a 4.21, tem-se:
Jz0 = Fsplp — Fspnpr — Fslp — Fspnir
b b
+ (FLrR — FLRL)ER + (FLrr — FLFL)ga (4.23)
1) Iry
= cplp(Ow — B — 1Y ) — crlr(=B + nt ).
VCo@G Vcoa

As variaveis de estado sdo, conforme [18], o dngulo de escorregamento do chassi [ e a taxa
de viragem (yaw) ¥. A velocidade do veiculo vg,¢ € considerada como um parametro. Como
entradas de controle, apenas o angulo de viragem dos pneus ¢,, permanece. Entdo, tem-se o

seguinte modelo simplificado:

/B ____cptcer crlr—crlp 1 /8 [Fa
— MCoGVCoG mCoGU%OG + MCoGVCoG 5W (4 24)

772} crlr—crlp . crlg+erly, 1/] crlp

Jz Jzveoea Jz

Alternativamente, incorporando-se a orientacdo ¢ ao vetor de estados, encontra-se 0 mo-

delo:

B cr+cr crlr—crlp 1 0 ﬁ cF

MCoGVCoG mCoG'U%OG MCoGVCoG
| 2| atwecrle cnlarers | e |5 425
¢ Jz Jzvcoea 0 ¢ Jz w ( )
b 0 1 0| | 0

Com base na mesma técnica de modelagem utilizada para o caso longitudinal, sdo construi-
dos modelos para os diferentes modos de operacdo do controlador lateral. Enquanto no caso
longitudinal s@o escolhidos modos de operacdo distintos para cada marcha, aqui os modos sdo
escolhidos de acordo com a velocidade do caminhdo. O modo 1 corresponde a uma velocidade
mais préxima a 6 m/s; o segundo, a uma velocidade mais proxima a 5 m/s; o terceiro, a uma

velocidade mais proxima a 2,5 m/s. A escolha dos modos laterais foi feita desta maneira por-
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que observou-se que tais velocidades sdo tipicas para o trajeto de teste utilizado, sendo 6m/s
uma velocidade tipica para reta em leve descida; 5m/s a velocidade tipica para reta em subida

e 2,5m/s a velocidade tipica para curvas:

Figura 4.16: Comparagdo entre escorregamento lateral da carroceria para velocidade de 6m/s.

Comparagéo de angulo de escorregamento lateral 3 — Modo 1

T T
Estimativa do modelo
Variavel medida

B [rad]

0 20 40 60 80 100
Tempo [s]

A matriz de probabilidade [P encontrada para uma volta de referéncia foi:

0,9992 0,0008 0
P = {0,0010 0,9970 0,0020 (4.26)
00,0022 0,9978

Assim, os modelos correspondentes para cada modo j de x4 = Fjz; + Gju, j=1,2,3

levando em conta o Modelo (4.24) foram:

0,0059  2,5453 0, 5832
Gl ’

—0,2394 1,5857 | 0, 1442

Fy
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Figura 4.17: Comparacdo entre escorregamento lateral da carroceria para velocidade de Sm/s..

Comparagao de angulo de escorregamento lateral 3 — Modo 2
Estimativa do modelo

Variavel medida
0.4+ R
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Tempo [s]

Figura 4.18: Comparacido entre escorregamento lateral da carroceria para velocidade de 2,5m/s.

Comparagéo de angulo de escorregamento lateral 3 — Modo 3
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Figura 4.19: Comparacdo entre variacao de orientagdo da carroceria para velocidade de 6m/s.

Comparagao da variagdo do angulo de orientagdo o Y/ &t — Modo 1

Estimativa do modelo
Variavel medida
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Figura 4.20: Comparagdo entre variacdo de orientag@o da carroceria para velocidade de 6m/s.

Comparagao da variagdo do angulo de orientagdo o Y/ &t — Modo 2
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0.06 -

0.04

7 MA) f
”A, | AU It
o MY E1i

-0.04

/st [rad/s]

o

10 20 30 40 50 60 70 80 90
Tempo [s]




58

Figura 4.21: Comparacao entre variacao de orientagdo da carroceria para velocidade de 6m/s.

Comparagao da variagéo do angulo de orientagdo o y/ ot Modo 3

0.05

Estimativa do modelo
Variavel medida

0.04
0.03F M
0.02

0.01

il

Sy/dt [rad/s]

o =3
—
_ —
€v
— -
(‘
——
——
. —

-0.02f
-0.03 : ‘ : : : : ‘ :
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Tempo [s]
0,1763 2,6722 0, 5386
2 = 7G2 = )
—0,1560 1,4683 0, 1065
0,1944 5,4072 0,5358
3 — 7G3 -
—0,0746 1,4910 0, 0504
Ja para o Modelo (4.25), encontra-se:
1,0762 —4,6034 —0,0132 0,3343
Fy=1 0,1347 0,0716 —0,0019 |,Gi=| —0,0522 |,
0,0348 0,0403  0,9973 0,0931
0,8276 —4,0622 —0,0116 0,6251
Fy = 0,0817  0,0908 —0,0017 |,G2=1] 0,019 [,
—0,0226 0,1225  0,9976 0, 1205
—0,0014 15,2625 —0,0066 0,3983
F;=1 —-0,0305 1,2131 —0,0000 |,Gs= 1] 0,0233

—0,0143 0,8999 1,0002 0, 0259
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As figuras (4.16), (4.17) e (4.18) trazem a comparacao entre o dngulo de escorregamento da
carroceria estimado pelo modelo e aquele medido no caminhdo de testes nos diferentes modos
para o Modelo (4.24). Ressalte-se que a queda abrupta de 5 medido representa uma perda de
sincronismo na captagao do sinal. Assim, pode-se dizer que a qualidade do modelo reproduz

bem o comportamento do angulo de escorregamento da carroceria.

Por outro lado, as figuras (4.19), (4.20) e (4.21) representam a derivada do angulo de orien-
tacdo do caminhdo @/} nos trés modos da dindmica longitudinal. Note-se que ha alguma superes-

timacdo de ¥ por parte do modelo encontrado.

Quanto ao Modelo (4.25), apresenta desempenho semelhante ao (4.24), de tal modo que
as comparacoes para 3 e ¢ sdo omitidas. J4 a varidvel de estado ¢ tem a comparacdo entre

medicdo e estimativa apresentada nas figuras de (4.22) a (4.24).
Figura 4.22: Comparacdo de orientagcdo da carroceria para velocidade de 6 m/s.

Comparagéo do angulo de orientagdo -\

T T T T T T
Estimativa do modelo
Variavel medida

W [rad]

0 20 40 60 80 100
Tempo [s]

Nota-se uma degradacdo da qualidade da identificagdo de v préximo a regides em que ha
grande aumento do valor da varidvel. Essa degradagdo € ainda mais pronunciada em 4.22, talvez

por haver dois aumentos bruscos de v na janela de identificacao.



60

Figura 4.23: Comparacgdo de orientacdo da carroceria para velocidade de 5 m/s.

Comparagéo do angulo de orientagdo -
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Figura 4.24: Comparacdo de orientagdo da carroceria para velocidade de 2,5 m/s.

Comparagéo do angulo de orientagdo -
25 ‘ ‘ ‘ ‘
Estimativa do modelo
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CAPITULO 5

REGULADOR LINEAR QUADRATICO
ROBUSTO PARA SLSM DEPENDENTE
DO MODO

Apresentam-se neste capitulo uma abordagem introdutdria aos sistemas lineares sujeitos a
saltos Markovianos, bem como a formulacdo matemética do problema de controle associado.
Fundamenta-se a solu¢do em termos um regulador linear quadratico robusto recursivo, que se
baseia no problema de minimos quadrados regularizados. E mostrado também um exemplo

numeérico para ilustrar o funcionamento do sistema de controle.

5.1 Uma Abordagem Inicial

Antes da descricdo matemdtica propriamente dita, faz-se aqui uma abordagem inicial ao
problema dos sistemas lineares sujeitos a saltos Markovianos. Um SLSM tem como compo-
nentes principais seus modos, suas equagdes e suas probabilidades de transicdo. Dentro de um

determinado modo, o sistema se comporta de acordo com uma determinada equacdo de espago
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Figura 5.1: Exemplo de SLSM com 3 modos

X, =A%, +Bou,

X =Aix, +Biu, |

Modo 1 Modo 2

Xy —Asx, +Bau, N
Probabilidade
de transicdo

de estados linear. Os modos de operacao do SLSM variam entre si de maneira aleatoria, obede-
cendo a probabilidades de transi¢do. Um esquema bdsico para 3 modos pode ser visto na Figura

(5.1).

A familiariza¢do com o caso particular de 3 modos facilita o entendimento do caso geral.

5.2 Formulac¢ao do Problema

Considere o seguinte SLSM incerto [6], [7], [8], [9], [31] :
Tk+1 = (F9k,k + 5F9k,k)xk + (GQk,k + 5G9k,k)u/€7 k= 07 sy N — 17 (51)

sendo x;, € R" o vetor de estado, u;, € R™ o vetor de entrada de controle e [y, , € R™" e
Go, r € R™™ as matrizes de pardmetros nominais. As matrizes de incertezas 0 Fy, , € R"*" e

0Gy, . € R™™ sdo modeladas da seguinte forma

[5F0k,k 0Goy k| = Hop kDo k [EFek,k Eg,, , (5.2)
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Figura 5.2: Caso geral de SLSM

para todo k = 0,..., N — 1, no qual Hy, j, € R"** (matriz ndo-nula), E, , € R™", Eg, €
R™™™ sdo todas consideradas conhecidas e Ay, ;, € R**! é uma matriz de contragio arbitraria,
|Ag, k]| < 1. Ainda, 6 corresponde ao pardmetro de salto admitindo valores a cada instante
k no conjunto finito © := {1,...,s}. O processo {6 }i_, € modelado como um processo de
Markov com matriz de probabilidade de transi¢do de estados definida por P = [p;;] € R®,

com suas entradas satisfazendo

PTOb [6k+1 = ] ’ Qk = Z] :pij7 P’T’Ob {00 = Z] = Ty, szj = 1, 0 S pij S 1 (53)

J=1

Este € o caso geral para SLSM, representado também na Figura (5.2).

Suponha as condi¢des iniciais x( e §y conhecidas e x; e 0 observados a cada instante k.
Em razdo da natureza incerta do modelo (5.1)-(5.2), o projeto do regulador robusto consistird
na obtencdo da melhor sequéncia de agdes de controle U, = {uf‘), SRR u}‘v_l} em contrapartida

a maxima influéncia de incertezas.

Defina-se entdo o problema de controle robusto com base em um problema de minimizacao



64

irrestrita:

Problema de Controle Robusto: Para cada ;v > 0 fixado, determinar a sequéncia otima

(@ s, W)y segundo o problema de otimizagdo min-max

min  max {j,f(xkﬂ, Ug, 0 F} 1, 5Gi,k)}, (5.4)

Th+1, Uk 08 1, 0G 1

paracadak =N —1,...,0e 6, =i € O, sendo j]g(.rk_i'_l, Uk, 0F ., G, 1) 0 funcional quadrd-

tico regularizado penalizado incerto definido por

T

~ T \I/z 0 T

T (wrsr, wny 6Fs g, 6Gig) = | o B (5.5)

(o 0  Rix ("
T
0 0 Tht1 -1 Qix 0 0 0 Thi1 —1I
- T - Tk )

1 _G?,k Uk K i(,sk 0 pl 1 _G?,k Uk ka

COmF{?ki—( Fi+0F; 1), sz = (G +0Gi), Vi1 = Z ik+1Dijy Big = 0e Qg = 0.

5.3 RLQ Robusto Recursivo

O problema (5.4)-(5.5) consiste em um caso particular do problema de otimizagdo de mini-
mos quadrados regularizados com incertezas, cuja solucdo geral é apresentada a seguir. Depois
serdo feitas as identificacdes para a solug¢do do caso particular.

5.3.1 Minimos Quadrados Regularizados

Considere o problema de minimizagdo definido por

min {J(z)}, (5.6)

zER™

com a fungdo J(x) dada agora por um funcional quadratico regularizado da forma

J(x) = ||x\|?9 + ||Az — b))%y = 27 Qz + (Az — b)"W (Ax — 1), 5.7
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sendo () € R™* ™ (matriz de regularizacdo) simétrica definida positiva, W € R™*" simétrica

semidefinida positiva, A € R"*™ e b € R" conhecidos e x € R™ o vetor incdgnita.

Lema 5.3.1. [17] A solucdo otima do problema (5.6)-(5.7) é dada por

v = (Q+ ATWA) T ATW.

5.3.2 Minimos Quadrados Regularizados com Incertezas

Valendo-se do problema de MQR estabelecido em (5.6)-(5.7), suponha agora que a matriz
A e o vetor b estejam sob a influéncia de incertezas 0 A e 0b, respectivamente. Considere o

problema de otimiza¢do min-max definido por!

min max{J(z, 04, 6b)}, (5.8)

com a fungdo J(z, A, db) dada por
J(x,0A,0b) = ||zl + [[(A+ 0A)x — (b + D)5y (5.9)
e as incertezas 0 A e 60 modeladas como
(54 o] =0AlE, 5], (5.10)

sendo () € R™*™ (matriz de regularizacdo) simétrica definida positiva, W € R™*" simétrica
semidefinida positiva, A, b, H, F 4, E}, matrizes de dimensdes compativeis, A uma matriz de
contragdo arbitrdria (||A|| < 1) e x o vetor incégnita. A solugdo 6tima do problema (5.8)-(5.10)
¢ apresentada no resultado a seguir. Detalhes da demonstracdo podem ser encontrados em [28],

no qual um resultado mais geral é proposto.

Teorema 5.3.1. O problema (5.8)-(5.10) admite uma tinica solugdo x* dada por

= (Q + ATWA>_1 (ATWb + S\EZ;Eb> ;

IConforme [28].
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com Q eW definidas por

Q = Q+\EYE,,

A

W = W+WHWM — H'WH) H™W,

e \ o pardmetro escalar ndo-negativo decorrente do problema de minimizacdo

~

i r
A€ arg  min H”{ (M)},

sendo T'(N) = [[x(M[G + M Eaz(A) — Bp[|* + | Az(N) = blf5yr) com

Q(\) = Q+AELEy,
W) = W+WHWM —H"WH)'H"W,
(A = (Q) +ATW(NA) T (ATW(\b+ AELE,) .

O lema a seguir apresentard a solu¢cdo 6tima do problema (5.8)-(5.10) em uma estrutura

alternativa a do Teorema 5.3.1.

Lema 5.3.2. Suponha ) >~ 0 e W > 0. A solucdo x* do problema (5.8)-(5.10) pode ser

reescrita como

L R
0o ol [0 o o 1 0

o 0b o W' o0 A b

I o Bl o o AU E B
I 0 [ AT ET 0 0

sendo W e \ definidos de acordo com o Teorema 5.3.1.
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5.4 Soluc¢ao do Problema RLQ

Retomando a solucdo apresentada no Teorema 5.3.1, para cada instante k e 0, = i € O,

considere 1 > 0 fixado e as seguintes identificacOes

\Ijz‘ 0 7 0 T
0 | Vi W Qix e |

0 0 0 0 —1I
A+ , 0A + , b+ T, Ob<— T,

I —Gig 0 —0Gik Fik 0F; k

0
H + , A Aglwk, Ey+ [0 _EG,' k], Ey, EF,-JC:L’k:- (5.11)
Hi ’

O resultado a seguir apresenta a solu¢@o 6tima do problema (5.4)-(5.5) para cada p > 0.

Proposicao 5.4.1. Dado 11 > 0, considere o problema de otimizagdo (5.4)-(5.5) para um ins-

tante k qualquer fixado e 0, = i € ©. A solugdo otima (:17;7,”1, u;k) é dada por

T
T e I 00 Lok
wh =10 I 0| |Kuix| ok (5.12)
j:(JJ;kJrl, u;k) 0 0 T P,u,z’,k
sendo L, ; i, K, i e P, ;1 calculados por meio de
— -T ~ - =1 rF -
00 0 Ui, 00 0o I 0 0
. 00 0 0 Ry 0O 0 0 I 0
8 00 —I 0 0 Q4 0 0 0 —1
Kuix| = . ’ L . a3y
0 0 Fig 0 0 0 X I —Gig Fiy
Pu,i,k A
I 0 0 I o o I 0 o0 0
01 0 o I 0 -GI,o o 0
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com os blocos matriciais

i N\ H, HT. 0 A F ) G,
Yik = s ik SR i R , I = , Fip = * , Gip = * )
0 Al 0 Er,, Eay

(5.14)
e \i i, decorrente da minimizacdo de T; 1, (N ;) sobre o intervalo (||pnH}, H; 1|, +00) conforme
o Teorema 5.3.1. Alternativamente, P, ; . pode ser representado também como:
Puig = Ly wVine1Lpig + Ko o RigpKuin + Qi +

ik

(5.15)

~ N

~ ~ T ~ o
(FLuis = GinEin = Fi) it (i = Ginlin — Fin)

A penalidade imposta pelo parametro p estd associada ao nivel de robustez do regulador
em atenuar as incertezas presentes nas matrizes do Sistema (5.1)-(5.2). O Coroldrio a seguir

estabelece a solucao 6tima quando 1 — +-00.

Corolario 5.4.1. Suponha Eg,, posto linha pleno. Quando ji — +00, a solugdo dtima (5.12)-

(5.15) torna-se

T
Too k+1 I o0 0 Lok
Ueo, k =10 I O Koo,i,k Tk, (5.16)
jk(%o,k+1> Uoo k) 0 0 @y Py ik
sendo Lo i, Koo,k € P i dados por
- - T r -4 -1 -
00 0 Uipey O 0 0 I 0 0
. 00 0 0 Ry, 0 0 o0 I 0
00,1,k
00 —I 0 0 Qr 0 0 0 —I
Kook . ! o A
b 0 0 Fig 0 0 0 0 I —Gix Eix
00,1,k N
I 0 0 I o 0o I" 0 0 0
01 0 0o I 0 -G, o o 0

com os blocos f sz e G‘Zk definidos em (5.14). Além disso,

Pk = L ;1 Wikt1Looin + KLk Rik Kooie + Qi (5.18)
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Para simplificar a notacdo, serd adotado de agora em diante a seguinte representacdo: Lo ; ; :=
Lig, Koci = Ki e Py, = P; ). Considerando esses resultados preliminares, a solu¢do

6tima robusta recursiva € estabelecida no resultado a seguir.

A N-1 , . U
Teorema 5.4.1. A sequéncia 6tima {(x}; 1 Ug) } wo derivada do problema de otimizagdo min-

max (5.4)-(5.5) é dada por

T
{L‘ZJrl I 0 0 LOk,k
ul =10 I 0 Koi| %y k=0,...,N—1 (5.19)
jk<xz+17u2) 00 IZ P91mk

comOy,=1€0OelL,y;, K, e P, dados por

Ui p1 = (Z Pj,k+1pij> , (5.20)
=1

- -T r - -1 rF -
00 0 Uiy 000 o I 0 0
. 00 0 0O Ry, 0 0 0 [ 0
i,k
00 —I 0 0 Q. 0 0 0 —I
Kix ) ’ . . 62D
b 00 Fy 0 0 0 0 I —Guy Fi
i,k N
I 0 0 I 0 0o I" 0 0 0
01 0 o I 0 -G o o 0

paratodok = N —1,...,0 e os blocos f Flk e élk definidos em (5.14). O custo total 6timo

;7 T
é J* (0o, xo, u*) = x4 Py, 00

Manipulacdes algébricas no sistema linear associado a Equacdo (5.21) do Teorema 5.4.1,
por meio da insercdo de varidveis auxiliares, permitem reescrevé-lo em uma nova forma matri-
cial. Assim, o regulador robusto recursivo projetado para SLSM incertos € proposto na Tabela

5.1.
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Tabela 5.1: Regulador Linear Quadratico Robusto para SLSM

SLSM Incerto: Considere o modelo (5.1)-(5.2) e o critério (5.4)-(5.5) com Q;, =~ 0e R;;, ~ 0,Vi€e ©e k=0,...., N — 1.
Condicoes Iniciais: Defina x, 6y, Pe P,y = 0, Vi € O.

Passo 1: (Para tras) Calcule paratodo k=N —1,...,0:

S
e T
@ii = M ﬁaf%&v
J=1

00 o]l o I o0 0 0 0 o 1 01 'To]
00 0 I =W 0O 0 0 0 0 0 0 0
00 0 o 0 0 I 0 0 0o 0 I 0
e 00 0 0 0 I —Ry, 0 0 0 0 0 0
=100 -1f jo 0o 0o o0 o0 I 0 0 0 —1
Py, 00 0 0O 0 0 0 I —Qyx 0 0 0 0
00 Fgl |0 0 0 0 0 0 0 I —Gix Ep
I 0 0 I 0 0 0 0 0 I 0 o0 0
or of o o I 0o 0 0 -GL o o] [o0]

Passo 2: (Para frente) Obtenha paracada k = 0,..., N — 1:

* r
Tpy1| Ouk | 4
- .&-»\.c
*

T
Uy, O,k
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5.5 Um Exemplo Numérico

Para melhor ilustrar a aplicagdo do algoritmo do regulador linear quadratico robusto para
SLSM mostrado na Tabela 5.1, pode ser utilizado um exemplo numérico baseado nos resultados
da identificagdo do modelo apresentados na secdo 4.2.4. Utilizando-se os modelos apreentados
nos pares de matrizes de 4.9 a 4.18 e a matriz de probabilidade de (4.19), aplicou-se a seguinte

convengao para os erros Er, e Eg, em cada modo ¢:
Ep, = 0,01lmax(|F}|), Eq, = 10max(|G,|),

em que o operador max avalia o maior valor absoluto dos elementos de cada coluna da matriz.

Portanto, £, € R*" e Eg, € R'*?

Ainda, sejam as matrizes de ponderacdo (); = 100/, e R; = 0,1266, 7 = 1,2, ...10. Entao,

encontram-se os seguintes ganhos do controlador para cada um dos modos:

K, = [—0,0860 — 0,0876 — 0,0775], K5 = [0, 1106 — 0, 1122 — 0, 0978],
K3 = [—0,1590 — 0,1615 — 0, 1449], K, = [0, 1538 — 0, 1512 — 0, 1491],
K5 = [—0,1022 — 0,0905 — 0, 1122], K = [—0, 2940 — 0, 2929 — 0, 2770],
Ky = [—0,2207 — 0,2210 — 0,2022], K5 = [—0, 2428 — 0, 2486 — 0, 2207],

Ky = [-0,1850 — 0, 1868 — 0, 1810], K19 = [—0,2975 — 0,2943 — 0, 2956].

A Figura (5.3) mostra a atuacdo do controlador para regulacio da planta:
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Figura 5.3: Atuacao do regulador na planta simulada do caminhao
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CAPITULO 6

SISTEMA DE CONTROLE DO
CAMINHAO AUTONOMO

Na etapa final do projeto, foram desenvolvidos os sistemas de controle para o veiculo auto-
nomo, bem como a implementagdo e os testes do controle projetado. Este capitulo relata a

execucdo dessas tarefas.

6.1 Implementacao e Testes

A implementacdo dos controladores foi feita no caminhdo Scania G360 descrito na Se¢ao
4.2.1. Além das modificacdes citadas anteriormente (como o computador, os atuadores dos
pedais e do volante, além das antenas de GPS), foi acrescida uma conexado de internet 3G para

correcdo dos valores de coordenadas fornecidos pelo GPS.
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6.1.1 Controlador Longitudinal

O controle foi implementado com o uso da ferramenta ROS (Robot Output System, um
conjunto de estruturas de software para programacao de robds), além da programacao de scripts

em linguagem Python.

As curvas de referéncia com os valores desejados de velocidade para o caminhdo foram
obtidas por meio de conducdo do veiculo no modo manual. Foram gravadas as coordenadas
de GPS referentes aos pontos da trajetdria, bem como o estado do veiculo nestes determina-
dos pontos. O algoritmo de controle autbnomo escolhe como referéncia o estado do ponto da

trajetéria mais proximo a sua localizacao atual.

Os testes foram executados na drea 2 do campus da Universidade de Sao Paulo (USP) na
cidade de S@o Carlos - SP. Os dados mostrados correspondem a uma volta completa em um

circuito fechado, com duragdo total de 215 segundos.

Na ocasiao dos testes, foi detectada a necessidade de alteracdes nas matrizes de ponderacao
e nas matrizes de incertezas do modelo longitudinal, levando assim a diferentes valores de

ganho. As matrizes escolhidas foram as seguintes:

Er; =0,04F,
EGi = 6G17
10 0 O
Q=0 10 0 ,RZ:[1,5.104},1:1,2,...,10.
0 0 10°

Os ganhos calculados para a matriz de transi¢cao dada em 4.19 foram:

K = [0,0264 0,0544 10,3588] Ko = [0,0162 0,1024 11,3309] 5
K3 = [—0,0320 —0,1377 15,0950} Ky = [0,0620 —0,1687 16,0237] 5

K5 = [0,0265 0,2512 —18,7822} Ko = [0,0450 —0, 0435 —12,8273] 5



75

K7 = [0,0102 —0,2477 —36,2176]  Ks = [—0,0992 —0,3623 -39, 1879] )

Ky = [—0,0873 —0,3733 —39,8197],K10: [0,0132 —0,0112 —32,6448]

Figura 6.1: Comparacio entre velocidade do motor desejada e velocidade atual obtida pelo
controle autdbnomo.
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Figura 6.3: Comparagao entre tor¢cao no eixo desejada e tor¢ao atual obtida pelo controle autd-
nomo.

Compargao de torgéo
] atual
desejada ||
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_4 E It il L il
0 50 100 150 200
tempo [s]

Figura 6.2: Comparagdo entre velocidade do veiculo desejada e velocidade atual obtida pelo
controle autdbnomo.

Velocidade do veiculo
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A Figura (6.1) mostra a referéncia de velocidade do motor comparada a velocidade alcan-
cada pelo controle autbnomo Markoviano. A Figura (6.2) mostra a referéncia de velocidade
do caminhdo comparada a velocidade alcancada pelo controle autbnomo Markoviano. A Fi-

gura (6.3) mostra a referéncia de tor¢do comparada a tor¢do alcangada pelo controle autonomo
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Markoviano.

Figura 6.4: Modos de operacdo do caminhdo autdnomo durante o teste.
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A Figura (6.6) mostra os modos de opera¢ao do caminhdo autdbnomo durante o teste.

6.1.2 Controlador Lateral

O controlador foi implementado tendo por base o modelo 4.25. As matrizes de incertezas e

de ponderacao foram escolhidas como:

0 1,1 0 0 1,1 0 0 1,1 0
EF1 - 1,2 0 0 bl EF2 - ]_,2 0 0 bl EF3 - ]_,2 0 0 bl
0 0 1,3 0 0 1,3 0 0 1,3
0,65 0,60 0,55
Ee,=1 01|, Ea=1|0 |, Eg=| 0|,
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10 0
Q=101 0 ,Ri=[1.1010},z'=1,2,3.
00 1°

Os ganhos calculados para a matriz de transi¢cao dada em 4.26 foram:

Ki=10 —0,8462 —1|,

Ky=10 —-1,0833 -1},

Ksy=10 —1,0909 -1|.

Figura 6.5: Desempenho do controlador de dinamica lateral.

Angulo de orientagéo do chassi

1.25

12

1.15

Y [rad]

1.05

1 o
1.974

Obtido
Referéncia|

75636 7.5635

1.9735

7.5636
7.5637
7.5637 x 10°

¥ 10° 1.973
1.9725 75638 7.5637

Posic&o, eixo x [m] Posigéo, eixo y [m]



79

Figura 6.6: Modos de operacdo do caminhdo autdbnomo durante o teste, controle lateral.

Velocidade [m/s]

Velocidade do Veiculo

A

W

A
VAAY |

Velocidade do veiculo
Limite entre modos 2 e 3
Limite entre modos 1 e 2

0 20

40

60
Tempo [s]

80 100



80




81

CAPITULO 7

ANALISE DOS RESULTADOS E
CONCLUSOES

Neste capitulo apresentam-se uma visdo geral dos resultados obtidos na execugdo desta

dissertacdo, além de consideragdes finais a respeito do projeto.

7.1 Sobre o Trabalho

Esta dissertacao de mestrado apresenta os fundamentos do projeto de controle autdbnomo de
veiculos utilizando SLSM. Trata-se de uma nova abordagem, que ainda ndo foi escolhida por
outros trabalhos. Esta dissertacao retine informacdo académica a respeito de modelagem veicu-
lar, controle de sistemas lineares baseado em saltos Markovianos, controle autbnomo veicular e

demais assuntos correlatos.

A modelagem matematica do sistema de trag@o realizada mostra uma caracteristica de saltos
na dindmica do veiculo devido a mudang¢a de marchas, ou seja, variagdo do modelo de espaco de
estado devido a variacao de 7;. J4 a modelagem matemadtica da dindmica do chassi mostra que

ha variacdo da equacao de espaco de estado em fun¢do da velocidade vo,;. Estas caracteristicas
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indicam que a abordagem escolhida no trabalho é vélida, pois estdo diretamente relacionadas

ao controle SLSM.

A tarefa da modelagem dos pneus se mostrou complexa demais para as ferramentas dispo-
niveis para esta dissertacdo. As simplificacdes adotadas para o tratamento deste componente
sdo fonte de erros de modelagem. A mitigacdo desses erros dependera de novos equipamentos

para testes e podera ser executada como trabalho futuro.

Ademais, as equagdes dinamicas do veiculo mostram que existe uma boa correspondéncia
entre as caracteristicas longitudinais da dindmica do caminhdo e a descri¢do de um sistema
linear sujeito a saltos Markovianos, sendo bem identificdveis a caracteristica linear dos modos,
bem como as mudancas na dindmica. Contudo, melhorias no modelo podem ser feitas a partir
da investigacdo de métodos analiticos para obtencdo do modelo em espaco de estados em vez

de técnicas de estimativa baseadas em gradiente descentente.

A estimativa dos parametros do modelo, no entanto, se mostrou satisfatoria e apropriada
para este tipo de aplicacdo. A modelagem da dindmica longitudinal do veiculo feita foi satisfa-
téria, apesar de apresentar margem para aperfeicoamento. J4 na modelagem lateral, houve ainda
mais precisdo, principalmente no que se refere a dindmica do escorregamento da carroceria [3.
J4 a varidvel ¢, referente 2 variacdo da orientacdo, foi superestimada pelos modelos encontra-
dos. Aqui também uma abordagem analitica pode vir a melhorar os resultados da modelagem.
Note que, assim como em [11], foi notada uma degradacdo da qualidade do modelo com o
aumento das marchas. Este comportamento € esperado porque os métodos de modelagem de

ambos os os trabalhos sdo bastante semelhantes.

Em comparacdo as etapas de modelagem de um veiculo autdbnomo mostradas em [35], este
trabalho foca apenas no seguimento de trajetéria. Deverd ser complementado, portanto, com

artificios para navegacgado e planejamento de trajetéria que fogem ao escopo desta dissertacao.

Os valores dos ganhos de realimentacdo sdo dependentes das matrizes de incertezas em
ambos os casos. Como ndo houve uma abordagem analitica possivel para os modelos, as ma-
trizes de incertezas tiveram que ser ajustadas conforme a experiéncia do autor via tentativa e
erro, observando quais os seus efeitos na planta. Também h4 forte dependéncia das matrizes
de ponderacdo. Portanto, andlises de desempenho do controlador quanto ao erro de estado sdo

prematuras, uma vez que ainda ha margem para mais testes e ajustes destas matrizes.
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As matrizes de probabilidade em ambos os casos sdo esparsas. Isto sugere que um controle
chaveado pode ter desempenho adequado para o caso da trajetéria em questdao. Contudo, em
manobras mais agressivas, com mudangas bruscas de aceleracdo e frenagem, espera-se que o
controlador Markoviano seja mais adequado. Esta comparacdo fica sugerida como trabalho

futuro.

O projeto de pequisa abre as portas para trabalhos futuros, como a implementacdo do con-
trole aqui desenvolvido em veiculo no ambiente urbano, integracdo do controle autdnomo ba-
seado em trajetoria de referéncia com tecnologias de visdo computacional dedicadas ao desvio
de obstaculos, integracdo do controle autdbnomo a objetivos de dirigibilidade (como direcdo

visando a economia de combustivel ou pneus), dentre outros.

7.2 Publicacoes Resultantes

Resultou deste trabalho a publicagdo de um artigo no Congresso Brasileiro de Automética de
2016, em Vitéria - ES. O titulo do artigo € "Projeto e simula¢do de um controlador longitudinal

para veiculo autdnomo baseado em sistemas Markovianos".
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