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RESUMO

Este TCC implementa Controle Adaptativo de Predicdo Estendida (EPSAC, do
inglés Extended Prediction Self-Adaptive Control) para minimizag¢ao de uma fun¢ao custo que
quantifica o desempenho do sistema em relagdo a sua trajetoria, levando em consideragdo a
posi¢ao desejada, velocidade e as restrigdes para um veiculo formula elétrico. A abordagem
utilizada para o controle de trajetoria do veiculo formula elétrico utiliza a modelagem da
bicicleta como uma maneira de representagdo matematica simplificada do comportamento
dindmico do automdvel. O estudo mostra que € possivel seguir uma trajetéria desejada de forma
precisa e suave, mantendo o veiculo estavel em diferentes condi¢des de direcdo. Os resultados
de simulagdo demonstram a eficacia do controlador proposto e também a validade do modelo
da bicicleta como uma aproximagao para o formula elétrico. Esta abordagem tem potencial para
ser aplicada em sistemas de controle de veiculos autdbnomos, em competi¢des de automobilismo

estudantil e outras aplicagdes.

Palavras-chave: Controle Preditivo, EPSAC, Veiculo Elétrico, Formula SAE.



ABSTRACT

This TCC implements Extended Prediction Self-Adaptive Control (EPSAC) for
minimizing a cost function that quantifies the system's performance in relation to its trajectory,
taking into account the desired position, velocity, and constraints for an electric formula vehicle.
The approach used for controlling the trajectory of the electric formula vehicle utilizes the
bicycle modeling as a simplified mathematical representation of the vehicle's dynamic behavior.
The study shows that it is possible to precisely and smoothly follow a desired trajectory while
keeping the vehicle stable under different driving conditions. The simulation results demons-
trate the effectiveness of the proposed controller and the validity of the bicycle model as an
approximation for the electric formula vehicle. This approach has the potential to be applied in

autonomous vehicle control systems, student motorsport competitions and other applications.

Keywords: Predictive Control, EPSAC, Electrical Vehicle, Formula SAE.
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1 INTRODUCAO

Veiculos autonomos tém se tornado um tépico cada vez mais relevante no ramo
de pesquisa, acompanhado de elevado investimento, sobretudo devido a sua vasta aplicagao,
abrangendo desde seguranga no trafego a exploragdo planetaria (Tafidis et al., 2022). Assim,
para categorizar toda a diversidade, foram estabelecidos seis estagios de autonomia pela Society
of Automotive Engineers (SAE), considerando trés principais competéncias (Pendleton et al.,
2017):

* Percepc¢do: capacidade de compreender o ambiente ao redor do veiculo por meio de sensores,
como cameras, radares e LIDAR (do inglés, Light Detection and Ranging);

* Planejamento: habilidade de criar um plano de agdo com base nas informagdes coletadas na
percepgao;

» Controle: aptidao em executar as agoes planejadas de forma precisa e segura.

Nesse sentido, o controle de trajetoria de veiculos ¢ desafiador pois sdo, em geral,
de natureza nao lineares, multivariaveis e apresentam restrigdes de movimento. Dessa forma,
os sistemas de controle se tornam mais complexos, pois tratam-se de sistemas MIMO (Multiple
Input Multiple Output) ndo quadrado (niimero de saidas diferente do de entradas). As entradas
geralmente sdo a velocidade linear v e o angulo de estergamento §, enquanto as variaveis de
saida sdo a posi¢do no sistema cartesiano X e Y, bem como o angulo de orientacdo 6.

Considerando o Formula Student (FS) como uma competi¢ao propulsora de pesqui-
sas na area de veiculos autonomos de corrida, varias estratégias diferentes ja foram abordadas
em literatura para o controle de trajetoria em sistemas ndo holondmicos. (Tian et al., 2023) utiliza
estratégia baseada na teoria dos jogos considerando como objetivo a precisao no rastreamento da
trajetoria e estabilidade de condugao. No trabalho de (Santos et al., 2022), o movimento lateral
e longitudinal ¢ analisado independentemente, por meio do controlador de perseguicao pura
(Pure Pursuit) e LQR (Linear Quadratic Regulator), respectivamente. (Alcala et al., 2020) utiliza
controle Linear com Pardmetros Variantes (LPV) implementada a MPC. Assim, na maioria
dos casos, os sinais de controle sdo obtidos usando uma combinacao de agdo de feedforward
calculada a partir de uma determinada trajetoria de referéncia e controle de feedback.

Nesse contexto, uma estratégia efetiva € a utilizacdo predigdes para o seguimento de
referéncia, a mais comum ¢ o Controle Preditivo Baseado em Modelo (Model Preditive Control

ou MPC, na sigla em inglés) (Camacho; Alba, 2013). O MPC apresenta algumas vantagens



comparado as leis de controle cldssicas como: menor quantidade de parametros necessarios
para ajuste; o caso multivariavel (sistema MIMO) pode ser abordado de maneira simplificada;
introduz feedforward de forma natural para compensar perturbagcdes mensuraveis; a extensao
para o tratamento de restri¢des ¢ conceitualmente simples (Camacho; Alba, 2013).

Diversas aplicagdes bem-sucedidas de MPC j& foram descritas na literatura a
respeito do controle de trajetorias. Em (Klanar; Skrjanc, 2007) e (Raffo et al., 2009) sdo usadas
técnicas de MPC com base em um modelo linearizado em coordenadas locais de um robd e
de um veiculo, respectivamente, onde uma func¢ao de custo quadratico ¢ minimizada de modo
que o erro de seguimento e o controle sdo afetados. (Li et al., 2022) propdem uma abordagem
MPC ndo linear para robos moveis. Um estudo desenvolvido por (Dai et al., 2021) mostra como
¢ possivel melhorar robustez quando uma estimativa das incertezas ¢ considerada na fase de
projeto. No entanto, os resultados obtidos com abordagens nao lineares geralmente exigem alto
custo computacional, o que pode inviabilizar a aplicacdo em sistemas embarcados.

A estratégia Controle Adaptativo de Predicao Estendida (EPSAC, do inglés Exten-
ded Prediction Self-Adaptive Control) descreve um tipo de MPC que usa modelos lineares e
ndo lineares para calculo de previsdes. Apesar da otimizagdo do problema ter a mesma comple-
xidade que a de um MPC com restrigdes lineares, a solugdo esta mais proxima do MPC nao
linear, se comparado com o MPC linear (KEYSER, 2003). Desse modo, a utilizagdo do EPSAC
demonstra uma excelente solucao para efici€éncia computacional em casos que apresentam nao
linearidades (Ionescu et al., 2020). (Batista et al., 2022) apresenta a viabilidade de aplicagao do
modelo EPSAC para controle de trajetoria de robos moéveis.

Sendo assim, este trabalho propde como contribui¢do a aplicagdo do EPSAC ao
controle da trajetoria de um veiculo elétrico de corrida, que ¢ um modelo (ou sistema) MIMO
ndo quadrado (nimero de saidas diferente do de entradas) e ndo linear. De modo a tratar o
controle lateral e longitudinal de trajetoria de um veiculo elétrico de corrida, apoiando-se na
formulagdo do modelo de bicicleta de modo que a lei de controle é baseada em uma dindmica
de erro linearizado, obtido em torno da trajetdria de referéncia.

O foco ¢ minimizar a diferenca entre as saidas do modelo e a trajetoria planejada para
o veiculo. Para isso, serd utilizado o controlador EPSAC, garantindo uma solu¢ao computacio-
nalmente eficaz e permitindo implementagdes em tempo real, como em sistemas embarcados.

Para validagao do modelo, a trajetoria analisada sera a Skidpad, uma das provas dinamicas da



FS em que o veiculo deve completar uma volta em um circuito em formato de oito, realizando
curvas em ambos os sentidos.

O restante do trabalho est4 organizado da seguinte forma: a Secao Sec¢ao 2 apresenta
a formulacdo do controle preditivo baseado em modelo (MPC); a Se¢do Secdo 3 descreve a
teoria e o0 algoritmo do EPSAC; a Secdo Se¢do 4 detalha a modelagem cinemaética do veiculo e as
predicdes utilizadas pelo controlador; por fim, a Se¢do Secdo 5 apresenta e discute os resultados

de simulacao.



2 CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELO (MPC)

A resposta para as limitagdes do PID e a crescente complexidade dos processos
industriais veio na forma do Controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC). O MPC nao ¢
um unico algoritmo, mas sim uma familia de estratégias de controle que utilizam um modelo
explicito do processo para prever seu comportamento futuro e otimizar as agcdes de controle ao
longo de um horizonte de tempo. As primeiras implementacdes de MPC surgiram na indistria
de processos quimicos no final da década de 1970, com algoritmos como o Dynamic Matrix
Control (DMC) e o Model Algorithm Control (MAC). (Robinson; Cima, 2017)

O principio fundamental do MPC ¢ notavelmente intuitivo e espelha a forma como
os seres humanos tomam decisdes: prever o que vai acontecer no futuro com base nas agdes
atuais e, em seguida, escolher a melhor sequéncia de ac¢des para atingir um objetivo. A cada
instante de amostragem, o MPC executa os seguintes passos:

1. Predi¢ao: Utilizando um modelo dindmico do processo, o controlador prevé a evolugdo
futura das saidas do sistema (a trajetéria de predi¢ao) ao longo de um horizonte de predicao
(IV,,), com base nas agdes de controle futuras postuladas.

2. Otimizagao: Uma sequéncia de agdes de controle futuras (a trajetéria de controle) ¢ calcu-
lada ao longo de um horizonte de controle (IV,, onde N, < N,) para minimizar uma fun¢ao
de custo. Essa fungdo de custo normalmente penaliza o desvio da saida em relacdo a uma
trajetoria de referéncia desejada e o esfor¢o de controle (mudangas na variavel manipulada).

3. Implementacio: Apenas a primeira a¢do da sequéncia de controle otimizada ¢ implemen-
tada no processo.

4. Horizonte Recessivo: No proximo instante de amostragem, todo o processo ¢ repetido.
Novas medigdes sao obtidas, o horizonte de predicao ¢ deslocado, € uma nova otimizagao
¢ realizada. Essa abordagem de horizonte recessivo permite que o controlador incorpore
feedback e se adapte a perturbacdes e erros de modelagem.

Essa metodologia permite que o MPC lide explicitamente com sistemas multivaria-
veis, por extensao matricial matematicamente simples, atrasos de tempo, também por extensao
matricial, e, crucialmente, restricdes nas entradas e saidas, que sdo incorporadas diretamente
no problema de otimizagdo, diretamente na fungdo. O resultado ¢ um controle que ndo apenas

regula o processo, mas o opera de forma otimizada e segura, dentro do horizonte de predicao.



3 ATEORIA E FORMULACAO DO CONTROLE EPSAC

O EPSAC (Extended Prediction Self-Adaptive Control), sendo parte da familia
MPC, ¢ distintivo dentro da familia MPC por sua arquitetura Unica, projetada explicitamente
para robustez em face de erros de modelagem e perturbagdes.(De Keyser; lonescu, 2002) Sua
filosofia central ¢ baseada em uma separacdo clara entre a dindmica do processo e as pertur-
bacdes que agem sobre ele.

O diferencial fundamental do EPSAC ¢ sua abordagem de modelagem explicita de
dois componentes. A saida futura prevista do processo, y(t + k|t), ¢ decomposta como a soma
da resposta do modelo do processo deterministico, (¢t + k|t), e uma previsdo razoavel das
perturbagdes, n(t + k|t):

y(t+ klt) = x(t + k|t) + n(t + k|t) (1)

* z(t + k|t) é a saida prevista do modelo do processo (por exemplo, uma fungao de transferén-
cia ou modelo de espago de estados) com base nas futuras agdes de controle. Ele representa o
nosso “melhor palpite” sobre como o sistema se comporta na auséncia de qualquer perturbagao
ou erro de modelagem.

* n(t+ k|t) é a previsdo da perturbagdo futura. Este termo agrupa os efeitos de todas as
perturbagdes ndo medidas, ruido e, beneficamente, erros de modelagem resultantes da etapa
de identificagao.

Essa separagdo ¢ fundamental. Em vez de exigir um modelo de processo perfeito, o
EPSAC permite que a inevitabilidade do erro de modelagem seja tratada como uma perturbagao
que pode ser estimada e rejeitada. O erro de predicdo em malha aberta, e(t) = y(t) — z(t|t —
1), é usado para atualizar o modelo de perturbagdo em tempo real. Tipicamente, o modelo de
perturbagdo ¢ um filtro projetado para capturar a dinamica das perturbacdes observadas, como
um processo de ruido integrado para garantir a rejei¢do de perturbagdes em degrau e, assim, o

controle sem offset. (De Keyser; lonescu, 2002)

3.1 O MECANISMO DE PREDICAO

Outra caracteristica distintiva do EPSAC ¢ a forma como ele estrutura a predicao da
saida. A resposta futura do sistema, y(¢ + k|t), é novamente decomposta, baseada no conceito

de sistemas lineares de sobreposicao, em duas partes, mas com um propdsito diferente:



y(t + k|t) = ybase(t + k|t) + yoptimize('[‘L + k|t) (2)

* Ypase(t + K|t) € a “resposta base”. Ela representa a evolugdo futura prevista da saida do
processo se nenhuma ac¢do de controle futura for aplicada (ou seja, Au(t 4 k|t) = 0 para
k > 0). Ela captura o efeito de todas as a¢des de controle passadas e a evolucao prevista da
perturbagdo.

* Yoptimize (t T K[t) € @ “resposta de otimizagdo”. Ela representa o efeito adicional na saida
que sera causado pelas futuras ag¢des de controle que o otimizador ainda precisa determinar.
Esta parte da resposta ¢ uma fungdo linear das futuras variagdes de controle Awu(t), Au(t +
1),...,Au(t+ N, —1).

Figura 2: [lustrac@o do conceito de resposta base e resposta 6tima

A Ny =4
u U 1K/ /'
vooed Tl
l * du(t+k/t)
o S

i

Upaee(K/1)

>

Tempo

A Figura 2 ilustra o efeito acumulativo dos efeitos na saida do sistema no instante
t + K de todos os impulsos e do degrau aplicados. Podendo ser escrito da seguinte forma:

Yoptimize (¢ + K[t) = hydu(t[t) + hy_y Su(t + 1[t) + ... + gp_n, 11 0u(t + N, —1[t) (3)

Os parametros hy, hy, ..., hy, sdo os coeficientes de resposta ao impulso do sistema,
€ 08 pardmetros g, , g, ---, g, 80 os coeficientes de resposta ao degrau do sistema.

Essa decomposi¢do ¢ extremamente poderosa. A resposta base ¢ calculada primeiro,
com base no estado atual e nas informagdes passadas. O problema de otimizagdo entdo se
concentra apenas em encontrar as acdes de controle futuras (AU) que moldardo a resposta de
otimizagdo para que a resposta total (Ypase + Yoptimize) S182 @ trajetoria de referéncia da melhor
maneira possivel. A resposta de otimizagdo ¢ usualmente expressa em forma matricial como

GAU, onde G ¢ a matriz de ganhos dinamicos do sistema.

3.2 O MODELO E A PREDICAO DA PERTURBACAO

Para derivar os preditores da perturbagdo, a abordagem EPSAC (Extended Predic-

tion Self-Adaptive Control) utiliza um modelo de filtro para o ruido, que em sua forma



linear pode ser representado por um modelo CARIMA (Controlled Auto-Regressive Integrated

Moving-Average). A parte referente a perturbacao ¢ dada por:

Clg )
D(q™1)

Onde C(q ') é um polindmio que atua como filtro, e(t) ¢ modelado como sendo

n(t) =

e(t) (4)

um ruido branco de média zero, € o termo D(g~!) refere-se a um integrador. Frequentemente,

este integrador é representado como D(¢7') =A=1—gq"!

, 0 que garante a eliminagao de
offset em regime permanente. (KEYSER, 2003)
O primeiro passo ¢ obter o valor atual do ruido, n(t), utilizando as saidas do processo
medidas, y(t), e os valores do modelo genérico do processo, x(t):
n(t) = y(t) — z(t) (5)
Os valores anteriores do ruido, n(t — 1), n(t — 2), ..., ja estdo disponiveis no banco

de dados, pois foram calculados em instantes de tempo anteriores. Com o valor atual do ruido,

calcula-se um sinal de distirbio filtrado, n;(t), através da seguinte expressio:

D(¢7")
Clq™!)

Como o ruido branco, e(t), é por defini¢do ndo correlacionado, sua melhor predi¢do

ny(t) = n(t) (6)

para qualquer instante futuro ¢ o seu valor médio, que é zero. A conclusdo, portanto, ¢ que o
sinal filtrado n () pode ser tratado como o proprio ruido branco: n¢(t) = e(t). Isso leva a uma
premissa fundamental para a predigao:

ny(t+ k[t) = 0,para k=1,2,..., N, (7)
Para obter um preditor de k-passos a frente para a perturbagdo, 7 (t + k|t), é neces-
sario resolver a seguinte Equagdo de Diophantine para os polindmios E, (¢~!) € F,(¢7!):
Clq!) = Exgn)D(¢ ) +a *Fyyr (8)
A solugdo desta equagdo permite separar os termos futuros dos termos passados.

Entao, a predi¢do para a perturbacao ¢ obtida da seguinte forma:

At + kf) = lc)((z_lgﬁ}(t +kt) 9)

A predigdo ¢ calculada de maneira recursiva para k = 1,2, ..., N,. Para o instante
k =1, os valores no lado direito da equagdo, como n(t[t), n(t — L[t), ..., W p(ai)s Mpi—1jt)s s

sdo conhecidos do banco de dados, enquanto 7;(t + 1|t) = 0. O valor calculado 7(t + 1[t) ¢



entdo utilizado no célculo seguinte, junto com 724 (¢ + 2|t) = 0, para se obter (¢ + 2[t), e assim
por diante. (KEYSER, 2003)
3.2.1 FUNCAO DE CUSTO

A funcao de custo a ser minimizada ¢ uma soma ponderada dos erros quadrados
de predicao e dos futuros incrementos de controle. Esta ¢ uma formulagdo padrao em Controle
Preditivo, especificamente, buscamos um equilibrio entre o desempenho do rastreamento da
referéncia e a suavidade da acdo de controle através dos fatores de ponderagdo. A fungdo de

custo J ¢ definida como:

Ny N,—-1
= [ylt+klt) —wt+k)2+ > AMAu(t + k[t)]? (10)
k=N, k=0

onde:
* w(t+ k): é a trajetdria de referéncia futura.
* \: ¢ o fator de ponderagdo do controle, que penaliza o esfor¢o de controle.
* Ny, N,: sdo os horizontes de predi¢do minimo e maximo.
* N,: € o horizonte de controle.
O objetivo ¢ encontrar a sequéncia de incrementos de controle Au(t|t), ..., Au(t +
N, — 1|t) que minimiza J.

3.2.2 FORMULACAO MATRICIAL

Para resolver o problema de otimizagao, ¢ conveniente expressar as equagdes em
forma matricial. A predi¢ao da saida otimizada, da (3), pode ser escrita para todo o horizonte de
predi¢cdo como:

= GU (11)

onde:
* Y, € o vetor das saidas otimizadas futuras.
* U ¢ o vetor dos futuros incrementos de controle Auw.
* G ¢ a matriz dinamica (ou matriz de passo), contendo os coeficientes da resposta ao degrau
9i-
A predicao total da saida Y ¢ entao:



Y = Yl—:»ase + Y;)tm = Yl;ase + GU (12)

Substituindo esta expressao na fungao de custo (10), obtemos uma forma quadratica

em termos de U':

J = Yo + GU = W) (Yoo + GU —W) + NUTU (13)

onde W ¢ o vetor da trajetdria de referéncia futura. A minimizagao de J em relagao
a U ¢ um problema de minimos quadrados, cuja solugdo analitica é obtida fazendo a derivada
de J em relagdo a U igual a zero:

g—; =2GT (Y peoe + GU — W) +2XU =0 (14)

Resolvendo para U, obtemos a lei de controle 6tima:

U= (GTG+) 'GT(W —Y,,) (15)

Este resultado fornece o vetor de incrementos de controle 6timos. De acordo com
o principio do horizonte recessivo, mencionado acima, apenas o primeiro elemento deste vetor,
Awu(t|t), € aplicado ao sistema.

Entre as caracteristicas que tornaram o EPSAC uma escolha para o controle de
trajetoria de um veiculo estdo a sua capacidade de trabalhar diretamente com restrigdes, sistemas
nao lineares e MIMO (Multiplas Entradas e Multiplas Saidas). O veiculo a ser controlado ¢ um
sistema com duas entradas (velocidade linear v e angulo de estercamento ¢§) e trés saidas (a
posicao no plano cartesiano z, y e a orientacdo do veiculo #). A ampla aplicabilidade do EPSAC
¢ demonstrada em diversos campos, desde processos industriais, como torres de destilagdo, até
aplicagdes médicas, como o controle de incubadoras neonatais. (De Keyser; Van Cauwenberghe,

1985; KEYSER, 2003)

3.3 SOLUCAO DA LEI DE CONTROLE VIA OTIMIZACAO

Portanto, a solu¢do da lei de controle via otimizagdo ¢ dada pela seguinte expressao:

Y, =GU (16)

or
e a equagdo para a lei de controle torna-se:

Y = Ylv:»ase + GU (17)



sendo:
Y = [y(t+ Ny |t)..y(t + Ny |t)]"
Viase = Woase(t + N1 [0)-- Yo (t + Naft)]”
U = [Au(tft)...Au(t + N, — 1]8)]"

gy, 0 .. 0
G: gN1+1 gNl e O

9N, 9N,—1 -+ IN,—N,_ +1

(19)



4 MODELAGEM DO VEIiCULO

Figura 3: Modelo de Referéncia no C.G Cinematico do Veiculo.

Deste ponto em diante, adotamos o modelo cinematico de bicicleta. A singularidade
em baixas velocidades ¢ caracteristica da formulacao dinamica (p.ex., p =atan(v_y/v_Xx)), que
fica mal-condicionada quando v — 0; no modelo cinematico usado aqui, B(6) = arctan(l_R tan
6 /L), nao havendo dependéncia de v. Além disso, a modelagem EPSAC separa explicitamente
a resposta do modelo deterministico e as perturbacdes/erros de modelagem, on-line como
um processo filtrado, o que permite acomodar discrepancias de modelo de forma sistematica
(KEYSER, 2003). Dessa forma, ¢ instrutivo — a titulo de compara¢do com modelos dindmicos
mais precisos — simular o controlador com o modelo cinematico também em velocidades mais
elevadas: embora o erro de modelagem aumente (devido a derrapagens e efeitos dindmicos), o
EPSAC pode(em um trabalho futuro) compensar parte dessas imperfeicdes ao tratd-las como

perturbagdes, evidenciando a praticidade da abordagem.



Figura 4: Carro Formula Elétrico

O modelo, neste caso, pode também ser considerado uma modificacdo do modelo
de movimento de robos autonomos (WMR), onde w = 9, utilizado em (Batista et al., 2022), que
explora esta estratégia de controle.

As variaveis utilizadas ao longo do equacionamento desenvolvido nessa se¢do sao
descritas na Tabela 1 e a dindmica € ilustrada na Figura 3, obtida a partir do veiculo apresentado

na Figura 4, o qual foi desenvolvido com base nas regras da competicdo de Férmula SAE

Elétrica.
Tabela 1: Simbologia
Simbolo Descricao
Ty Y, Coordenadas do Centro de Gravidade(C.G)
|4 Velocidade no C.G
lp Distancias entre o eixo traseiro ¢ 0 C.G
L Distancias entre os eixos do veiculo
) Angulo da diregio
0 Angulo de guinada do veiculo

Assim, temos o seguinte equacionamento do movimento lateral do veiculo:
(t) = v(t) cos(6(¢) + B(5(2))),
y(t) = v(t) sin(0(t) + S(5(2))),

i) = i) . ) cosB62) (20)

B(5(2)) = tan? (ZRW)



z(t)

T
onde y(t) = (y(t)) ¢ a atual orientacdo do veiculo no espaco e u(t) = (
o(t)
sa0 as agoes de controle.

4.1 CALCULO DAS PREDICOES PARA O VEICULO

A predigdo da saida futura do processo € o pilar da estratégia EPSAC. Para o veiculo,
utiliza-se o modelo cinematico discreto, obtido pela discretizagdo do modelo de bicicleta (apre-

sentado na Se¢do 5). Este modelo representa a funcdo f; introduzida na teoria:
(z(k+1) = 2(k) + Tv(k) cos(8(k) + B(k))

Yk +1) = fam),um) = Yk +1) =y(k) + Tv(k)sin(0(k) + B(k)) (21)

\H(k +1) =0(k) + Tv(k) tan(é(k)) cos(B(k)) L1

Conforme a filosofia do EPSAC, a saida real do sistema, y(k), ¢ decomposta na
resposta do modelo deterministico, x(k), e no efeito combinado das perturbagdes e erros de
modelagem, n (k). A cada instante, a perturbagao é estimada como a diferenca entre a medig@o
real e a predicdo do modelo do passo anterior:

n(k) = y(k) — (k) (22)

Onde os vetores de estado, controle e a predicao do modelo sdo definidos como:
y(k) = | y(k) |5 ulk) = ( i k)) - w(k) = faly(k—Duk—1)  (23)

O distarbio n(k) ¢ entdo modelado por um filtro, conforme a teoria, para que
sua evolucdo futura possa ser prevista. Para garantir a rejeicdo de perturbacdes constantes e,
consequentemente, o controle sem offset, utiliza-se um modelo de ruido integrado:
(k) = (70757 ) Tl el (21)
Alg)
sendo e(k) um vetor de ruido branco com média nula, e os polindmios do filtro

dados por:
T(qg ') =T+ Tg '+ 4+ Tug ™ Alg) =1-q" (25)
Com as predi¢des do modelo x(k + j|k) e da perturbagdo n(k + j|k), a predi¢do

total da saida y(k + j|k) ¢é construida, formando a base para a otimizagao.



4.2 FUNCAO CUSTO

O controlador calcula a lei de controle minimizando uma fungdo custo quadratica
que penaliza o erro de seguimento e o esforco de controle. Definindo o erro de seguimento como
y(k+ jlk) = y,.(k+ jlk) — y(k + j|k), a fungdo custo é:

TH) =3 5" (k4 GRQu(k + jlB) + Y al (k+ R Ra, (k4 k) (26)

sujeita as restri¢oes de atuador:

u, < ulk+jlk) <uy Vj=0,..,N—1, (27)

ax
sendo N o horizonte de predigdo, e @ ¢ R as matrizes de ponderagdo que ajustam
a importancia relativa entre erro e esforco de controle. Para viabilizar a solu¢do por algoritmos

de otimizagao padrdo, a fungdo custo € reescrita na forma de Programacao Quadratica (QP):

J(k) = U3 (R H (k)U, (k) + f7 (k)U, (k) + C, (28)

sujeita a: Acf]o(k) <b,

Aqui, a variavel de decisdo ¢ o vetor de futuras a¢des de controle otimizadas, ﬁo( k)
As matrizes do problema QP, H ¢ f, sdo calculadas a partir da dindmica linearizada do sistema
(G), das matrizes de ponderacdo (Q, R) e do erro entre a trajetoria de referéncia (Y.)ea

predicdo base (Y}):

H(k) =2(GT™QG(k) + R),
f(k) =2GTRQ(Yy — Yoy ). (29)

Q= diag(Q;...;Q); R = diag(R;...;R).
A solucdo deste problema de QP fornece a sequéncia de controle 6tima. Para reduzir
o custo computacional, a solucdo analitica de (28) pode ser usada, aplicando a saturacdo nos

limites w,;, € u,,, posteriormente.



4.3 ALGORITMO EPSAC APLICADO AO VEICULO

O método proposto € explicitado a seguir:

Algorithm 1: Algoritmo EPSAC aplicado ao veiculo

: procedure ALGOEPSAC(y,.(k), Ui, Vpins Vmaxs Omins Omaxs> Vs @5 R)

1

2 > Passo 1. Inicializagdes
3 Yy« Yoy

4:  uy — uy

5: 6rnin — 5min

6:  Opax  Opnax

7

8

max

N+ N

D Q+Q

9: R+ R
i?f y(k) < y(k)

> Trajetoria de referéncia

> Trajetoria de referéncia

> Restri¢des de angulo de estergamento minimo
> Restri¢des de angulo de estercamento maximo
> Horizonte de predicao

> Matriz de Ganhos Q

> Matriz de Ganhos R

> Estimativa da posigdo

12: > Passo 2. Calculo das predigdes

13:  ifk =1 then
14: Ub(k) ['U 0
15:  else

16: Ub(k) — [’U,(k|k — 1)T,
17: end

0"

°9 T?

w(N — 2k — )T, u(N — 2|k — 1)7]”

21: > Passo 3. Calculo da acdo de controle

22: Uo(k: — Uo(k:
23 UTE « UK

25: > Passo 4. Aplicacdo da acdo de controle

26: U(k) + U(k)

28: > Passo 5. Retorno ao Passo 1

29:  return U (k)
30: end




5 RESULTADOS DE SIMULACAO

Esta subsecdo apresenta os resultados da simulagdo de operagdo do veiculo e o
seguimento de trajetoria usando o algoritmo EPSAC aplicado. A primeira referéncia de trajetoria
foi baseada no skidpad da SAE elétrica Brasil. Além disso, alguns dados de simulacao foram

definidos conforme a Tabela 2, referente ao veiculo apresentado na Figura 4.

5.1 RESULTADOS

A primeira simulagio realizada utiliza a posi¢do inicial z, = [—5; —5;0]7 e uma
velocidade de referéncia v, = 24 m/s. A Figura 5 apresenta a posi¢ao estimada do carro no plano
cartesiano XY e a Figura 6 mostra o comportamento temporal das variaveis manipuladas pelo
algoritmo utilizado para a simulagdo, de modo a permitir a observagao da rapida convergéncia
apresentada. Como pode ser visto, os resultados apresentam consisténcia e demonstraram o bom
desempenho do controlador, que foi capaz de controlar a trajetdria, realizando a simulagdo em
um tempo total de 11.36 segundos. Ademais, o comportamento da velocidade, bem como o
angulo da direcio do veiculo, sdo apresentados na Figura 7. E importante notar que as veloci-
dades de operagdo na simulacdo, em torno de 24 m/s (aproximadamente 86 km/h), sdo elevadas
para um modelo puramente cinematico. Embora os resultados sejam consistentes dentro das
premissas do modelo, em uma aplicagdo real nessas velocidades, os efeitos dinamicos como o
deslizamento dos pneus, nao capturados pelo modelo de bicicleta, se tornariam significativos.

Tabela 2: Parametros das Simulac¢des

Parametro Valor Descricao

Q diag(1;1;0.5) Variavel de ponderagdo

R diag(0.5;0.5;0.5) Variavel de ponderagao

lp 0.45 (m) Distancia do eixo traseiro ao
C.G.

L 1.5 (m) Distancia entre eixos

max(u) -0.4 (rad) Angulo de estercamento ma-
Ximo

min(u) 0.4 (rad) Angulo de estercamento mi-

nimo




Figura 5: Simulacado do sistema com traietoria “8”
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Outrossim, outra simulagdo realizada apresenta a trajetoria de referéncia em formato

de “U”, como ¢ possivel observar na Figura 8. As variaveis manipuladas do sistema podem ser



vistas na Figura 9 e a velocidade e a variacao no angulo da dire¢do do veiculo na Figura 10 e o

tempo de execugao da simulagao foi de 9.68 segundos.

Figura 8: Simulacdo do Sistema com traietoria “U”
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou a aplicacao de Controle preditivo EPSAC para seguimento
de trajetéria de um veiculo formula elétrico. Os resultados da simulagdo mostraram um bom
desempenho do controlador. A implementacao exitosa do EPSAC demonstra a sua capacidade
de aplicagao como método de controle de um veiculo.

Surge imediatamente como ideia de trabalhos futuros a comparacdo do controlador
EPSAC com outras topologias de controle classico, PI, PID, LQR e outras topologias de
controle preditivo, como o GPC, o proprio MPC e o MPC ndo linear, comparando a eficiéncia
do controlador (em tempo e em custo computacional). Ademais, a implementacdo pratica no

veiculo elétrico e a comparagdo com a simulacdo apresentada também deve ser realizada.
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