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“O maior desafio para qualquer pensador é enun-
ciar o problema de tal modo que possa permitir
uma solugdo.”

(Bertrand Russell)



RESUMO

Essa Dissertacdo traz a comparacao e validacdo de duas estratégias de controle de trajetdria
para veiculos autonomos dentro de uma arquitetura hierdrquica de planejamento e controle. Na
primeira, de controle acoplado, um mdédulo de controle preditivo baseado em modelo (Mode!l
Predictive Controller, MPC) realiza simultaneamente as acdes de controle lateral e longitudinal,
enquanto na segunda estratégia de controle desacoplado, o controlador preditivo realiza o
controle lateral e um controlador proporcional-integral (PI) controla a dindmica longitudinal do
veiculo. Em ambos os casos, o controle preditivo baseia-se no modelo dinamico de bicicleta. O
controle lateral mantém o veiculo na trajetéria desejada, enquanto o controlador longitudinal
mantém o veiculo com uma velocidade fixa pré-estabelecida, gerando aceleracdo conforme a
velocidade longitudinal de referéncia. As trajetdrias e a velocidade de referéncia sdo geradas por
um planejador de trajetdrias que utiliza uma estratégia de controle com horizonte-retrocedente
baseado em programacado quadrética inteira mista. A validacao € realizada em co-simulacao
nos ambientes MATLAB e CARLA, sendo os controladores implementados no MATLAB
e 0 modelo do veiculo no CARLA, um simulador de cédigo aberto de alta fidelidade para
pesquisa em condugdo autonoma. Os experimentos de simulacdo consideram dois cendrios
distintos. No primeiro cendrio, avalia-se a manobra de um veiculo que se desloca ao longo
de uma estrada de mao unica na presenca de um obstdculo estitico. No segundo cendrio,
avalia-se a manobra para um obstaculo dindmico, que se desloca com velocidade longitudinal
constante. Os resultados mostram que a estratégia acoplada rastreia melhor a trajetéria lateral,
sobretudo em altas velocidades, apresentando erro quadritico médio (Root Mean Square Error,
RMSE) de 0,084m contra 0,089m do método desacoplado. No entanto, ela € menos precisa
no controle da velocidade longitudinal, com RMSE de 1,32m contra 1,21m. A andlise de
desempenho computacional indica que ambas as abordagens atendem a requisitos de desempenho
computacional e sdo vidveis em tempo real, com o método desacoplado exibindo tempo de

solugdo ligeiramente menor (2,6 ms contra 2,7 ms).

Palavras-chave: veiculos autbnomos; controle preditivo baseado em modelo; controle proporcional-

integral; programacao inteira mista; controle de trajetoria; controle longitudinal; CARLA.



ABSTRACT

This dissertation presents the comparison and validation of two trajectory control strategies
for autonomous vehicles within a hierarchical planning and control architecture. In the first
approach, referred to as coupled control, a Model Predictive Controller (MPC) simultaneously
performs both lateral and longitudinal control actions, while in the second approach, referred
to as decoupled control, the predictive controller is responsible for lateral control and a propor-
tional-integral (PI) controller governs the vehicle’s longitudinal dynamics. In both cases, the
predictive control is based on the dynamic bicycle model. The lateral controller ensures that the
vehicle follows the desired trajectory, while the longitudinal controller maintains the vehicle at a
predefined constant speed by generating acceleration based on the longitudinal reference velocity.
The reference trajectories and velocity are generated by a trajectory planner that employs a
receding-horizon control strategy based on mixed-integer quadratic programming. Validation is
carried out through co-simulation in MATLAB and CARLA environments, where the controllers
are implemented in MATLAB and the vehicle model is simulated in CARLA, an open-source
high-fidelity simulator for autonomous driving research. The simulation experiments consider
two distinct scenarios. In the first scenario, the maneuver of a vehicle traveling along a one-way
road in the presence of a static obstacle is evaluated. In the second scenario, the maneuver is
evaluated in the presence of a dynamic obstacle moving at a constant longitudinal speed. The
results show that the coupled strategy achieves better lateral trajectory tracking, especially at
higher speeds, with a root mean square error (RMSE) of 0.084 m compared to 0.089 m for the
decoupled method. However, it is less accurate in longitudinal speed control, with an RMSE
of 1.32 m compared to 1.21 m. The computational performance analysis indicates that both
approaches meet real-time requirements and are computationally feasible, with the decoupled

method exhibiting a slightly lower solution time (2.6 ms versus 2.7 ms).

Keywords: autonomous vehicles; model predictive control; proportional-integral control; mixed-

integer programming; tracking control; longitudinal control; CARLA.
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1 INTRODUCAO

Veiculos Autonomos (Autonomous Vehicles, AVs) sao definidos como veiculos
capazes de realizar a navega¢cdo com minima ou nenhuma interven¢do humana. No escopo deste
estudo, o termo serd aplicado especificamente as tecnologias de robds méveis com rodas, cuja
estrutura € constituida fundamentalmente pelos médulos de percepcao, localizac¢do, planejamento
e controle (CHENG, 2011). Um diagrama com todos os médulos de um AV € mostrado na

Figura 1.

Figura 1 — Arquitetura de um veiculo autébnomo, com mdédulos de percepc¢ao, localizacdo,
planejamento e controle.

Gerenciamento

Localizagao — do Sistema

Planejamento

: Rede do Veiculo
{(Sensores de Bordo) :

Elsaere

Sensores

Controle do
Veiculo

Percepgao —

Fonte: adaptado de Jo et al. (2015)

Os moédulos de percepgao e localizagdo obtém dados a partir de uma integracao de
sensores, incluindo cameras, radares, GPS, odometros, entre outros. Essa integracdo permite
que o veiculo compreenda seu ambiente e neste situe-se. As informacdes sensoriais obtidas
sdo entdo transmitidas ao médulo de planejamento, responsivel pela tomada de decisdes e
geracdo de trajetorias, bem como ao sistema de controle, que realiza a coordenag@o dos controles
de freio e dire¢dao do veiculo. Esse conjunto de processos possibilita ao veiculo deslocar-se
autonomamente, executando tarefas como seguir a trajetoria estabelecida, evitar obstaculos e
identificar sinalizacdes de transito, por exemplo (YAO et al., 2020)

Quanto a autonomia, veiculos podem ser classificados em 6 niveis, segundo a SAE

International (SAEJ3016, 2018):
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Nivel 0: ndo ha automacao e o motorista tem total controle sobre o veiculo.

Nivel 1: o motorista ainda tem total controle sobre o veiculo, mas recebe assisténcia em
tarefas como acelera¢do, controle cruise ou frenagem — mas apenas em uma tarefa por
Vez.

— Nivel 2: tanto a aceleragdo como a velocidade podem ser controladas pelo sistema de
controle do veiculo, mas o motorista ainda deve monitorar o ambiente e supervisionar
algumas fungdes.

— Nivel 3: o veiculo consegue operar por conta prépria, mas o motorista deve estar preparado
para intervir quando requerido.

— Nivel 4: o veiculo consegue dirigir autonomamente com seguranca em regioes limitadas
ou circunstancias especiais; fora dessas dreas ou circunstancias, o veiculo deve conseguir
abortar a viagem com seguranga, reduzindo a velocidade e estacionando o carro, se o
motorista ndo retomar o controle, por exemplo.

— Nivel 5: o veiculo € totalmente autdbnomo e nenhuma intervengao humana é requerida.

A ideia de um veiculo autbnomo remonta, pelo menos, a década de 20 (TIME, 1925).
As primeiras implementagdes s6 ocorreram na década de 80 através da instituicdo pioneira
em AVs, Carnegie Mellon University (CMU) (AMER et al., 2017). O desenvolvimento de
pesquisas na drea nas nas ultimas décadas em veiculos autbnomos devem-se muito as competi¢oes
promovidas pela Agéncia de Projetos de Pesquisa Avancada de Defesa (Defense Advanced
Research Projects Agency, DARPA), que ajudaram a avancar as tecnologias necessdrias para
o projeto de um veiculo autonomo. Como resultado, nos ultimos anos, AVs tém sido alvo
de intensa pesquisa na drea automotiva, com muitas importantes fabricantes de automdveis e
empresas de tecnologia, como Tesla e Waymo, realizando pesquisas e avangos tecnoldgicos na

producdo desses veiculos (CHENG, 2011; KONG et al., 2015; AUTONOMOUS.. ., 2020).

1.1 Motivacao

Com o rapido desenvolvimento da engenharia automotiva, inteligéncia artificial e
técnicas avancadas de controle, os AVs tém recebido cada vez mais atencdo da comunidade
cientifica. A tecnologia de AVs pretende reduzir acidentes de trinsito, congestionamentos, assim
como aumentar o conforto dos motoristas. Além disso, esse tipo de tecnologia possui aplicagdes
militares, agricolas e industriais.

Na agricultura, AVs podem ser utilizados para o controle de navegacao automatica,
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melhorando a eficiéncia operacional e reduzindo o uso de mao de obra. Na industria, AVs
podem auxiliar na logistica de armazéns automatizados. Por fim, no campo militar, esse tipo de

tecnologia pode ser aplicado para acesso remoto do campo de batalha e na exploracao espacial.

1.2 Simuladores de Veiculo Autonomos

A viabilidade da tecnologia de AVs depende de métodos de teste confidveis e
rigorosos, que considerem situagdes comumente encontradas em vias publicas. No entanto,
testes fisicos sdo custosos, perigosos € de dificil reproducdo. Por essa razdo, simuladores
de AVs ganharam um papel fundamental na validacdo de arquiteturas de controle de AVs.
Entre os principais simuladores de AVs, destacam-se o CarSim (BENEKOHAL; TREITERER,
1988), CARLA (DOSOVITSKIY et al., 2017), Gazebo (KOENIG; HOWARD, 2004) e Webots
(WEBOTS, 2025). O primeiro € um simulador comercial, que dispde de uma série de modelos
matematicos para a validacdo de arquiteturas de controle e planejamento de trajetéria de AVs, e
uma Otima integragao com softwares como MATLAB/Simulink. Embora usado extensivamente
na industria e em pesquisa, CarSim € um software comercial, o que faz com que nem sempre
esteja disponivel para pesquisadores. Neste contexto, a utilizacdo de simuladores open-source é
uma alternativa importante para a difusdo de pesquisas em condugao autdonoma.

A alternativa open-source mais popular para simulagcdo de AVs € o CARLA(DOSOVITSKIY
etal.,2017). Desenvolvido para pesquisa em condugdo autbnoma, esse simulador tem como base
o motor de jogos Unreal Engine(Epic Games, 2019) e pode ser usada para o teste e validagdo de
sistemas avangados de assisténcia ao motorista (ADAS, Advanced Driver Assistance Systems)
e veiculos autbnomos. Desse modo, o CARLA tenta atender aos requisitos de diversos casos
de uso de ADAS, como o treinamento de algoritmos de percep¢ao ou aprendizado de politicas
de conduc¢do. Além disso, o simulador aproveita o padrao OpenDRIVE para definir estradas
e cendrios urbanos, e conta com uma API em Python personalizavel, que oferece controle aos
usudrios sobre a simulagdo.

CARLA possui uma arquitetura cliente-servidor, na qual as tarefas relacionadas a
simulagao sao executadas no servidor, incluindo as atualizacdes do estado do mundo e seus atores,
renderizacdo de sensores e cdlculos fisicos, entre outros. Para gerar resultados realistas, o servidor
deve operar com uma GPU dedicada. O lado cliente consiste em alguns médulos que controlam a
16gica dos agentes que aparecem na cena, incluindo pedestres, veiculos, bicicletas e motocicletas.

Além disso, os mddulos do cliente sdo responsaveis pelas configuracdes das condicdes do mundo.
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A configuracio de todos os médulos clientes € feita usando a API do simulador. Os veiculos,
edificios e layouts urbanos sao alguns dos ativos digitais abertos oferecidos. Além disso, ele
suporta condi¢des ambientais, como diferentes condi¢Oes climaticas e especificacdes flexiveis de
conjuntos de sensores.

Por fim, o CARLA pode ser utilizado em conjunto com outras ferramentas, como
o Carsim, para a realizacdo de simulacdes fisicas mais realistas, € 0 Sumo (KRAJZEWICZ et
al., 2002), um simulador de c6digo aberto de trafego urbano, que pode ser usado para controlar
outros veiculos dentro do ambiente de simula¢do. Todas essas caracteristicas tornam o simulador

uma escolha atrativa para teste em cendrios mais complexos.

1.3 Revisao Bibliografica

Uma abordagem comum e pragmadtica de planejamento e controle consiste em usar
estruturas hierarquicas, com um planejador na camada superior, responsdvel por gerar trajetdrias
livres de obstaculos, e um controlador de trajetéria na camada inferior, cujo objetivo € seguir as
trajetorias de referéncia (PADEN et al., 2016; BAUTISTA et al., 2015; REDA et al., 2024a).

As abordagens propostas para o planejamento de trajetérias livres de obstdculos
podem ser categorizadas nos métodos baseados em grafos, amostragem, gradientes e otimizacao
(REDA et al., 2024b). Esta ultima categoria inclui o Controle Preditivo baseado em Modelo
(Model Predictive Control, MPC), que se destaca devido a sua capacidade de considerar a
dinamica do veiculo e incluir restri¢des na lei de controle.

Muitas abordagens baseadas em MPC para planejamento de trajetéria sdo formuladas
como problemas de programacao nao linear (Nonlinear Programming, NLP) (YU et al., 2021;
LIU et al., 2017; MICHELI et al., 2023; ARRIGONI et al., 2021). Nesse caso, os obstaculos
sao tipicamente modelados como circulos ou elipses (MICHELI et al., 2023; ARRIGONI et al.,
2021). Embora reduzam o tempo computacional e utilizem modelos de predi¢do ndo lineares,
tais abordagens dependem geralmente de solugdes aproximadas ou locais, como programacgao
quadratica sequencial. Isso pode introduzir erros de linearizacdo ou convergéncia para uma
solucdo 6tima local em vez de global (GRATZER et al., 2024). Desse modo, muitos trabalhos
formulam o problema usando programacao inteira mista (Mixed-Integer Programming, MIP),
na qual os obstdculos sdo aproximados como regides poligonais convexas. Esta formulacdo
fornece solucdes globalmente 6timas para o problema de planejamento de trajetéria com desvio

de obstdculos (GRATZER et al., 2024). Embora problemas desse tipo sejam NP-completos, bons
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solvers existem para tipos especificos de MIP, como Programagao Linear Inteira Mista (Mixed-
Integer Linear Programming, MILP) e Programacao Quadréatica Inteira Mista (Mixed-Integer
Quadratic Programming, MIQP) (IBM, 2009; Gurobi Optimization, LLC, 2024; APS, 2019).
Além disso, a natureza combinatéria da condugdo a torna uma abordagem adequada para tarefas
de planejamento de trajetéria (QIAN et al., 2016).

Tanto MILP quanto MIQP ja foram utilizadas com sucesso em tarefas de planeja-
mento de trajetéria (RICHARDS et al., 2002; QIAN et al., 2016; QUIRYNEN et al., 2023).
Qian et al. (2016) formula o problema de trajetéria para veiculos autdbnomos utilizando MIP
para diferentes manobras, como desvio de obstaculos, mudanca de faixa e ultrapassagem. Em
Viana et al. (2021), empregou um MPC ndo linear € empregado para resolver o problema de
planejamento cooperativo de trajetéria. O referido autor decompds o problema de controle em
duas camadas: uma camada superior de planejamento de trajetéria, com um MPC baseado em
Programacao Quadrética Inteira mista (MIQP) que calcula uma trajetéria livre de colisdes, e uma
camada inferior, que segue a trajetdria planejada pela camada superior para o modelo ndo linear
do veiculo. Quirynen et al. (2023) desenvolve um sistema de tomada de decisdao em tempo real
para veiculos autdbnomos que, através do MIQP, formula as restri¢des para manobras de mudanga
de faixa. Assim, o autor propds e avaliou um solver de MIQP customizado para planejamento de
trajetoria, que apresenta bom desempenho quando comparado a solvers comerciais.

Para garantir que o veiculo siga a trajetdria gerada pelo médulo de planejamento,
um controlador de trajetoria € essencial. O mddulo de controle de trajetéria pode ser dividido em
controle lateral e longitudinal. O controle lateral visa manter o veiculo na trajetdria desejada,
e o controlador longitudinal manter o veiculo a uma velocidade longitudinal desejada. Varios
métodos foram propostos para o controle lateral, como os controladores geométricos, Pure
Pursuit (WALLACE et al., 1985), o método de Stanley (HOFFMANN et al., 2007) e os métodos
que usam controle classico (MARINO et al., 2011). A estratégia de controle pode ou nédo
depender de uma representacdo explicita da dinamica do veiculo. Controladores baseados em
modelo recorrem a formulagdes matemadticas, como os modelos cinematico e de bicicleta, para
descrever e prever o comportamento do veiculo. Por outro lado, controladores sem modelo,
como o Proporcional-Integral-Derivativo (PID) e o controle Fuzzy, operam sem a necessidade
de um modelo explicito do veiculo (POLACK et al., 2017). Zhao et al. (2012) prop6s um
controlador PID adaptativo, no qual o modelo dinamico de uma bicicleta foi usado para aproximar

o comportamento do veiculo. O controlador proposto adapta seus parametros conforme as
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mudancas no ambiente, tendo resultados satisfatérios mesmo em altas velocidades. A proposta
de Dominguez et al. (2016) compara o erro de velocidade lateral entre trés métodos classicos
de controle lateral (Pure Pursuit, método de Stanley e um controlador de dire¢do cinemdtica
simplificado), além de um controlador baseado em velocidade lateral proposto pelo préprio autor.
O controlador proposto apresenta a melhor precisdo em baixas velocidades.

Nesse contexto, 0 MPC ganhou for¢ca como uma alternativa atraente, oferecendo a
capacidade de prever o comportamento futuro, incorporar explicitamente a dindmica do veiculo e
impor restri¢cdes de seguranca em uma Unica estrutura de otimizacio. Implementacdes baseadas
em MPC que incorporam modelos dindmicos de veiculos, incluindo a dinamica de deslizamento
de pneus, demonstraram desempenho de rastreamento de trajetdria superior em comparagao a
controladores geométricos, particularmente em condi¢des de alta velocidade e elevado angulo de
deslizamento (LU et al., 2018). Em geral, a maioria das abordagens baseadas em MPC difere na
complexidade do modelo do veiculo e no método de otimizag¢do. A abordagem mais comum
€ usar um modelo de bicicleta ndo linear ou linearizado, incluindo formula¢cdes com modelos
lineares e invariantes no tempo (LIT), modelos lineares e variantes no tempo (LVT) e modelos
lineares com parametros variantes no tempo (LPV). Uma visdo geral detalhada das abordagens
recentes baseadas em MPC para rastreamento de trajetdria de veiculos pode ser encontrada em
(STANO et al., 2023).

Para o controle longitudinal, os controladores PID e PI sdo usados amplamente na
industria por sua simplicidade e por ndo exigirem um modelo preciso do veiculo (DEQUAN
et al., 2025). Também sao encontradas estratégias de como controle fuzzy (SHAOUT; AMR,
2025) e MPC (DEQUAN et al., 2025; GUO et al., 2020)s. Em Dequan et al. (2025), o PID é
comparado ao MPC para o controle longitudinal. Embora ambos os métodos tenham mostrado
bom desempenho na tarefa de rastreamento da velocidade longitudinal de referéncia, o PID
apresentou respostas mais rdpidas em regime transitorio, enquanto o MPC apresentou tempos de
resposta mais lentos.

Embora a dindmica de AVs seja acoplada, poucos trabalhos sobre controle de tra-
jetoria abordam o controle lateral e longitudinal de AVs conjuntamente. No caso do controle
lateral, grande parte dos trabalhos presume que o veiculo segue uma velocidade constante. J& os
trabalhos que abordam o controle longitudinal de AVs nao considera o controle lateral. Desse
modo, apesar da capacidade do MPC de lidar com sistemas multivaridveis, poucos estudos com-

parativos entre abordagens acopladas e desacopladas existem. Entre eles, pode-se citar Matute et
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al. (2019), que realiza uma comparagao entre uma estratégia acoplada e desacoplada baseada
em MPC para AVs, em que a abordagem desacoplada utiliza uma estratégia com controlador de

curvatura proporcional dupla para o controle lateral e o MPC para controle longitudinal.

1.4 Objetivos

A énfase dessa Dissertacdo € o desacoplamento da malha inferior da arquitetura
hierarquica de planejamento de trajetdrias, que se baseia na estratégia com horizonte-retrocedente
e programagao inteira mista, como proposto em Viana et al. (2021). Assim, o objetivo geral
do trabalho é desacoplar a malha de controle de trajetéria separando em controle lateral e
longitudinal do veiculo.

Para alcancar este objetivo, sdo listados os objetivos especificos do projeto.

— Comparar as estratégias de controle acoplado e desacoplado.
— Configurar um ambiente de co-simulagdo entre a ferramenta MATLAB/Simulink e o
simulador de AVs CARLA para desenvolvimento e teste dos controladores propostos no

trabalho, que poderd ser utilizado em futuras pesquisas relacionadas.

1.5 Organizacao

O Capitulo 2 apresenta a modelagem matemética do modelo de bicicleta. O modelo
apresentado serd utilizado na metodologia de projeto dos controladores de trajetoria. Além disso,
¢ feita uma breve revisdo sobre diferentes modelos utilizados para o projeto de controladores
para veiculos autonomos, além de uma breve explicacdo sobre a importancia da utilizacdo de um
modelo e a justificativa para a escolha do modelo de bicicleta.

O Capitulo 3 é dedicado a metodologia empregada no projeto dos controladores
para o planejamento e rastreamento de trajetoria. Para isso, serd feita uma breve introdugdo ao
problema de controle de veiculos autobnomos. Além disso, serd apresentada a metodologia para
a implementacao do controle longitudinal e a estrutura de controle desacoplada. Em seguida,
serd feita uma introduc¢do aos fundamentos do Controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC),
detalhando, por fim, as formulagdes matemdticas tanto do planejador de trajetéria baseado em
Programacdo Inteira Mista quanto do controlador MPC para o rastreamento de trajetéria

O Capitulo 4 é destinado a apresentacdo do simulador CARLA e dos resultados

obtidos com o método proposto por meio de simulacdes numéricas. Serdo analisados resultados
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em cendrios com manobras para a prevengao de colisoes.

O Capitulo 5 dedica-se as conclusoes e as perspectivas de trabalhos futuros.

1.6 Contribuicoes Esperadas

A principal contribui¢io desta Dissertagdo consiste na anélise comparativa entre as
arquiteturas acoplada e desacoplada, estabelecendo referenciais de desempenho para manobras
de desvio de obstaculos em diferentes perfis de velocidade. Ademais, a configuragdo de uma
plataforma de co-simulagdo para o desenvolvimento e teste de AVs, integrando diferentes
ferramentas como MATLAB e CARLA, também pode ser considerada em si uma das contribui¢des
da Dissertacdo, pois permite a integracao entre uma ferramenta amplamente utilizada para o
projeto de controladores com um simulador realistico open-source extensamente utilizado pela
comunidade de pesquisa envolvida com o desenvolvimento de AVs e sistemas ADAS. Até o
momento, este trabalho foi publicado no evento abaixo:

e VIANA, I. B.; RODRIGUES, J. P. S.; ROCHA, A. M. da; SOUZA, M. M. S. de. De-
sacoplamento de controle longitudinal e lateral em veiculos autbnomos usando controle
preditivo baseado em modelo. In: Anais do XVI Simpoésio Brasileiro de Automacao
Inteligente / X Simpésio Brasileiro de Sistemas Elétricos. SBA Sociedade Brasileira
de Automatica, 2023. (SBAI2023 / SBSE2023). ISSN 2177-6164. Disponivel em:
http://dx.doi.org/10.20906/SBAI-SBSE-2023/3947.
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2 MODELO DO VEICULO

Este Capitulo dedica-se a modelagem da dindmica do veiculo. A Secdo 2.1, dedica-se
a uma breve introducdo tedrica a modelagem de AVs. Na Secdo 2.2, um modelo de bicicleta
dindmico nao-linear (referido a partir de agora apenas como modelo de bicicleta) é descrito. Por

fim, a Secdo 2.3 trata da linearizacao do modelo.

2.1 Introducao

Em geral, robds moéveis, como AVs, podem ser categorizados como sistemas nao-
holonomicos. Sistemas holondmicos caracterizam-se por apresentarem o ndmero de graus de
liberdade (Degrees of Freedom, DF) controlaveis igual ao niimero de DF do sistema, ao passo
que no sistema nao-holondmico quando o nimero de DF controldveis € menor que o nimero de
DF total. De maneira resumida, um AV € considerado ndo-holonémico porque, embora possua
quatro DF (os movimentos nas duas direcdes da coordenada Cartesiana, a orientacdo e a posicao),
apenas duas podem ser controladas (dire¢do longitudinal e lateral).

O modelo do veiculo assume geralmente a estrutura do veiculo como um corpo rigido
com massa suspensa concentrada no Centro de Gravidade (CG). A abordagem mais comum
encontrada na literatura consiste em simplificar um veiculo de quatro rodas como um veiculo
de duas rodas, com uma roda traseira € uma dianteira. Esses modelos sdo conhecidos como
modelos de bicicleta, que podem ser do tipo cinemético ou dindmico. O modelo cinemético,
que considera apenas os parametros geométricos do veiculo e da via, é suficiente somente
para baixas velocidades. Na modelagem de veiculos em altas velocidades ou em condi¢des
de irregularidades do pavimento e instabilidade devido a derrapagens, um modelo dinamico é
necessario. Esse ultimo considera todos os componentes do veiculo, as forcas e os momentos de

inércia envolvendo o veiculo e a via (YOSHIOKA, 2020).

2.2 Modelo de Bicicleta

Para um referencial inercial, uma representagdo em espaco de estados de tempo
continuo nao-linear que descreve um modelo de bicicleta (PACEJKA, 2005; VIANA et al., 2021)

¢ dado por

X = f(X,U), (2.1)
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com,

Vx COS Y — vy Sin Y
Vy SIn Y + vy cos Y

. 0
X = . 2.2)
(FXJ — F3,7f sin 5f —+ mvya))

1
m
1
m

(Fy,r+F, fcos O +mv,m)

& (Frlrcos 8y — Fyyly)
O vetor de estado X e o vetor de entrada de controle U € definido como
X2 yvnno! eRNVUL[R, & e R 2.3)

No modelo do veiculo dado na Equacéo (2.2), r, e ry s@o as coordenadas do centro
de massa em um referencial inercial, v, € v, sdo as velocidades do veiculo em um sistema de
coordenadas fixo no corpo. Além disso, ¥ € o angulo de guinada do veiculo que muda a uma
taxa de @. Os pardmetros geométricos [, € [y descrevem a distancia do centro de gravidade dos
veiculos ao eixo traseiro e dianteiro, respectivamente.

O vetor de controle U € composto pela forca longitudinal Fy , na roda traseira e o
angulo de direcdo 6y da roda dianteira, assumindo tragdo traseira. F, s e F;,, denotam as forcas
laterais do pneu nas rodas dianteiras e traseiras, respectivamente.

Figura 2 —Modelo de bicicleta.
Y 4

><V

Fonte: Viana et al. (2021).

Para o desenvolvimento do modelo de bicicleta, sdo feitas algumas suposicoes:
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— No modelo bicicleta, os dois pneus direcionais, direito e esquerdo, sdo representados por
uma Unica roda, supondo que o angulo de direcdo das duas rodas sdo aproximadamente
iguais.

— O movimento da suspensdo, a inclinacao da superficie e as influéncias aerodinamicas sao
desprezadas.

Aplicando a segunda Lei de Newton, o equilibrio de for¢as € dado por:

may = Fy ycos 6y + F . — F, ysin 6 (2.4)

may = Fy ysindy + F, pcos 6y + F, (2.5)

2 , - . ) . ) 2 .
onde a, = (%) inercial € @ aceleragdo inercial na direcdo do eixo x e ay, = (%) inercial € @ acelera-
¢do inercial na dire¢do do eixo y; F, y e Fy, sdo as for¢as longitudinais e Fy s e Fy,, as forgas
laterais, aplicadas sobre as rodas dianteiras (front) e traseiras (rear), respectivamente; Sf éo
angulo de direcdo. As aceleracdes longitudinal e lateral, em um referencial inercial, podem ser

escritas como:

ax =X —wy (2.6)
ay =+ veys @.7)

onde X e y sdo as aceleragdes ao longo dos eixos x € y, respectivamente, enquanto v,/ € v/ o
as aceleracdes centripetas.

Substituindo as Equacdes (2.6) e (2.7) em (2.4) e (2.5), temos
m(X —vyy) = F, rcos 8¢ + Fy , — F, rsin &y (2.8)
m(y+vy) = F, rsindp + Fy rcos 8y + Fy, (2.9)
Para descrever a dinamica de guinada do veiculo, utiliza-se o equilibrio de torques,

dado por
@l'[/: lfo7fSin5f+lfFlv7fCOS 5f—lrFy’r (2.10)
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onde O € 0 momento de inércia em relagdo ao eixo vertical, Y € o dngulo de guinada e I e [, sdo
as distancias dos pneus dianteiro e traseiro, respectivamente, do centro de gravidade (CG) do
veiculo.

As Egs. (2.4), (2.5) e (2.10) descrevem as leis de conservagdo e dependem tanto
do angulo de dire¢do &y quanto das forcas aplicadas sobre os pneus. As forgas Fy e F, sdo
geradas pelos pneus. A forca lateral do pneu é dado por uma fun¢do nao-linear do angulo de
escorregamento (ver Fig. 3). Existem muitas abordagens para descrever essa ndo-linearidade,
sendo a férmula magica de Pacejka (PACEJKA, 2005) a mais conhecida. Conforme Rajamani
(2006), resultados experimentais mostram que, para pequenos valores do angulo de escorrega-
mento, a forca lateral de um pneu € proporcional ao angulo de escorregamento. O angulo de
escorregamento de um pneu pode ser definido como o dngulo entre a orientagdo do pneu e a
orientacdo do vetor velocidade da roda. O angulo de escorregamento da roda dianteira € descrito
por:

or = Sf—GV’f (2.11)

onde By s € o Angulo que o vetor velocidade faz com o eixo longitudinal do veiculo e & é o
angulo de direcdo da roda dianteira. Analogamente, o 4ngulo de escorregamento da roda traseira
¢ dado por:

0 = —By s (2.12)

Logo, a for¢a lateral do pneu das rodas dianteiras do veiculo € dada por:

Fyp=Carbr— Oy (2.13)

onde a constante C, y € a rigidez em curva de cada pneu. A forga lateral do pneu nas rodas

dianteiras, por sua vez, pode ser escrita como:

Fyr = Car(=6v,) (2.14)

As seguintes relagdes podem ser usadas para calcular 6y s € 0y,,.

o Hly
==

tan(y, ;) (2.15)
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Figura 3 — Forcas Longitudinal e Lateral para diferentes valores do coeficiente de fric¢ao.

Tire forces as a function of longitudinal slip, with zero slip angle and n = [0.9, 0.7, 0.5, 0.3, 0.1]
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Fonte: Falcone et al. (2007).

i
tan(y,) = 2V (2.16)
Vx
Usando vy =y,
o
By = tan~! (y+ f‘") 2.17)
Vx
8y, = tan"! (M”) (2.18)
Vx

Logo, substituindo as Equacdes (2.17) e (2.18) em (2.11) e (2.12), temos

ap =8 —tan”! (M”) (2.19)

Vy
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o = —tan~ (w) (2.20)

Vx

A posigao do veiculo expressa em relagio as coordenadas globais é dada por

Fy=Xcosy —ysiny 2.21)
ry =Xsiny +ycosy (2.22)
0=y (2.23)

Logo, denotando as posi¢des do veiculo em relacdo as coordenadas em um referencial
inercial e adotando [r, r, Y v vy ] como as varidveis de estado, podemos descrever o modelo

de bicicleta ndo linear reescrevendo as Eqgs. (2.21), (2.22), (2.23), (2.4), (2.5) e (2.10)

(
Fy =Xcos Y —ysiny

Fy = Xsiny +ycosy

0=y

f(X,U) = 229
m(X —vyy) = F, rcos 8y + F, , — F, ysin ¢

m(y+vy) = F, rsindp + F, rcos 8¢ + Fy,

Ow — lfojf sin 5f —+ lfFS,J cos 5f — lrF3;7r

Para encontrar o modelo mostrado na Equacao (2.2), desprezamos as forcas longitu-
dinais externas sobre os pneus dianteiros. A entrada de forca longitudinal € entdo convertida em

uma aceleracdo desejada para o veiculo.

2.3 Linearizacao

O controle MPC requer que o modelo seja linearizado e discretizado. A linearizacao
se da pela expansdo da Equacdo do modelo em série de Taylor em torno de um ponto de
equilibrio. Dado o sistema dindmico na forma de X = f.(X,U), onde as variéveis de estado sdo
X = [rc ry W vy vy Y] e as entradas sdo U = [§;]. Caso o objetivo seja integrar o controle de
trajetoria com o controle de velocidade longitudinal, podemos também considerar U = [F , Or].

O modelo dinamico da Equacdo (2.2) €, entdo, linearizado em torno de um ponto de
equilibrio(X,, U,):

of of

X +AX = f(X.,U,) + WAX + EAU, (2.25)
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em que as matrizes do sistema linear invariante no tempo sio obtidas a partir da matriz jacobiana,

0
A eER™" B
X | x=x, ’
Uu=U,

af nxm
30 lx_x, e R"*™. (2.26)
U=U,
O modelo linearizado é obtido numericamente com a func¢ao lin() no MATLAB.
Como exemplo, quando U = [F,, &/ sdo as entradas de controle, podemos linearizar o sistema

considerando o sinal de entrada U* = [0 0] e X* = [0 0 0 15 0 0], se considerarmos que o veiculo

tem velocidade constante de 15m/s. As matrizes A e B, entdo, sdo dadas por

00 01 0 0
015 0 0 1 0
00 00 0 1
A (2.27)
0000 0 0
0 0 00 —26667 —15
00 01 0 ~7,6
0 0
0 0
0 0
B= (2.28)
0,0006 0
0 20
0 24
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3 METODOLOGIA PARA PROJETO DOS CONTROLADORES

Este capitulo descreve a metodologia dos controladores. A Sec¢do 3.1 detalha a
estrutura e as estratégias acoplada e desacoplada, enquanto a Secdo 3.2 define as malhas lateral
e longitudinal. A Sec¢do 3.3 introduz os fundamentos do MPC, servindo de base para o plane-
jamento via MIQP na Sec¢ao 3.4. Por fim, as Secdes 3.5 e 3.6 apresentam a implementacao do

MPC de rastreamento e do controlador PI longitudinal.

3.1 Estrutura do Controlador

Em controle automotivo, a cinematica € a dinimica do modelo do veiculo sdo
acopladas, o que significa que as dinamicas laterais e longitudinais do veiculo se influenciam
mutuamente. Entretanto, € comum tratar cada controle separadamente, de modo a reduzir a
complexidade do problema. Essa estratégia permite dividir um sistema com multiplas varidveis
(Multiple Inputs Multiple Outputs, MIMO) em malhas de controle separadas. Assim, projeta-se
um controlador dedicado a dinamica latero-direcional e outro a dinamica longitudinal. Do
mesmo modo, é possivel utilizar um controlador MPC, que lida com sistemas multivaridveis,
gerando ambas as acdes de controle. A arquitetura da estratégia de controle estd apresentada no

esquema mostrado na Figura 4.

Figura 4 — Diagrama da arquitetura de controle do veiculo. (a) Controle
acoplado. (b). Controle desacoplado.
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lF z,ry ) f
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).
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A referéncia dos controladores desacoplado e acoplado € gerada pelo planejador de
trajetéria. O planejador de trajetéria gera trajetdrias bidimensionais rie) 2 [\ v{e) r{¢) plNIT €
R* de um veiculo principal ego e de acordo com um plano pré-determinado (VIANA et al.,

2023a).

3.2 Controle do Veiculo — Visao Geral

O controle do veiculo pode ser desacoplado em lateral e longitudinal. O primeiro
refere-se ao controle da dindmica latero-direcional do veiculo, sendo normalmente implementado
a partir da manipulagdo do angulo de direc@o. Assim, o controlador lateral ajusta o angulo de
direcdo do veiculo para manté-lo em uma trajetéria ou caminho desejado, enquanto monitora as
forgas laterais que emergem devido as manobras necessdrias para realizar curvas. J4 o controle
longitudinal refere-se ao controle da dindmica longitudinal, normalmente realizado a partir
do ajuste da aceleracdo, torque ou forca longitudinal, de modo a manté-lo a uma velocidade
longitudinal desejada. Um exemplo de controle longitudinal ja encontrado em muitos veiculos €
o controle cruise, em que o motorista define uma velocidade desejada e o sistema de controle,
entdo, a mantém manipulando os comandos de aceleracdo. Embora os dois tipos de controle
se influenciem, eles exigem niveis diferentes de complexidade, sendo comum encontra-los na

literatura abordados separadamente (RAJAMANI, 2006; DOMINGUEZ et al., 2016).
3.2.1 Controle Lateral

No contexto de rob6s mdveis, o controle lateral pode ser convenientemente classifi-
cado segundo o propdsito do controlador. Em Luca et al. (1998), o controle geral de trajetoria
¢é separado em trés tarefas: movimento ponto a ponto (point-to-point motion), seguimento de
caminho (path following) e rastreamento de trajetéria (trajectory tracking). O movimento ponto
a ponto consiste em atingir um ponto alvo estabelecido a partir de um ponto de partida inicial,
que independe do caminho e da trajetéria. O seguimento de caminho, por sua vez, consiste em
alcancar e seguir uma trajetoria geométrica no espago cartesiano a partir de uma determinada
configuracdo inicial (dentro ou fora do caminho). Ja o rastreamento de trajetdria tem por objetivo
alcancar e seguir uma trajetria no espago cartesiano (ou seja, um caminho geométrico com
uma lei de temporizagdo associada) a partir de uma dada configuragdo inicial (dentro ou fora da

trajetéria). Em outras palavras, enquanto o movimento ponto-a-ponto objetiva ir de um ponto
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ao outro, no seguimento de caminho e no rastreamento de trajetoria, o objetivo é seguir uma
sequéncia de pontos de referéncia com o menor erro possivel. A diferenca entre o seguimento de
caminho e o rastreamento de trajetdria, no entanto, é que, no primeiro caso, a tarefa consiste em
alcancar cada ponto em um tempo especifico.

A escolha do controlador depende da tarefa a ser desempenhada. No caso de tarefas
que requerem apenas que o robo se mova de uma posi¢ao para a outra, sem necessidade de muita
precisdo entre esses pontos, podem ser escolhidos controladores reguladores. O controle lateral,
no entanto, pode ser entendido como uma tarefa de seguimento de caminho, com o objetivo de
minimizar um erro de desvio lateral. Neste trabalho, o controle de trajetéria € a combinacao
entre os controles lateral e longitudinal.

Na implementagdo de um controlador de trajetéria, assume-se que a trajetoria dese-
jada obedece aos limites dos atuadores, ou seja, a velocidade e aceleracdo associadas a trajetdria
desejada devem obedecer aos limites de velocidade e aceleragdo dos atuadores. Na pratica, a ca-
pacidade dos atuadores € definida pelos limites de torque, resultando em restricdes de aceleracao

que sdo complexas e dependentes dos estados do veiculo (CHUNG et al., 2008).

3.2.2 Controle Longitudinal

Controle longitudinal diz respeito a qualquer sistema que controla o movimento
longitudinal do veiculo. Isso pode se referir ao controle da velocidade longitudinal do veiculo, da
sua aceleracdo ou da distancia para outro veiculo em uma mesma faixa. O acelerador e os freios
sdo os atuadores utilizados para a implementacdo do controlador longitudinal (RAJAMANTI,
20006).

Um exemplo muito familiar de controle longitudinal € o sistema de controle de
cruzeiro (cruise control), disponivel na maioria dos veiculos atualmente. Com um sistema
de controle tradicional, o motorista define uma velocidade constante desejada. O sistema de
controle, entdo, controla, manipula o acelerador para manter a velocidade desejada. Neste caso, €
responsabilidade do motorista decidir se o veiculo pode viajar na velocidade definida. Em certas
situagdes (por exemplo, veiculo a frente conduzindo a uma velocidade inferior), o motorista
deve agir e, se necessario, acionar os freios do veiculo para evitar a colisdo. O acionamento
dos freios desativa o sistema de controle de cruzeiro, retornando o controle do acelerador ao
condutor (RAJAMANI, 2006).

O objetivo do controle longitudinal, neste caso, € manter a velocidade do veiculo
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constante mesmo na presenca de perturbacdes externas, como mudancas no vento, inclinacao
da superficie, etc. Isso é feito através de um controle com realimentacdo, onde a velocidade do
veiculo € medida e comparada com uma velocidade desejada ou de referéncia. A aceleracao,
entdo, € ajustada para manter a velocidade. Para isso, o controlador de cruzeiro é normalmente
projetado com uma estrutura hierdrquica, com um controle na camada superior € um controlador

na camada inferior, como mostrado na Figura 5.

Figura 5 — Estrutura do sistema de
controle de cruzeiro.

velocidade longitudinal de referéncia

Controlador
Superior

aceleragao desejada

Controlador
Inferior

entrada do acelerador (throttle)

Fonte: adaptado de Rajamani (2006).

O controlador da camada superior determina a aceleracdo desejada, enquanto o
controlador da camada inferior determina o sinal de entrada do acelerador para seguir a aceleracdo
desejada. Essa tultima deve ser, entdo, mapeada para a aceleracao real do veiculo pela camada
inferior. O controlador da camada superior ird gerar a aceleracdo, e a partir da aceleracao, um
comando de throttle ou brake normalizados € enviado ao veiculo controlado no ambiente de
simulacao.

Para o projeto do controlador da camada superior, a planta utilizada € dada por:

X =e "Xy (3.1)
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onde x € a posi¢do longitudinal do veiculo em um referencial inercial. O atraso € incluido para
simular a laténcia de resposta do atuador. O termo relativo ao atraso na Equacao 3.1 pode ser

aproximado para:

1
Y 3.2
¢ Ts+1 3-2)
Logo, podemos reescrever a Equacao 3.1 como
R (3.3)
X = Ts+ lxdes .

Assim, assumimos que a aceleracdo do veiculo segue a aceleragdo desejada gerada pelo controla-
dor da camada superior com uma constante de tempo 7. A Equacio 3.3 serd usada como planta
para o projeto do controle longitudinal. Embora o ideal seja que a camada inferior mapeie a
aceleracdo desejada para a aceleracdo real do veiculo, espera-se que a aceleracdo seja rastreada
de maneira imprecisa. Por essa razdo, o modelo da camada superior incorpora o atraso no
rastreamento da aceleracdo desejada.

Se o objetivo € usar o erro de velocidade em uma malha de realimentagcdao, um

controlador PI pode ser empregado
Ries = Kpelt) +K; [ e(t) 1) (3.4)

onde e(t) é o erro entre a velocidade de referéncia e a velocidade desejada.

A posicao desejada pode ser definida como:

t
xdes:/o vrede (3.5)

onde x4, € a posi¢do desejada e v,.r € a velocidade referéncia. Logo,
jédes — Kp (xdes - X) + Ki(xdes - X) (36)

Alternativamente, utilizando a transformada de Laplace da Equacgdo 3.5 e assumindo
condi¢des iniciais nulas, podemos encontrar uma funcao de transferéncia onde a entrada € a
aceleracdo e a saida € a velocidade:

Vi(s) 1
U(s)  s(ts+1)

P(s) = (3.7)

O diagrama de blocos da malha de controle com realimenta¢do € mostrada na Figura



40

Figura 6 — Diagrama de blocos do controle longitudinal.

Xees e u =%
+Q cl— Jp .y

Fonte: Rajamani (2006).

3.3 Fundamentos de Controle Preditivo baseado em Modelo

Controle preditivo baseado em modelo (MPC), diz respeito a uma familia de es-
tratégias de controle que fazem uso explicito de um modelo do sistema para a obtencdo da lei
de controle através da minimizagao de uma funcao objetivo (CAMACHO; BORDONS, 2004).
Essa estratégia de controle busca resolver numericamente um problema de otimizagao a cada
instante de tempo. Dado seu alto custo computacional, o MPC foi originalmente aplicado para
processos de dinamica lenta, como processos quimicos industriais. A evolu¢do tecnoldgica,
o desenvolvimento de algoritmos de otimizacao, e o aumento da capacidade computacional,
viabilizou 0 MPC para uma gama cada vez maior de problemas.

As estratégias de controle filiadas ao MPC fazem uso, em maior ou menor grau, de
um mesmo conjunto de ideias. MPC faz uso explicito de um modelo para a predi¢cdo de estados
futuros do sistema num determinado horizonte de predi¢do, a obtencdo de um conjunto 6timo de
entradas de controle através da minimiza¢do de uma funcao custo (considerando as restri¢des)
a cada instante de tempo, e a aplicacdo do primeiro sinal de controle calculado (no horizonte
de controle), descartando o resto. Assim, o controlador gera um sinal de entrada baseado em
um horizonte de predicdo finito e mével. Essa estratégia é também conhecida como controle
preditivo de horizonte retrocedente.

Segundo Camacho e Bordons (2004), a estratégia utilizada pelo MPC é comparada a
dirigir um automével. O motorista sabe a trajetéria de referéncia desejada para um horizonte
finito, definido pelo seu campo de visdo da estrada. Tendo em considera¢do um "modelo mental
do carro" (limites de aceleracdo e outras caracteristicas) bem como possiveis obstiaculos na

estrada, ele decidird a acdo a ser tomada (como aumentar ou diminuir a velocidade, girar o
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volante para um lado ou outro de modo que a trajetéria desejada seja percorrida). Esta acdo
de controle é entao aplicada por um curto espago de tempo, com o procedimento se repetindo
para a proxima agdo de controle, agora com o seu campo de visdo atualizado. Observa-se que,
utilizando o modelo do carro, predi¢des de comportamento sdo utilizadas, sendo baseadas no que
0 motorista enxerga a sua frente. A analogia ilustra bem a adequacdo do MPC para o controle de
trajetoria de um veiculo.

Além da evidente adEquacdo da estratégia de controle retrocedente para a tarefa
de controle veicular, o MPC também se mostra popular em aplica¢des relacionadas a veiculos
autdbnomos pelos seguintes motivos: (SAMAK et al., 2020).

— Ele pode lidar com sistemas multivaridveis que possuem interagOes entre as entradas e
saidas, o que se adapta muito bem ao problema de controle de trajetdria.

— Considera restricdes ou limites para calcular acdes de controle ideais. Esse aspecto
possibilita que o MPC lide mais facilmente com as restri¢des impostas pelos limites dos
atuadores do veiculo, limites de conforto e consideragdes de seguranca; que, caso violados,
podem levar a cendrios potencialmente incontroldveis, desconfortdveis ou inseguros.

— Assim como o controle de malha fechada, pode incorporar informacdes de referéncia
futuras no problema de controle para melhorar o desempenho e permitir uma transi¢do de
estado mais suave.

— O MPC usa um modelo para prever a evolugdo do sistema, o que possibilita incorporar
qualquer atraso de transporte no modelo do sistema para modelagem da laténcia dos

atuadores.

3.3.1 Perspectiva Historica

O principio de horizonte retrocedente foi inicialmente proposta por Propoi (1963). A
primeira aplicagdo de MPC foi descrita em Richalet ef al. (1978), sendo apresentada inicialmente
com o nome IDCOM (Identification and Command). O modelo de predicao era definido pela
resposta ao impulso da planta. Era utilizado um indice de desempenho quadritico em um
horizonte de predi¢do finito € o0 comportamento da saida futura da planta era especificado por
uma trajetoria de referéncia. As restri¢des de entrada e saida eram definidas ad hoc, enquanto o
problema de otimizagdo para obtencdo dos sinais de controle era resolvido por um algoritmo
de heuristica iterativa. Em 1973, engenheiros da Shell Oil desenvolveram uma estratégia de

MPC multivaridvel sem restri¢des, denominada Dynamic Matrix Control (DMC) (CUTLER;
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RAMAKER, 1980). Essa estratégia uilizava um modelo de predi¢do obtido a partir da resposta
ao degrau do sistema, e o controle era obtido a partir da resolucdo de um problema de minimos-
quadrados.

Virios métodos e estratégias similares foram propostos. Esses métodos tinham uma
estrutura em comum: um modelo da planta e um procedimento de otimizacdo de obtencdo
uma acado de controle ao longo da evolucao das predi¢des das respostas do sistema. Embora
os algoritmos IDCOM e DMC mostrarem um bom desempenho para o controle de sistemas
multivaridveis sem restricoes, o tratamento das restricdes ainda era feito de maneira indireta.
Esse tultimo aspecto foi resolvido quando engenheiros da Shell Oil reformularam, em 1973,
o algoritmo do DMC na forma de programac¢do quadratica com restri¢cdes de entrada e saida
(CUTLER et al., 1983), resultando no controlador QDMC (Quadratic Dynamic Matrix Control).

Na década de 1990, amplo esforco tedrico foi dedicado a fornecer condicdes de
garantia da viabilidade de muitas abordagens de MPC robustas e tratdveis. Foram desenvolvidas
variagdes do MPC, tais como MPC nao-linear e hibrido e MPC para sistemas rdpidos. Na ultima
década, variantes como MPC estocéstico, MPC distribuido em larga escala e MPC econdmico

também foram desenvolvidas.
3.3.2 Aspectos Teoricos

As principais caracteristicas do controle MPC estio ilustradas na Figura 7 (CAMA-
CHO; BORDONS, 2004). A predi¢do da saida e do estado futuro do sistema € feita N instantes
de tempo do momento atual k através do o modelo do processo, sendo esse intervalo conhecido
como horizonte de predi¢do. A saida futura §(k+i | k), ou estado futuro £(k+i | k)i=1,...,N,
dependem da saida atual y(k) ou do estado atual x(k), enquanto um estimulo de controle fu-
turo € aplicado a planta a partir do momento k, denotado U(k+i—1|k),i=1,...,M. Um
valor de M < N ¢ frequentemente usado para reduzir o nimero de varidveis de decisdo do
problema de otimizacao e, assim, reduzir o custo computacional associado a obten¢do de uma
solucdo. Logo, supde-se que o sinal de controle se mantém constante apos M instantes. Ou seja,
Uk+i—1]|k)=U(k+M—1]|k),M <i<N,que equivale a AU (k+i—1]|k)=0,M <i<N
(VIEIRA, 2013).

A acdo de controle € determinada por uma funcdo custo, minimizada para a obten¢ao
de um conjunto de a¢des de controle 6timas. Essa fungdo é formulada para manter a saida do

processo 0 mais proxima possivel de uma referéncia r(k), ou para ajustar o estado do sistema
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Figura 7 — Controle de Horizonte Retrocedente para rastreamento da referéncia r(k).
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Fonte: Vieira (2013).

para um ponto de equilibrio desejado x., com penalizag¢ao no esforco de controle (ou em algumas
abordagens mais praticas, penalizando a variagdo entre as entradas de controle a cada instante de
tempo). Uma forma geral do problema de otimizacao relacionado a regulagdo em um ponto de

equilibrio desejado x,., com controle de equilibrio associado U,, € dada por

%}al;f(k):F[)e(HNyk — Xe +Zl (k+i|k)—x,U(k+i—1|k)—U.] (3.8)
fk4ilk)=flR(k+i—1]k), Uk+i—1|k)], i=12,... (3.9)
Uk+i—1|k)eU, i=12,..M (3.10)
Uk+i—1|k)=U0k+M—1]k) i=M, M+1,....N (3.11)
fk+ilk)eX, i=1,2,...N (3.12)
£(k+N | k) € Xy (3.13)
£(k | k) = x(k) (3.14)

sendo [[e,e] a fungdo positiva definida e F(e) o termo que penaliza o erro de

regulacdo ao final do horizonte de predi¢do, denominado custo terminal de estado. As Equagdes
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(3.9) e (3.11) referenciam as restricdes sobre as varidveis de controle e estado, respectivamente.
A Equacao (3.13) € a restricao terminal de estado, que se relaciona a garantia de estabilidade
nominal. Os conjuntos U e X associados as varidveis de controle e estado, sdo normalmente
definidos por Equacdes da forma (3.15) e (3.16). Em geral, o conjunto terminal de estado Xy, é

expresso na forma da Equacdo (3.17) (VIEIRA, 2013).

U= {U ER™: Upin <U < Umax} (3.15)
X:{xeRn:xmingxgxmax} (3.16)
XN:{XERnZGXSH} 3.17)

Assumindo que todas as varidveis de estado podem ser mensuradas, a Equagao (3.14)
sugere que as predi¢des sdo iniciadas a partir do estado medido a cada instante de tempo. Como

resultado da minimizagdo da fun¢do de custo, obtém-se a sequéncia de entradas de controle,

U*(k | k)

T (k+1 |k
U*(k) = U + %) (3.18)

U*(k+N—1|k)
Para o primeiro termo da sequéncia de controle calculada pelo algoritmo de otimi-
zacio ao sistema, temos U (k) = U*(k | k). No instante seguinte de amostragem o processo se
repete e U(k+1) = U*(k+1| k4 1). O horizonte de predi¢io dos estados futuros é fixo e é
apenas deslocado um instante de amostragem. A Figura 8 mostra os elementos de um controlador
preditivo com modelo de realimentagdo de estado.

Figura 8 — Estratégia de controle preditivo para regulacdo no ponto de
equilibrio desejado x e com realimentagdo de estados.
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Fonte: Vieira (2013).
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3.4 Planejamento de Trajetoria com Programacao Inteira Mista

Nesta pesquisa, o planejador de trajetdria baseia-se em uma estratégia com horizonte-
retrocedente usando programacdo quadrdtica inteira mista (VIANA et al., 2021). A trajetéria
6tima calculada por este planejador € utilizada como referéncia pelo controlador de trajetéria da
camada inferior.

Para simplificar o planejamento de trajetdria, supde-se que a curvatura da via seja
pequena, um cendrio comumente encontrado em rodovias. Assim, uma estrada em linha reta
pode ser considerada. A partir dessa suposi¢do, um modelo duplo integrador pode ser utilizado
(VIANA et al., 2021):

Fx = Vy , Vx = Qyx, Ty = Vy, Vy = ay. (3.19)

A discretizacdo no dominio do tempo deste modelo resulta em uma representacdo em espago de
estados linear e invariante no tempo (VIANA et al., 2021):

Xi+1 = AaXk + BaUy

(3.20)

Y = CaXi
O vetor de estados X = [Fpx Vpx Fpy vp7y]T € R* descreve a posicio e a velocidade do veiculo
no referencial inercial, enquanto o vetor de controle U £ [ap x ap7y]T € R? corresponde as
aceleracdes longitudinais e laterais.

A func@o objetivo a ser minimizada é (VIANA et al., 2021):

N
Z (k+ jlk) = X1 Q[X (k + jlk) — X]

= (3.21)

f AU (k+ j—1|k))T RIAU (k+ j — 1]k)]

ao longo de um horizonte de predi¢do de tamanho N e ao longo de um horizonte de controle de
tamanho M. Q € R ¢ R € RP*P sdo matrizes simétricas, com Q = 0e R = 0.

Para planejar trajetdrias livres de colisdes, os obstdculos podem ser modelados
como poligonos convexos de qualquer nimero de lados. Seguindo a formulagcdo de Viana et
al. (2021), os obstaculos sao modelados como retangulos. Aqui, obstaculo refere-se a qualquer
regido ndo controldvel que o veiculo deve evitar. A colisdo com um obstdculo retangular
¢ evitada se, para cada instante de tempo k, as coordenadas r,(f))c,rée; do veiculo autbnomo

estiverem fora da regido que define o obsticulo. Considerando um retangulo delimitador
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[rg,?))c — L), r,@”} + L(")] X [rg’; —w), rgg + W(O)} , esta condicao € melhor descrita pelo

seguinte conjunto de restricdes logicas:

Vke{l tf—l}:

Vpx _rpx ‘ (3.22)
OR ‘ ) (k ‘

onde rg) ¢ a varidvel de decisao do processo de otimizagdo que integrard o planejador de trajetdria

MPCe r%) é a posi¢do do obstaculo (o). E importante ressaltar, que para garantir que nio haja

colisdo entre o veiculo e o obstaculo, € necessdrio alargar as dimensdes do obstdculo com as

dimensdes do veiculo mais uma margem de seguranca.

Essa condigdo l6gica faz com que a regidao de factibilidade seja definida por um
conjunto nao-convexo. Embora o problema seja ndo-convexo, ao transformé-lo em um MIQP,
torna-se possivel utilizar solvers especializados (que geralmente utilizam algoritmos baseados
em branch-and-bound), que exploram a convexidade da parte continua do problema e garantem
a obtencdo de uma solug@o globalmente 6tima para o problema de otimizacio (HESPANHOL et
al., 2019). Isso pode ser feito empregando o método big-M (WILLIAMS; BRAILSFORD, 1996)
para reescrever as restricdes de desvio de obstaculos em termos de varidveis bindrias bg’o) (k)

para cada obstéculo estatico o € @, resultando em

VkG {17?tf_ 1}7v0 c ﬁ:

(k) + L) — Mbge")) (k)

N
~5/—\

AND, rﬁfi(k)

)
4
AND, Z by (k) <3

onde M > 0 é uma constante suficientemente grande. Um conjunto de varidveis bindrias
bg’o) (k) € {0,1} é adicionado ao problema a cada instante de tempo k. As varidveis bindrias
tornam-se as varidveis de decis@o adicionais do problema de otimizagdo. Se b, = 0, entdo a
p-€sima restri¢do da Expressdo (3.23) € ativada. No entanto, se b, = 1, isso significa que a

restricdo € relaxada, pois a constante M coloca o limite superior fora do espaco de solugdo
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(VIANA et al., 2021). A dltima restricdo na Expressao (3.23) garante que pelo menos uma forma
original da condi¢do OR de (3.22) seja ativada.

A formulagdo também pode ser estendida para incluir obstdculos dinamicos, o que
pode ser util para modelar veiculos ndo cooperativos. Para solucdo deste problema MIQP,

utilizou-se a versdo académica do pacote de otimizagcdo CPLEX (IBM, 2009).

3.5 MPC para Rastreamento de Trajetoria

O modelo linearizado no Capitulo 2 € a base para a implementacdo do controlador

de trajetoria.

*

O vetor de controle 6timo Kk

na camada de controle de rastreamento € adquirido
com:

N M
minJ (k) = Y [[Yer i = Ferjiellq + X [AUcsj1ellg (3.24)
’ j=1 j=1

sujeito a

Unin < U < Unax (3.25)
onde Upin € Unax s30 os limites superior e inferior sobre os comandos de controle, dado por:
T T
Unin = [éf] s Umax = [6f] (3.26)

Para o controle desacoplado, uma versao do modelo apresentado na Equacao 2.2
discretizado ¢ utilizado. Logo, X £ (ry Wy a)]T, U= [Sf}T .. Desse modo, o modelo de
predi¢do usa o vetor de controle U € R! e o vetor de estado X € R?*, com a referéncia dada por

T
v L [f(e)] .

ry
3.6 Projeto do Controlador PI

Para projetar de um controlador longitudinal, considera-se a fun¢do de transferéncia
obtida na Equacdo 3.7. Para este projeto, considera-se T = 0, 1. Para isso € importante estabelecer
parametros para que ndo haja erro em estado estaciondrio, que o tempo de subida seja razodvel, e

que o sobressinal ndo seja muito grande. Considerando uma velocidade de 10m/s, por exemplo,
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o tempo de subida deve ser no mdximo 5s, € o sobressinal no maximo 20%. O tempo de subida
e o sobressinal desejado, depende da frequéncia natural e do fator de amortecimento, conforme

as seguintes Equacdes:

1.8
w, ~ — 3.27
N (3.27)

(3.28)

onde wj, € a frequéncia natural, T; é o tempo de subida, { é o fator de amortecimento e M » €0
sobressinal. No caso de Ty =5 e M, = 0,2, temos @, = 0,36 ¢ { = 0,46.
Optou-se pelo controle da planta por um controlador PI, sendo a fun¢do de transfe-

réncia desse ultimo:

K;
C=K,+— (3.29)
s
No sistema em malha fechada,
Vy PC Kys+ K; (3.30)

Vi 14PC 18+ 82+ Kps+ K,
onde K; € mantido em funcéo de K, com % fixado em 2. A Figura 9 mostra os resultados para

trés valores diferentes de K,,: 0,5, 1 e 1,5.

Figura 9 — Resposta ao degrau do controlador PI para 3 valores diferentes de K.
14

12

_Kp =0.50, Ki =0.250

_Kp = 1.00, Ki =0.500

K =1.50, K. =0.750

| | | | b T ! |

0 5 10 15 20 25 30
Tempo [s]

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Podemos observar pelos resultados que K, = 1.5 satisfaz os critérios do projeto.
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Em seguida, utilizou-se o0 método do lugar das raizes para encontrar o ganho K.
Considerando o controlador PI como um caso especial do controle por atraso de fase, podemos

reescrever a Equacdo 3.29 como (OGATA, 2011):

c:Kp_StZ (3.31)

onde z € o zero a ser adicionado. Neste caso, o valor de z € fixado em zlt'

O lugar das raizes do sistema em malha fechada € mostrado na Figura 10. Podemos

observar pela Figura 10 que o sistema em malha fechada € estavel para todos os valores nao-nulos

de K),.

Figura 10 — Sistema em malha fechada com o controlador PI.
Lugar das Raizes: Tragado Continuo com Polos Destacados

1 I I I [ [ [ [ [ [
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o 054 E
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oS 0 ® ® |
@
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2 °
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S 0.5F ° . o |
X
L
_1 | | | | | | | | | |
-2 1.8 -1.6 1.4 1.2 -1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0

Eixo Real (segundos'1)
Fonte: elaborado pelo autor (2025).

As duas linhas tracejadas indicam o fator de amortecimento desejado. O fator de
amortecimento é maior que 0,46 entre essas linhas e menor que 0,46 fora delas. A semi-elipse
descreve a localizac@o da constante da frequéncia natural. Essa constante é maior que 0,36
quando fora da elipse e menor dentro dela. Observa-se que K, = 1,5 e K, = 2 satisfazem os
requisitos do projeto. E importante salientar que esses valores de ganho sdo uma estimativa

inicial, sendo a sintonia final realizada a partir de simulagdes com o CARLA.



50
4 RESULTADOS E CONFIGURACAO CARLA

Neste capitulo, os resultados da avaliagdo entre as estratégias de controle acoplado e
desacoplado sdo apresentados para diferentes cendrios de simulagdo. Inicialmente, a Secdo 4.1 é
dedicada a configura¢do do ambiente de co-simulagcdo entre MATLAB e CARLA. A Secdo 4.2
apresenta os parametros de simulagc@o. A Secdo 4.3 mostra os resultados obtidos. As simulacdes
sdo realizadas em dois cendrios diferentes. No primeiro cendrio, € feita a avaliacdo do método
em um cendrio de manobra com desvio de obstdculos. No segundo, os resultados sio estendidos

para um obstdculo dindmico com velocidade longitudinal constante.

4.1 Co-Simulacao entre os Softwares MATLAB e CARLA

A comunicacdo entre MATLAB e CARLA funciona em um sistema cliente-servidor.
O simulador CARLA opera do lado do servidor, gerenciando um ambiente virtual 3D, que
inclui mapas urbanos, atores (o que inclui pedestres, objetos, outros veiculos e sensores) e
condig¢des climdticas. A interacdo entre o simulador e 0 MATLAB ¢ realizada através da API em
Python fornecida pelo simulador. O servidor envia desde informagdes dos atores envolvidos na
simulacdo (como posi¢ao, velocidade, aceleracdo, parametros dos veiculos, informacdes sobre
a fisica da simulacdo, etc), até dados brutos de sensores diretamente para a aplicacao cliente.
A API também permite o controle de certos aspectos da simulacdo, como adicionar e destruir
atores, carregar determinados mapas, mudar as condi¢des climdticas ou parametros de simulacdo,
entre outros aspectos. Assim, 0 MATLAB envia comandos e processa os dados recebidos do
simulador via protocolo TCP.

A comunicacdo ¢é feita através da funcionalidade python engine do MATLAB, que
permite chamar cédigo em Python dentro do ambiente MATLAB. Para as simulac¢des, sdo
utilizadas as versdoes CARLA 0.9.15 e Python 3.9. A biblioteca fornecida pelo simulador permite
passar aos veiculos os comandos de steering (angulo de direcao), throttle (aceleragcdo) e brake
(frenagem).

O angulo de dire¢do é normalizado conforme o angulo maximo que cada uma das
rodas dianteiras pode assumir, que € de 70° (ou 1,22 rad, aproximadamente). Logo, o valor do

comando de steering ¢ dado por:

Ji
0 f ,max

4.1

steering =
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Figura 11 — Configuracao do ambiente de co-simulacdo entre MATLAB e CARLA.

CARLA PYTHON
(SERVIDOR) (CLIENTE) MATLAB

Informagoes do ambiente '
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CARLA | estados do veiculo etc.) pL:jthOﬂ

Throttle/
i Brak
Veiculo {Apllca os comandos de AP < rake
controle .
Steering
— —

Fonte: elaborada pelo préprio autor (2025)

onde Of uqx € 0 Angulo mdximo de diregdo da roda externa frontal do veiculo (a roda frontal para
o lado no qual o veiculo esta realizando manobra).

O comando de throttle é normalizado entre O e 1, sendo proporcional ao valor
maximo de torque transmitido as rodas do veiculo. Se o valor do throttle é 1, por exemplo,
significa que 100% do torque € passado ao motor. O valor do torque depende do veiculo, do tipo
de motor (se a combustao, elétrico ou hibrido) e do sistema de transmissao, sendo adotado nesta
pesquisa, um modelo de veiculo elétrico.

Para a conversao da aceleracio desejada em comandos de throttle e brake, assumimos

a seguinte relacdo linear:

max ()’CC"A, 1) S€ Xges > 0
throttle = e

0 caso contrario.

4.2)

onde i;,, € a acelerac@o longitudinal desejada do veiculo e X4, a aceleracdo longitudinal mdxima
do veiculo, obtida a partir de dados coletados em simula¢cdes. Analogamente, temos para o

comando brake:

max <M, 1) Se Xjg0s < 0
Xmin

brake = 4.3)

0 caso contrario.
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4.2 Parametros de Simulaciao

A simulagdo é executado com um passo de tempo T = 0,01s. Os parametros

ajustados para o MPC para planejamento de trajetdria sdo observados na Tabela 1.

Tabela 1 — Parametros do MPC para planejamento de trajetoria

Varidveis Valores
Horizonte de predicao N =20
Horizonte de controle M=5
Tempo de amostragem T=0,1s
Pesos das saidas de controle n=[1111"
Pesos das entradas de controle p = [2020]"
Restrigdes nas entradas de controle a, , = —15m/ 52, a,,=—1m/ 52
Gy = 15m/s%, a,, = lm/s>
Comprimento do obsticulo L=4,5m
Largura do obstaculo W=21m

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

O controlador de trajetdria € executado em uma frequéncia mais alta, com um tempo
de amostragem de T = 0,02s. Para um controle menos agressivo, que gere movimentos mais
suaves do veiculo, um horizonte de predicao relativamente grande (N = 20) e um horizonte
de controle relativamente pequeno (M = 5) sdo usados, conforme visto na Tabela 1. Esses
parametros sdo adotados tanto para o controle desacoplado como para o acoplado, e t€ém como
base os valores utilizados por Viana et al. (2021). Para resolver o problema de otimizagao
embutido no algoritmo MPC, utiliza-se a funcao quadprog disponivel no MATLAB, com o
método Interior-Point. Os parametros do veiculo sdo vistos na Tabela 3 e os do controlador PI

sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 2 — Parametros de controle para os cendrios Desacoplado e Acoplado
Varidveis MPC Desacoplado MPC Acoplado

Horizonte de predi¢do N =20

Horizonte de controle M=5

Tempo de amostragem T =0,02s

Pesos das saidas (1) [ 117

Pesos das entradas (p) [20]7 [20)7

Restri¢des nas entradas él =3 E”’_x = 922N, Qf =3
r=5° F,y=9225N, 67 =5°

Fonte: elaborado pelo autor (2025).
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Tabela 3 —Parametros do Veiculo

Variaveis Valores
Massa, m 1845 kg
Momento de Inércia, ® 2747 kg m?
Distancia do eixo dianteiro ao CG, I 1,168 m
Distancia do eixo traseiro ao CG, [, 1,836 m
Rigidez em curva, C, r,Cy r 70375 N/rad

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Tabela 4 — Parametros do controlador PI
para o controle longitudinal

Variaveis Valores
Ganho proporcional K), 1,5
Ganho integral K; 0,75

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

4.3 Resultados de Simulacao

Nesta secdo, comparamos os resultados da arquitetura de controle desacoplada,
na qual os médulos lateral e longitudinal sdo tratados separadamente, com os da arquitetura
acoplada, em que as acOes de controle sdo otimizadas de forma conjunta. Os videos para cada
cendrio de simulacdo, estdo disponibilizados no YouTube nos seguintes links:

— Cendrio 1: https://youtu.be/JLcHmK1whEc
— Cenario 2: https://youtu.be/d2spY 70X gC0?si=Gh-ONC5d0ddFIL4Z

4.3.1 Cenadrio 1: Desvio de Obstdculo Estdatico

Aqui, investigamos o desempenho dos controladores de trajetéria em diferentes
perfis de velocidade longitudinal num cendario com desvio de obstaculo, comparando-os com
respeito aos erros de desvio lateral e de velocidade longitudinal pela métrica RMSE. A aborda-
gem desacoplada trata as dinamicas lateral e longitudinal separadamente, enquanto a acoplada
considera a interacdo entre essas dindmicas. As trajetdrias e as velocidades de referéncia foram
geradas pelo planejador desenvolvido na Se¢do 3.3.4. Um obstaculo retangular é colocado no
trajeto e centrado em O = [80  4]Tm. As simulagdes sdo realizadas para os perfis de velocidade
vy = [10 15 20]"m/s. A escolha desses perfis de velocidade justifica-se pela necessidade de
estudar o comportamento dos controladores desenvolvidos em cendrios de alta velocidade, em
que manobras de ultrapassagens sdo mais comuns. A Figura 12 mostra a manobra realizada pelo

veiculo no simulador CARLA.
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Figura 12 —Manobra realizada pelo veiculo para o desvio de obstdculo no simulador CARLA.

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

A utilizacao de diferentes perfis de velocidade longitudinal permite estudar o com-
portamento do controlador em diferentes situagdes. Podemos interpretar o perfil de menor
velocidade como aquele que o veiculo trafega em ambientes urbanos. Neste caso, o esperado é
que o veiculo ndo exceda 40km/h. O segundo perfil de velocidade pode ser associado a cendrios
comumente encontrados em vias arteriais ou de transito rapido. O perfil de maior velocidade
permite estudar o comportamento em vias interurbanas, onde a velocidade frequentemente
ultrapassa os 70km/h.

A trajetéria do veiculo para cada perfil de velocidade longitudinal é observada na Fi-
gura 13, para o controlador desacoplado, e na Figura 14 para a estratégia acoplada. No momento
em que o obsticulo é detectado, o veiculo procede a mudanga de faixa e, subsequentemente,
retorna a faixa original. Pode-se observar como o veiculo reage a presenca do obsticulo e
consegue seguir a trajetoria de referéncia para ambos os controladores. No entanto, nota-se
uma maior precisio para v, = 10m/s?. Isso ocorre, pois a desaceleracio méaxima do veiculo é
insuficiente para seguir o perfil de velocidade planejado.

As Figuras 15 e 16 apresentam as respostas dos controladores para a velocidade
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Figura 13 — Trajetéria do veiculo usando controlador desacoplado para cada perfil de velocidade

longitudinal de referéncia.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Figura 14 — Trajetdria do veiculo usando controlador acoplado para cada perfil de velocidade

longitudinal de referéncia.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

longitudinal. Observa-se da mesma maneira que o veiculo reduz a velocidade a medida que

se aproxima do obsticulo, e a aumenta apds ultrapassé-lo, retornando entdo a velocidade de

referéncia. Novamente, nota-se uma maior precisio para o perfil de velocidade mais baixo.

Nas Figuras 17 e 18, observa-se o comportamento de Y, vye ®. Em relacdo a
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Figura 15 — Resposta de velocidade longitudinal do controlador acoplado para cada perfil de

velocidade longitudinal de referéncia.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).
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Figura 16 — Resposta de velocidade longitudinal do controlador acoplado para cada perfil de

velocidade longitudinal de referéncia.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).
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velocidade de guinada (taxa de variacdo do dngulo de guinada), nota-se que ela varia no momento

da manobra de desvio de obstdculo. O mesmo comportamento € observado para a velocidade

lateral vy, e o Angulo de guinada y. O comportamento dos dois controladores para os trés perfis

de velocidade longitudinal € similar. No entanto, nota-se uma variacio menor nesses sinais com
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3

o aumento da velocidade longitudinal. Esse comportamento é esperado, uma vez que a variagao
na posicao lateral depende, além da velocidade lateral e do angulo de guinada, da velocidade
longitudinal. Logo, para valores maiores de vy, 80 necessarios valores menores de ¥ e vy para a
mesma variacdo na posicao lateral comparado a perfis de velocidade longitudinais menores.

Figura 17 — Comportamento dos estados restantes (Y, v, e @) para o controlador desacoplado.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Figura 18 — Comportamento dos estados restantes (y, v, € @) para o controlador acoplado.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).
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As Figuras 19 e 20 mostram o angulo de direcao gerado pelos controladores desa-
coplado e acoplado, o qual estao diretamente relacionados aos comandos de steering enviados
ao CARLA. O steering apresenta um comportamento similar a velocidade angular de guinada,

variando apenas no momento da manobra para o desvio de obstaculo.

Figura 19 — Angulo 0y gerado pelo controlador desacoplado.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Figura 20 — Angulo 0 gerado pelo controlador desacoplado.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

As Figuras 21 e 22 mostram os comandos de throttle, brake enviados ao veiculo.
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Quando o valor da aceleracdo longitudinal € positivo, um sinal de throttle € enviado, enquanto o

sinal de brake € mantido nulo. Quando o sinal da aceleracao longitudinal gerado pelo MPC da

camada inferior € negativo, o comando de brake € positivo, e o de throttle nulo.

Figura 21 — Comandos de throttle e brake enviados ao CARLA para o controlador desacoplado.
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Figura 22 — Comandos de throttle e brake enviados ao CARLA para o controlador acoplado.
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No inicio da manobra, o sinal de brake € mais alto, mantendo-se nulo a medida que o
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veiculo acelera. O valor do throttle, por sua vez, € nulo no inicio da manobra, aproximando-se de
1 quando o veiculo comeca a acelerar, estabilizando-se posteriormente em um valor intermedidrio
ao atingir a velocidade longitudinal de referéncia. Os comandos de controle sdo muito similares
para os controladores desacoplado e acoplado nos dois primeiros perfis de velocidade longitudinal
para ambos controladores. No caso do ultimo perfil de velocidade longitudinal, notamos uma
maior variagdo no comando throttle. Nas Figuras 23 e 24, estdo ilustrados os graficos dos erros
na posig¢ao lateral e velocidade longitudinal. Através desses graficos, € possivel obter uma melhor
perspectiva dos resultados para cada perfil de velocidade. E notério que os erros na posi¢io
lateral sdo maiores durante a manobra de desvio de obsticulo.

Figura 23 — Comportamento do erro de posi¢do lateral (Y; — ¥;7) e de velocidade longitudinal
(vx — Vy) para o controlador desacoplado.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

E apresentado na Tabela 5 a raiz do erro quadritico médio (Root Mean Square Error,
RMSE) também pode ser observada, assim como o erro mdximo para cada perfil de velocidade.
Observa-se que o erro na posicao lateral aumenta com a velocidade longitudinal de referéncia.

Com relacdo ao erro de posicao lateral, o controlador acoplado apresenta um melhor
resultado para os dois perfis de maior velocidade longitudinal, tanto em relagdo ao RMSE como
para o erro maximo. No entanto, o controlador desacoplado apresenta um erro de velocidade
longitudinal inferior em todos os casos. Isso sugere que, para a dinamica acoplada, o MPC en-
contra uma solucdo com melhor equilibrio entre objetivos conflitantes. Em situacdes com curvas

acentuadas, onde as dindmicas longitudinal e lateral se influenciam fortemente, o controlador



(vx — V) para o controlador acoplado.

Figura 24 — Comportamento do erro de posicdo lateral (Y; — Y;) e de velocidade longitudinal
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).
Tabela 5 — Comparacdo de erros de desvio lateral de velocidade
longitudinal entre o controlador desacoplado e acoplado.
Perfil (v,) Erro Lateral (m) Erro Vel. Longit. (m/s)
RMSE Max RMSE Max
Controlador Desacoplado
10m/s  0,065873 0,28041 0,18809 0,9997
I5m/s  0,070468 0,30329 0,56642 2,299
20 m/s 0,07426  0,31559 11,2188 4,3907
Controlador Acoplado
10m/s  0.066082 0.28054 0,39637 1,9464
15 m/s 0,06873  0,29663 0,82513 3,1758
20m/s  0,070913 0,30306 11,3234 4,6583
Fonte: elaborado pelo autor (2025).

acoplado prioriza a estabilidade lateral. Isso indica que, para velocidades longitudinais elevadas

ou cendrios com curvas acentuadas, a estratégia desacoplada talvez degrade em desempenho,
sendo mais adequada para cendrios de baixa e média velocidade longitudinal.

4.3.2 Cenario 2: Desvio de Obstdculo Dindmico

Neste cendrio, os resultados sdo estendidos para simulagdes com desvio de obstidculo

dinamico. Considera-se nesse caso um obsticulo retangular com velocidade longitudinal cons-
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tante de 10m /s com posicdo inicial centrada em O = [40 2]7m. Os resultados sdo gerados para

trés perfis de velocidade de v, = [15 20 25]m/s, valores comumente encontrados em rodovias.

As trajetorias do veiculo para cada caso estdo ilustradas nas Figuras 25 e 26.

Figura 25 — Trajetoria do veiculo usando o controlador acoplado para cada perfil de velocidade
longitudinal de referéncia para o cenério com obstdculo dindmico.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).
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Figura 26 — Trajetéria do veiculo usando o do controlador desacoplado para cada perfil de

velocidade longitudinal de referéncia para o cendrio com obstdculo dinamico.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).
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As respostas dos controladores desacoplado e acoplado relativas a velocidade longitu-

dinal podem ser vistas nas Figuras 27 e 28. O comportamento do angulo de guinada, velocidade

lateral e velocidade angular de guinada sdo apresentados nas Figuras 29 e 30, e o angulo de

direcdo para o controle desacoplado nas Figuras 31, e na 32.

Figura 27 — Resposta de velocidade longitudinal do controlador desacoplado para cada perfil de
velocidade longitudinal de referéncia para o cendrio com obstaculo dinamico.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

o

Figura 29 — Comportamento dos estados restantes (/, vy € @) para o controlador
desacoplado no cendrio com obstaculo dindmico.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).
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Figura 28 — Resposta de velocidade longitudinal do controlador acoplado para cada perfil de
velocidade longitudinal de referéncia para o cendrio com obstaculo dindmico.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Figura 30 — Comportamento dos estados restantes (y, v, € ®) para o controlador
acoplado no cendrio com obstiaculo dinamico.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

O veiculo € capaz de desviar o obstidculo dinAmico analogamente ao cendrio anterior,
inicialmente desacelerando, mudando de faixa, e acelerando novamente para realizar a manobra
de ultrapassagem. Neste cendrio, a velocidade de referéncia, gerada pelo planejador de trajetoria,
apresenta uma variacdo maior no momento da manobra de desvio de obstdculo. Os dois

controladores, desacoplado e acoplado, apresentam uma resposta similar.
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Figura 31 — Angulo 0 gerado pelo controlador acoplado para o cendrio com obstdculo dinamico.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Figura 32 — Angulo & + gerado pelo controlador acoplado para o cendrio com obstéculo dindmico.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

O comportamento de 8y € coerente com os dos estados restantes, que descrevem
a dinamico latero-direcional do veiculo. Entretanto, uma maior oscilagdo € observada, dada
a maior duracdo da manobra. Nas Figuras 33 e 34 estdo ilustrados os comandos de controle
enviados ao CARLA, e os erros laterais sdo observados nas Figuras 35 e 36.

Em relac@o ao cendrio anterior, observa-se um maior erro RMSE e maximo (Tabela 6)

para os dois perfis de velocidade longitudinal compartilhados. No entanto, o erro lateral reduz
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Figura 33 — Comandos de throttle e brake enviados ao CARLA para o controlador desacoplado

para o cendrio com obstaculo dinamico.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).
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Figura 34 — Comandos de throttle e brake enviados ao CARLA para o controlador acoplado para

0 cenario com obstaculo dindmico.
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).
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conforme se aumenta a velocidade longitudinal, o que pode ser explicado pela menor duragdo

da manobra de desvio de obstdculo para velocidades mais altas. Durante a manobra, o modelo

de bicicleta, linearizado ao redor do ponto de operagdo, possui menor acurdcia, resultando em

maiores desvios em relacdo a posicao lateral desejada.

Esse mesmo comportamento € observado para velocidades longitudinais. Em ambos
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Figura 35 — Comportamento do erro de posicio lateral (Y; — ¥;) e de velocidade longitudinal
(vx — V) para o controlador desacoplado para o cenario com desvio de obstaculo dinamico.

v_=15m/s v_=15m/s
X X
o 04 o
‘ 02’ 7
S
-0.2t s ‘ E -2t ‘ ‘ ‘ ‘ E
0 100 200 300 0 5 10 15 20 25
vx=20m/s vx=20m/s
: : 5 : :
\>: 15
\ I 0
o &
L L L L _5 L L L L
0 100 200 300 400 0 5 10 15 20 25
v_=25m/s v_=25m/s
X X
~ | = 5r |
b S
\ 0
= & \
0 100 200 300 400 500 0 5 10 15 20 25
X [m] Tempo [s]

Figura 36 — Comportamento do erro de posicdo lateral (Y; — ¥;) e de velocidade longitudinal
(vx — V) para o controlador acoplado para o cendrio com desvio de obstadculo dinamico.
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0s cendrios, a estratégia acoplada apresenta um menor erro lateral e um maior erro de velocidade
longitudinal do que a estratégia desacoplada, exceto para Vx = 15m/s, quando o controlador
desacoplado demonstra um erro lateral inferior, tanto com relagdo ao RMSE como para o
valor mdximo. No entanto, essa diferenca € pequena, podendo ambos controladores serem

considerados equivalentes em termos de desempenho.
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Tabela 6 — Comparacao de erros de desvio lateral e de veloci-
dade longitudinal entre o controlador desacoplado e o acoplado.

Erro Lateral (m) Erro Vel. Longit. (m/s)
RMS Max RMS Max

Perfil (v,)

Controlador Desacoplado

15 m/s 0,12309 0,55231 0,56663 2,299
20m/s  0,089796 0,38373 1,2232 4,3981
25m/s  0,089615 0,37995 1,9357 6,6394

Controlador Acoplado

15 m/s 0,12009 0,54167 0,82695 3,1758
20 m/s 0,08572 0,36815 1,3276 4,6583
25m/s  0,084394 0,3545  1,8562 6,1395

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

4.3.3 Avaliacdo Computacional

A Tabela 7 apresenta os tempos de solugdo obtidos para as estratégias de controle
desacoplada e acoplada, considerando a média e os valores de pico (maximos) observados
durante as simulagdes.

Tabela 7 — Comparacao de tempo de solugdo do MPC entre a estratégia
desacoplada e acoplada.

Acoplado (s) Desacoplado (s)

Cenario Vx (m/s)
Média Max Média Max

10 0.001677 0.016677 0.001567 0.005315
Cendrio 1 15 0.001615 0.003211 0.001572 0.019248
20 0.001630 0.003548 0.001577 0.003621

Média/Max 0.001641 0.016677 0.001572 0.019248

15 0.003874 0.013818 0.003673 0.006731
Cenario 2 20 0.003786 0.017592 0.003761 0.008898
25 0.003719 0.007370 0.003615 0.008370

Média/Mdx 0.003793 0.017592 0.003683 0.008898

MEDIA/MAX GERAL 0.002717 0.017592 0.002627 0.019248

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Inicialmente, podemos observar que ambas as estratégias apresentaram tempos

médios de execucao reduzidos, entre 2,6 ms e 2,7 ms, sendo o menor tempo médio para o cenario
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1. Embora a formulacdo do MPC acoplado envolva mais varidveis de decisdo que o controlador
desacoplado, o acréscimo no tempo médio de computacao foi apenas 3,4% superior a arquitetura
de controle desacoplada.

No que diz respeito aos valores mdximos, o controlador desacoplado registrou o
maior pico no tempo de solucao (0,0192 s) em comparagdo ao controlador acoplado (0,0167 s).
Embora contraintuitivo, o resultado pode ser atribuido a instabilidades numéricas pontuais ou a
sobrecarga em certos momentos da simulacao.

E importante salientar que ambos os tempos maximos foram menor que 20 ms. Isso
sugere que as arquiteturas propostas podem operar em frequéncias de controle de até 50 Hz,
como foi escolhido para este caso, satisfazendo o requisito para operacdo em tempo real. No
entanto, pela proximidade do tempo maximo de solucdo e o periodo de amostragem estabelecido
nas simulagdes (7' = 0,02s), € recomenddvel a utilizacdo de taxas de amostragem ligeiramente

superiores, uma vez que se considera o tempo necessdrio para a obten¢do de dados dos sensores.
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5 CONCLUSOES

Esta Dissertagcdo apresentou a comparagdo entre as estratégias de controle de trajeto-
ria desacoplada e acoplada, obtendo resultados satisfatérios no desvio de obsticulos estéticos
e moveis. A estratégia desacoplada apresentou menor erro na tarefa de rastreio da velocidade
longitudinal, mostrando-se adequada para baixas e médias velocidades. Em contrapartida, a
estratégia acoplada demonstrou maior precisdo no rastreamento lateral, apresentando-se superior
em cendrios de alta velocidade. Ambas as estratégias mostraram-se vidveis para aplicacdes em
tempo real, sendo importante ressaltar que a vantagem computacional do método desacoplado

tende a ser mais significativa para horizontes de predi¢do mais longos.

5.1 Trabalhos Futuros

Trabalhos futuros podem melhorar e estender a presente Dissertacdo. Aqui, optou-se
por um modelo de bicicleta dinamico linearizado, de modo a evitar um aumento dos custos
computacionais. A ado¢do de um modelo de veiculo de 4 rodas para o MPC, ou de qualquer
modelo que considere a transferéncia de carga e o comportamento nao linear das forgas laterais
que atuam sobre 0s pneus, permitiria capturar melhor o comportamento do veiculo nos limites
dos atuadores. Além disso, aspectos como a forca de resisténcia (for¢a contraria do vento, forca
de atrito da superficie pela qual o veiculo trafega) podem ser considerados na modelagem da
dinamica longitudinal.

Outro caminho possivel para trabalhos futuros é considerar as variagdes dos para-
metros do modelo adotado, como massa, rigidez em curva dos pneus ou coeficiente de fric¢do.
Para isso, pode-se utilizar técnicas de controle adaptativo, o que permitiria estimar e atualizar
os parametros do modelo para cada situacdo. Por fim, pretende-se caminhar na direcao de

arquiteturas embarcadas, visando a validacdo da estratégia adotada em um veiculo real.
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