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1.1. Motivacién del trabajo

Histéricamente la seguridad de los pasajeros en los vehiculos a motor controlados
por humanos ha estado enfocada a sistemas de seguridad pasiva. El enfoque de este
tipo de sistemas se centra principalmente en minimizar el dafio a los ocupantes y
peatones una vez se ha producido un accidente o la colisién. El sistema de seguridad
pasiva por excelencia es el cinturén de seguridad. Inventado en la década de los
30 para su uso en aeronaves, su incorporacién en automoviles comerciales no se
produjo hasta mediados de los 50 por Ford. Actualmente, es el sistema de seguridad
pasiva mas extendido, siendo su uso obligatorio en muchos paises, y se considera
como el sistema de seguridad pasiva mas efectivo jamas inventado. Posteriormente
se diseflaron nuevos sistemas de seguridad pasiva, como el Airbag, consistente en una
bolsa de aire que se hincha mediante una reaccién quimica al detectar una colision,
consiguiendo amortiguar el impacto de los pasajeros del vehiculo contra el volante,
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panel de instrumentos o ventanillas; o por ejemplo, la carroceria deformable, que
consigue absorber el impacto y reducir la energia del mismo, asi como deformarse de
un modo que maximice la seguridad de los ocupantes.

Sin embargo, el enfoque de estos sistemas de seguridad en vehiculos ha evolucio-
nado con los afios pasando de simplemente tratar de minimizar el dafio causado por
las colisiones a directamente evitarlas [4], surgiendo asi los denominados sistemas de
seguridad activa. Durante las Gltimas décadas, el desarrollo tecnolégico ha conllevado
el incremento del namero de dispositivos electronicos en los automoviles [55]. Hoy en
dia, los vehiculos incluyen sofisticados sistemas de seguridad activa con el fin de evitar
accidentes y al mismo tiempo ayudar al conductor con la controlabilidad y estabilidad
del vehiculo, especialmente en situaciones de emergencia [8].

Los primeros trabajos en sistemas de seguridad activa datan de la década de los
80 y estaban enfocados principalmente a la mejora del comportamiento longitudinal
del vehiculo. Ejemplos de estos sistemas son el Sistema Antibloqueo de Ruedas o
Frenos Antibloqueo (ABS) que mejora la eficiencia de la frenada evitando el bloqueo
de las ruedas al frenar; o el Control de Traccion (TC) que previene el deslizamiento
de las ruedas y mejora la estabilidad del vehiculo y la maniobrabilidad maximizando
la traccién y las fuerzas laterales entre los neumaticos y la carretera. Estos sistemas
han sido mejorados durante estos afos, proponiendo diferentes sistemas de Control
de Traccion, como el Programa de Estabilidad Electronica (ESP), entre otros.

Por lo tanto, analizando los progresos de los sistemas de seguridad en automocioén,
se comprueba que la tendencia se centra en la investigacién y desarrollo de los sistemas
de seguridad activa, debido al amplio abanico de posibilidades que ofrecen gracias a
las nuevas tecnologias.

Sistemas de Seguridad Activa Avanzados

Recientes progresos en la tecnologia sensoérica, como la visién por ordenador, la
geolocalizacion y la reconstruccion de entornos 3D han impulsado las posibilidades
en los sistemas de seguridad activa. Estos sistemas aportan multiples ventajas en la
estabilidad, seguridad, ergonomia de los vehiculos y consumo de energia. Dichos sis-
temas de seguridad activa adquieren el nombre de Sistemas Avanzados de Asistencia
a la Conduccién o ADAS, Advanced Driving Assistance Systems [32]. A continuacion
se recogen los sistemas ADAS mas empleados en vehiculos comerciales:

= Luces autoadaptables. La conduccién nocturna suele ser muy delicada porque
la visibilidad en carreteras no iluminadas se reduce considerablemente. Para sol-
ventarlo, las luces autoadaptables gestionan la capacidad liminica del vehiculo
ajustandolo a un patrén de iluminacién en funcién de la velocidad, el entorno y
las condiciones.

= Deteccion de angulo muerto. Con el fin de evitar accidente durante las ma-
niobras por objetos, peatones o vehiculos situados en los angulos muertos del
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vehiculo, este sistema indica al conductor que probablemente haya un objeto
no visible en esa zona.

= Sistema de alerta del estado del conductor. Este tipo de sistemas detectan
que el conductor no se encuentra en plenas facultades para la conduccién, no
permitiendole en cierto nivel, proseguir con la tarea. Estos sistemas pueden
detectar por ejemplo el cansacio del conductor, la poca atencién a la carretera
0 un estado de embriaguez.

= Control para arranque en pendiente. Este sistema de seguridad activa esta
enfocado a evitar pequefias colisiones ayudando al conductor a iniciar la marcha
en trazados con pendientes.

= Control de Velocidad Adaptativo. Partiendo del ya clasico control de crucero,
que mantiene el vehiculo a una velocidad de consigna fijada por el conductor,
incorpora la deteccién de la posicién de otros vehiculos. Asi, si se sobrepasa
una distancia minima con el vehiculo delantero, el sistema adapta la consigna
de velocidad anteriormente impuesta por el conductor para evitar una colision.

= Asistente Inteligente de Velocidad. Es una evolucién del Control de Velocidad
Adaptativo que ademas reconoce las sefiales de trafico y detecta automatica-
mente el limite de velocidad correspondiente.

= Asistente de Precolision con Deteccion de Peatones. El Asistente de Pre-
colision con Deteccién de Peatones de Ford se encarga de detectar la presencia
de un peaton, animal o nifio en ciudad que puedan cruzarse por delante del
vehiculo. El sistema actiia de forma inmediata mejorando la respuesta del fre-
nado al reducir de forma brusca la brecha entre las pastillas de freno y los discos
siempre y cuando el conductor no responda a los potentes avisos acisticos y
visuales mediante una franja de luces LED rojas que se proyectan en el cristal
delantero. Esta tecnologia se nutre de la informacién recopilada por una cdmara
instalada en el parabrisas y un radar instalado en el parachoques, y la cruza con
una base de datos de anatomia de personas para distinguir a la gente de los
tipicos objetos y elementos presentes en la carretera.

Ademas, estos sistemas han promovido la base para el disefio de sistemas de guiado
avanzados para vehiculos auténomos y semiautonomos [6], [99]. Estos sistemas mas
complejos que los anteriores actllan directamente sobre la condiccién y las acciones
ejercidas por el conducor. Entre los mas destables se encuentran:

= Sistema de Permanencia en Carril. Estos sistemas ayudan al conductor a
mantener el vehiculo dentro de su carril y evitar asi salidas de calzada. Asi,
el sistema de seguridad detecta que la tendencia del vehiculo dadas ciertas
condiciones es salirse de su carril, por lo que actla corrigiendo la posicién del
vehiculo y garantizar la permanencia en el carril.
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= Sistemas de Cambio de Carril. Al contrario que el sistema anterior, este de-
tecta la intencion del conductor de realizar una maniobra de cambio de carril
voluntaria y le asiste para realizar esta maniobra de forma segura.

= Sistemas Anticolision. Durante la conduccién normal, el sistema anticolision
o de evitaciéon de obstaculos detecta en que en la trayectoria del vehiculo existe
un objeto contra el que chocaria, por lo que el sistema efectia una maniobra
para evitar el accidente.

Estructura

Los sistemas de ayuda a la conduccién enfocados a sistemas de guiado avanzados
comparten una misma problematica: el seguimiento de una trayectoria calculada en
funcion del entorno. Al compartir una misma problematica basica, también comparten
una misma estructura general de control que se ilustra en la Figura 1.1. Al tratarse
de un problema complejo que requiere la consideracion de muchos aspectos, éste se
tiende a dividir en diferentes problemas mas simples que interactGan [4].

ADQUISICION PERCEPCION COMUNICACION
reconocimiento = localizacién vehiculo a vehiculo
pr:;;gsc(;ﬁtsivos extseigzz:)etsivos ’ del entorno del vehiculo infraestructura a vehiculo
deteccion de obtaculos vehiculo a
y clasificacion X

]
DECISION

Planificacién global Planificacion Planificacion local
— de comportamiento
Gestor de eventos
[TJ y maniobras

supervision Data Base

[Generacién de Trayectoria]

[ Evitacion de obstéaculos ]

ACTUACION CONTROL
volante acelerador/freno ‘— lateral longitudinal
simuladores reactivo

Figura 1.1: Arquitectura de control para vehiculos semiauténomos y auténomos [32]

Mediante esta figura se pueden comprobar los diferentes y diversos problemas que
componen, en su conjunto, los sistemas de guiado avanzados [32].

Por un lado los sistemas de percepcién, mediante diferentes y diversos sistemas
sensoricos, son los encargados de recopilar informacién del entorno del vehiculo para
poder asi analizarlo. Por ejemplo, la informacién del GPS ubicara el vehiculo en una
posicion global o sistemas de vision y sensores reconoceran el entorno y buscaran
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obstaculos. Toda la informacién recabada y procesada por estos sistemas seradn de
utilidad para el sistema de decision.

Otro sistema que también aporta informacion de interés al sistema de guiado
es el de comunicaciones. Hoy en dia aun no muy extendido, recopila informacion
proveniente de determinados puntos, como infraestructuras u otros vehiculos.

Haciendo uso de toda la informacion facilitada por los sistemas de percepcion y de
comunicacion, esta el bloque de decision. Este bloque define, por un lado, la trayecto-
ria que debe seguir el vehiculo, esto es, si no hay obstaculos, se seguira una trayectoria
predeterminada, mientras que si existe, se recalcualrd redefiniendo la misma o deci-
diendo ejecutar una maniobra concreta. También comprobara el comportamiento del
conductor para determinar estados de riesgo y reconducir el vehiculo a una trayectoria
segura [60], [91]. Este algoritmo debe estar apropiadamente ajustado como para que
sus acciones no sean invasivas para el conductor en circunstancias normales.

Por altimo el sistema de control es el encargado de calcular la accién de con-
trol que se debe ejercer sobre el vehiculo para que éste cumpla con la planificacion
propuesta por el sistema de decision, tanto lo relacionado con la trayectoria que el
vehiculo debe seguir como con el comportamiento del vehiculo que el conductor quiere
que siga. Ademas, el control de un vehiculo para un sistema de guiado debe consi-
derar numerosos aspectos ademas de cumplir estrictas condiciones para garantizar
la seguridad y comodidad de los pasajeros. Es en este Gltimo médulo en el que se
enmarca la presente tesis doctoral. Es en este Gltimo médulo en el que se enmarca la
presente tesis doctoral.

1.2. Objetivos de la tesis

El principal objetivo de la presente tesis doctoral es desarrollar un control predictivo
basado en modelo para control lateral de vehiculos, de forma que el vehiculo sea capaz
de seguir una trayectoria de referencia conocida de forma segura y confortable para
todos los pasajeros, garantizando la permanencia dentro del carril y evitando giros
bruscos de volante.

En base a estas observaciones y con el fin de lograr el objetivo principal, se plantean
tres objetivos parciales,

= Definir un modelo de vehiculos adecuado para su uso como modelo de
prediccion. Las diferentes estrategias de control propuestas se basan en con-
troladores predictivos, por lo que serd necesario la definicion de un modelo de
control adecuado, adaptado a los requerimientos tanto del propio controla-
dor como de la propia problematica del seguimiento lateral de trayectoria de
vehiculos. Ademas, con el fin de ampliar la capacidad predictiva del modelo
manteniendo un error acotado, se plantea el uso de un modelo de prediccion
linealmente variable en el tiempo en funcién de la velocidad longitudinal del
mismo.
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s Formular un controlador predictivo basado en un modelo linealmente va-
riable en el tiempo y estabilidad garantizada. Los controladores predictivos
estan basados en horizontes de prediccion finitos y deslizantes, por lo que la
estabilidad en futuros instantes no esta garantizada. Por esta razon, se disefiara
un controlador predictivo basado en un modelo variable que pueda ser emplea-
do en un amplio rango de velocidades y diferentes tipos de trazados en el que
ademas su estabilidad esté grantizada.

= Formular un control predictivo robusto y con estabilidad garantizada. Con
el fin de hacer frente a las incertidumbres del modelo, y ademas poder conside-
rar un modelo nominal en vez de uno variable, se disefiarad un control predictivo
y robusto en el que la estabilidad del sistema también esté garantizada. La me-
todologia de control predictivo y robusto que se aplicara sera el basado en tubos
de trayectorias, en el que el controlador garantiza que el sistema evoluciona en
lo que se denomina un tubo de trayectorias alrededor de la trayectoria nominal,
garantizando asi su convergencia.

1.3. Estructura de la tesis

Con el fin de alcanzar los objetivos previamente indicados, la presente tesis se es-
tructura en siete capitulos, siendo el primero de ellos el capitulo actual de introdccién
a la problematica del control de seguimiento de trayectoria.

El segundo capitulo analiza las diferentes soluciones de modelado de vehiculos que
se pueden encontrar en la literatura, para a continuacién desarrollar una metodologia
de modelado enfocada al caso de estudio abordado en la tesis: el control lateral de
seguimiento de trayectoria de vehiculos. La validacion del modelo se realiza median-
te cosimulacién con un software comercial de dindmica vehicular, enfocando dicha
validacién para su uso en las metodologias de cotrol propuestas en los siguientes
capitulos.

A continuacién, el tercer capitulo de la tesis aborda el estado del arte del control
de seguimiento de trayectoria de vehiculos y se analizan las diferentes formulaciones
y metodologias de control existentes. En base a este estudio, en el cuarto capitulo se
plantea una metodologia de control predictivo basado en modelo linealmente variable
en el tiempo en funcién de la velocidad del vehiculo para abordar la probleméatica
estudiada en la presente tesis. Se propone el uso de un modelo variable, ya que el
enfoque del controlador es para ser usado en diferentes tipos de trazado y a diferentes
velocidades.

El quinto capitulo parte del controlador introducido en el capitulo cuarto, exten-
diéndolo al incorporar consideraciones de estabilidad en el control predictivo basado
en modelos linealmente variables. Posteriormente en el capitulo seis, de nuevo par-
tiendo de los dos controladores propuestos en los capitulos anteriores, se introduce
una metodologia de control predictivo robusto basado en tubos de trayectorias y con
estabilidad garantizada. Asi, en este capitulo se considera un modelo para una velo-
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cidad nominal y las incertidumbres del modelo se gestionan mediante el controlador

robusto.
Por Gltimo, en el capitulo final se resumen las conclusiones principales del trabajo

y se proponen una serie de lineas futuras de investigacion.







2.1. Introducciéon: El modelado vehicular

La dinamica de vehiculos estudia el comportamiento dinamico del vehiculo, esto
es, su respuesta durante la conduccién. El objetivo del estudio de la dinamica del
vehiculo es mantener el comportamiento del vehiculo dentro de los limites que pueden
ser comprendidos y controlados por el conductor. Para dicho fin, es necesario el
planteamiento de un modelo matematico de un vehiculo, que consta de un conjunto
de ecuaciones que define con mayor o menor precision el comportamiento de dicho
vehiculo. Gracias al uso de las leyes de la fisica y la geometria, estas ecuaciones
permiten conocer las relaciones cinematicas y dinamicas de los elementos del mismo.

Si se considera el chasis del vehiculo como un sélido rigido, la descripcién de su
movimiento representa el movimiento del vehiculo completo. Asi, si se considera un
sistema de referencia asociado al vehiculo y con origen en el centro de gravedad del
mismo, el vehiculo presenta seis grados de libertad (GDL) (Figura 2.1):
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v

direccién vertical

: %
y
X
X direccion lateral

direccioén longitudinal

Figura 2.1: Grados de libertad de un vehiculo

1. Movimiento longitudinal en la direccion x.
2. Movimiento lateral en la direccion y.
Movimiento vertical en la direccion z.
Giro alrededor del eje x, giro roll .

Giro alrededor del eje y, giro pitch x.

© o &

Giro alrededor del eje z, giro yaw 1.

Los 6 GDL planteados definen como se mueve el vehiculo y a la hora de plantear un
modelo matematico constituiran las salidas del mismo. Sin embargo, para la definicion
de un modelo vehicular no es un requisito la consideracién de los 6 GDL, ya que el
modelo se debe plantear en funcién de la aplicacion en la que se quiera implementar.
Esto es, un simulador de dinamica vehicular requerira un modelo con un elevado
grado de precision que puede incluso considerar mas GDL en el vehiculo, y en el que
el coste computacional no serd un punto critico; mientras que un modelo para su uso
en aplicaciones de control se deberan cumplir ciertos requisitos de precisién pero con
un coste computacional limitado, con lo que considerarad simplificaciones e incluso
puede presentar un menor nimero de GDLs.

El objetivo de este capitulo esta ligado a la necesidad de definir modelos adecuados
para control que combinen una precision adecuada y una agil ejecucién. Asi, en el
presente capitulo se presenta una metodologia de modelado para control, que sera
utilizada en capitulos posteriores para el desarrollo de controladores avanzados que
usen la informacién ofrecida por este modelo para garantizar las especificaciones de
control.

De este modo, el resto del capitulo se divide de la siguiente forma. A continuacién
se realiza una introduccién al modelado de vehiculos, describiendo los trabajos rela-
cionados. Posteriormente se definira la metodologia de modelado para control lateral

10
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propuesta, validando la misma y evaluando su precision mediante su comparacion con
un simulador comercial. Por altimo, se plantean las conclusiones mas destacables.

2.2. Modelado de la dinamica vehicular: Trabajos relacionados

Durante los @ltimos veinte afios la simulacién de la dinamica vehicular se ha utili-
zado ampliamente en la industria de la automocién, ya que los fabricantes de automé-
viles tienen que disefar y construir sus vehiculos mas rapido que nunca para satisfacer
las necesidades de los clientes. Un vehiculo con un comportamiento no predecible en
su disefio, puede presentar una dinamica de conduccién en curva inapropiada y rea-
lizar maniobras peligrosas resultantes en el vuelco del mismo. Por estas razones, se
estima necesario el emplear modelos matematicos para la simulacién de la dinamica
vehicular para investigar el comportamiento dinamico y la seguridad del vehiculo sin
la necesidad de construir y testear un prototipo, ahorrando, de este modo, tiempo y
dinero [92].

Puesto que los vehiculos responden ante fuerzas y momentos que provienen de
fuentes externas al propio vehiculo, el estudio de su comportamiento dindmico debe
involucrar el estudio de cémo y por qué se producen estas fuerzas. La respuesta de un
vehiculo ante las numerosas variables de entrada de su entorno es un factor importante
para la seguridad y la comodidad. Las entradas sobre las cuales el conductor tiene
control directo son la direccién, a través del volante, y la velocidad del vehiculo
usando el acelerador, los frenos y el cambio de marchas. Otras entradas, sobre las
que el conductor no tiene control, incluyen los efectos de las fuerzas de friccién de los
neumaticos, las fuerzas aerodinamicas y los vientos. De este modo, el comportamiento
de los vehiculos de carretera generalmente se clasifica en dos areas: conduccion y
maniobrabilidad.

Las caracteristicas de conducciéon y maniobrabilidad resultan de la compleja in-
teraccion de los diversos componentes y sistemas que componen el vehiculo. Por un
lado, las caracteristicas de conduccién se emplean para definir y medir coémo de bien
el vehiculo aisla a sus ocupantes de las irregularidades de la superficie de la carretera,
como baches y resaltes. Por otro lado, las caracteristicas de maniobrabilidad se usan
para definir y medir la respuesta del vehiculo ante la direcciéon y otras entradas. En
resumen, si un vehiculo exhibe buenas caracteristicas de conduccion, esto significa
que sera comodo viajar en él; si muestra buenas caracteristicas de maniobrabilidad,
entonces se comportara de manera segura y predecible bajo todas las condiciones de
conduccién.

Dos de las caracteristicas de maniobrabilidad mas analizadas son las de subviraje y
sobreviraje (Figura 3.2), que dan una indicacién de la estabilidad del vehiculo en curva.
En un vehiculo estable que exhibe buenas caracteristicas de maniobrabilidad, a la hora
de tomar un giro, el angulo del volante se incrementara gradualmente con la velocidad,
ya que supone un radio de giro constante en estado estacionario. En cambio si un
vehiculo subvira, el giro real del vehiculo es menor al que teéricamente deberia inducir
la posicién de las ruedas delanteras. De este modo, la parte delantera del vehiculo
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(a) Respuesta con subviraje (b) Respuesta con sobreviraje

Figura 2.2: Estudio de la estabilidad en curva de vehiculos

tiende a salirse hacia el exterior de la curva. Por el contrario, si un vehiculo sobrevira,
las ruedas traseras no siguen el mismo recorrido que el de las ruedas delanteras, sino
que se deslizan hacia el exterior de la curva. El exceso de sobreviraje puede hacer que
el vehiculo haga un trompo.

Otro aspecto que también suscita interés investigador es el rendimiento dinami-
co del vehiculo para asi comprender el denominado comportamiento caracteristico.
El objetivo de este tipo de pruebas es garantizar que el vehiculo sea controlable y
cumpla con ciertas especificaciones requeridas por el fabricante. La eleccién de los
neumaticos, el disefio de la suspensién, el mecanismo de la direccion, el disefio del
tren de transmisién, la distribucion del peso o diferentes sistemas y estrategias de
control contribuyen a definir las caracteristicas del vehiculo. Algunos de estos facto-
res pueden alterarse para mejorar el comportamiento, mientras que otros son criterios
fijos de las especificaciones del vehiculo. En muchos casos hay conflictos entre estos
importantes requisitos, por lo que encontrar el mejor compromiso entre ellos es un
ejercicio complicado y que requiere mucho tiempo.

Actualmente, este compromiso se logra mediante una combinacion de experiencia
y pruebas objetivas y subjetivas llevadas a cabo por el equipo de disefio. Estas pruebas
intentan recrear las condiciones de operacion que el vehiculo podria encontrar durante
su uso. Al medir los parametros apropiados, se puede obtener una evaluacion objetiva
de cédmo de bien se comporta un vehiculo y se puede comparar con la informacion
obtenida de otros vehiculos. La naturaleza de algunas de estas pruebas, sin embargo,
implica que los vehiculos deben conducirse hasta los limites de estabilidad y control.
Asi, si un vehiculo presenta cierta inestabilidad durante una maniobra de prueba, puede
volverse incontrolable y posiblemente peligroso. Por lo tanto, una forma de reducir
la peligrosidad de las pruebas es primeramente simular el modelo de dicho vehiculo e
investigar su comportamiento dinamico.

Ademas de las citadas previamente, el empleo de la simulacion para el analisis
dinamico de los sistemas permite describir el sistema mediante ecuaciones de movi-
miento que permitan analizar asi mecanismos o sistemas complejos. De este modo, se
pueden analizar diferentes configuraciones facilmente, realizar analisis frecuenciales,
evaluar modos de fallo o comportamientos complejos dificiles de realizar mediante
un prototipo. Asi, el uso de la simulaciéon permite reducir el coste de los andlisis, el
tiempo requerido para investigar los sistemas, reduce riesgos asociados al testeo de
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prototipos y mejora la confianza en un disefio.

Por estas razones, es importante desarrollar un modelo matematico del vehicu-
lo que describa su dindmica, para que éste pueda ser empleado para su estudio. El
estudio de la dindmica vehicular es considerado un problema muy complejo, y a lo
largo de los afios son numerosos los autores que han publicado diferentes propuestas,
desde el analisis de aspectos mas sencillos como el comportamiento de maniobrabi-
lidad introducido previamente o aspectos mas complejos como pueden ser el efecto
aerodinamico. Algunas de estas aproximaciones se recogen en [70], [7], [19], [76],
[79]. Sin embargo, dada la complejidad de la problemética y los numerosos enfoques
que existen en la literatura sobre la misma, ante el planteamiento del desarrollo de un
modelo matematico de un vehiculo conviene determinar una serie de fundamentos o
consideraciones, como es la finalidad del modelo, esto es, para qué tipo de aplicacion
se quiere emplear el modelo, y el alcance o qué es lo que se quiere analizar.

2.2.1. Finalidad de los modelos

Uno de los primeros fundamentos que conviene determinar a la hora de desarrollar
o seleccionar un modelo dindmico de vehiculo es la finalidad para la que se quiere
emplear dicho modelo. El concepto de dindmica vehicular es muy extenso y abarca
numerosos aspectos, por lo que si se fija una determinada finalidad, es posible enfocar
o concretar el modelo. Como cita Mastinu en [63]: “Determinar el modelo adecua-
do para cada aplicacion es un compromiso entre lo que se quiere investigar y qué
restricciones o simplificaciones van a determinar los detalles del modelo de vehiculo”.

A continuacidn se describen las tres principales finalidades que se han considerado:
los modelos para simuladores, para el estudio de la dindmica o comportamiento del
vehiculo y los modelos destinados a aplicaciones de control.

Modelos destinados a implementacion de Simuladores

La finalidad de estos modelos es la mas completa, la descripcion precisa y general
de la dinamica vehicular considerando los diferentes componentes que lo conforman 'y
también, factores externos que le afectan. Por esta razén, estos modelos son los mas
complejos, ya que engloban la definicién de cada componente del vehiculo que tiene
un efecto sobre la dindmica general y su interaccién, como por ejemplo la dinamica
de los neumaticos, la suspensién, el sistema de traccidn, la direccion, el sistema de
frenado o la aerodinamica, entre otros.

Este tipo de modelos permite simular el comportamiento dindmico del vehiculo,
obteniendo respuestas dinamicas que pueden ser utilizadas en bancos de ensayo co-
mo sefales de entrada para los diferentes componentes a ensayar. Una plataforma
basada en estos modelos permite ensayar sistemas o subsistemas de un vehiculo en
condiciones muy cercanas a la realidad, lo que disminuye los tiempos de ensayo y
ayuda a la deteccion temprana de fallos de disefio [7].

Ademas, gracias a la mejora del rendimiento de los ordenadores y el crecimiento
de la potencia de calculo de los equipos industriales se ha producido un incremento
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Figura 2.3: Ejemplo de software comercial de simulador, CarSim [95]

del uso de aplicaciones de dinamica vehicular con la técnica de simulacién Hardware-
in-the-Loop [74], que permite simular la interaccién con el hardware real del vehiculo,
especialmente las Unidades Electrénicas de Control (ECU, Electronic Control Unit), o
para la creacién de simuladores de conduccion [44], mas destinados al entrenamiento
de pilotos en competiciones de motorsport. Este es el tipo de modelos cominmente
encontrado en paquetes comerciales como Carsim [95], Carmaker [46] o veDYNA
[103].

Modelos destinados al estudio de la dinamica

Uno de los campos de aplicacion de los modelos de dindmica vehicular es el des-
tinado al propio estudio de la dindmica, esto es, modelos que permitan conocer cual
es la respuesta del vehiculo ante ciertas entradas o modelos que permiten estudiar
determinados comportamientos. Estos modelos son cominmente usados para la com-
prension de los fundamentos de la dinamica de vehiculos y para analizar el compor-
tamiento del vehiculo en un amplio rango de condiciones de conduccién y testeo,
como el estado estable en curva, la estabilidad del vehiculo, el subviraje y sobreviraje,
entre otros. Estos estudios de los fundamentos de la dinamica de vehiculos se recogen
en libros de texto y referencia, [19, 30, 70, 76, 84], habitualmente, para conocer el
comportamiento de cada sistema.

Adicionalmente, en ocasiones los modelos desarrollados para el estudio de la dina-
mica presentan caracteristicas interesantes para ser empleados en otras aplicaciones,
mas alla del sélo estudio de la dinamica. Asi, en funcién del alcance del modelo y de
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las consideraciones y simplificaciones empleadas en el planteamiento del modelo, se
pueden emplear para el desarrollo de simuladores o aplicaciones de control.

Modelos para aplicaciones de control

En la Gltima década, el creciente aumento de la electrénica en los vehiculos, ha
dado pie al notable incremento del niimero de aplicaciones de control en los vehiculos,
principalmente destinadas a garantizar un mayor confort y seguridad de sus ocupantes.
La particularidad de este tipo de modelos es la necesidad de que tengan un coste
computacional limitado manteniendo un rendimiento adecuado para garantizar su
correcto funcionamiento, a diferencia de las otras dos finalidades propuestas, en las
que el coste computacional no implicaba una caracteristica esencial en el modelo. Por
esta razon, tradicionalmente en este tipo de modelos se divide la dindmica vehicular,
tanto en dinamica longitudinal como lateral, de modo que se pueda abordar cada
problema por separado.

La tendencia en el modelado para aplicaciones de control es la simplificacion de
términos, acoplamientos y no linealidades para poder ajustarse a los requisitos de
tiempo real. Asi, por ejemplo modelos sencillos de dinamica longitudinal se emplean
en aplicaciones de control de sistemas de frenos [112, 54, 111] o eficiencia energética
[5], mientras que los modelos de dinamica lateral se emplean en aplicaciones de analisis
de la estabilidad [19] o control de suspensién [26].

2.2.2. Alcance de los modelos

Otro aspecto a determinar para el desarrollo de un modelo dindmico de un vehiculo
es el alcance del mismo, esto es, qué es lo que se quiere obtener del modelo. Tradi-
cionalmente, a la hora de modelar el movimiento del cuerpo de un vehiculo (chasis),
se considera éste un cuerpo rigido presentando, de esta forma, 6 Grados de Liber-
tad (GDL) (Figura 2.1): la traslacién longitudinal, la lateral, y la vertical y los giros
alrededor de cada eje, giro en el eje longitudinal, roll; giro en el eje lateral, pitch; y
giro en el eje vertical, yaw. En ocasiones, ademas, el modelo puede incluir mas grados
de libertad, si considera los diferentes movimientos de la direccién, la suspensién, los
diferentes angulos de la rueda (camber,caster,...), etcétera. Por lo tanto, determinar
el alcance del modelo supone determinar qué grados de libertad interesa analizar.

Esto sugiere que en funcion de la aplicacién a la que se vaya a destinar el modelo
se ha de escoger el comportamiento a modelar, esto es, se delimita el modelo a
ciertos GDL. De esta forma, es habitual hablar de modelos de dinamica longitudinal,
lateral, vertical y, los que se denominaran completos. Esta diferenciacion se debe a que
dependiendo del caso de aplicacion del modelo, es pertinente realizar simplificaciones
que permitan analizar la dindmica de interés, despreciando el resto. En [63] se presenta
esta diferenciacion, analizando exhaustivamente los casos de dinamica longitudinal y
lateral.
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Dinamica longitudinal

El estudio del comportamiento de la dinamica longitudinal consiste en el analisis
del comportamiento del vehiculo cuando éste viaja en linea recta o en una curva de
gran radio, con un angulo de giro de la direccién pequefio o nulo. En este tipo de
trayectorias la aceleracion lateral y los esfuerzos laterales son despreciables. Ademas,
también se desprecia la diferencia de carga entre los neumaticos izquierdos y derechos.
Por lo tanto, para este estudio se consideran, generalmente, los grados de libertad
del desplazamiento longitudinal y el giro pitch (Figura 2.1).

Algunos de los casos de aplicacion, tal y como se cita en [63] son:

= Conduccion, aceleracién y frenada en carreteras con grado de inclinacion arbi-
trario [89].

» Efecto de diferentes configuraciones de trenes motrices, rendimiento del motor,
efectos de la transmision (automética), embrague, convertidor y otros compo-
nentes del sistema motriz [77].

= Disefio de sistemas de frenado y de sistemas de control [112], sistemas antiblo-
queo (ABS, Anti-Blockier System) [54] o sistemas brake-by-wire [111], entre
otros.

= Interaccion del conductor-vehiculo-carretera (trafico) [5].
= Andlisis de diferentes propiedades de superficie de la carretera [108].

= Consumo de combustible, conduccién eficiente [5].

Dinamica lateral

El estudio del comportamiento de la dinamica lateral consiste en el analisis del
comportamiento del vehiculo cuando éste viaja en curva. En este caso, la velocidad
longitudinal se considera constante, no una variable a tratar en el modelo. Para el
estudio del comportamiento de la dinamica lateral se consideran el desplazamiento
en el eje lateral ademas de los giros roll y yaw (Figura 2.1). Cabe destacar que en
algunos casos el giro roll se desprecia, ya que alcanza valores muy pequefos, como
en los sistemas de control para el guiado de vehiculos.

Algunos de los casos de aplicacién, tal y como se cita en [63] son:

= Estudio de la respuesta de los vehiculos, tanto el estado estable en curvas y
comportamiento de la direccién, asi como el analisis de estabilidad, subviraje y
sobreviraje del vehiculo [19, 70, 30].

= Respuesta frecuencial del giro yaw debido a cambios de direccién y la influencia
basica entre el vehiculo y la suspensién [26].
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= Modelo de control para el disefio de sistemas de asistencia al conductor [21] o
modelos de conductor [59].

= |dentificacion de parametros esenciales del vehiculo basados en medidas [85].

Las caracteristicas de la conduccién en recto y en curva, fundamentos principales
en el estudio de la dinamica vehicular, resultan de la compleja interaccién entre los
diferentes subsistemas que constituyen el vehiculo. Las caracteristicas de la dinamica
de conduccién en recto o longitudinal se usan para definir y medir cémo de bien aisla
el vehiculo a sus ocupantes de las irregularidades de la calzada. Las caracteristicas
de la dindmica de conduccién en curva o lateral se usan para definir y medir la
respuesta del vehiculo a un giro en la direcciéon. Por tanto, si un vehiculo muestra
buenas caracteristicas de conduccién en recto significa que es confortable viajar en él
y si muestra buenas caracteristicas de conduccién en curva, se deberia comportar de
forma predecible y segura bajo cualquier condicion de conduccién [37].

La dinamica longitudinal y la lateral son los dos movimientos direccionales mas
estudiados en cuanto a la dinamica vehicular. Esto se debe a que, como se vera a
continuacion, la dinamica vertical tiene un alcance mas limitado y enfocado al estudio
de la suspensién.

Dinamica vertical

El estudio de la dindmica vertical considera los GDL del desplazamiento vertical
y la rotacién pitch. En la literatura, estos modelos se emplean para el estudio del
aislamiento de la cabina frente a las vibraciones y golpes debido al perfil de la carretera
a través de la suspension del vehiculo [56, 115]. También son empleados para el
estudio de diferentes modelos de suspensién, como por ejemplo para los estudios de
suspensiones semiactivas [31] o activas [2].

Es estudio de la dinamica vertical de forma independiente no es muy habitual, ya
que suele estudiarse la dinamica completa del vehiculo, la dinamica vertical junto con
la longitudinal y lateral, tal y como se vera a continuacion.

Dinamica completa

Se considera el estudio de la dindmica completa cuando no se aisla el comporta-
miento direccional del vehiculo, esto es, cuando se considera de forma simultanea el
movimiento longitudinal, lateral y vertical y los giros alrededor de los tres ejes. Consi-
derar solo un tipo de movimiento conlleva el planteamiento de modelos con grandes
simplificaciones y delimitaciones, por lo que los autores en sus estudios tienden a con-
siderar la dindmica completa del vehiculo para obtener un modelo mas preciso. Esto
es necesario, por ejemplo, en estudios de accidentes de vehiculos [68] o simuladores
de vehiculos [44].
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De esta forma, la eleccién del alcance del modelo depende del comportamiento
que se quiera analizar, pero sin comprometer la precisién del mismo. La precisién y
detalle con el que se formule el modelo se trata de un compromiso, dado que mo-
delos demasiado detallados tienen costes computacionales elevados. Por el contrario,
modelos con un nivel de detalle insuficiente, pueden producir modelos mas facilmente
ejecutables, pero con un mayor error respecto al comportamiento real.

Una vez definida la finalidad y alcance del modelo, se procedera a detallar breve-
mente los diferentes métodos de modelado que pueden encontrarse en la literatura,
y que seran analizados en la siguiente seccién.

2.2.3. Meétodos de modelado

Independientemente de la finalidad y alcance de los modelos, en la literatura se
pueden encontrar dos corrientes a la hora de definir las ecuaciones de movimiento
que rigen la dinamica vehicular: métodos analiticos o modelos multibody.

2.2.3.1. Modelos Analiticos

Los modelos analiticos se derivan a partir de los fundamentos fisicos a los que
esta sujeto el vehiculo. Estos modelos han sido empleados desde el inicio del estudio
de la dinamica vehicular, partiendo de modelos mas basicos, y obteniendo modelos
mas complejos y precisos conforme se avanzaba en la comprension y el estudio de los
diferentes elementos del vehiculo. Por lo tanto, el analisis de los modelos analiticos y
sus formulaciones requiere analizar su evolucién a lo largo de los afios.

Primeros trabajos: estudio de la dinamica lateral

La dinamica de vehiculos tiene sus origenes en la década de los cincuenta. Entre
los precursores del anélisis de la dindmica vehicular se encuentra Milliken, ingeniero
aeronautico y conductor de coches de carreras, que constat6 la necesidad de conocer
la maniobrabilidad de los vehiculos [70]. Sin embargo, la carencia de documentacion
bibliografica sobre el tema, le llevé junto con su compaiiero de trabajo Whitcomb a
visitar varias compaiiias automouvilisticas, entre ellas, General Motors. De su reunion
con General Motors surgié la creacion de una divisién para el estudio de la dinamica
del automovil en el Departamento de Investigacion de Vuelo del Cornell Aeronautical
Laboratory (CAL), donde ambos trabajaban. Asi, estudiarian la estabilidad y el control
de los automdviles usando tecnologia y conocimientos sobre aviénica.

Una introduccion general a sus investigaciones se recoge en el conjunto de articulos
[69], publicados en el afio 1956 y consideradas de las primeras publicaciones en el
campo de la dinamica de vehiculos. En estos primeros trabajos destaca el analisis
lineal de la respuesta de los automoéviles ante un cambio en la direccién realizado
por Segel [90] y el andlisis lineal de un modelo de 2 GDL enfocado al disefio de
Whitcomb [109]. El primero presenta un modelo lineal de 3 GDL, considerando el
desplazamiento lateral y giros roll y yaw, asi como su validacién experimental y un
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Figura 2.4: Modelo bicicleta de 2 GDL: desplazamiento lateral y y giro yaw ¥

estudio de la manera en la que el automdévil responde al control de la direccién. En
el segundo, hace uso del reconocido y aun hoy en dia ampliamente usado, modelo
bicicleta, que sélo considera 2 GDL (Figura 2.4), el movimiento lateral y el giro yaw,
para hacer un completo estudio de la estabilidad y el control de los vehiculos.

Tal y como cita Segel [90], los estudios iniciales fueron restringidos a considerar
el cambio del angulo de giro del volante como Unica fuerza y momento de entrada.
Asi, estos estudios consideran la velocidad longitudinal constante durante cualquier
maniobra lateral, de modo que los movimientos de conduccién en recto del coche
no ejercen ninguna influencia en los movimientos laterales, por lo que el movimiento
vertical y el pitch se pueden despreciar para formular un modelo matematico para
describir el comportamiento lateral del vehiculo.

Dinamica longitudinal y vertical

Los estudios de la dinamica longitudinal y vertical se comenzaron a abordar des-
pués de realizar los primeros estudios en dinamica lateral. La incorporacion de esta
dindmica, sin embargo, se ha realizado de forma simplificada mediante un modelo
simple de masa en la que se consideran las leyes de traccién y de resistencia del
vehiculo (Segunda Ley de Newton). Este es el caso de Gillespie [30], que analiza
ampliamente este estudio de la dinamica, presentando un modelo de conduccién en
recto para la simulacién de las fuerzas dinamicas.

La introduccién de modelos longitudinales permitié abordar aproximaciones mas
completas de la dinamica vehicular, que consideraran la lateral y la longitudinal en
una Gnica representacion analitica. Smith [96] hace una recopilacion de diferentes
modelos de vehiculos analiticos empleados tradicionalmente y realiza una comparativa
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entre ellos. Considera tres modelos: un modelo bicicleta de 2 GDL, el desplazamiento
lateral y el giro yaw; un modelo de doble via de 5 GDL, desplazamiento lateral, giro
yaw, aceleracion longitudinal y la rotacion de las ruedas delanteras y traseras; y un
modelo también de doble via de 8 GDL que se diferencia en el de 5 GDL en que
trata la rotacién de cada rueda por separado. Ademaés, también considera dos casos
para el calculo de las fuerzas generadas por los neumaticos, un modelo lineal y un
modelo no lineal mediante Dugoff [18]. Los resultados que muestra Smith es que
para aceleraciones bajas, la respuesta es muy similar en los tres modelos planteados.
Aunque cuando las aceleraciones incrementan, la dinamica se vuelve mas no lineal
por lo que los modelos mas simples pueden llegar a producir resultados inesperados.

Por otro lado, la dinamica vertical del vehiculo se dedica principalmente al campo
del estudio de la suspensién de los vehiculos. Por consiguiente, de forma paralela
a los estudios de la dinamica longitudinal, se presentaron modelos verticales como
es el conocido quarter car model [56], de 1 GDL, el movimiento vertical. Otros
modelos similares, pero mas complejos son los denominados half car model [80], que
considera dos suspensiones unidas a un cuerpo rigido, y full vehicle model [115] , que
considera las cuatro suspensiones unidas a un cuerpo rigido. Asi, ademas de analizar
los desplazamientos verticales, se consideran los giros roll y/o pitch.

Introduccidén de las no linealidades

Los anteriores modelos del vehiculo estan basados en aproximaciones lineales, y
presentan buenos resultados para maniobras de conduccién en curva en el caso de
aceleraciones laterales bajas. Sin embargo, hoy en dia los vehiculos se testean bajo
aceleraciones laterales elevadas, dado que el objetivo muchas veces es garantizar la
estabilidad y seguridad en estas situaciones, por lo que son necesarios modelos no
lineales y mas complejos. Esta deduccién es clara al considerar que realmente existen
muchas fuentes de no linealidad en la dinamica de un vehiculo, como puede ser en la
suspension, en las caracteristicas de la direccion, en las propiedades de los neumaticos
o en la dinamica inercial de los movimientos roll pitch y yaw del vehiculo [39].

Uno de los precursores de este modelado mas complejo y no lineal es McHenry,
quien se unié a la divisién de estudio de la dinamica del automévil en CAL, donde
centrd su estudio en las maniobras bruscas de los vehiculos y pruebas de choque en
1961. Uno de sus primeros trabajos [68], publicado en 1968, justifica la necesidad
del uso de modelos no lineales para el analisis de la dinamica de vehiculos durante los
movimientos simultaneos de conducciéon y maniobrabilidad, por lo que hace uso de
un modelo tridimensional con 11 GDL. El autor trata el vehiculo como la unién de
cuatro cuerpos rigidos y en el cual se simulan las interacciones inerciales.

Actualidad: Modelos completos

Con la finalidad de formular modelos matematicos mas complejos, la tendencia en
las Gltimas décadas es la de incluir en un modelo global los submodelos fundamentales
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de diferentes partes del vehiculo con el fin completar y asegurar el calculo correcto
del comportamiento dinamico longitudinal, lateral y vertical. Entre estos submodelos
destacan los neumaticos, el sistema de traccién y el sistema de direccién, siendo el
bastidor del vehiculo el nacleo del modelo. De esta forma, los sistemas fisicos que
forman parte de estos submodelos se modelan matematicamente mediante sistemas
de ecuaciones diferenciales ordinarias que determinan el comportamiento del sistema
y representan las leyes fisicas subyacentes.

Esta tendencia esta enfatizada por Rauh, en [81], que propone el uso de modelos
completos, que abarquen los submodelos que sean necesarios para cada caso de uso
en funcion de las necesidades de precisién y complejidad. Este tipo de modelos, basa-
dos en subsistemas, pueden ser facilmente adaptados a las particularidades de cada
vehiculo, reduciendo asi la complejidad del sistema y aportando flexibilidad [105].

En la literatura reciente es posible encontrar numerosos trabajos que hacen uso
de este enfoque. Por ejemplo Saglam [86] presenta un modelo dindmico basado en el
modelo bicicleta al que, con el fin de ser mas preciso, se le afiade el movimiento roll
y las no linealidades de los neumaticos, modeladas con la Magic Formula de Pacejka
[38]. Por su parte, Setiawan [92], separa el problema del estudio de la dindmica en la
parte del comportamiento dinamico de conduccién en recto, con sus correspondien-
tes ecuaciones y modelos, y la parte de comportamiento dindmico de conduccién en
curva, también con sus correspondientes ecuaciones. Andry [44] desarrolla un simu-
lador de bajo coste computacional que puede imitar los movimientos de un vehiculo
en carretera. En su trabajo, partiendo de un modelo bicicleta de 2 GDL, incorpora
los subsistemas de los neumaéticos, direccién y suspension. En [105] el autor modela
independientemente los componentes fundamentales del vehiculo como los neuma-
ticos y la suspension y también las fuerzas externas como el viento, la resistencia
a la rodadura y la gravedad. A continuacién, estudia el efecto que cada elemento
ejerce sobre el chasis del vehiculo. Por Gltimo, Aguinada [45] desarrolla un macro-
modelo que agrupa los modelos fundamentales para asegurar el calculo correcto del
vehiculo. Por modelos fundamentales se considera aquellos que afectan directamente
al comportamiento dindmico del vehiculo al definir su interaccién con el entorno.

Como se ha podido comprobar, el modelado de vehiculos es un campo amplia-
mente estudiado por numerosos autores, desarrollando diferentes metodologias de
modelado a lo largo de los afios. Estas metodologias, partiendo desde las mas simples
que simplifican considerablemente el problema, aunque aun sigan empleandose, han
evolucionado hacia metodologias mas complejas que contemplan mas efectos sobre la
dinamica vehicular. Sin embargo, su alcance se ve limitado para modelar los sistemas
con alta precision, por lo que los modelos multibody son cada vez mas usados en la
literatura.

2.2.3.2. Modelos Multibody

A raiz de la necesidad de modelos mas complejos y gracias al avance tecnolégi-
co, hoy en dia se ha extendido el uso de modelos multibody. Tradicionalmente, en
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Figura 2.5: Representacién de un Sistema multibody

el desarrollo de modelos dindmicos la derivacion de las ecuaciones dindmicas para
sistemas mecanicos se conseguia manualmente, mediante la aplicacién de los prin-
cipios basicos en sus varias formas. Sin embargo, la no linealidad y el acoplamiento
de las ecuaciones de movimiento de sistemas complejos hace que la resolucién de los
mismos mediante técnicas clasicas sea compleja. Con el fin de abordar problematicas
de mayor complejidad, sobre todo asociadas a modelos complejos y no lineales, nacié
una nueva metodologia de modelado dinamico: los modelos multibody [14].

i Qué son los sistemas multibody?

La dinamica de los sistemas multibody se basa en la mecénica clasica [88]. Para
realizar un modelo multibody se deben seguir las siguientes suposiciones:

= Un modelo multibody consiste en un niimero finito de cuerpos rigidos unidos por
articulaciones ideales. Un cuerpo puede degenerar en una particula o un cuerpo
sin inercia. Las articulaciones ideales incluyen la articulacién rigida, la articula-
cién con movimiento completamente dado y la articulacién que se desvanece
(movimiento libre).

= La topologia del sistema multibody es arbitraria: cadenas, arboles o circuitos
cerrados.

m Las articulaciones y los actuadores se resumen en bibliotecas abiertas de ele-
mentos estandar.

= Se pueden afadir subsistemas a un componente del sistema multibody.

Un sistema multibody tal como se define se caracteriza sobre la base de un nimero
arbitrario de cuerpos rigidos e interacciones. Los cuerpos rigidos se caracterizan, a
su vez, por al menos un sistema de referencia fijo y puede poseer masa, un centro
de masa y un tensor de inercia. Por su parte, las interacciones se producen entre dos
sistemas de referencia de dos cuerpos rigidos y se puede realizar por una articulacién,
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un actuador de fuerza o un sensor. Asi, la composicién del modelo se puede realizar
facilmente, como se ilustra en la Figura 2.5.

Un sistema multibody se debe describir matematicamente mediante ecuaciones
de movimiento para el analisis dinamico. Entre los algoritmos para la generacion de
las ecuaciones de movimiento mas usados hoy en dia destacan el método sintético
de Newton-Euler [82] y el método analitico de Lagrange [39].

Aplicacién al modelado de vehiculos

En la literatura se pueden encontrar numerosos modelos multibody para la des-
cripcion de la dinamica vehicular. Hegazy [39] presenta un modelo complejo con 94
GDL que considera todas las fuentes de elasticidad, rigidez y amortiguamiento, todos
con caracteristicas no lineales. Este modelo lo emplea para el estudio de maniobra-
bilidad y valida su eficiencia analizando los resultados obtenidos para una maniobra
de doble cambio de carril. Por su parte, Rill [83] desarrolla un modelo multibody por
subsistemas, de forma que cada elemento se puede estudiar, testear y modificar de
forma independiente. Sayers [87] enfoca el modelo en su trabajo para su facil repro-
duccién. Desarrolla un modelo que captura el comportamiento esencial de frenada y
maniobrabilidad de un vehiculo. Cho [13], por otra parte, deriva las ecuaciones para
ser empleadas en el analisis de sistemas no lineales y para control. Por altimo, Shii-
ba [94] desarrolla un modelo multibody de 91 GDL que emplea para controlar un
simulador de conduccién.

El principal inconveniente de los modelos multibody aplicados al modelado de di-
namica vehicular es el elevado coste computacional que conllevan. Por esta razon,
diversos autores centran sus trabajos en métodos de resolucién optimizados para po-
der ampliar su campo de aplicacién. Asi, Rill [82] dicta que si se adopta un algoritmo
de Euler implicito para los problemas especificos en la dinamica del vehiculo, se puede
lograr una soluciéon numérica muy efectiva. Kim [51], por otro lado, propone un mé-
todo de sintesis por subsistemas para el analisis dinAmico de un sistema multibody de
un vehiculo Verifica que esta propuesta es mas eficiente que un método tradicional
cuando hay mas de dos subsistemas, ya que para la simulacién de un modelo de medio
vehiculo, este método es 2,36 veces mas rapido.

Implementacién mediante software especifico

A diferencia de los modelos analiticos, la implementacion de este tipo de modelos
se puede realizar mediante el uso de paquetes especificos para el modelado multi-
body. Por ejemplo, existen una serie de paquetes informaticos comerciales que se
pueden utilizar para resolver problemas en el analisis de sistemas multibody, como
MSC.Adams [97] o Simpack [100]. Ademas de los paquetes comerciales también hay
programas desarrollados por instituciones académicas que pueden estar disponibles,
aunque sin el nivel de desarrollo y el apoyo que se podia esperar al comprar el softwa-
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re desde un desarrollador de programa establecido, como por ejemplo MBS3D [15],
desarrollado en [107], o Hotint [73].

Los diferentes softwares de simulacion de modelos multibody en general son ca-
paces de hacer frente a una amplia gama de aplicaciones de ingenieria industrial, no
limitando su uso a la dindmica de vehiculos. Tomando como ejemplo el software mul-
tidisciplinar MSC.ADAMS, cuyo uso esta extendido en campos como el aeroespacial,
productos de consumo y la energia, entre otros [97]. El uso principal de MSC.ADAMS
dentro de la industria de la automocién es el de simular el rendimiento de los subsis-
temas y de los vehiculos completos. Los modelos estan siendo usados cada vez mas
en problemas de vibraciones de gran amplitud, como las oscilaciones del tren motriz
o del tren de direccion [7].

Desde una perspectiva global, la principal ventaja que presentan los modelos multi-
body es su precision, ya que considera el movimiento de cada componente mas simple
del vehiculo. Sin embargo, esta ventaja también supone un gran inconveniente, y es
la complejidad y elevado coste computacional de estos modelos, lo que limita su uso.
Ademas, la dinamica de sistemas multibody se determina por parametros como la
masa y momentos de inercia del cuerpo del material, datos geométricos, de rigidez
y amortiguamiento coeficientes o parametros de control de actuadores. Ademas de
las ecuaciones de movimiento, para simulaciones multibody los datos que determi-
nan el modelo no sélo tienen que ser tratados, sino que tienen que ser determinados
con precisién. Para dicho fin, la identificacién de parametros es una parte esencial
y compleja de la dinamica de sistemas multibody que requiere un profundo estudio
[88].

Desde otro punto de vista, este tipo de modelos, que estan enfocados a su uso con
paquetes software especificos, aisla al usuario de la necesidad de derivar las ecuaciones
de la dinamica vehicular, que para modelos complejos, puede suponer un importante
esfuerzo. Del mismo modo que esto puede considerarse una ventaja, también supone
una desventaja, porque deriva en que el usuario se desvincule del conocimiento mas
basico del comportamiento dinamico de un vehiculo [7], [87]. Por estas razones, los
métodos analiticos anteriormente descritos, asociados a técnicas mas tradicionales,
siguen siendo herramientas muy usadas en las diferentes investigaciones.

2.3. Metodologia de modelado para control lateral

A la hora del planteamiento de una metodologia de modelado y tal como se
describe en la seccion previa, es importante fijar dos factores: cual es la finalidad del
modelo o para qué se va a emplear y el alcance, esto es, qué se quiere obtener de él.
Por lo tanto,

= Finalidad del modelo: Modelo para control. El objetivo del modelo sera ser
implementado en un controlador predictivo, que hard uso del mismo para pre-
decir el comportamiento dindmico lateral del vehiculo en un intervalo acotado
de tiempo o horizonte. Asi, el modelo deberd ser lo suficientemente preciso
durante el tiempo de prediccion o instantes futuros como para no comprometer
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el funcionamiento del controlador y, a su vez, lo suficientemente sencillo co-
mo para no suponer un elevado coste computacional. Por consiguiente, debera
existir un compromiso entre ambas consideraciones.

= Alcance del modelo: La dinamica lateral. Tal y como se ha detallado en el
Capitulo 1 de introduccién, el objetivo de la siguiente tesis es una propuesta
de control lateral para el seguimiento de trayectoria para un vehiculo, cuya
metodologia de control se expondra en capitulos posteriores. Por esta razén,
el alcance del modelo debera estar enfocado al analisis de la dinamica lateral.
Asi, las variables de mayor relevancia en la descripcion de esta dindmica seran
las implicadas en el control.

Partiendo de estas dos premisas, en primer lugar se realizaran una serie de con-
sideraciones previas a tener en cuenta en el desarrollo del modelo del vehiculo, que
permitirdn acotar éste teniendo en cuenta la aplicaciéon del mismo. Una vez abordadas
estas consideraciones, se detallara la metodologia de modelado planteada. Finalmen-
te, se validara esta metodologia de modelado, comparando las salidas con las de un
software comercial de simulacién. Ademas, sabiendo que serd un modelo empleado
para la prediccion, se determinara el grado de precision del modelo en relacién al
tiempo de prediccion, esto es, el rango de validez del modelo en el caso de aplicacion
objeto de la tesis.

2.3.1. Consideraciones previas

Tal y como se ha mencionado anteriormente, la finalidad del modelo es su uso en
una aplicacién de control enfocado a la dinamica lateral del vehiculo. Por lo tanto, la
metodologia de modelado debe estar enfocada a las las particularidades del caso de
aplicacién. Por esta razén, se han de realizar una serie de consideraciones relacionadas
a la problematica que se quiere abordar. Estas son:

= El modelo se desarrollara para un vehiculo utilitario, y su rango de aplicacién
serd un régimen de conduccion que garantice el confort de los usuarios, con
aceleraciones laterales y longitudinales no elevadas.

» La dindmica de vehiculos se considera una dindmica relativamente rapida que
ademas esta sujeta a numerosas perturbaciones no controlables ni medibles.
Por esta razén, el tiempo de prediccion que se considerara en la aplicacién de
control sera pequefio t, | , del orden de segundos. De esta forma, el modelo
propuesto no se empleara para simular las salidas del sistema en lazo abierto
durante un periodo prolongado.

= Se considerara un caso de vehiculo utilitario, en el que en un régimen de con-
duccién normal, las aceleraciones longitudinales sean pequefas para favorecer
el confort de los ocupantes. Esto permitira considerar la velocidad longitudinal
a la que viaja el vehiculo x practicamente constante durante el Horizonte de
prediccion H, o Tiempo de prediccion tp,.
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Figura 2.6: Grados de libertad del problema planar de dinamica lateral

= Se considerara que los angulos de giro de las ruedas delanteras son pequefios
0w 4. ya que los escenarios que se plantearan no conllevaran que el vehiculo
deba realizar giros bruscos, sino cambios suaves de direccién, tal y como su-
cede en las vias y carreteras disefiadas para vehiculos utilitarios. Ademas, esta
consideracién supondra que las aceleraciones laterales también sean reducidas

vy

m Se considera la dindmica del vehiculo un problema planar, asi, se desprecian los
sistemas de suspensién del vehiculo y se considera que el centro de gravedad
del vehiculo estd a la altura de la carretera. Esta consideracién es apropiada
en el caso en el que la superficie por la que viaja el vehiculo no tenga grandes
desniveles, baches ni peraltes; y en el caso en el que las aceleraciones longi-
tudinales X y laterales y son pequefas en base a las restricciones de confort
anteriormente mencionadas.

Bajo las consideraciones previamente citadas, se concluye que al considerar un
problema planar se despreciaran los desplazamientos verticales en z, los giros roll ¢
y pitch x. Ademas, el hecho de considerar que la aceleracién longitudinal es despre-
ciable, el grado de libertad correspondiente al desplazamiento longitudinal en el eje x
también queda restringido. Por lo que, en la metodologia de modelado se consideraran
2 GDL del vehiculo (Figura 2.6):

1. Movimiento a la derecha e izquierda en la direccion y.
2. Giro alrededor del eje z, el giro yaw .

Por lo tanto, el modelo planteado es el ilustrado en la Figura 2.7. Como salidas del
modelo se deberan obtener la posicion lateral y del centro de gravedad del vehiculo
y el angulo de giro yaw 9. Como entrada al sistema se considerara el angulo de giro
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de las ruedas delanteras 9,,, ya que es el elemento principal a la hora de generar un
giro en un vehiculo. La velocidad longitudinal del vehiculo x, no sera una variable
manipulada, con lo que en el caso del modelo lateral, se considerara conocido.

> VEHICULO m

Figura 2.7: Modelo del vehiculo para control

2.3.2. Modelo para control: Modelo bicicleta

En base a las consideraciones realizadas anteriormente, el modelo mas adecua-
do para implementar la dindmica lateral de un vehiculo es el modelo bicicleta. El
mencionado modelo bicicleta, como ya se analiza en la Seccién 2.2, es un mode-
lo ampliamente usado en la literatura debido a su buen rendimiento con un coste
computacional muy reducido. En su trabajo, Smith [96] demuestra que el modelo
bicicleta es adecuado para casos con maniobras de aceleraciones bajas, como es el
caso de estudio que se pretende abordar. El modelo bicicleta empleado se describira
a continuacion.

El modelo bicicleta esta considerada como la aproximacién mas sencilla a la dina-
mica de un coche ya que consiste simplificar la estructura de un coche a una bicicleta.
De esta forma, este modelo representa las dos ruedas de un eje como una (nica rueda
situada en el centro del eje longitudinal (Figura 2.8).

Considérese el sistema planar de la Figura 2.8, donde 6° representa el sistema de
referencia inercial y fijo, 89 es el asociado al centro de gravedad del vehiculo y 8¢
y 0§ son los asociados a las ruedas delanteras y traseras y situados a una distancia
Ir y Ir respecto al centro de gravedad respectivamente. El sistema de referencia del
centro de gravedad 69 esta rotado un angulo yaw 9 respecto del inercial. El sistema
de referencia de las ruedas delanteras 8} gira segin el angulo de giro d,, mientras que
el de las traseras 87 tiene la misma orientacion que el de gravedad, permaneciendo
fijo respecto de éste.

Las ecuaciones de movimiento de este modelo se plantean respecto del sistema
de referencia local, esto es, el del centro de gravedad 8<9. Asi, aplicando la segunda
ley de Newton para las fuerzas en el eje y<9 y los momentos alrededor del eje z¢9,

— C
mcg ay - Z Fy,g (2 1)
lrw, = > M9
donde m.q4 es la masa del vehiculo, a, es la aceleracion lateral inercial del vehiculo en

el centro de gravedad y en la direccion lateral del vehiculo y9, F79 son las fuerzas
laterales de los neumaticos delanteros y traseros, /., es el momento inercial alrededor
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Figura 2.8: Diagrama del modelo bicicleta de dos grados de libertad

del eje x“9, w, es la aceleracion de giro alrededor del eje z°9 y MZ9 son los momentos
de fuerza producidos por las fuerzas laterales.

Las aceleraciones de la Ecuacién (2.1) estan referenciadas al sistema de referencia
inercial 8°. Sin embargo, estas aceleraciones se quieren representar respecto al sistema
de referencia local asociado al centro de gravedad del vehiculo 8¢9. En el caso de la
aceleracién w,, definida alrededor del eje z¢9, ésta es igual que la aceleracion yaw del
vehiculo 1, ya que se considera un sistema planar. Sin embargo, la aceleracién lateral
a, debe considerar la aceleracion centripeta, por lo que,

d(4 .
(2.2)
a, = %+sz=y'+x¢

Por lo tanto, sustituyendo la Ecuacién (2.2) en la Ecuacién (2.1) se obtiene el
siguiente conjunto de ecuaciones,

.. . i FC
o );qu % ,\jgg (2.3)

Las fuerzas que se generan en los neumaticos (la fuerza longitudinal F" y la
fuerza lateral F}") se representan en el sistema de referencia asociado a la rueda
correspondiente, en 8F para la rueda delantera y 6§ en la trasera. Sin embargo, estas
fuerzas se deben proyectar sobre el sistema de referencia del centro de gravedad 69,
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ya que en el caso de las ruedas delanteras dependen del angulo de giro d,,, obteniendo
las siguientes aproximaciones para las fuerzas laterales,

Fgd9 = FYsin(dy) + Fyr cos(dw)
Fig = FY
Como ya se ha mencionado previamente, los angulos de giro de las ruedas delante-
ras se suponen muy pequefios d,, JJ, por lo que se puede tener en cuenta la siguiente
aproximacién para angulos pequefios. Siendo en este caso a un angulo cualquiera, se
tiene que:

(2.4)

sinfld) ~ O
cos(a) ~ 1 (2.5)
tan(a) = «

Aplicando esta simplificacion de angulos pequefios en la Ecuacion (2.4) para el
angulo de giro de las ruedas delanteras §,,, se obtiene que,

cg w
F)/F FyF

cg w

FJ/R FyF

Por su parte, el momento generado por una fuerza F sobre un punto P respecto

de un puto O viene dado por el producto vectorial del vector oP por el vector de
fuerza, esto es,

(2.6)

R Q

M, =OP x F

De forma que el momento generado por una fuerzas laterales Fj9 sobre el centro
de gravedad se obtiene mediante el producto de la distancia del centro de gravedad
a la rueda delantera I y trasera Ir por la fuerza correspondiente. De forma que,

MY = e FY

(2.7)
M = —IgFY

Asi, sustituyendo las Ecuaciones (2.6) y (2.7) en la Ecuacién (2.3) y considerando
que en cada eje hay dos ruedas,

m(y+x9) = 2FY+2F

Iy = 2IFy—2IrF)

La fuerza lateral F)*, en la direccion y, es la fuerza que hace girar al coche y que

se produce debido a la existencia de un angulo de deriva a; del neumatico distinto a

cero. El angulo de deriva es la diferencia entre la direccion en la que viaja la rueda

Vv, Y la que apunta x. Estas fuerzas de los neumaticos dependen de una serie de

factores y su valor se puede representar por una serie de curvas caracteristicas. Los

parametros mas influyentes en estas curvas son la carga que soporta el neumatico F,
y el angulo de deriva a;.

(2.8)

Fy =fy(F., a;) (2.9)
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Figura 2.9: Curva caracteristica de la fuerza de los neumaticos

Al considerar un sistema planar no existe transferencia de masas entre las diferen-
tes ruedas, por lo que se puede determinar que cada neumatico soporta una fuerza
vertical F, de una cuarta parte de la masa suspendida mq.

ms g
4

F, = (2.10)

Bajo esta condicion, la fuerza lateral de los neumaticos se puede describir mediante
una Gnica curva caracteristica (Figura 2.9). Resultados experimentales presentados
en [79] demuestran que la fuerza lateral del neumatico es proporcional al angulo de
deslizamiento, para pequefios angulos de deslizamiento, como es el caso propuesto.
De este modo, el célculo de las fuerzas laterales de los neumaticos se puede simplificar
obteniendo una relacién lineal.

v = Cua
Fy PR (2.11)
R, — COLR ar

donde FFVZ y F,gvy son la suma de las fuerzas asociadas a los neumaticos derecho e
izquierdo en cada eje, Co, Y Cap Son la rigidez en curva para los neumaticos delanteros
y traseros respectivamente y ar y ag son los angulos de deriva.
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VA
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Figura 2.10: Fuerzas del modelo

El angulo de deriva a; es el angulo formado por la direcciéon en la que apunta
la rueda y aquélla en la que verdaderamente se esta desplazando, esto es, el angulo
entre la velocidad equivalente de la rueda v y la direccion del sistema de referen-
cia del neumatico (x*) (Figura 2.10). En este caso, los dngulos se pueden obtener
trigonométricamente de forma que,

ar = 0w — OF (2.12)

agr = Or
donde d,, es el angulo de giro de las ruedas delanteras y ©f y ©g son los angulos
de los vectores de la velocidad respecto al eje longitudinal del vehiculo para la rueda
delantera y trasera respectivamente. Estos angulos dependen del vector de velocidad
en el centro de gravedad v“9 llevado al sistema de referencia de cada rueda. Etas
velocidades equivalentes se calculan mediante el teorema del campo de velocidades
del sélido rigido que define que la velocidad de un punto B de un sélido rigido se calcula
como la superposicion del movimiento traslatorio de la velocidad de otro punto de
referencia A y el movimiento rotatorio entorno a dicho punto A.

VB = VA +Wa XFg_g

Por lo tanto, las velocidades equivalentes en cada rueda v} se obtienen de la
siguiente forma,
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[ X ] [ e [ %]
vw o= |y |+9¥x]| o0 = | y+/I9y
0 0 0
S - ok (2.13)
vw o= |y |+9x]| 0 = — g
| 0 0 o0 |

Conociendo los componentes de los vectores de velocidad equivalentes en cada
rueda v, se pueden deducir trigonométricamente los angulos © y Ok,

; 2.14
7 — |
tan©r = %

Si se tienen en cuenta las simplificaciones para angulos pequefios descritas en la
Ecuacion (2.5), el calculo de los angulos ©; se puede simplificar de forma que,

or # .
- .15
y — |
Or =~ w
X

Reorganizando las Ecuaciones (2.8), (2.11),(2.12) y (2.15) se obtiene el sistema
de Ecuaciones del denominado modelo bicicleta:

J/-HF?/J /¢

2Ca (6 ——T)+2 CaR( )

y—h¢
X

m(y + x ) 216
2,

_Y+#¢
X

m’t[) 2/FCO(F(6W )_2/RCocR( )

Por (ltimo, para una mejor compresién, se reorganiza este sistema de ecuaciones
en funcion de la sefial de entrada, el angulo de giro de las ruedas d,,, y de la velocidad
lateral y y la velocidad yaw .

2 +Car) 2 Car —IrCag) | ) 2Cee g
mx mx m (217)
. 2(/[: Coc;: —Ir CQR) 2(/2 Coc,.— + /2 aR) 2//: Coc,.—
P - . o
1, x 1, x /,

Recuérdese que las ecuaciones de movimiento para la definicién del modelo bici-
cleta estan descritas en el sistema de referencia local 8¢9. Sin embargo, para su uso
en la metodologia de control que se introducira en posteriormente, interesa conocer
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la relacion respecto del sistema de referencia inercial o fijo 6°. Esta relacién consiste
en la rotacién yaw 1, de forma que,

x? | _ | cos(y) —sin(%) x€9
L’o } B [ sin(y)  cos(y) } {ycg } (2.18)
2.4. Validacion del modelo de control

Una vez definida la metodologia de modelado se procede a su validacién. En
esta seccién se comparara, para un caso de estudio concreto, el comportamiento del
modelo dindmico propuesto anteriormente con los resultados ofrecidos por un software
de simulacién comercial, CarSim [95]. El modelo desarrollado se ha implementado
mediante la herramienta matematica Matlab/Simulink [64]. Asi, primero se definiran
el entorno de simulacién y los escenarios a considerar en el estudio, y posteriormente,
se analizaran los resultados obtenidos.

2.4.1. Entorno de simulacion y definicion de experimentos

La metodologia de modelado presentada en este capitulo se emplea para definir un
modelo de vehiculo utilitario mediante la herramienta mateméatica Matlab/Simulink
[64]. Los parametros que definen el vehiculo para control que se pretende simular se
obtendran del software de simulacién comercial CarSim [95].

@) CarSim Run Control; {Roads} MPC_U_variable * — (=] ol s
File Edit Dotescts Libraries Tools View Help
<:Iv‘ AT A %V{; ,E & Run273 x % @ ”
= = 01-28-2018 00:43:41 g 1
Back _Fol ome Previous Next  New Save Undo Redo  Lib Tool Parsfie Delete. Sidebar Refresh Help Lock
Notes Test Specifications Run Control with Simulink Results [Post Processing)
You can write notes here fortis dataset A Veicle ¢ Ind Ind ~|  [BunNow| [Send to Simulink | [Hodels/¥] [ Animate | [#ISetruncobr [HE
C-Class, Halchback I~
[ Diver Model (C58] I¥] [ PLView RoadRel (Fii.Facng)  |¥)
T - i _— —
S e D] [ ) B Smecc(i]
P [ Oupulvaizhles =) Show only these plots
Shaw more optians on this screen T —T—————. =

Speed Linit, Target, and Actual
Speed Lini, Target, and Actual
Lateral &ccel. of C5's vs. Station

!4

1

] 0vellay snimations and plots with other uns

Speed Cortrol from Diiver Path I~

p : [ oboceom v

| s dae saectedt )
{No dataset selected} >

- {No dataset selected) -]

] | MecHaNcAL siMuLATION EE(IaEsg;Ea‘t;?sb,ack View Echa file with infial condiions ]

Save Bevert Edit

Figura 2.11: CarSim

CarSim [95] es un software para la simulacién y anélisis del comportamiento de
vehiculos de cuatro ruedas ante la respuesta de las entradas de la direccion, frenado
y aceleracion. Este software esta ampliamente validado a nivel comercial, con mas de
20 afos de experiencia (Figura 2.11).
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La metodologia consistira en ejecutar una serie de simulaciones en Carsim para
un vehiculo definido, recogiendo los datos de entrada (4ngulo de giro del volante y
velocidad de las ruedas) y salida (posicion del vehiculo) de este software. Los datos
de entrada seran posteriormente introducidos en el modelo desarrollado, con el fin de
comparar las salidas, esto es, posiciones del vehiculo.

Escenarios E
propuestos___ i SOFTWARE
] SIMULACION )

Salidas CarsimX°_ .=~ 4 /™ Errores
A
""""""""""""""" Salidas Modelo X °

Figura 2.12: Comparacién de resultados entre CarSim y el modelo bicicleta

Parametros del vehiculo

De la base de datos de CarSim, se ha optado por el uso de un vehiculo utilitario
de clase C, que incluye vehiculos como el Audi A3, Fiat Bravo, Opel Astra, Ford
Focus o el Chevrolet Cruze. Una vez seleccionado el ejemplo de vehiculo con el que
se desea hacer la validacion, se extraen los valores de los parametros necesarios para
la definicion del modelo propuesto. Estos parametros se muestran en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1: Parametros principales del modelo del vehiculo

Parametro Valor
Mmcg | masa del vehiculo 1412 kg
ms masa suspendida 1270 kg
my, | masa no suspendida 35.5 kg
Ir distancia del CoG al eje delantero | 1.016 m
Ir distancia del CoG al eje trasero 1.564 m
1, inercia del angulo yaw 1536.7 kg m?
CoF | rigidez en curva del eje delantero | 36960 N/rad
Cqr | rigidez en curva del eje trasero 36960 N/rad

2.4.1.1. Escenarios de simulacion

A continuacién se plantean los diferentes escenarios empleados para la validacion
del modelo, segln los requerimientos de CarSim. Estos escenarios consisten en la
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definicion de una trayectoria definida en el sistema de referencia global 8¢ y un perfil
de velocidad. Asi, segln estos dos perfiles CarSim realiza la simulacién obteniendo
por un lado el valor de la variable de entrada del modelo bicicleta, el angulo de giro
de las ruedas 6., y por otro las variables de salida, el desplazamiento lateral y y el
angulo yaw .

Escenario 1: Curvas abiertas

Con el fin de validar el modelo propuesto se considera una trazada que excite la
dindmica lateral del vehiculo. A tal fin, se considera como primera trayectoria de vali-
dacién dos curvas abiertas (Figura 2.13), que seran tomadas a diferentes velocidades
para verificar la validez del modelo en todo el rango de velocidades de un utilitario
(0 — 120 km/h). Se propone la realizacién de cinco ensayos diferentes, en los que la
misma trayectoria se tomara con un perfil de velocidad diferente: 30 km/h, 50 km/h,
80km/h, 100km/h y 120km/h y en los que el angulo de giro de las ruedas 9,
aplicado para la misma trayectoria variara en funcién de la velocidad longitudinal.

Escenario 2: Curvas abiertas y Horizontes de prediccion

En este segundo escenario se va a considerar el mismo perfil de trayectoria y los
perfiles de velocidad de velocidad para 30 km/h, 80 km/h'y 120 km/h introducidos
para el escenario 1 y recogidos en la Figura 2.13 pero considerando determinados
tiempos de prediccion t,, esto es, en vez de simular todo el periodo que dura el
ensayo, se simula hasta determinado tiempo de prediccion tp.

El objetivo del modelo desarrollado es el de ser implementado en un control la-
teral predictivo. Por ello, el modelo debera ser capaz de predecir con precision el
comportamiento de la dindmica lateral en un determinado horizonte. La definicion
del horizonte, sin embargo, no es trivial, dado que al haber desarrollado un modelo
simplificado, serd necesario verificar el error maximo de prediccién del modelo en di-
ferentes horizontes. Con el fin de realizar dicho procedimiento, la verificacién se ha
de realizar considerando una prediccion lanzada desde cada punto de la trayectoria,
durante un tiempo t,. Esto es, para cada instante el modelo bicicleta propuesto se
inicializa en el punto dado por el modelo de CarSim, y se realizard una prediccién
a partir de dicho punto, comparando la diferencia entre la prediccién y los datos de
CarSim. Asi, por ejemplo, desde el instante inicial ty se realizard simulacién hasta un
instante t,, obteniendo un error e, entre la sefial simulada y la real. A continuacién,
se realiza la simulacién desde un instante t; (realimentando el modelo con los valores
reales) y realiza la simulacién hasta un instante t,1. Y asi sucesivamente.

Para cada velocidad valor de la velocidad longitudinal considerado en el escenario
anteriormente descrito se van a considerar 6 valores diferentes de Horizontes de pre-
diccion H,. Habiéndose establecido, mediante sintonizacion experimental al obtener
resultados considerados adecuados, un periodo de muestreo de Ts = 0,075s, en la
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perfiles de velocidad
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Figura 2.13: Escenario 1: Perfiles de velocidad longitudinal x<9, trayectoria xy° y

lo de giro de las ruedas 6., aplicado para dos curvas abiertas

angu

siguiente tabla se recogen los tiempos de prediccion t, a considerar a partir de los

Horizontes de prediccion Hp,.

Escenario 3: Curvas cerradas y Horizontes de prediccion

En los escenarios previos se ha considerado un perfil de velocidad constante. Sin
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kvariable Simulada

.

simulada desde t,

simulada desde t,

» l1lempo

0 1 t/; tp +1 F

Figura 2.14: Horizonte de predicciéon

Horizonte de prediccion | Tiempo de prediccién
H,=1 t, =0,075s
H,=5 t, =0,3255s
H, =10 t, =0,75s
Hp, =30 tp =2,25s
H, =50 tp =3,75s
H, =70 tp, =5,75s

embargo, en el caso habitual la velocidad longitudinal serad variable. Con el fin de
validar el modelo en estas condiciones se ha propuesto la validacion del mismo con-
templando su funcionamiento como un modelo Linealmente Variable en el Tiempo
(LTV, Linear Time Varying) para la prediccion de las variables de salida: el desplaza-
miento lateral y9 y el angulo de giro yaw 9. De este modo, al inicio de cada instante
de prediccion, ademas de realimentar el modelo con las variables de salida de CarSim
y el angulo de giro de las ruedas 6,, correspondiente a dicho instante, el modelo se
recalcula en funcién de la velocidad longitudinal x<9.

Con el fin de valorar este escenario se contemplara una trayectoria con dos curvas
cerradas consecutivas con diferente direccion y un perfil de velocidad variable desde los
70 km/h hasta los 120 km/h (Figura 2.15). Estos dos perfiles generan un escenario
exigente para el modelo propuesto.

2.4.2. Resultados

En la presente seccién se detallan y discuten los resultados para los escenarios
planteados anteriormente.
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perfil de velocidad
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Figura 2.15: Escenario 3: Perfil de velocidad longitudinal x<9, trayectoria xy° y angulo

de giro de las ruedas d

aplicado para dos curvas cerradas

w

Escenario 1: Curvas abiertas

Tal y como se ha detallado en la seccién precedente, se han realizado 5 ensayos
para el primer escenario propuesto, donde en cada ensayo se considera una velocidad
longitudinal constante. En este primer escenario se ha simulado toda la trayectoria

en ambos modelos: CarSim y el modelo bicicleta propuesto.
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Los resultados de las simulaciones de este primer escenario se muestran en las
Figuras 2.16 y 2.17, donde cada fila se corresponde con una de las velocidades lon-
gitudinales propuestas: 30 km/h, 50 km/h, 80 km/h,100 km/h y 120 km/h. En la
Figura 2.16 se muestran la posicion lateral y<9 en la primera columna y la velocidad
lateral y<9 en la segunda columna y en la Figura 2.17 la posicién angular yaw 9 se
muestra en la primera columna y velocidad yaw 4 en la sequnda.

En ambas figuras se observa como el modelo sigue de forma adecuada, con un
error acotado, las referencias de posicion lateral y<9 y orientacién yaw 9 marcadas
por el software de simulacién CarSim en todo el rango de velocidad, produciéndose los
maximos errores en los valores que se corresponden con los momentos de los giros.
Los errores en la posicién y velocidad yaw 1 y 9 y la diferencia entre las velocidades
laterales y<9 generan un error de posicién lateral. Este error aumenta con la progresién
de la simulacién y también se ve afectado por la velocidad longitudinal x del vehiculo.
Esto es esperable, dado que se esta realizando una simulacién en lazo abierto, y
existe una notable diferencia entre la precision del modelo bicicleta propuesto, que
tiene simplificaciones, y el CarSim, mas cercano a la realidad.

Los errores absolutos maximos se representan en la Figura 2.18, donde cada
grafico de barras representa los errores para una de las variables analizadas. Noétese
que con el aumento de la velocidad del ensayo el valor maximo de los errores también
aumenta, produciéndose este maximo en la sequnda curva del escenario. Los errores
de orientacién, tanto el angulo yaw 4 como la velocidad yaw ), asi como la velocidad
lateral y mantienen errores pequefos aun para velocidades elevadas. Sin embargo,
debido a la validacién en lazo abierto, el error de posicién aumenta hasta valores
considerables. A velocidades bajas de 30 km/h el error lateral maximo es de un 14 %
respecto a la amplitud del seno de la trayectoria, mientras que el error maximo que
se produce a 100 km/h asciende al 68 %. Sin embargo, nétese que estos ensayos se
han realizado para las simulaciones completas, esto es, un tiempo de prediccién igual
a la duracién de la simulacion y éste no sera el caso de aplicacién. En la aplicacién
de control, el modelo se empleara como modelo de prediccién para un tiempo de
prediccion delimitado, generando errores laterales mas pequefios como se vera en las
simulaciones realizadas en el Escenario 2.

Escenario 2: Curvas abiertas y Horizontes de prediccion

Una vez se ha validado el modelo bicicleta se determinaran los errores generados
por el modelo para diferentes tiempos de prediccién t,, que tendran influencia directa
en los Horizontes de prediccion H, definidos en funcién de un periodo de muestreo de
Ts = 0,075s. De esta forma, se podra determinar un Horizonte de prediccion seguro
en el que se garantice que el error del modelado esta acotado dentro de unos limites
aceptables y que podra emplearse en la formulacién de control propuesta en el Capitulo
4 y posteriores de la tesis. Tal y como se ha definido anteriormente, se propone la
realizacion de 3 ensayos, cada uno a una velocidad constante de 30 km/h, 80 km/hy
120 km/ h respectivamente. Ademas, para cada ensayo se analizara la respuesta con
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Figura 2.16: Escenario 1. Posicion y velocidad lateral para dos curvas abiertas
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un Horizonte de predicciéon de H, = 1, H, = 5, H, = 10, H, = 30, H, = 50 y
H, = 70, que se corresponden con un tiempo de prediccién desde t, = 0,075s a
t, = 5,755.

En la Figura 2.19 se ilustran los resultados de la simulaciéon a x = 30 km/h. En
la primera columna se muestran los resultados del del desplazamiento lateral y©9,
velocidad lateral y©9, orientacién yaw 9 y velocidad yaw 4 obtenidos mediante Car-
Sim; mientras que en la segunda columna se muestran los errores absolutos obtenidos
mediante el modelo propuesto para los diferentes Horizontes de prediccion H,. A su
vez, en la Figura 2.20 se exponen los resultados de la simulacién a x = 80 km/hy en
la Figura 2.21 para x = 120 km/h.

Para el primer ensayo a una velocidad de 30 km/h (Figura 2.19), tal y como ocurria
en el Escenario 1, los errores se mantienen acotados para todos los Horizontes de
prediccion H,. Sin embargo, al aumentar la velocidad a 80 km/h (Figura 2.20), el
valor de los errores aumenta considerablemente. El error de desplazamiento lateral y©9
para un Horizonte de prediccion de H, = 70 es muy superior a los otros Horizontes de
prediccién, desde un 240 % superior al caso con H, = 50. Del mismo modo, el error
de las otras variables también es notablemente mas elevado para dicho Horizonte de
prediccion. Por dltimo, para el ensayo a una velocidad de 120 km/h (Figura 2.21) se
observa la misma tendencia con los errores. Aunque el error de la velocidad lateral y<9,
orientacién yaw 9 y velocidad yaw 9 ha aumentado al aumentar la velocidad, éste
se mantiene en valores del mismo rango. Sin embargo, el error lateral y°9 aumenta
considerablemente y se observa como para un Horizonte de prediccion H, = 50,
el error es notablemente mas elevado que para Horizontes de prediccion H, mas
pequenos.

El efecto del Horizonte de predicciéon H,, seleccionado en la precisiéon del modelo
para las trayectorias de referencia y velocidades planteadas es analizado en la Figura
2.22, en esta figura se muestran por filas los errores maximos y minimos para cada
variable analizada: desplazamiento lateral y<9, velocidad lateral y<9, orientacién yaw
1 y velocidad yaw 1); por columnas, las tres velocidades longitudinales propuestas x:
30km/h, 80 km/hy 120 km/h, y para los diferentes Horizontes de predicciéon H,. En
ellas se puede observar que, para todos los Horizontes de Predicciéon H, y la misma
velocidad, los errores de velocidad lateral y<9 y yaw y©9 se mantienen en valores del
mismo rango, con un error ligeramente inferior con H, = 1, un Horizonte de prediccion
muy reducido. Sin embargo, los errores de posicién aumentan considerablemente al
aumentar el Horizonte de prediccion debido a la necesidad de integracién del modelo.
Aunque los errores del angulo yaw 1 alcanzan valores pequefios y no apreciables
durante la conduccién, los errores laterales y<9 a altas velocidades, si que alcanzan
valores no despreciables. En estos graficos se puede observar, como tanto a en el
ensayo de velocidad longitudinal a 80 km/h y como a 120 km/h, el error lateral con
un Horizonte de prediccion H, = 70 es 10 veces superior que el error con H, = 10,
mientras que para un H, = 30 es aproximadamente el doble.

Por estas razones, el rendimiento del modelo bicicleta propuesto es dependiente
de la velocidad longitudinal a la que circula el vehiculo, decrementando su eficiencia
en funcion del incremento de la velocidad. Analizando los errores maximos para los
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Figura 2.19: Escenario 2: Resultados a una velocidad de x = 30km/h para dos curvas
abiertas

diferentes Horizontes de Prediccion se concluye que no es recomendable el uso de un
H, > 30, debido que a partir de ese valor los errores aumentan de forma considerable.
Ademas, teniendo en cuenta que se trata de un modelo de prediccién para un control
lateral de un vehiculo, se recomienda un H, > 10 que equivale a un tiempo de
prediccion t, = 0,75 s ya que con un valor inferior la prediccién sera muy reducida no
pudiendo adaptarse correctamente a la trayectoria futura.
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Escenario 3: Curvas cerradas y Horizontes de prediccion

En el Escenario 1 el modelo ha sido validado para su uso para diferentes perfiles
de velocidad constante, y posteriormente, en el Escenario 2 se ha analizado el modelo
para diferentes Horizontes de prediccién, concluyendo que el Horizonte de prediccién
recomendado debe tener un valor 10 < H, < 30 o tiempo de prediccion 0,755 <
t, < 3,755, considerando un compromiso entre el error maximo aceptable y el tiempo
minimo de previsualizacién de la trayectoria.

En el Escenario 3 se pretende validar un modelo LTV para perfiles de velocidad
variables y para tres Horizontes de prediccién: H, =10, H, =20y H, = 30.

En la Figura 2.23 se muestran los resultados para este escenario, donde la prime-
ra columna son los resultados obtenidos mediante CarSim para las cuatro variables
analizadas y la segunda columna muestra los errores absolutos obtenidos para los tres
Horizontes de prediccion propuestos. En este escenario, los errores de las variables
de velocidad lateral y9, orientacién yaw v y velocidad yaw 1) estimadas mediante el
modelo LTV alcanzan valores del mismo rango que para el Escenario 1. Sin embargo,
debido a la consideracién de una velocidad longitudinal constante durante todo el Ho-
rizonte de prediccidn, el error lateral alcanza valores elevados superiores a 10 m para
un H, = 30. Este valor elevado se alcanza debido a que ademas del error lateral gene-
rado por el modelo considerado, la velocidad longitudinal varia bruscamente durante
la curva (de 90km/h a 72km/h en 2s). Debido a esta variacién, no considerada
durante la prediccion del modelo, ya que sélo se considera la velocidad longitudinal
del inicio de la prediccion, las posiciones en el instante final de la prediccion t = t+ H,
para el sistema real y el modelo de prediccién estaran muy distanciadas. Pero estos
valores maximos son puntuales y se producen en los puntos criticos de las curvas, por
lo que no ponen en compromiso el rendimiento general del modelo ya que se tomaran
medidas para su compensacion en las aplicaciones de control.

Tras analizar los resultados, se puede concluir que los errores obtenidos conside-
rando un modelo LTV en un escenario exigente, con una trayectoria compleja y en
los limites superiores de velocidad longitudinal, los resultados son satisfactorios y el
modelo LTV es valido.

2.5. Conclusiones

En este primer capitulo se ha analizado la necesidad de desarrollar de modelos de
vehiculos, para a continuacién proponer una metodologia de modelado cuya finalidad
es su uso en aplicaciones de control, concretamente enfocado a la dindmica lateral
en aplicaciones de seguimiento lateral de trayectoria.

El uso de modelos, asi como de su uso en simulacién, es una herramienta muy (til
para comprender y estudiar la dindmica de vehiculos. Ademas, hoy en dia, gracias al
avance tecnolégico su uso se puede ampliar, sobre todo en la industria automovilistica,
para validar sistemas mecanicos o de control de forma segura y rapida, sin tener que
construir prototipos o poner en riesgo a personas.
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El modelado de vehiculos es un campo muy amplio, siendo ademas la problematica
compleja de abordar. Por esta razén, a la hora de desarrollar un modelo es habitual
verificar si se puede delimitar el problema para simplificarlo. Se han propuesto dos
fundamentos a considerar: la finalidad del modelo y el alcance del mismo. La finalidad
del modelo hace referencia a cual va a ser su propdsito, de modo que , por ejemplo,
un modelo de control deberd ser lo mas simple posible mientras que un modelo de
simulacién debera primar la precisién. En cuanto al alcance del modelo, éste define el
objetivo del mismo. Por ejemplo, para un problema de seguimiento lateral de trayec-
toria se puede considerar sélo el desplazamiento lateral del vehiculo y/o el giro yaw,
pero para un sistema de control de crucero, el problema se enfocaria Ginicamente a la
dinamica longitudinal, despreciando la lateral.

A su vez, a la hora de plantear una metodologia de modelado se pueden encontrar
dos grandes tendencias: los modelos analiticos y los denominados modelos multibody.
El modelado por métodos analiticos es el mas empleado en la literatura y define las
ecuaciones de movimiento del sistema a partir de los fundamentos fisicos a los que
esta sujeto. Este método permite definir desde modelos muy simples, como el de-
nominado Bicicleta, asi como modelos mas complejos. Los modelos multibody, por
otro lado, se componen de un nimero finito de cuerpos rigidos unidos entre si por
articulaciones y en los que se analiza el movimiento de cada elemento. Este enfoque
permite abstraer al usuario de la derivacion de las ecuaciones globales que definen el
propio comportamiento del vehiculo, centrandose en cada elemento, asi como en la
interaccién entre los mismos. Aunque este enfoque permite obtener modelos modu-
lares y de mayor precisién, su coste computacional es mas elevado que los métodos
analiticos, lo que dificulta su uso en ciertas aplicaciones, como las aplicaciones de
control.

Una vez definidos los fundamentos previos al planteamiento de una metodologia
de modelado, se estima necesario el desarrollo de una metodologia de modelado
cuya finalidad es su uso en aplicaciones de control, concretamente enfocado a la
dinamica lateral en aplicaciones de seguimiento lateral de trayectoria. Este modelo
considera la dinamica lateral de los vehiculos, por lo que se consideraran los GDL
del desplazamiento lateral y el angulo yaw. Una de las premisas mas importantes a
la hora del modelado para control es que debe existir un compromiso entre el coste
computacional que conlleve la ejecucién del modelo y la precisién del mismo. Por esta
razon, para el desarrollo del modelo se deben realizar una serie de simplificaciones.
Asi, se desarrolla una metodologia de modelado en el que la entrada del modelo sea
el angulo de giro de las ruedas y la salida del mismo el desplazamiento lateral y el
angulo yaw, y donde ademas, la velocidad longitudinal del vehiculo es un parametro
del que depende el modelo.

En primer lugar se valida el modelo con una trayectoria y varios perfiles de velocidad
constante y que abarcan un amplio rango, desde los 30 km/h hasta los 120 km/h. Se
puede observar en los resultados obtenidos cémo a raiz del incremento de la velocidad
la precision del modelo disminuye, sin embargo, se considera un modelo valido para
su uso en aplicaciones de control con un tiempo de predicciéon delimitado, ya que el
error aumenta con los instantes de simulacién.
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En segundo lugar, dado que el modelo se empleara como modelo de prediccion,
se plantea un escenario para validar el rango de tiempo de prediccién en el que el
modelo pueda ser empleado. Los resultados obtenidos concluyen que para un tiempo
de predicciéon comprendido entre los 0,755 y los 3,75 s los errores son muy similares,
siendo la precisién del modelo simplificado adecuada para aplicaciones de control.

Por (ltimo, tal y como se ha mencionado, la velocidad longitudinal es un parame-
tro del que depende el modelo bicicleta propuesto. En los anteriores planteamientos
se ha considerado un perfil de velocidad longitudinal constante. Sin embargo, en un
escenario realista de velocidad longitudinal variable, se plantea el uso de un modelo
LTV, esto es, que para un tiempo de prediccién determinado el modelo se considere
constante, tomando la velocidad al inicio de este periodo como valor para la defini-
cién del modelo, pero que este modelo varie en cada iteracion. Esta propuesta se ha
validado con un perfil de velocidad y trayectoria exigente, a altas velocidad y con cur-
vas cerradas. Los resultados obtenidos son satisfactorios, ya que los errores maximos
alcanzados son puntuales y la tendencia del modelo es adecuada para la aplicacién.

De este modo, la metodologia de modelado propuesta en este capitulo queda
validada para su uso en el desarrollo de modelos para control.
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Control lateral de vehiculos:
Estado del Arte

3.1. Introduccion

En la actualidad, la incorporacién de sistemas de seguridad activa en los vehiculos
se presenta como un requisito indispensable, dado que permite mejorar notablemente
la seguridad de los pasajeros. Entre estos dispositivos, se encuentran los sistemas
avanzados de ayuda a la conduccién (ADAS, Advanced Driver Assistance Systems),
que evaltan el entorno (la carretera, las sefiales, el ambiente...), las acciones del con-
ductor sobre el vehiculo (uso del freno, acelerador y giro del volante) y actiian para
ayudar, en una o otra forma, al conductor. Algunos ejemplos de estos sistemas de
ayuda a la conduccién son el encendido automatico de las luces o de los limpiapa-
rabrisas, el control de presiéon de los neumaticos, la ayuda al arranque en pendiente,
etcétera.

Entre estos ejemplos de sistemas de ayuda a la conduccién también se pueden
encontrar los denominados sistemas de guiado avanzados. Estos sistemas evalGan la
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hipotética trayectoria que seguiria el vehiculo en un futuro préximo y las acciones del
conductor sobre el vehiculo, y en funcién de estos datos y de la accién que se pretenda
hacer, actGan ayudando al conductor a realizar dicha accién de forma segura. Estos
sistemas aportan mdltiples ventajas en la estabilidad, seguridad y ergonomia de los
vehiculos. Como ejemplo estan los Sistemas de Mantenimiento en Carril, que ayudan
al conductor a mantener su vehiculo dentro del carril y evitar salidas de calzada; los
Sistemas de Cambio de Carril, para ayudar al conductor a hacer un adelantamiento
de forma segura; o los Sistemas Anticolision, que detectan un obstaculo en la calzada
y ayudan al conductor a evitarlo con una nueva trazada de forma segura.

Al hablar del problema de guiado avanzado de vehiculos, éste se puede dividir
en tres subproblemas independientes (Figura 3.1). Asi, cada subproblema tendria su
propio médulo o mecanismo encargado de buscar la solucién y los tres, en conjunto,
resuelven el problema del guiado de vehiculo. Estos tres médulos considerados son:
definicién de la trayectoria, seguimiento de la trayectoria y la toma de decision.

= Definicién de la trayectoria: es el médulo encargado de definir la trayectoria de
referencia que el vehiculo debe seguir. Mediante diferentes mecanismos (vision,
sensores, GPS,...) evalta el entorno del vehiculo y en funcién de la tarea que se
desea realizar, adapta la trayectoria de referencia. Asi, si se trata de un sistema
mantenimiento en carril buscara una trayectoria por el centro del carril y para
un sistema de adelantamiento calculara una trayectoria segura para hacer el
doble cambio de carril.

= Seguimiento de la trayectoria: es el médulo de control, el que calcula la o
las acciones de control que se deberian aplicar sobre el vehiculo (posicién del
volante, freno y acelerador) para que siga la trayectoria de referencia.

» Toma de decisién: es el médulo de evaluacién que decide si la accién del con-
ductor es segura o no. En caso de no ser segura, su accién no se aplicaria y serfa
desbancada por la calculada por el médulo de seguimiento de la trayectoria.

Cada moédulo puede ser independiente uno del otro, con un objetivo o finalidad
concreto, pero en su conjunto resuelven el problema del guiado avanzado de vehicu-
los. Por ejemplo, en un problema para evitar de obstaculos, el médulo de definicién
de trayectoria detecta que en la trayectoria del vehiculo hay un obstaculo y calcula la
trayectoria de referencia que el vehiculo deberia seguir para evitarlo. Con esa infor-
macion, el médulo de seguimiento de trayectoria calcula la acciéon de control éptima
para seguir la referencia de forma segura. Por altimo, el médulo de toma de decision
evalGa el comportamiento del conductor y si considera que su accién de control es
demasiado agresiva y peligrosa, o que por el contrario, no es suficiente para evitar el
obstaculo, se aplica la accién calculada por el control de seguimiento de trayectoria
y Se ignora su accion.

En la practica, también se pueden encontrar casos en los que estos tres médulos no
son completamente independientes, existiendo asi soluciones que abarcan dos de los
modulos planteados (Figura 3.1). Este es el caso de los sistemas denominados como
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copilotos. En este tipo de sistemas, el médulo de seguimiento de trayectoria calcula
la accién de control a aplicar sobre el volante para sequir determinada trayectoria de
referencia, de forma que, esta accion de control seria la ideal. En paralelo, se predice
la accién de control que efectuaria el conductor bajo las condiciones dadas. En base
a estos dos calculos, se determina una accién de control correctiva que acercaria el
valor de la accién de control real al valor de la accién de control ideal.

De los tres mdédulos citados anteriormente, la presente tesis se enmarca en el
asociado al médulo de seguimiento de la trayectoria, considerando que la toma de
decisiones y la generacién de trayectoria estan provistas por sus respectivos moédulos.
En concreto, la presente tesis abarcarda una problematica concreta del control de
seguimiento de trayectoria, el control lateral del vehiculo, de mayor complejidad que
el control longitudinal, ampliamente implementado en los vehiculos actuales (Cruise
Control). Asi, se desea disefiar un controlador cuya accién de control sea el angulo
de giro de la direccion delantera (a partir de ahora, se considerara siempre direccién
delantera con un angulo §,,(t)), que minimice el error de desplazamiento lateral e, (t)
respecto de una trayectoria de referencia.

En la actualidad, existe una creciente tendencia a incorporar un mayor namero
de elementos en este tipo de controles, de modo que la definicién del controlador de
seguimiento de trayectoria lateral suele ser complementada con términos adicionales
que garanticen la estabilidad en situaciones limite con poco agarre del neumatico,
aspectos de confort, aspectos de seguridad,... Con el fin de incorporar estos elemen-
tos a la ley de control, el problema de control lateral se ve ampliado, considerando
referencias no sélo de la posicidn, sino también de la velocidad o la orientacién, se
incorporan también elementos de control longitudinal o modelos de mayor comple-
jidad que consideran el modelo del propio neumatico. Siendo la automatizacién del
vehiculo un area de maxima interés en actualidad, el control lateral es un campo de
investigacion diverso y abierto.

Desde una perspectiva general, y centrandose en la finalidad mas basica del control
lateral, los trabajos se pueden dividir en dos grandes categorias: técnicas de control
predictivas y técnicas no predictivas. Aunque la mayoria de los autores tiende al uso del
control predictivo para abordar este problema, debido a las ventajas que supone este
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tipo de controlador, como se analizara posteriormente, aln existen muchos autores
que utilizan controladores no predictivos para abordar la problematica del control
lateral. A continuacion se procedera a detallar estas aproximaciones.

3.2. Controladores no predictivos

Definir un grupo de estrategias de control no predictivas engloba muchos tipos
de control de diferentes familias: control clasico, técnicas modernas... y es que en la
literatura se pueden encontrar propuestas muy diversas para una misma problematica.
En la presente seccién se detallan las mas relevantes.

3.2.1. Controladores no robustos

Se podria considerar que los controladores PID (Proporcional Integrativo Deriva-
tivo) son el mecanismo de control més genérico sobre una realimentacién de bucle
cerrado, ampliamente usado en la industria para el control de sistemas. El PID es un
sistema al que le entra un error calculado como la resta entre la salida deseada, o
referencia, y la medida y su salida, la accién de control, es utilizada como entrada en
el sistema que queremos controlar. Nétese que el calculo de esta accién de control
se realiza en base al error actual, con lo que ha de existir error para que el PID pueda
reaccionar. Aun asi, el PID es un controlador facilmente implementable, de bajo coste
computacional y que permite una respuesta rapida.

Asi, en el caso del control de seguimiento de un vehiculo, el controlador intentara
reducir la accién de control, el error en un punto determinado ajustando la entrada
del sistema, el angulo de giro del volante, y las ganancias del PID se sintonizaran de
acuerdo a la situacion.

El controlador PID viene determinado por tres ganancias: la proporcional, la in-
tegral y la derivativa. Cada una de estas ganancias influye en mayor medida sobre
alguna caracteristica de la salida (tiempo de establecimiento, sobreoscilacion,...). Sin
embargo, al ser el vehiculo un sistema altamente no lineal, la sintonizacién del PID
para cumplir unas determinadas especificaciones suele tener que realizarse bien ba-
sandose en un modelo linealizado en torno a uno o varios puntos de operacién, o bien
mediante prueba y error.

Un ejemplo del uso de controladores PID para el seguimiento de trayectoria es el
propuesto por Naranjo [72], presentando una arquitectura de control en cascada de
dos capas. La capa mas baja es un PID clasico que procura alcanzar la referencia de
posicion angular de la direccion. Pero por si solo, este controlador no es auténomo,
ya que necesita un mecanismo que determine la posiciéon angular de referencia que
se debe seguir para alcanzar un error lateral y de orientacién nulo. Esta referencia
se calcula en la capa mas alta mediante un controlador Fuzzy, que se encarga de
adquirir la informacién de los sensores y compararla con la trayectoria de referencia
para generar una nueva referencia adaptada para la posicién del volante.

Naranjo [72] sintoniza primero el PID mediante el método de Ziegler-Nichols
y lo resintoniza experimentalmente para obtener una respuesta sobreamortiguada y
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evitar asi los efectos negativos de los sobreimpulsos y las oscilaciones. El tiempo de
establecimiento para giros establecido es de 1,25 para un giro de sélo 15° en el
volante y de 2,3 s para un giro de 156°, que son angulos tipicos para conduccién en
curva y recta, obteniendo un sistema de respuesta relativamente lenta.

Otro ejemplo de aplicacién, en este caso para un problema de permanencia en el
carril, es el que presenta Marino [61] en el que introduce un esquema de control con
dos controladores PID anidados. El primer controlador es un Pl que calcula la posicion
angular de la direccién y que procura el seguimiento de una referencia de velocidad
yaw a pesar de las perturbaciones e incertidumbres de los parametros, llevando el
vehiculo hacia una posicién de error lateral nula. El segundo controlador, un PID,
es el encargado de generar la referencia de velocidad yaw a partir del error lateral
existente. Por su parte, Marino sintoniza analiticamente los controladores escogiendo
valores para las ganancias con el objetivo de evitar inestabilidad y chattering.

En ambos trabajos los controladores PID se sintonizan para un sistema nominal
concreto, pero el sistema que representa un vehiculo es altamente variable, esto es,
el sistema que representa la dinamica de un vehiculo depende de variables como la
velocidad longitudinal a la que se mueve o la rigidez de los neumaticos. De modo que
la variabilidad del sistema puede acarrear que el controlador PID no actie de la forma
planteada o incluso que inestabilice el sistema. En base a esto, Marino [61] analiza
la robustez de su propuesta respecto a la variacion de la velocidad longitudinal. En
los resultados se observa cémo la robustez de la propuesta decrece al incrementar la
velocidad de un 43 % a un 13% al variar la velocidad de los 2m/s a los 36 m/s.

Ante esta probleméatica y con el fin de ampliar el rango de aplicacién de los
controladores PID, se plantea el uso de PIDs con ganancias variables cuyo valor se
ajusta en funcién de la situacién, con el fin de obtener una respuesta deseada en un
rango mayor de situaciones.

Asi, Mashadi [62] calcula las ganancias 6ptimas de un PID para diferentes es-
cenarios de actuacién mediante algoritmos genéticos. El controlador PID para una
aplicacién de seguimiento de trayectoria, considera el desvio lateral y de orientacién
para aplicar una accién correctiva al angulo de giro de las ruedas, consiguiendo asi
que el vehiculo siga la trayectoria deseada. El autor compara la respuesta del algo-
ritmo propuesto con un PID con ganancias constantes tradicional, en el caso de una
maniobra de doble cambio de carril, demostrando que el sistema propuesto presenta
una mejor respuesta sin oscilaciones ni sobreimpulsos con un error maximo un 50 %
inferior que con un PID de ganancias constantes.

Mientras que el controlador propuesto por Mashadi precalcula las ganancias para
diferentes escenarios, la propuesta de Zhao [114] es un PID adaptativo que recalcula
online nuevas ganancias del controlador mediante la estrategia de control de varianza
minima, un método generalizado. Su aplicacién esta destinada a un vehiculo auté-
nomo que controla el angulo de giro de las ruedas delanteras. Valida y compara su
propuesta contra un PID tradicional, en el que las ganancias son constantes, obte-
niendo un decremento de error del 50 % sobre el error lateral maximo obtenido en el
PID tradicional.

En resumen, aunque los controladores PID son ampliamente usados dada su sen-
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cillez, también conllevan una serie de desventajas. Por un lado, y como ya se ha men-
cionado, para poder afrontar variaciones del sistema y mantener la respuesta deseada,
se contempla el uso de mecanismos para recalcular las ganancias mas adecuadas en
cada instante. Por otro lado, se observa c6mo son necesarios mas mecanismos, como
aquellos encargados de adaptar el calculo de la referencia que debe sequir el vehiculo
para cumplir los requisitos, ya que el médulo encargado de ello calculard una trayec-
toria objetivo, y no, por ejemplo, una referencia de angulo de giro del volante. Por
estas razones, se puede considerar que los controladores PID no son validos por si
solos para una aplicacion de control lateral de un vehiculo, sino que son herramientas
a emplear junto con otras técnicas de control.

3.2.1.1. Controladores por realimentacion del estado

Mientras que los controladores PID actiian sobre la sefial a controlar, los contro-
ladores por realimentacion de estado incorporan una ganancia en la realimentacion
(Figura 3.2). El objetivo de dicha ganancia es, partiendo del comportamiento del
sistema original, modificarlo para que cumpla ciertas especificaciones. Este tipo de
controladores se sintonizan mediante asignacién de valores propios o por asignacion
de polos. Un ejemplo explicativo de su uso para la problematica planteada en este
capitulo se recoge en [79].

r(t) +\ ut) ” 1
' —
(a) Control PID (b) Control por realimentacion de estado

Figura 3.2: Diferencia entre las estructuras de los controladores PID y por realimen-
tacién de estado

Este enfoque es el que propone Mammar [60] para desarrollar un sistema de ayuda
o copiloto que garantice, corrigiendo el angulo de la direccién a un valor admisible,
que el vehiculo no se sale de su carril cuando las condiciones de conduccién estan en
el limite de la estabilidad . Para modelar la no linealidad de la respuesta de las fuerzas
de los neumaticos en los limites de la estabilidad emplea un modelo Fuzzy Takagi-
Sugeno y sobre éste aplica un control por realimentacion de estado estructurado.
Compara los resultados obtenidos por el controlador propuesto con una conduccién
en curva en la que el conductor ejerce una conduccién pobre, en el que el vehiculo
alcanza un error de desplazamiento lateral maximo de 0,9 m. Al aplicar la propuesta
de Mammar en la misma situacién el error lateral el despreciable y el giro yaw mas
suave.
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Seop Son [98] propone de igual modo el uso de un controlador por realimenta-
cién de estado multivelocidad como complemento al sistema de visién de un sistema
de permanencia en el carril. En este trabajo se sintoniza la ganancia del controlador
minimizando una ecuacion de Ricatti para garantizar su estabilidad. El controlador
tratara de mantener el vehiculo en el carril procurando que el vehiculo siga una refe-
rencia de posicién lateral y de velocidad yaw y minimice la velocidad lateral y el error
en la orientacién. Hace una comparativa entre tres casos de estudio: uno control de
velocidad (nica sin integrador, un control multivelocidad sin integrador y un control
multivelocidad con integrador. Los tres casos se validan para una trayectoria con dos
curvas unidas por una recta. Los dos primeros casos resultan similares, con un error
lateral despreciable en la linea recta pero de 1 m en las dos zonas curvas. Sin embar-
go, para la misma trayectoria el Gltimo controlador propuesto obtiene un error medio
practicamente nulo.

Pero los controladores por realimentacién de estados tienen una problemética si-
milar a la que presentan los PID, y es su sensibilidad a variaciones de los parametros
del sistema. Para solventarlo, se tiende a la adaptacién de las ganancias durante la
ejecucion, que es el método que propone Wu [110], que desarrolla un controlador
Fuzzy para autoajustar las ganancias de forma iterativa para garantizar la estabilidad
en lazo cerrado. Este controlador Fuzzy lo emplea en un controlador por realimenta-
cion de estado para que el vehiculo permanezca en su carril mediante el seguimiento
de referencia de posicién y orientacién, obteniendo un error lateral maximo de 0,7 m
en la curva mas exigente con un giro brusco en el volante de 5°.

Recapitulando, las propiedades de los controladores por realimentaciéon de estado
se encuentran numerosas similitudes con los controladores PID, ya que su principal
caracteristica es su sencillez y amplio uso en la literatura. Sin embargo, conllevan
una serie de desventajas como la necesidad de mecanismos adicionales para adaptar
las ganancias y garantizar asi la estabilidad del sistema. Ademas, su implementacién
tiende a no ser directa, ya que los estados no siempre son accesibles y se necesitan
observadores que complican el problema.

3.2.1.2. Controladores Fuzzy

Una alternativa al uso de controladores mas tradicionales para el seguimiento de
trayectoria son los controladores basados en ldgica Fuzzy, conocida también como
I6gica difusa o borrosa, y que intentan adaptarse mejor al mundo real. En la l6gica
clasica o digital se emplean valores discretos, 0 6 1, falso o verdadero. Sin embargo,
la l6gica difusa trata las sefiales como analdgicas, como sefiales continuas, donde
existen valores intermedios entre el 0 y el 1.

Aplicando esta légica, un conjunto difuso permite a sus elementos tener un grado
de pertenencia. Si el valor 1 se asigna a los elementos que estan completamente en
un conjunto, y 0 a los que estan completamente fuera, entonces los objetos que estan
parcialmente en el conjunto tendran un valor de pertenencia estrictamente entre 0
y 1. Por ejemplo, si un vaso completamente lleno tiene un grado de pertenencia de
valor 1, y un vaso completamente vacio un grado de pertenencia de valor 0, entonces
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al afadir una gota a este Gltimo, su grado de pertenencia a los vasos llenos seria
ligeramente superior a 0.

Una propuesta de un controlador basado en légica Fuzzy es el presentado por
Hajjaji en [36]. El objetivo de éste es que partiendo de una posicion inicial aleatoria,
dentro de unos limites de proximidad a la posicién inicial ideal, el vehiculo complete
una trayectoria predefinida y fija. Para dicho fin, desarrolla un modelo Fuzzy Takagi-
Sugeno a partir de un modelo de vehiculo no lineal y basado en este modelo, un
controlador Fuzzy para un problema de seguimiento de trayectoria en el que controla
el angulo de giro de las ruedas y la fuerza de frenada. Los resultados demuestran que
el controlador consigue corregir los errores de posicién lateral y de orientacién yaw en
menos de 2 s y mantenerlos nulos hasta completar la trayectoria circular y para una
velocidad de 20 m/s.

Otro autor que emplea esta técnica es Naranjo en [71]. En este trabajo, el autor
desarrolla un algoritmo para detectar la intencién del conductor del vehiculo de realizar
un cambio de carril. Cuando la intencién es detectada, el controlador Fuzzy se encarga
de controlar la direccién para realizar dicha accién de forma segura verificando el
minimo error lateral y de orientacion. En un trabajo posterior [75] amplia la capacidad
del controlador Fuzzy para el guiado de vehiculos auténomos.

De nuevo Naranjo, partiendo de [72], la desarrolla y afiade algoritmos genéticos
que modifican iterativamente las funciones de pertenencia y reglas base que definen
un controlador Fuzzy para conducir un vehiculo auténomo [75]. Para poder conse-
guirlo, emplea algoritmos genéticos que aprenden cuando el conductor conduce el
vehiculo para ajustar las reglas y funciones de pertenencia del controlador. En ambos
trabajos,[71, 75] las propuestas consiguen guiar el vehiculo para realizar la maniobra
planteada de forma segura y permaneciendo en los carriles considerados de 3 m de
ancho.

Los controladores Fuzzy son capaces de acercar la problematica del control lateral
a las experiencias de conduccion reales, dando una nueva perspectiva. Pero el princi-
pal inconveniente de estos controladores es que estan enfocados a operaciones muy
concretas y sobre las que se han tenido que realizar pruebas para ajustar las reglas
del control. Y al igual que éste, los controladores presentados hasta ahora no son
insensibles o robustos ante la variacién de los parametros del modelo de un vehiculo,
como es la velocidad del vehiculo, masa, adherencia, etcétera.

3.2.2. Control Robusto

En la formulacién de cualquier problema de control practico, siempre habra una
discrepancia entre el sistema real y el modelo matematico usado para el disefio del
control. Estas discrepancias surgen por perturbaciones externas desconocidas, pa-
rametros del sistema y dindmicas no modeladas. El disefio de leyes de control que
proporcionen el rendimiento deseado al sistema de lazo cerrado en presencia de estas
perturbaciones o incertidumbres es una tarea muy desafiante. Esto ha llevado a un
intenso interés en el desarrollo de los llamados métodos de control robusto que se
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supone que resuelven este problema. A continuacién se analizan dos técnicas robustas
empleadas para la problematica tratada.

3.2.2.1. Controladores robustos con norma H,

Entre las numerosas técnicas de control robusto, las técnicas H, son algunas de
las mas usadas. En estas técnicas el problema de control se debe representar como
un problema de optimizacion, tal y como se ilustra en la Figura 3.3, donde el sistema
tiene dos entradas: w que incluye la sefal de referencia y las perturbaciones, y la
variable manipulada u; y dos salidas: la sefal de error z que se quiere minimizar, y las
variables medidas v, que se emplean para controlar el sistema.

La variable v es usada en K para calcular la accion de control u, por lo que se
debe encontrar el controlador K que resuelva dicha optimizacién. Esto es, el objetivo
de este controlador es encontrar una ganancia que estabiliza todo el conjunto de
planta perturbada bajo cierto margen de estabilidad. Estos controladores tienen la
ventaja frente a controladores mas clasicos que permiten su aplicacion en problemas
multivariables acoplados facilmente.

> —

-

Y

Figura 3.3: Controlador Hy,

Como ejemplo de aplicacion de esta técnica de control robusta, Alirezaei [1] pre-
senta un copiloto para evitar salidas de carril. Mediante un modelo del conductor
predice cual sera la accién del conductor sobre el volante para un punto futuro y el
controlador disefiado se encarga de calcular una accién correctiva, con el fin de que
la accion de control total sea segura. El autor valida su propuesta experimentalmente
con 30 individuos para un doble cambio de carril de emergencia. Sin ayuda del copiloto
en el 52,9 % de los casos al menos una rueda circulaba fuera de la carretera durante
la maniobra, mientras que con la ayuda del copiloto sélo el 0,48 %.

Por su parte, Hima [40] emplea la técnica Hy, para una aplicacién de seguimiento
de una trayectoria planeada y generada por un mdédulo copiloto, de forma segura
a pesar de la presencia de incertidumbres y también garantizando el confort de los
pasajeros al generar acciones en la direccion y de aceleracién suaves. El control lateral
actlGa sobre el angulo de la direccién mediante esta técnica robusta. Los errores
maximos se obtienen en una de las curvas mas cerrada, con un error de posicion
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lateral de hasta 2m y de 20° de orientacién yaw. El trabajo también propone un
control longitudinal para un perfil de velocidad que se controla mediante un PID que
actla sobre el acelerador del vehiculo, para garantizar que el vehiculo no entre en
curva a velocidades demasiado elevadas. Esta propuesta con control longitudinal y
lateral se valida para un doble cambio de carril con un error maximo de orientacién
en yaw de 3°.

Haciendo una recopilacion de los diferentes tipos de controladores empleados para
resolver el mismo problema de seguimiento de trayectoria lateral en el que la varia-
ble manipulable es el giro del volante, Chaib [11] presenta cuatro casos de estudio:
un controlador Hy,, otro PID, otro Fuzzy y un altimo mediante realimentacién de
estados adaptativo, que modifica las ganancias mediante una reduccién de parame-
tros. El autor concluye que, al valorar conjuntamente los datos obtenidos, los mejores
resultados se obtienen con el Gltimo controlador, los peores con el PID y los otros
dos controladores tienen resultados similares. Sin embargo, indica que el controlador
adaptativo requiere un gran coste computacional, lo que lo hace dificil de implementar
en la practica, siendo asi el controlador Hy, el mas adecuado desde el punto de vista
de la eficiencia computacional y el rendimiento.

Los controladores robustos de norma H., garantizan la estabilidad del sistema
frente a perturbaciones y son ampliamente usados en la literatura, pero entre sus
desventajas se incluyen el nivel de comprensién matematica necesaria para aplicarlo
correctamente y la necesidad de un modelo razonablemente bueno del sistema a
controlar. También es importante considerar que el controlador resultante sélo es
optimo respecto a la funcién de coste prescrita y que no necesariamente representa el
mejor controlador en términos usuales para evaluar el rendimiento de los controladores
como el tiempo de establecimiento, energia gastada, etc. Ademas, las restricciones
no lineales, como la saturacion, generalmente no se manejan bien.

3.2.2.2. Control en Modo Deslizante

Otra técnica robusta que ha suscitado el interés de varios autores es el control
en modo deslizante. Esta es una técnica de control no lineal que se aplica sobre un
controlador por realimentacion de estados. Los controladores por modo deslizante
se disefian para llevar los estados del sistema a una superficie particular del espacio
de estados, denominada superficie deslizante. Una vez se alcanza esta superficie,
mediante conmutaciones a frecuencia muy elevada, idealmente infinita, se fuerza a
las trayectorias del sistema a evolucionar sobre la superficie deslizante determinada por
la restriccion planteada, en el espacio de estados. Este tipo de control se caracteriza
por ser altamente robusto o invariante ante cierto tipo de perturbaciones externas y
variaciones en los parametros del sistema. Ademas, la operacién en modo deslizante
es de orden reducido, quedando fijada a la dindmica por la funcién de restriccion
disefada.

Un ejemplo de aplicacién de esta técnica a la problematica del seguimiento de
trayectoria es la propuesta por Tagne [101] y [102]. En este trabajo se asegura que
el control deslizante se adapta a las necesidades de este tipo de aplicaciones, demos-
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trando ademas que se obtienen errores laterales pequefos y constantes mientras la
velocidad incrementa y que también permite obtener experimentalmente resultados
comparables a controladores lineales adaptativos. En ambos trabajos el controlador
que se propone minimiza el error lateral de un vehiculo auténomo respecto a una
trayectoria dada mediante el control del angulo del volante, obteniendo errores de
desplazamiento lateral muy pequefios, inferiores a 0,1 m. Ademas, también estudia su
robustez ante tanto las variaciones de los parametros del sistema como la rigidez en
curva de los neumaticos y la masa del vehiculo. Al variar la rigidez de los neumaticos
en un +30 % el error lateral se mantiene inferior a 0,1 m, aunque al aumentar la masa
del vehiculo un +5 % el error lateral aumenta hasta los 0,15 m.

Otro autor que aplica esta técnica robusta es Hingwe [41] que presenta un con-
trolador lateral para que el vehiculo siga el centro de su carril controlando el volante.
Aunque consigue buenos errores de desplazamiento lateral medio menor a 0,1 m, el
comfort de los pasajeros se ve comprometido por un aumento del chattering. Hingwe
presenta un especial interés en la problematica del chattering, principal e importante
inconveniente de este tipo de control. El chattering se da debido a que la frecuencia
de conmutacién no es infinita, como sucede en cualquier implementacién practica, o
en el caso de que existan dindmicas no modeladas, las conmutaciones generan osci-
laciones de amplitud finita y alta frecuencia en las trayectorias al evolucionar sobre la
variedad de deslizamiento (Figura 3.4).

trayectoria trayectoria
~ j /--.\.\1 j
’ variedad fj,e \ variedad de
conmutacion N W .
/ ’ VAW Ly conmutacion
(a) Conmutaciones a frecuencia infinita, ope- (b) Conmutaciones a frecuencia finita

racién en modo deslizante ideal

Figura 3.4: Trayectorias en modo deslizante

Del mismo modo que ocurre con la técnica Hy, €l control en modo deslizante es
empleado por su capacidad de invariabilidad ante perturbaciones externas o de para-
metros del sistema. Pero su complejidad matematica y principalmente los problemas
derivados del chattering, una vibracién no deseada en el vehiculo, hacen que ésta no
sea una técnica dilatadamente usada en la literatura.

3.2.3. Resumen controladores no predictivos

Hasta este punto se han evaluado las estrategias de control para el seguimiento
de trayectoria de técnicas de control no predictivas. Entre estas técnicas por una
parte, hay autores que optan por los controladores mas simples que cumplen satis-
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factoriamente con su objetivo, como son los controladores PID y la realimentacion
de estados. Pero el principal inconveniente de estos trabajos es su poca capacidad de
adaptacién ante variaciones en los parametros del sistema, lo que lleva a los autores
a tener que complicar sus propuestas anidando diferentes controladores o teniendo
que recalcular iterativamente las ganancias de los controladores.

Por otro lado, otros autores para no tener que lidiar con la necesidad de tantos
mecanismos, proponen el uso de controladores robustos, capacitados para manejar
las incertidumbres del sistema. Sin embargo, estos controladores también tienen sus
problemas debido a la complejidad matematica y de disefio que adquiere el problema
de control, sumado a los propios inconvenientes de cada estrategia.

Sin embargo, desde una perspectiva mas global, todas estas estrategias de control
carecen de una serie de ventajas que el control predictivo presenta y que lo hace una
técnica muy atractiva para los investigadores, por ejemplo la capacidad predictiva de
este tipo de control. Los controladores no predictivos basan su calculo de la accién de
control en el error actual. Sin embargo, los controladores predictivos calculan la accién
de control en base a errores futuros predichos mediante un modelo de prediccion. En la
siguiente seccion se presenta y define el control predictivo y se analizan las diferentes
propuestas existentes en el area abordada.

3.3. Control Predictivo

El control predictivo basado en un modelo (MPC, Model Predictive Control) em-
plea un modelo del sistema a controlar para predecir las futuras salidas. En base a
esta prediccidn se calcula la accién de control 6ptima, minimizando una determinada
funcién de coste sobre la que ademas, se pueden aplicar restricciones (Figura 3.5).
Este tipo de control ha tenido un constante desarrollo en la literatura académica
asi como en la industria de procesos, donde ha probado ser gratamente exitosa en
comparacion con otros controles multivariables.

Esta formulacién, de caracter abierto, admite facilmente la inclusion de nuevas
consideraciones, por lo que es una técnica sobre la que se sigue estudiando y desarro-
llando, lo que permite cubrir las desventajas de los otros controladores [65]. Su mayor
y principal desventaja es el elevado coste computacional que conlleva la resolucién
del problema de optimizacion que plantea.

Sin embargo, en los Gltimos afios, el aumento en la velocidad y memoria de los
procesadores y el desarrollo de nuevos algoritmos ha permitido la aplicacién del MPC
para problemas de control automovilistico, robética [116] o en procesos industriales
[78], entre otros. Para tales aplicaciones, el MPC tiene varias caracteristicas atrac-
tivas. En primer lugar, el MPC permite el disefio de controladores de realimentacién
multivariables con una complejidad de procedimiento similar a los de variable Gnica.
Ademias, el MPC permite la especificacion en la fase de disefio de las restricciones en
las entradas, estados y salidas del sistema, que luego son aplicadas por el controlador.
También, el MPC permite la especificacién de una funcién objetivo optimizada por el
controlador. Otras caracteristicas ventajosas del MPC son la capacidad de lidiar con
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Figura 3.5: Control predictivo

retrasos, rechazar perturbaciones medibles y no medibles y aprovechar la informacién
futura. Finalmente, hay un atractivo filoséfico para el MPC como es que incorpora
tanto la optimizacién en el horizonte deslizante como el ajuste de la retroalimentacion,
imitando asi muchos procesos en la naturaleza que parecen operar inherentemente de
esta manera [42].

Aunque el MPC tiene cabida en diversos ambitos, y ya dice Mayne que el cielo
es el limite [65], durante la dltima década, han desarrollado varias aplicaciones de
MPC en vehiculos prototipo totalmente operables en Ford [43], con especificaciones
de controlador en algunos casos muy similares a las de los vehiculos de produccion.
Los ejemplos incluyen control de tracciéon, vehiculo auténomo y control de estabi-
lidad, control de velocidad en vacio, y gestion de energia serie HEV. Si bien estos
controladores MPC aiin requieren importantes recursos computacionales, el uso com-
binado de la programacién multiparamétrica, un adecuado disefio permite una carga
computacional al alcance de los microcontroladores automotrices [42].

A pesar de ser una técnica en auge desde hace pocos afios, la problematica del
seguimiento de trayectoria de un vehiculo mediante técnicas predictivas es un campo
en continuo avance. El denominador comdn en todas las propuestas es el desarrollo
con precision del modelo de prediccién. La mayoria de las ventajas del MPC dependen
del modelo, siendo éste su cuello de botella. Por esta razoén, al ser tan importante el
modelo de vehiculo empleado, su ajuste y adecuacién es fundamental [16].
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3.3.1. Modelos no lineales

Dado que la precision de los modelos es una de las claves en el rendimiento
del control predictivo, numerosos autores optan por emplear modelos no lineales y
complejos en sus propuestas. El uso de modelos no lineales aumenta el limite de
estabilidad del sistema controlado en comparacién con los controladores lineales,
aunque por otra parte aumenta notablemente la complejidad del control.

Algunos autores emplean estos modelos para representar la dinamica altamente
no lineal que presentan los vehiculos ante ciertas situaciones limite de conduccion.
Este es el caso del trabajo presentado por Borrelli [8], que propone un control de
direccién para desarrollar un vehiculo auténomo. Su propuesta esta enfocada a seguir
una referencia de posicién lateral y de orientaciéon y controlar la posicién angular
de la direccion para sequirla de forma segura en superficies con poca friccién y a
velocidades de entrada elevadas. Su propuesta la valida al correlar los resultados
con datos experimentales y ademas, demuestra que al limitar las restricciones en el
controlador, el vehiculo suaviza los giros en el volante (de £30° a sélo £2°) aunque el
error lateral aumenta en 1 m. Posteriormente en [49] amplia este trabajo analizando
mas situaciones de validacién, como por ejemplo, el efecto del viento lateral sobre el
vehiculo obteniendo un error de —5° en yaw y 0,1 m de desplazamiento lateral.

Del mismo modo, Yoshida [113] introduce elementos de saturacién en las fuerzas
de los neumaticos en un problema de cambio de carril automatico. En su trabajo,
demuestra que para el mismo problema un controlador lineal basado en realimenta-
cion de estado no es capaz de compensar efectivamente el elemento de saturacién,
mientras que el control predictivo propuesto lo posibilita para un rango de velocidades
de 30 km/h hasta 150 km/h. Con el control por realimentacion de estado el error es
de 15 m en el eje lateral a 30 km/h y de hasta 35 m a la méxima velocidad, mientras
que con el control propuesto por Yoshida el error es del orden de 0,1 m.

Por otro lado, Shia [93] presenta un controlador lateral copiloto para un vehiculo
semiauténomo que compensa la accién que ejerce el conductor real sobre el volante
para que el vehiculo permanezca en su carril. El autor justifica la necesidad de un
modelo preciso del vehiculo porque las maniobras mas complicadas se dan a altas
velocidades. En este caso valida experimentalmente su propuesta empleando 24 in-
dividuos para conocer sus sensaciones sobre la eficiencia del copiloto. El 79 % de los
individuos asegurd que la accién del controlador mejoré la conduccién y el 75 % que
era efectivo previniendo colisiones.

Por su parte, Gao amplia la problematica del vehiculo auténomo incluyendo ade-
mas del control lateral del vehiculo para seguir una determinada trayectoria, el control
longitudinal para ajustarse a una velocidad de referencia. En su trabajo [29] desarro-
lla dos propuestas para que el vehiculo siga una determinada referencia de posicion,
orientacion y perfil de velocidad longitudinal y, ademas, evite ciertos obstaculos en
la calzada, todo mediante el control del angulo de giro de la direcciéon y la fuerza de
los neumaticos, que se distribuyen a los cuatro neumaticos como pares de frenado.
En la primera propuesta introduce un control predictivo de un nivel, en la que desa-
rrolla el control predictivo para seguir determinada referencia y en la que incluye un
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parametro denominado coste de evitacién de obstaculos. La segunda propuesta es
un controlador predictivo de dos niveles. El nivel mas alto calcula con precisién la
trayectoria que deberia seguir el vehiculo considerando los obstaculos que haya y el
nivel mas bajo calcula la accién de control para sequir dicha referencia. De estas dos
propuestas obtiene mejores resultados el controlador de dos niveles, ya que es capaz
de evitar el obstaculo a mayores velocidades. Ademas, el coste computacional es un
39 % menor por la descomposicion del problema.

Posteriormente en [33] desarrolla otra propuesta para la misma problematica, in-
cluyendo la condicién de que el vehiculo no debe salirse de su carril mediante la incor-
poracién de ciertas restricciones. En esta propuesta, incluye un modelo de conductor
que predice cual seria su respuesta y calcula una accién de control correctiva que
ademas no viole ciertas restricciones de seguridad. Su propuesta la valida mediante
simulaciones que demuestran que el vehiculo realiza la maniobra de forma segura.

Las anteriores propuestas demuestran que el uso de modelos no lineales permite
obtener unos resultados adecuados y aceptables para la implementacién de contro-
ladores. Sin embargo, el uso de modelos no lineales no estad exento del problema
derivado de la precision del mismo, siendo éste uno de los aspectos fundamentales
del MPC. Por esta razén, los autores incorporan técnicas de robustez sobre el control
predictivo.

Asi, Gao [28] desarrolla un controlador predictivo robusto basado en tubo de tra-
yectorias para la problematica de permanencia en el carril y evitacién de obstaculos.
El mismo grupo de investigacion, partiendo de [33], incorpora técnicas de robustez
al controlador al considerar que su modelo de conductor no es ideal y que se debe-
rian considerar perturbaciones para hacer mas real su comportamiento. Asi, en [34]
incorporan las incertidumbres en el modelo del conductor mediante el calculo de un
conjunto invariante robusto que captura la dispersion de las futuras trayectorias del
vehiculo dada la incertidumbre en el modelo del conductor. Mediante un grafico de-
muestra la validez de su propuesta, ya que realiza un doble cambio de carril de forma
segura y que la trayectoria perturbada esta contenida dentro del conjunto invarian-
te robusto alrededor de la trayectoria nominal. Por otro lado, en [35], consideran
perturbaciones estocasticas sobre el modelo del conductor que hacen mas real su
comportamiento.

Mediante la misma técnica de robustez de perturbaciones estocésticas, Liu [58]
presenta un control para un vehiculo semiauténomo en el que calcula la accién de
correccién del giro del volante ante una posible accién del conductor. En este caso,
calcula la propagacién de las perturbaciones sobre los estados a lo largo del horizonte
de prediccion. En este caso también valida su propuesta graficamente, demostrando
que el vehiculo evita un obstaculo corrigiendo la accién de control de conductor.

En resumen, en la literatura se pueden encontrar numerosos trabajos de aplicacio-
nes de seguimiento de trayectoria mediante control predictivo que emplean modelos
no lineales para la prediccion de la respuesta del vehiculo, pero ya sean aplicaciones
mas sencillas o mas complejas la problematica del coste computacional persiste. A
pesar del incremento del poder computacional de los sistemas de hoy en dia, la com-
plejidad asociada a la solucién de un problema de optimizacién no lineal restringido
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es muy elevado. Adicionalmente, garantizar la estabilidad de los controladores es una
tarea mas compleja y en ocasiones dificil de demostrar con las técnicas actuales. Por
esta razén, algunos autores buscan formas de resolucion del problema de forma mas
optima, como en [17], mediante algoritmos genéticos. Pero la mayoria de los auto-
res han buscado formas de simplificar el problema mediante el uso de modelos mas
simples [8].

3.3.2. Modelos no lineales linealizados

Partiendo de la premisa de que emplear modelos de prediccién no lineales conlleva
el uso de métodos de resoluciéon no lineales con un notable coste computacional, la
tendencia es el uso de modelos de prediccién lineales que pueden ser resueltos me-
diante programacién cuadrética (QP, Quadratic Programming), con un coste compu-
tacional menor. Para poder emplear este método mas eficiente que se aplica a modelos
lineales, pero manteniendo la mayor parte de la precisién de los modelos no lineales,
la tendencia es el uso de linealizaciones sucesivas sobre un modelo no lineal. Esto es,
partiendo del modelo no lineal complejo, en cada instante de muestreo, se linealiza
el modelo para cada instante del horizonte de prediccion en torno al correspondiente
punto de referencia. De esta forma, la precision que se pierde mediante esta simpli-
ficacién es asumible en relacién al ahorro de coste computacional.

Partiendo de esta premisa, Falcone [21] aplica esta técnica sobre un trabajo an-
terior detallado en [8], ya que considera que la implementacion del trabajo inicial en
tiempo real no es viable. Los errores obtenidos mediante el uso de este modelo son
del mismo orden que con un modelo no lineal. Posteriormente en [23] se validan y
comparan los resultados de ambos trabajos tanto en simulacién como experimental-
mente, considerando las limitaciones derivadas por la complejidad computacional del
solucionador de programacién no lineal y del hardware empleado. El controlador con
modelo no lineal sélo puede ser validado experimentalmente a bajas velocidades de
7m/s, debido a la limitacion computacional, obteniendo un error maximo de 0,38 m
para evitar un obstaculo. Sin embargo, el controlador con modelo con linealizacio-
nes sucesivas es validado para velocidades de hasta 21,5 m/s y un error maximo de
2,11 m. Aunque el caso en el que el modelo no lineal del vehiculo es linealizado ob-
tiene resultados aceptables y un mucho menor coste computacional, concluye que
aun el tiempo computacional es demasiado elevado. En [24], un trabajo posterior a
éste, considera la problematica de la estabilidad en los controladores predictivos, y
en particular cuando se emplea un modelo variable. Como solucién a este problema,
propone reforzar la estabilidad mediante restricciones ad hoc.

En una aplicacion de copiloto, Erlien [20] considera que la medida en que el con-
trolador puede ejercer de sistema de seguridad activa esta limitada por la capacidad
del controlador para evitar colisiones y prevenir la pérdida de control con el fin de
intervenir adecuadamente y conducir el vehiculo de forma segura. Para poder prede-
cir de forma precisa situaciones extremas, considera un modelo no lineal del vehiculo
y restricciones en las variables de los estados, en la saturacion de los neumaticos
y en la trayectoria. Emplea las linealizaciones sucesivas del modelo aportando una
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aproximacion mas real al comportamiento no lineal de los neumaticos durante todo
el horizonte de prediccion como forma mas eficiente para la resolucion del proble-
ma. En sus simulaciones, demuestra graficamente cémo con su propuesta el vehiculo
completa el doble cambio de carril sin violar las restricciones, mientras que con un
modelo lineal si se violarian y se producirian colisiones.

Gao, partiendo de su propuesta de un control de dos capas detallada en[29],
la mejora en [27] transformando el modelo dindmico del vehiculo dependiente del
tiempo en un modelo dindmico dependiente del espacio como modelo de prediccion
del controlador que genera la trayectoria libre de obstaculos en la capa de alto nivel.
En la capa de bajo nivel, el control de seguimiento de trayectoria emplea un modelo
no lineal con linealizaciones sucesivas. Comparando ambas propuestas, demuestra
que el nuevo modelo empleado en la capa de mayor nivel mejora la precision en el
seguimiento de trayectoria.

Por su parte, Falcone también parte de trabajos anteriores [8] y [23] y los re-
formula como un problema de control predictivo donde las sefales de control son la
direccién delantera y los angulos de deriva de las cuatro ruedas para el seguimiento
de una trayectoria determinada mientras que la velocidad longitudinal se mantiene lo
mas igual posible a una referencia. Para poder calcular de forma precisa el compor-
tamiento del vehiculo y de los neumaticos, emplea un modelo no lineal sobre el que
realiza linealizaciones sucesivas [22]. Mas tarde, a raiz de estos trabajos, realiza un
analisis de la eficiencia entre el uso de modelos no lineales mas y menos complejos
y de un modelo complejo linealizado. EI modelo no lineal mas complejo obtiene los
mejores resultados tanto a velocidades bajas como elevadas, pero debido al elevado
coste computacional las simulaciones son excesivamente lentas. En cambio, el modelo
no lineal menos complejo no es capaz de estabilizar el vehiculo a altas velocidades.
Finalmente, el modelo no lineal con linealizaciones sucesivas del modelo mas comple-
jo reduce considerablemente el coste computacional y se obtienen buenos resultados
[25].

Katriniok [48] propone un trabajo similar al de Falcone pero mas enfocado a la
evitacion de obstaculos, en el que el problema de optimizacion calcula tanto el angulo
de la direccién como la deceleracién longitudinal éptimos, mientras minimiza el error
lateral respecto de una referencia y procura seguir una referencia de velocidad. El
error lateral se mantiene entre los valores minimos y maximos de —0,2my 0,25 m
y la referencia de velocidad longitudinal la sigue con un error maximo de 2m/s ,
ademas que la deriva lateral se mantiene dentro de los limites impuestos por disefio
de £7°.

Otro autor que también opta por la simplificacién del problema mediante el uso de
las linealizaciones sucesivas es Liu, que lo aplica en [57] sobre los resultados iniciales
obtenidos en [58]. En este trabajo, emplea un controlador robusto mediante la técnica
de control predictivo estocastico para un vehiculo semiauténomo en el que calcula
la accién de correccién del giro del volante ante una posible acciéon del conductor.
En este caso, calcula la propagacién de las perturbaciones sobre los estados a lo
largo del horizonte de prediccidén. Para un caso en el que sin intervencion el vehiculo
colisionaria, con su propuesta Liu consigue que el vehiculo siga una trayectoria segura
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y con un error lateral que no viola la restriccion impuesta de 0,7 m respecto a la
trayectoria ideal.

Mientras que en los trabajos citados previamente las linealizaciones son sucesivas
durante todo el horizonte de prediccién, Katrinok compara esta soluciéon con otra
mas sencilla. Katriniok [47] desarrolla un controlador para la direccién del vehiculo
enfocado a la evitacién de obstaculos, por lo que tiene que cumplir los requisitos
de control apropiados en los limites de la dindmica del vehiculo. Para lograr este
objetivo, el enfoque introducido emplea estimaciones del angulo de direccién aplicado,
asi como la trayectoria variable de estado que se utilizara para la linealizacién sucesiva
del modelo de predicciéon no lineal en el horizonte de prediccién. Para evaluar el
rendimiento del control, el controlador propuesto se compara con un controlador LTV-
MPC que utiliza linealizaciones del modelo de prediccién no lineal que permanecen sin
cambios durante el horizonte de prediccion. Los resultados de la simulacion muestran
que se puede lograr un rendimiento de control mejorado mediante el enfoque basado
en las linealizaciones sucesivas, concluyendo que para 14 m/s el error lateral maximo
se reduce en un 36,7 % mediante las linealizaciones sucesivas y un 16,3% a 18 m/s.
Si bien obtiene mejores resultados mediante las linealizaciones sucesivas, no considera
la diferencia del coste computacional entre cada propuesta.

3.3.3. Modelos lineales

Los trabajos de control predictivos citados previamente emplean modelos no li-
neales para la definicion de la dindmica vehicular ya que pretender reflejar situaciones
limite en las que la dinamica es altamente no lineal. Por ejemplo, conduccion al li-
mite de la estabilidad, giros muy bruscos a altas velocidades, superficies con poco
agarre, etcétera. Sin embargo, no siempre los escenarios son tan extremos, pudiendo
simplificar el problema y emplear modelos lineales. Porque, si bien el uso de mode-
los no lineales linealizados suponen un ahorro de coste computacional, el proceso de
linealizacion también conlleva un coste.

Aun asi, el uso de modelos lineales puros es aislado, la tendencia es el uso de
modelos lineales variables, que se recalculan para cada instante de operacién. Esto se
debe a que aun en modelos simples, parametros del modelo tienen un gran efecto,
como puede ser la velocidad longitudinal del vehiculo o la rigidez de los neumaticos.

Partiendo del supuesto en el que los vehiculos circulan por vias con un amplio radio
de curvatura, Turri [104] propone un control longitudinal y lateral para la permanencia
de carril y la evitacion de obstaculos. A partir de un modelo bicicleta extendido, desa-
rrolla dos modelos que denomina: conservador, que subestima la capacidad de giro
de los neumaticos, y sobreaccionador, que sobrestima su capacidad. El controlador
predictivo predice los estados del vehiculo empleando ambos modelos. Las prediccio-
nes mediante el modelo conservador juegan el papel principal, empledndose tanto en
la funcién de coste como en las restricciones. Las predicciones mediante el modelo
sobreaccionador, tienen un papel mas auxiliar, empleandose para una prediccién de
menos instantes para la definicién de las restricciones. Gracias a que se emplea un
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modelo y restricciones lineales, el coste computacional mas reducido permite definir
una serie de problemas cuadraticos cada uno bajo un perfil longitudinal diferente.

En lo que respecta a Chen [12] propone un sistema de permanencia en el carril para
calcular el angulo de giro de la direccién minimizando el error lateral y de orientacién.
Compara el resultado obtenido en tres casos de estudio mediante tres modelos de
prediccion diferentes: un modelo lineal constante, un modelo lineal que mantiene sus
parametros constantes para cada instante durante todo el horizonte de prediccién, o
modelo LTV (Linear Time Variying) y un @ltimo caso en el que emplea parametros
adaptativos que recalcula para cada instante del horizonte de prediccién. Los errores
medios obtenidos en cada uno de los controladores son de 0,36 m para el primer caso,
0,23 m para el caso de modelo LTV y 0,12 m para el Gltimo caso. Asi, los mejores
resultados son los obtenidos mediante el Gltimo modelo, aunque no se analiza el coste
computacional.

Carvalho [10] emplea un modelo lineal variable (LTV) en funcién de la velocidad
para el control lateral de un vehiculo auténomo. Para suplir los errores debidos a
desajustes del modelo y errores de linealizacién, emplea control robusto e incorpora
una perturbacién estocastica. La propuesta se valida analizando un elemento impor-
tante en los problemas MP C estocasticos, como es el factor de riesgo, definido como
la probabilidad de violar las restricciones, concluyendo que para un mismo escena-
rio considerando una situacién menos arriesgada en 20 s el vehiculo cubre 193 m de
distancia mientras que en una situacion con factor de riesgo mas elevado llegaria a
cubrir 278 m.

Haciendo una vista global del control predictivo, los grupos de investigacion tien-
den a la blsqueda de la simplificacién del modelo manteniendo buenos resultados.
Parten de modelos no lineales complejos sobre el que han ido buscando formas de
simplificar para reducir la complejidad y el coste computacional y sobre los que han
buscado mecanismos para mantener la precision.

3.4. Conclusiones

Del analisis realizado en las secciones anteriores se concluye que la problematica
del seguimiento de trayectoria de un vehiculo ha suscitado un gran interés a lo largo
de los afos, asi como del problema en conjunto de los sistemas de guiado avanza-
dos. Los avances tecnoldgicos y la electrificacion de los vehiculos han promovido el
creciente desarrollo e investigacion de este tipo de sistemas, llegando a desarrollar e
implementar complejos sistemas de guiado de vehiculos que incorporan elementos de
visién, geolocalizacion y diversos sensores.

Con el fin de lograr este objetivo, las propuestas de los diferentes autores se
podrian catalogar en dos grandes grupos: las técnicas no predictivas y las técnicas
predictivas, siendo estas segundas las que la mayoria de los autores han empleado
debido a su gran potencial y constante desarrollo.

En los trabajos asociados a técnicas no predictivas, por un lado esta el uso de
controladores mas tradicionales, como PID o realimentacién de estado. Pero su in-

71




Capitulo 3. Control lateral de vehiculos: Estado del Arte @

sensibilidad ante incertidumbres y perturbaciones, generalmente los relega a un plano
pararelo junto con otra técnica de control o mecanismo que solvente sus problemas.
Por otro lado, para hacer frente a esta problematica, se contempla el uso de estrate-
gias de control robustas capacitadas para manejar las incertidumbres del sistema. Sin
embargo, estos controladores también tienen sus problemas debido a la complejidad
matematica y de disefio que adquiere el problema de control, sumado a los propios
inconvenientes de cada estrategia.

Por esta razdn, el control predictivo es la técnica que se esta generalizando para
solventar el problema del seguimiento de trayectoria, ya que se adapta intuitivamente
al problema de la conduccién de un vehiculo. El control predictivo calcula las acciones
de control éptimas para un horizonte de prediccién, mientras que estas estrategias se
fijan en un Gnico punto, aunque sea en un punto futuro, y no se adaptan a lo que pueda
venir después. Ademas, gracias a la versatilidad del control predictivo, se puede ajustar
facilmente la respuesta del controlador mediante la modificacién de ponderaciones, sin
tener que resintonizar el controlador con el coste que supone. Otra ventaja de la que
carecen estos controladores es la capacidad de incorporar implicitamente restricciones,
muy propias en cualquier problema de seguimiento de trayectoria. El concepto abierto
del control predictivo, junto con las razones expuestas, han llevado a que las técnicas
de control no predictivo queden en un segundo plano.

Sin embargo, una de las mayores desventajas que conlleva el uso de este tipo de
técnicas de control es el coste computacional que conlleva la resolucién del problema
de optimizacion. Este aspecto tiene un efecto directo sobre uno de los pilares de esta
técnica de control, la precision del modelo de prediccion que se emplea. Un modelo
complejo y no lineal serd mas preciso pero complicara notablemente el problema
mientras que un modelo mas simple y lineal, sobre el que se apliquen simplificaciones
asumibles, tendra un menor coste computacional. Por consiguiente, la tendencia es
el uso del modelos lo mas simple posibles en relacion a las condiciones de conduccién
sobre las que se plantee el problema. Esto es, si se quiere garantizar la estabilidad del
vehiculo sobre una superficie con poco agarre, el modelo debe ser lo suficientemente
preciso como para simular esa condicién al limite de la estabilidad. Mientras que en
un problema de permanencia en el carril, el modelo puede adquirir un nivel menos
complejo, ya que la conduccién esa situacién no es tan extrema.

En conclusion, se puede considerar que para el seguimiento de una trayectoria para
un vehiculo en condiciones de conduccion normales, puede desarrollarse mediante un
control predictivo. Por ello, en los siguientes capitulos se presenta un MPC para el
seguimiento de trayectoria de un vehiculo utilitario por carreteras interurbanas de
tipo autopista. Con el fin de simplificar el problema y reducir el coste computacional,
el modelo de prediccién empleado puede ser lineal. Aunque para hacer frente a la
variabilidad de parametros debidos al amplio rango de velocidades que se pueden
alcanzar durante una conduccion por carretera, el modelo debe ser variable en funcién
de la velocidad longitudinal. Ademas, para garantizar la conducciéon confortable y
segura, de forma que el vehiculo permanezca siempre dentro de su carril, se aplicaran
restricciones en la accién de control y en el error de desplazamiento lateral.

Es por esto por lo que en las siguientes secciones se propondra una formulacién
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de MPC que considere las especificaciones de estabilidad y robustez necesarias para
abordar el problema de seguimiento lateral de trayectoria. Para garantizar su imple-
mentabilidad, se propondra el uso de un modelo lineal variable en el tiempo (LTV),
basado en un modelo bicicleta extendido dependiente de la velocidad longitudinal, que
permitird un equilibrio entre precisién y coste computacional.
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Control Predictivo basado en
Modelo

4.1. Introduccion

Las técnicas de Control Predictivo utilizan la informacién de instantes anteriores
para predecir el comportamiento futuro del sistema y actuar en base a éste. Es mas,
las predicciones obtenidas se utilizan para optimizar el control en un determinado
horizonte de forma que se pueda minimizar una funcién de coste en la que, adicio-
nalmente, se pueden incluir restricciones. Este enfoque hace del control predictivo
basado en modelo (MPC, Model Predictive Control) una de las aproximaciones mas
interesantes para el control de seguimiento de trayectoria de un vehiculo. Por una
parte, un horizonte de predicciéon permite anticiparse a los cambios en la trayectoria
de referencia sin generar giros bruscos en el vehiculo. Por otra parte, el control pre-
dictivo permite la inclusién de restricciones explicitamente en el controlador, lo que
resulta muy practico para definir limites de confort y seguridad.

Por lo tanto, el objetivo de este capitulo es definir una novedosa formulacion de
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Control Predictivo para su aplicacién a un problema de seguimiento de trayectoria
en el marco del vehiculo auténomo. Esta metodologia propuesta, a diferencia de
otros trabajos, puede ser aplicada para diferentes trazados y en un amplio rango de
velocidades.

Asi, el presente capitulo se divide en cuatro secciones. Primero, se realizard una
introduccion al Control Predictivo, presentando sus caracteristicas mas destacadas asi
como los diferentes componentes que conforman las estrategias de Control Predictivo.
En un segundo apartado, conociendo la visién general del Control Predictivo, se
utilizaran dichos conceptos generales para introducir una formulacién concreta de
MPC. A continuacion, esta formulacién general se particularizara para la problematica
abarcada en la presente tesis, un control de seguimiento trayectoria lateral para un
vehiculo utilitario. Por Gltimo, esta formulacién se validara mediante simulaciones en
un entorno de cosimulacién con un software de simulacién de dinamica vehicular.

4.2. Introduccion al Control Predictivo basado en Modelo

El Control Predictivo o Control Predictivo basado en Modelo (MPC) se originé a
finales de la década de los setenta, sufriendo un desarrollo considerable tanto en la
industria como a nivel tedrico y académico. Una de las areas de mayor impacto ha
sido la industria de procesos, donde ha demostrado ser muy exitoso en comparacion
con otras alternativas de métodos de control multivariables, gracias a su simplicidad
conceptual y su habilidad para manejar de forma sencilla y efectiva complejos sistemas
de control con restricciones duras [65]. Gracias a los avances tecnoldgicos su uso se
ha visto extendido a otras areas como la electrénica de potencia [106] o la automocion
[42].

El término de Control Predictivo no hace referencia a una estrategia de control
especifica, sino a un conjunto de formulaciones que comparten una serie de caracte-
risticas comunes. Entre estas caracteristicas destacan las tres ideas principales que
conforman la base de su funcionamiento:

= Todas las estrategias hacen uso explicito de un modelo de sistema a controlar
para predecir su evolucién en instantes futuros.

= Todas se basan en técnicas de optimizacién para minimizar una determinada
funcion objetivo dependiente de la evolucién futura calculada.

= La ley de control se aplica en base a un horizonte de control deslizante, segiin
el cual, tras lograr la secuencia de control 6ptima a aplicar en el horizonte
de prediccién, Gnicamente se aplica el primer instante, desechando el resto y
rehaciendo el calculo para la nueva situacion.

Tomando como base estas caracteristicas, a lo largo de los afios se han desarro-
llado numerosas estrategias que se pueden agrupar en lo que se denomina Control
Predictivo. Debido a su eficacia, muchas han sido aplicadas en la industria antes de
que existieran estudios tedricos en cuanto a su estabilidad y robustez. Por ello, el MPC
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se considera actualmente una técnica consolidada de control para sistemas lineales
de dinamica lenta, como aquellos que se encuentran en la industria de procesos. Pero
su concepto abierto, permite que el MPC sea una estrategia en constante desarrollo
y sus campos de aplicacién sean diversos [65].

En la presente seccién se presentarda de forma breve los fundamentos basicos
comunes a todas las estrategias de Control Predictivo basado en Modelo. Para un
analisis pormenorizado de las mas importantes, se recomienda la lectura de [9].

4.2.1. Estrategia del MPC

El funcionamiento del Control Predictivo basado en Modelo es muy intuitivo y su
metodologia se caracteriza por la siguiente estrategia representada en la Figura 4.1.

A
pasado futuro
< > <€ >
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Figura 4.1: Estrategia MPC

La evolucion del sistema, las sefiales de salida futuras y(t+ k), se predicen para un
determinado Horizonte de prediccion H, mediante el uso de un modelo del sistema.
El Horizonte deslizante H, es la ventana de prediccion de tamafio constante que se
desliza en el tiempo junto con la planta. Estas sefales de salida futuras dependen
de valores pasados de las sefiales de entrada o de salida y de las futuras sefiales de
control.

Las futuras sefiales de control u(t + k) se calculan optimizando una funcién de
coste, de forma que la sefial de salida predicha §(t + k) sea lo mas préxima posible
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a una trayectoria de referencia r(t + k), que debera ser conocida en dicho horizonte.
Esta optimizacién requiere, en el caso general un método iterativo, salvo en casos
concretos como cuando el modelo es lineal y no hay restricciones.

Adicionalmente, de la secuencia de futuras sefales de control éptimas calculadas
se aplica sélo la correspondiente al primer instante u(t) y el resto se deshecha. Por
ello el coste computacional es uno de los aspectos criticos del MPC.

Este proceso se repite para el instante t + 1, tras realimentar el estado actual del
sistema y deslizando el Horizonte de prediccion H, sobre el instante actual.

4.2.2. Componentes MPC

Existen una serie de elementos comunes para todos los controladores: en todos
se emplea un modelo para predecir las futuras salidas de la planta, basdndose en
valores pasados y actuales y en las futuras acciones de control éptimas calculadas.
Adicionalmente, estas acciones se calculan optimizando una funcién de coste, donde
se considera el error de seguimiento y también una serie de restricciones. La Figura
4.2 resume, de forma general, los bloques que componen un controlador MPC.

Entradas y Salidas Futuras
pasadas entradas
> [ Modelo j:
Salidas predichas
Referencia futura +‘-
lErrores Futuros
( )
Funcioén de Coste
\ J
¥
Restricciones ( - )
> Optimizador
\ J

Figura 4.2: Estructura basica del MPC
A continuacion se describen, de forma general, los componentes comunes.

4.2.2.1. Modelo

El modelo es una de de las partes mas importantes de cualquier estrategia MPC
que se plantee, ya que éste contiene el conjunto de ecuaciones que describen el
sistema fisico a controlar y permite predecir su salida en instantes futuros. Un disefo
completo debe incluir todos los mecanismos necesarios para obtener el mejor modelo
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posible, que debe ser suficientemente completo como para capturar toda la dindmica
del sistema y que permita calcular las predicciones de forma precisa. Al mismo tiempo,
debe ser intuitivo, facil de implementar y permitir un analisis tedrico.

Como el MPC no es una técnica (nica sino un conjunto de diferentes metodolo-
gfas, hay numerosos tipos de modelos usados en varias formulaciones. En el ambito
industrial, el tipo de modelo mas empleado es la Respuesta Escalén (Step Response
Model). Este modelo se obtiene de forma muy sencilla al medir la sefial de salida
cuando el proceso se excita con una sefial de un escalén en la entrada. Su gran
aceptacion en la industria viene dada porque es muy intuitivo y se puede emplear en
procesos multivariables, aunque su mayor inconveniente es el gran nimero de para-
metros necesarios para describir un sistema mediante este modelo.

El modelo en Espacio de Estados (State Space Model) es posiblemente el tipo
de modelo mas empleado en el ambito académico debido a su caracter abierto. Este
tipo de modelos puede ser facilmente adaptado de un sistema monovariable a uno
multivariable y ademas, es un tipo de modelo facilmente extensible para considerar
perturbaciones medibles, ruidos... La definicién de un controlador para un modelo en
Espacio de Estados es simple y directa, incluso para sistemas multivariables, y ademas,
permite incorporar criterios de estabilidad y robustez de forma sencilla. Ademas, el
uso de modelos en Espacio de Estados permite la definicion del MPC de diversas
formas, por ejemplo en base a valores absolutos de control o en base a incrementos.

Otro tipo de modelo también usado bastante en el ambito académico es el modelo
por Funcién de Transferencia ( Transfer Function Model) y aunque el desarrollo del
controlador es mas complicado, requiere menos parametros. En la industria este tipo
de modelos se entiende mejor que el Espacio de Estados porque se puede trabajar
facilmente con elementos habitualmente usados en la industria, como son el tiempo
muerto, ganancia y constantes de tiempo.

4.2.2.2. Funcion de Coste

Del mismo modo que ocurre con los modelos, las diferentes estrategias de MPC
proponen diferentes funciones de coste para obtener la ley de control. El objetivo
general de todas las estrategias es que la futura salida y(t + k|t) en el horizonte
considerado siga una determinada sefial de referencia r(t + k|t) y al mismo tiempo,
se penalice el esfuerzo de la accién de control para hacerlo u(t + k — 1|t), esto es, la
energia requerida para ello.

La expresiéon general para dicha funcién objetivo es una funcién cuadratica que
toma la forma,

J(Hy, Ho) = (¥ —r)"Q(y —r) + Au"R Au

donde es posible definir los siguientes conceptos.

Horizontes de prediccion y control
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El Horizonte de prediccion H, representa el nimero de instantes futuros de la
salida a predecir y el Horizonte de control H. es el namero de instantes en los que
se desea calcular la accion de control, siendo siempre H. < H,. Idealmente, cuan-
to mayor sea el horizonte, mejor comportamiento tendra el controlador, dado que
dispondra de mayor informacién de lo que el sistema hara en el futuro. Es mas, el
controlador incrementara su dominio de atraccién y, por lo tanto, abarcarda mas esta-
dos. Sin embargo, el coste computacional aumenta, de modo que hay que encontrar
un equilibrio entre eficiencia y coste.

Si el Horizonte de predicciéon y el Horizonte de control tienen el mismo valor
H, = H., para cada para instante en el Horizonte de prediccion H, se calculara la
accion de control 6ptima. Sin embargo, en términos de coste computacional, se puede
asignar un Horizonte de control menor que el Horizonte de prediccion H. < H, 'y, por
tanto, se calculara la accién de control éptima para los primeros H. instantes y se
mantendra constante para el resto de instantes.

Matrices de ponderacién

Las matrices Q y R son las matrices de ponderacion del error de seguimiento y
del esfuerzo de control, respectivamente. La sintonizacion del controlador se hace
modificando los valores de las ponderaciones, de forma que se pueda ajustar si se
quiere un menor error de seguimiento de trayectoria o un menor esfuerzo en la accién
de control. Es decir, si se pondera mas los estados que la sefial de control, entonces el
controlador intentard mantener el estado cerca del punto estacionario cuanto antes,
sin importar el comportamiento del controlador.

Por ello, en algunos métodos, el segundo término, que considera el esfuerzo de
control, no se tiene en cuenta, mientras que en otros se trabaja con los valores
absolutos u(t + k — 1|t) en vez de con la variacién de la accién de control Au(t +
k —1|t).

Restricciones

En la practica, todos los procesos estan sujetos a restricciones. En el disefio
de controladores tradicionales, las restricciones son consideradas no linealidades que
dificultan su sintonizacién. Sin embargo, las estrategias de control predictivo permiten
introducir directamente las restricciones en el algoritmo de control. Aunque con su
inclusion, la minimizacién se vuelve mas compleja y la soluciéon no se puede obtener
de forma explicita como en el caso no restringido.

Las restricciones mas comunes son en la accion de control, en la variacién de la
accioén de control y restricciones en la salida.

Umin S u(t) S Umax
Aumin S Au(t) S Aumax
Ymin S y(t) S Y max
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4.2.2.3. Optimizador

El optimizador es otra parte fundamental de la estrategia ya que proporciona
las acciones de control. Si la funcidén de coste es cuadratica, se puede obtener una
solucién analitica si el modelo es lineal y no existen restricciones. En presencia de
restricciones de desigualdad, la solucién tiene que ser obtenida mediante un método
iterativo de optimizacién, definiendo un problema de programacién cuadratica con
mas peso computacional.

El tamaifio de los problemas de optimizacién depende del namero de variables y
de los Horizontes de predicciéon H, y control H. utilizados, y suele resultar ser un
problema de optimizacién relativamente modesto que no requiere la resolucion de
sofisticados cédigos informaticos. Sin embargo, la cantidad de tiempo necesario para
los casos restringidos y robustos puede ser de varios érdenes de magnitud mayor que
la necesaria para el caso sin restricciones y el ancho de banda del proceso al que se
puede aplicar la formulacién de MPC restringida se reduce considerablemente.

4.2.3. Comparativa con otros esquemas de control

El particular enfoque del MPC hace que éste presente ciertas ventajas respecto a
otros sistemas de control, como es el PID tradicional.

Nétese que la estrategia del MPC es muy similar a la estrategia de control que
se sigue al conducir un coche. EI conductor conoce la trayectoria de referencia que
tiene como objetivo para un Horizonte de control finito. Teniendo en cuenta las
caracteristicas del coche, ya que el conductor conoce el comportamiento que sigue
el coche, esto es, tiene un modelo mental del mismo, decide qué acciones de control
debe aplicar para seguir dicha referencia (giro del volante, acelerador...). Entonces, el
conductor sélo aplicara la primera accién de control en cada instante y el proceso lo
repite para la siguiente decisién de control en un horizonte deslizante (Figura 4.3a). En
cambio, al usar una estrategia de control clasico, como puede ser un PID, las acciones
de control se toman en base a errores pasados, que en la analogia de la conduccién de
un vehiculo seria como conducir teniendo en cuenta la posicién anterior del vehiculo
en la carretera (Figura 4.3b).

R R

(a) Control MPC (b) Control PID

Figura 4.3: Diferencia entre controladores PID y MPC
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De forma teneral, el Control Predictivo basado en Modelo presenta una serie de
ventajas sobre otros métodos, entre las que cabe destacar:

= E| esquema de control MPC se puede implementar facilmente y, ademas, su
sintonizacién es intuitiva y no requiere conocimientos avanzados de control.

= Puede ser empleado para controlar una gran variedad de procesos debido a su
caracter predictivo, permitiendo compensar tiempos muertos y perturbaciones
medibles.

= El caso multivariable se puede tratar faciimente.

= Permite implementar directamente restricciones en el controlador, de forma que
se pueden abordar las limitaciones de la planta y de los actuadores de forma
directa.

= Adecuado para sistemas en los que la referencia futura es conocida, como es el
caso del seguimiento de trayectoria de un vehiculo.

= Es una metodologia abierta basada en ciertos principios basicos, lo que permi-
te futuras extensiones, como han sido la incorporacién de consideraciones de
estabilidad y robustez que se analizaran en préximos capitulos.

Sin embargo, no todo son ventajas, y es que una de las limitaciones mas im-
portantes de este tipo de control es su escasa eficiencia computacional debido a la
utilizacion de un horizonte deslizante. Aunque ello permite al sistema reaccionar ante
perturbaciones no consideradas en la prediccién, produce un sobrecoste debido a que
obliga al controlador a calcular toda la secuencia de control asociada al horizonte,
para sélo aplicar la primera accion calculada. Ademas, si se consideran restricciones,
el coste computacional requerido es incluso mayor. Esta limitacién, aunque cada vez
presenta menos peso debido al avance de los procesadores, ha sido la principal razén
por la que éste tipo de controlador se haya implementado sobre todo en procesos de
dinamica lenta.

Por otro lado, uno de los mayores problemas que presenta el MPC en su imple-
mentacién es la necesidad de un modelo preciso del sistema que proporcione una
prediccion suficientemente buena para lograr un buen rendimiento del control. Esta
problematica sin embargo, puede ser en parte compensada utilizando aproximaciones
robustas que garanticen el correcto funcionamiento del sistema incluso en presencia
de errores de modelado.

4.3. Control Predictivo basado en Modelo en Espacio de
Estados

En la seccién anterior se ha hecho una introduccién a las formulaciones MPC, en
las que la estrategia de control actia en base a la prediccién del comportamiento en
instantes futuros a partir de la informacién de instantes anteriores. Tras una primera
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aproximacién al MPC, en la que se han expuesto la estrategia general y los diferentes
elementos comunes, el objetivo de este capitulo es la particularizacién de una formu-
lacion MPC para ser aplicada en el caso de estudio de seguimiento de trayectoria de
un vehiculo utilitario.

4.3.1. Fundamentos matematicos

Con el fin de facilitar la lectura de éste y préximos capitulos, se introducen a
continuacién una serie de conceptos matematicos relacionados con la teoria de control
y que se mencionaran a lo largo del texto.

4.3.1.1. Conjunto convexo

Se denomina conjunto convexo a aquel en el que se verifica que cualquier par de
puntos ubicados en su interior determinan un segmento de recta también interior.
Es decir, que entre cualquier par de puntos pertenecientes al conjunto de puntos se
puede trazar una recta que esta, a su vez, incluida dentro del conjunto (Figura 4.4).

(a) Conjunto convexo (b) Conjunto no convexo

Figura 4.4: Conjuntos convexos y hO COnvexos

Adicionalmente se cumple que:

El conjunto vacio y los conjuntos con un sélo punto son conjuntos convexos.

= La interseccion de conjuntos convexos es un conjunto convexo.

La unién de conjuntos convexos no tiene por qué ser un conjunto convexo.

La combinacién lineal de conjuntos convexos €s un conjunto convexo.

4.3.1.2. Hiperplanos y semiespacios

Los hiperplanos son conjuntos convexos que permiten dividir un espacio de di-
mensién n en varias regiones. Esto es, cuando el espacio es de dimensién 1 se trata
de una recta, asi que el hiperplano es un punto cualquiera de dicha recta. Cuando
el espacio es de dimension 2, esto es, un plano, entonces el hiperplano es una recta
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contenida en dicho plano. Cuando el espacio es de dimension 3, el hiperplano esta
formado por un plano.
Matematicamente un hiperplano se expresa como un conjunto convexo H tal que,

H={xe R"/p" x = a}l

donde p es un vector no nulo de R" y o un escalar.

Por su parte, los semiespacios son el resultado de dividir un espacio mediante un
hiperplano, y siendo en consecuencia, conjuntos convexos.

Matematicamente se define un semiespacio superior cerrado al conjunto S,

Sep={x€R"/"x>a:a€eR"}

que define la parte "superior"del espacio dividido por el hiperplano ¢’ x = a, mientras
que el semiespacio inferior cerrado al conjunto S se define como,

Sinr = {x€R"/"x<a:a€eR"}

El hiperplano y los semiespacios se representan en la Figura 4.5.

HIPERPLANO A
H={xeR"/p"x=a} SEMIESPACIO
SUPERIOR
Ssup = {x€ER"/"x>a:aeR"}
\ >
>
SEMIESPACIO
INFERIOR
Sine = {Xx € R/c"x<a:ae R™}

Figura 4.5: Hiperplanos y Semiespacios

4.3.1.3. Politopos

Un politopo es la generalizaciéon del concepto de poligono a n dimensiones. Cuan-
do la dimensiones es 2, entonces se le denomina poligono, cuando la dimensiones es
3 poliedro, y por tanto, cuando la dimensién es 4 o superior se le denomina polito-
po. Al igual que en los poligonos, un politopo esta compuesto por vértices y caras,
delimitadas por cada conjunto de vértices.
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Un conjunto especial de los politopos son aquellos politopos que son convexos.
Estos pueden ser representados como la interseccién de un ntimero finito de semies-
pacios cerrados. Dado que los semiespacios son convexos, el resultado es un conjunto
convexo que, ademas, puede describirse mediante la siguiente desigualdad, denomi-
nada representacion en semiespacios o representacion-H,

P={xeR"/Ax<b}

donde A € R™" siendo n el nimero de semiespacios que define el politopo convexo
y m la dimensién del politopo convexo. Los coeficientes de cada fila de Ay b, por lo
tanto, se corresponden con los coeficientes del hiperplano a partir del cual se define
la desigualdad que da origen al semiplano asociado.

Ademads, si el politopo es convexo, cualquier punto puede ser representado como
la combinacién lineal convexa de los vértices del politopo,

p p
P= {x ER"/ D NV YA >0 ) N = 1}
i=1 i=1
donde p es el nimero de vértices v; del politopo. Esta representacion se denomina
representacion-V.

La utilizaciéon de politopos convexos es muy comdn a la hora de trabajar con
restricciones lineales, dado que cada restriccion es un semiespacio cerrado en el plano,
y, por lo tanto, el conjunto de restricciones conforma un politopo convexo de la forma
Ax <b (Figura 4.6).

Por simplicidad, en la presente Seccion y a lo largo de toda la tesis, se referira al
politopo convexo como politopo.

Figura 4.6: Politopo
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4.3.1.4. Operaciones con Politopos

Los politopos son conjuntos convexos a los que se pueden aplicar las operaciones
basicas asociadas a los conjuntos:

= Suma de Minkowski: Dados dos politopos P; C R" y P, C R”, la suma de
Minkowski se define como,

Pr@ Py ={p1+p2:p1 €P1p2€Po}

= Resta de Pontryagin: Dados dos politopos P; C R" y P, C R”, la resta de
Pontryagin se define como,

ProPr={p1:p1® P> C P}

= Transformacion afin: Dados un politopo P C R”, una matriz A y un vector b,
se define su transformacién afin como

AP@&b={y=Ap+bpecP}

4.3.2. Modelo de prediccion en Espacio de Estados

El modelo es la pieza clave de un controlador MPC, ya que es el mecanismo
empleado para predecir la salida del sistema ante determinadas sefales de entrada.
Un modelo preciso permitira predecir las salidas del sistema mas cercanas a la realidad
pudiendo asi optimizar la accion de control calculada por el MPC.

Para el objetivo del analisis en esta tesis, el control de vehiculos auténomos, se
ha escogido la definicién del modelo en Espacio de Estados, debido principalmente a
las maltiples ventajas que ya se han presentado en la Seccion 4.2.2. Ademas, el uso
de este tipo de modelo permite la adaptacién sencilla e intuitiva de las ecuaciones del
caso a estudiar, como se comprobara en la Seccién 4.4, y aplicar la Teoria de Control
a la formulacién MPC descrita en esta seccién, permitiendo abordar la estabilidad y
robustez de las mismas en capitulos posteriores.

El uso de modelos en Espacio de Estados permite la definicién del MPC de diversas
formas, por ejemplo en base a valores absolutos de control o en base a incrementos.
En esta seccién, se analizara en base a incrementos de control Au dado que permite
incorporar un término integrar implicito en la formulacién, asi como limitar el ratio
de cambio de la accién de control, esto es, el giro de las ruedas d,,.

Un modelo lineal definido en Espacio de Estados para un sistema de Entradas y Sa-
lidas Miltiples (MIMO en inglés, Multiple Input Multiple Output) viene determinado
por el siguiente conjunto de ecuaciones,

x(t+1) Ax(t) +Bu(t)
y(t+1) = Cx(t+1)

(4.1)
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donde x(t) € R™ representa el vector de estados del sistema, u(t) € R™ el vector
de sefiales de entrada o control, y(t) € R™ el vector de sefiales saliday A € R™*",
B € R**™ y C € R™*™ son las matrices que definen el modelo.

Antes de la definicion del modelo de prediccion a partir del modelo en Espacio
de Estados, se van a introducir los conceptos de respuesta libre y forzada para una
mejor comprensién de la formulacién.

Respuesta libre y forzada

Una caracteristica tipica en los MPC es el uso de los conceptos de respuesta libre
y forzada. La idea es expresar la secuencia de control como la suma de dos sefiales:

u(t) = ur(t) + uy(t)

PROCESO /\*\i

1
salida

— 1 /\/}\
= =

t
sefial libre respuesta libre

> L‘A

f
respuesta forzada

\/

t
sefial de control

Y

\

\/

sefal florzada
Figura 4.7: Respuesta libre y forzada

La sefial forzada us(t) corresponde a los valores pasados y se mantiene constante
en el futuro e igual al dltimo valor. La sefal libre u,(t) corresponde a los valores
futuros, a las futuras acciones de control, y es nula para valores pasados.

A partir de esta definicién, las salidas futuras también se pueden dividir en dos
partes, tal y como se muestra en la Figura 4.7. La respuesta libre y,(t) corresponde
a la prediccion de la salida ante la entrada libre u,(t) y la respuesta forzada yr(t)
corresponde a la prediccion de las salidas con la accién de control forzada us(t). Asi,
la respuesta libre es la evolucion del sistema debido al estado presente mientras que
la respuesta forzada es la respuesta del sistema debido a futuras acciones de control.

Modelo de prediccién
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El modelo de la Ecuacién (4.1) se emplea para calcular la salida del sistema en
el instante siguiente y(t 4+ 1) a partir de la accién de control u(t) y estado actual
x(t). Interesa, por lo tanto, desarrollar un modelo de prediccién para predecir todas
las salidas del sistema para todos los instantes del Horizonte de prediccion H,. En el
desarrollo de este modelo se debe tener en cuenta también el concepto de Horizonte
de control H. y que éste puede ser menor que el Horizonte de prediccion H,. En este
caso, a partir del instante H,, la accién de control se considera constante (t > H. —

u(t) =u(t—1)).
De este modo, se desarrolla la ley de control para los instantes u(t + k) para los
instantes k =0,1,..., H..

u(t) = Au(t) +u(t —1)
u(t+1) = Au(t+ 1)+ u(t)
= Au(t+ 1)+ Au(t) +u(t —1)

=ADu(t+ Hc—1)+BDu(t+ He—2)+ ...+ Au(t) +u(t—1)
u(t‘l'Hc) :u(t‘l'Hc_].)

Y una vez conocida la ley de control, se pueden desarrollar las predicciones y(t +
k|t), para k =1,2,...,H, ..., H,.

y(t+1t) =CAx(t)+CBu(t)
=CAx(t) + CB (Au(t) +u(t—1))
=CAx(t)+ CBAu(t)+ CBu(t — 1))
y(t+2|t) =CAx(t+1)+CBu(t+1)
=CA%x(t)+ CABu(t) + CBu(t — 1)
=CA?x(t)+ CABAu(t)+ CABu(t —1) + CBAu(t+ 1) + CB Au(t))
+CBu(t—1)
=CA?x(t)+ CBAu(t + 1)+ [CAB + CBJ]Au(t) + [CAB + CBJu(t — 1)

y(t+ He|t) =CAx(t+ He—1)+CBu(t+ He.—1)
= CA"x(t) + 37 CAM 1 Bu(t + i — 1)
= CA%ex(t) + 7 CA'BAu(t) + Y/ ' CATIBAU(t +1) + ..+
CBAu(t+ He —1) + 3.7 CA ' Bu(t — 1)
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y(t+ Hc+1jt) =CAx(t+ Hc)+ CBu(t+ Hc)
= CAMHx (1) + S CAHHI=H1Bu(t + i — 1) + CBu(t + He — 1)
= CAMH (1) + S C AT B AU(t) + Y07, CAT B AU(t + 1) + . ..
+[CAB+CBJAu(t + He — 1) + Y5 CATI Bu(t — 1)

y(t + Hplt) =CAx(t+H,—1)+CBu(t+ H, — 1)
—CAwan+§jLCAW4“Buu+/—n
+30 L CAPTHBu(t + He — 1) _
_CA”px(t)+Z CAT'BAu(t) + YT CATIBAU(E+1) + ...
T D nbat of Un lBAu(t+HC—1)+ZH" CA™'Bu(t—1)

Analizando el desarrollo de las predicciones, se puede concluir que la prediccion

de salida se puede reformular como la suma de su respuesta libre y respuesta forzada.
De forma matricial,

§=GAu" +Fx(t)+ G u(t—1) = GAut +f (4.2)

donde G Au™ es la respuesta forzada y f = Fx(t) + G'u(t — 1) es la respuesta libre,
siendo Aut = [Au(t), Au(t +1), ..., Au(t+ H. —1)]” la secuencia de control. Asi,
se pueden definir las matrices que conforman el modelo de predidccidn,

CB e 0 ]
CAB+CB - 0
H.—1 - .
Y cAB - CB
G=| m (4.3)
> CA'B - CAB+CB
Hp—1 . Hp—He
> cA'B -~ ) CAB
i=0 i=0 4 HpnyxHeny
- CA -
CA?
F=| CA" (4.4)
CAM-H1
CAM

= Hpny x nx
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CB
CAB+CB

Hc—1

> CcA'B
&
> CA'B
i=0

(4.5)

Hp—1

> CA'B
L /=0

4 Hyny xny

4.3.3. Funcion de coste

Cada formulacién MPC define su propia funcién de coste, aunque hay dos términos
que se suelen incorporar en todas las ecuaciones de coste y que seran los que definan
la funcién de coste que se va a emplear: el error de seguimiento del sistema respecto
de la referencia y el esfuerzo de control. La forma general se corresponde con la
siguiente funcién de coste cuadratica,

J(Hy, He) = (9 —1)"Q,(¥ —r) + Au’ R, Au (4.6)

donde la funcién de coste se debe minimizar para obtener el Au 6ptimo (Au*). La
salida predicha del sistema y se obtiene mediante el modelo de prediccién definido en
la Seccién 4.3.2 y la referencia r es una referencia utilizada en el proceso de minimi-
zacion y que marcara la referencia que el sistema debe seguir durante el Horizonte de
predicciéon H,. Para componer esta sefial, se debe tener en cuenta que es necesario
definir las referencias de todas las variables de salida r;(t + k), siendo /i = 1,2,...,n,
y para todos los instantes k = 1,2, ..., H,. Considerando esto, la sefial de referencia
se define de la siguiente forma,
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[ r(t4+1) ]
| ry(E+1) ]
i I’l(t + 2) T
r= i rny(t-+2) ] (4.7)
rl(t + Hp)
Foy (¢t + Hp) JHyn 51
Horizonte de Prediccion H, >
Horizonte Control H,
< >
>
r o
etk
= — ! i
t t+H, 1+H,

Figura 4.8: Estrategia MPC, horizonte de prediccion H, y horizonte de control H.

El Horizonte de prediccion H, define el nimero de instantes futuros en los que
se desea calcular el error de seguimiento de la trayectoria, mientras que el Horizonte
de control H. define los instates futuros en los que se desea calcular la variacion
de la accién de control 6ptima Au™. Si los dos tienen el mismo valor H. = Hp,
para cada instante en el que se calcula el error de seguimiento se calculara la salida
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optima Au® = [Au(t);, ..., Au(t + H,)p,]". Sin embargo, como anteriormente se
ha indicado, por términos de coste computacional, en algunas ocasiones se plantea un
Horizonte de control menor que el horizonte de predicciéon H. < H,. De esta forma,
la accién de control se calcula para los primeros H. instantes y se mantiene constante
durante el resto de instantes Au™ = [Au(t)1, ..., Bu(t+Hc)n., ..., Bu(t+He)p,]"
(Figura 4.8).

La matriz diagonal y definida positiva Q pondera el error de seguimiento de la
trayectoria, mientras que la matriz R, también diagonal y definida positiva, pondera el
esfuerzo de control. Estas matrices definen los pesos relativos con los que se realizara
la optimizacion de la funcién de coste J, permitiendo una sintonizacion intuitiva.

qgq O 0 rp O 0
Q=] 0 q -+ O0 R=|0 r, --- 0 (4.8)
0 0 qnx Nx X N 0 0 r”“ Ny Xxn

Si definimos estas matrices para todo el horizonte de prediccion,

Q1 0 - 0
Q = 0 Q42 - 0
0 0 - Qin, J o Hyxmy by (4.9)
R, 0 --- 0 :
R, = | 0 Rys -+ 0
0 0 - Rip,1

< ny Hpxny Hp

4.3.4. Restricciones

Todos los sistemas fisicos estan sometidos a restricciones, como los limites fisi-
cos, consideraciones de seguridad o incluso razones econémicas. Las estrategias de
Control Predictivo permiten introducir directamente las restricciones en el algoritmo
de control. Aunque con su inclusion, la minimizacién de la funcién de coste se vuelve
mas compleja y la solucién no se puede obtener de forma explicita como en el caso
no restringido. La resolucién del problema de minimizaciéon presenta problematicas
como la infactibilidad o un mayor coste computacional.

Las restricciones mas habituales son las que afectan a las sefiales de entrada y a
las sefiales de salida y obligan a que estas sefiales no superen unos valores maximos
y minimos impuestos. Por un lado, las restricciones a la entrada son las que afectan
a la accion de control u y a la variacién de la accién de control Au. Estas sefales,
al ser directamente manipulables, el MPC las cumple siempre. Por otro lado, las
restricciones a la salida y afectan a las sefiales del vector de salidas, con el fin de
cumplir estas restricciones el modelo ha de ser exacto dado que perturbaciones no
consideradas pueden violar las restricciones, desviando la prediccion de la realidad.
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Accién de control Upin < u(t+k) < Upay
Variacion de la accion de control  Aup;, < Au(t+ k) < BDupay
Salida Ymin S y(t + k) S Ymax

Aunque las restricciones de entrada y salida sean las mas habituales, se pueden in-
corporar términos adicionales de restricciones, por ejemplo incorporar consideraciones
de estabilidad o robustez en el problema, tal y como se comprobara en los capitulos
posteriores. En cualquier caso, las restricciones duras no son recomendables dado que
pueden generar problemas de infactibilidad y se sugiere el uso de desigualdades.

En el caso del MPC, las restricciones han de escribirse siempre en funcion de las
variables a calcular, que en el caso particular a analizar serd Au. Si las restricciones
son lineales se pueden describir como la interseccién de semiespacios,

A.Au <b,
Asi, se procede a definir las restricciones mas habituales consideradas para todo

el Horizonte de prediccion Hp,

4.3.4.1. Restriccion Au

Considérese que la variacién de la accion de control Au tiene que estar contenida
entre un valor minimo Aup,;, y un valor maximo Au,.x para todos los instantes en
el Horizonte de control H..

Aumin S Au S Aumax (4-10)

Esta restriccion se puede reescribir considerando cada instante del Horizonte de
control H., de forma que

Du(t+k) < Aupuy, Du(t+k) < Aupuy
Du(t+k) > ABup; N —Bu(t+k) < —DBuyp;
sa. k=0,...,H.—1 sa. k=0,...,H-—-1
i=1 ... H. i=1, ..., H.

Si esta restriccion se formula como la interseccion de semiespacios para todos los
instantes del Horizonte de control H.,

Ap,Au < by, (4.11)

donde,
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I,
I,

Iy
Aay = | [y e (4.12)
_|2
L _IHC Henyxny |
Aumaxl
AumaxQ
by, — Dupaxp, He g x 1 (4.13)
u = .
_Auminl
_AuminQ
L —Buping, Hengx1 |

4.3.4.2. Restricciéon u

Del mismo modo que se ha definido la restriccién para la variacién de la accién de
control, se pretende que la accién de control u esté contenida entre un valor minimo
Umin Y UN valor maximo u,,,, para todos los instantes en el horizonte de control H..

u(t + k) S Umaxi
_u(t + k) S —Umin;
sa. k=0,...,H.—1
i=1,..., H
Pero esta restriccion se debe representar en funcién de la sefial que se optimiza,

que en este caso es la variacion de la accion de control Au(t). Si se desarrolla la ley
de control,

(4.14)

u(t) = Au(t)+u(t—1)
u(t+1) = Au(t+1)+u(t)=Au(t+1)+ADu(t)+u(t—1)
u(t+He—1) = Au(t+Hc—1)+u(t+H:.—2)

= Au(t+Hc.—1)+ -+ Au(t)+u(t-1)

donde u(t — 1) es conocido.
Teniendo en cuenta este desarrollo, se puede representar esta restriccion como
interseccidén de semiespacios,
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A,Au<b, (4.15)
donde,
i 10 0 ]
1 1 0
A Pl 4.16
v -1 0 --- 0 (4.16)
-1 -1 --- 0
L -1 -1 - -1 Henyxny

Upmax1 —u(t — 1)
Upaxo —u(t — 1)

Umax H, _.u(t_ 1) nux1
bu = _(uminl _ u(t _ 1)) He (417)
—(Uminy —u(t —1))

_(uminHC - u(t - 1)) Henux1

4.3.4.3. Restriccion y

Por altimo, se definen las restricciones a la salida, que permiten acotar los limi-
tes de funcionamiento del sistema. Siguiendo la misma nomenclatura de los casos
anteriores, pero teniendo en cuenta que los limites son para todo el Horizonte de
prediccién H,,

y(t+k) S ymax,-
_y(t + k) S —Ymin;
s.a. k=1,...H, (4.18)
i=1,....H,

Estos limites estan representados en funcién del vector de salidas, pero se deben
representar en funcion de la variacion de la accién de control Au, que es la variable
a optimizar.

Si se considera la Ecuacién (4.2) del modelo de prediccion vectorial, se obtiene
una relacion entre las salidas y la accién de control.

§=GAu+f (4.19)

Con lo que,




Capitulo 4. Control Predictivo basado en Modelo @

A,Au<b (4.20)
Y y
G
A :[ } (4.21)
g —G 2Hpny x Heny
(ymax - f) ]
b, = 4.22
y [ ~(Ymin =) 2H,ny x1 ( )

siendo los vectores Y m,max ¥ Ymin 10s siguientes vectores con los limites de las salidas.

Ymax1 Ymini1
Ymax2 Ymin2

Ymax = . Ymin = . (4-23)
Ymax H, Hpnyx1 YminH, Hpnyx1

4.3.5. Optimizador

La obtencién de la ley de control Au(t), requiere resolver el siguiente problema
de minimizacion,

Au*(k) = minJ(§—r, Au)
S.a
Umin S l.l(t) S Umax (424)
Aumin S Au(t) S Aumax
Ymin S y(t) S Ymax

donde J = (§—r)"Q,(§—r)+Au’R,Au, es la funcién de coste para todo el Horizonte
de prediccién H, definida en la Seccién 4.3.3.

Siendo J una funcién cuadratica, es posible usar un optimizador cuatratico para
resolver la Ecuacién (4.24) reescribiendo J como,

H =G'QG+R

f, —GTQ(f—r) (4.25)

1
J= EAuJ“T HAu" +f] Aut {

En caso de no existir restricciones, la secuencia 6ptima se puede calcular analiti-
camente

Au® (GTQG+R)'G'Q(f —r) =K(f—r)
Au(t) = [K]i. o (f—r)

(4.26)
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4.4. Aplicacién: MPC basado en modelo LTV al control lateral
de un vehiculo utilitario

En la Seccion 4.3 se ha definido la formulaciéon de control MPC mediante un
modelo de prediccién definido en Espacio de Estados, que se emplea para predecir las
salidas del sistema. El control minimiza una funcién de coste que considera el error
de seguimiento de trayectoria y el esfuerzo de control y que, ademas, esta sujeto a
restricciones de entrada y salida. En base a dicha formulacién, en la presente seccién
se detallard su aplicacion al control lateral de un vehiculo utilitario.

El objetivo principal del control lateral propuesto es minimizar tanto el error la-
teral del seguimiento de trayectoria como la desviacion de la orientacion del vehiculo
respecto de la referencia. Para dicho fin, el controlador optimiza la sefal de la varia-
cion de la accién de control, que se corresponde con el angulo de giro de las ruedas.
Ademas, se consideran restricciones fisicas en la accion de control, en la variacion
de la accién de control y de seguridad en el error lateral. Las consideraciones en
la optimizacién de la funciéon de coste y las restricciones impuestas garantizan una
conduccion segura y confortable.

Un componente fundamental en la formulacion MPC es el modelo de prediccién
empleado. La dinamica vehicular es compleja y no lineal, por lo que los modelos
matematicos son complejos y con un elevado coste computacional. Por esta razon,
la tendencia es el uso de modelos mas simples, como es en este caso, que se plantea
el uso del denominado modelo bicicleta para control que cumple con el compromiso
entre coste computacional y precisién. Sin embargo, su precisién esta ligada a los
parametros del modelo, entre los que se encuentra la velocidad longitudinal a la que
circula el vehiculo, por lo que lo hace altamente dependiente de las condiciones de
conduccién. Para solvertar esta desventaja y que el modelo de prediccién se pueda
emplear para un amplio rango de velocidades, tal y como se propone, se plantea el uso
de un modelo linealmente variable en el tiempo (LTV, en inglés Linear Time Varying)
en funcion de la velocidad longitudinal. De este modo, en cada iteracion, se calcula
el modelo del vehiculo en funcién de la velocidad longitudinal en ese instante y se
considera constante para todo el horizonte de prediccién.

Partiendo de la formulacién general de MPC de la Seccién 4.3, a continuacién se
presenta su adaptacion para el caso de estudio que se plantea, el seguimiento lateral
de trayectoria de un vehiculo utilitario.

4.4.1. Modelo LTV para control

Con el fin de implementar el controlador propuesto, se requiere de un modelo
adecuado. Tal y como se ha visto en el Capitulo 2, es posible simplificar el modelo
lateral de un vehiculo y obtener la siguiente formulacién en Espacio de Estados (Figura
4.9).

x(t) Ac(t)x(t) + Bc(t) u(t)

y(t) = C(t)x(t) (4.27)
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o
0 > x°

Figura 4.9: Modelo bicicleta de un vehiculo

donde el vector de estados x(t) € R* es x(t) = [y(t) y(t) ¥(t) W(t) ]T y
representa las variables de posicién y y velocidad lateral y y la orientacion yaw ¥ y
velocidad del angulo yaw 4); la variable de control u(t) € R se corresponde con el
angulo de giro de las ruedas u(t) = (t); y el vector de salidas y € R? incluye el
desplazamiento lateral y el giro en yaw y(t) = [ y(t) (t)]". Las matrices Ac(t),
B.(t) y C.(t) describen el modelo del vehiculo tal y como se ha visto en la Seccién
4.3.2, se puede definir como,

0 1 0 0
0 _2CaF+2CaR 0 _ZIFCaF—QlRCaR_
_ mx mx
21 Car — 21r Car 212 Cor + 213 Car
0 - . 0o - :
1> x 1> x
0
2CocF
B. = ’(7)7 (4.29)
21r Car
Iz
01 0 O
C.= { 00 0 1 } (4.30)

donde Cor vy Cur es la rigidez en curva de los neumaticos delantero y trasero res-
pectiamente, m es la masa total del vehiculo, I, es la inercia del vehiculo en el gje z,




® 4.4. Aplicacion: MPC basado en modelo LTV al control lateral de un vehiculo utilitario

X es la velocidad longitudinal del vehiculo en el sistema de referencia local 'y Ir vy Ig
es la distancia desde el Centro de Gravedad (CoG, en inglés Center of Gravity) del
vehiculo al eje delantero y trasero respectivamente.

Nétese que el modelo depende de la velocidad longitudinal x. Por ello, con el
fin de mejorar en precision en la prediccién de la trayectoria, el modelo se formula
como un modelo LTV. Asi, la velocidad longitudinal x medida en cada instante se
asume constante durante el Horizonte de prediccion H,, por razones de eficiencia
computacional. Asi, las matrices A (t), B.(t) y C.(t) varian de un instante de control
al siguiente pero son constantes durante el Horizonte de predicciéon H,, asociado a un
instante.

Los controladores MPC estan basados en tiempo discreto. Por esta razdn, el
modelo de vehiculo LTV descrito en la Ecuacién (4.27) se discretiza con el método
de Retenedor de Orden Cero y se representa, de nuevo, con la siguiente formulacion
en Espacio de Estados en tiempo discreto como,

x(t+1) Aq(t)x(t) + By(t) u(t)
y(t) = Cy(t)x(t+1)

(4.31)

donde x(k), u(k) y y(k) son el vector de estados del vehiculo, la sefial de entrada y
el vector de salidas del vehiculo, respectivamente y las matrices A4(t), B4 (t), Cq(t),
son las matrices discretizadas del Espacio de Estados de las Ecuaciones (4.28), (4.29)
y (4.30) respectivamente.

Mediante este modelo discretizado se puede definir el modelo de prediccion (Sec-
cion 4.3.2) que sera empleado en la ley de control.

§=GAu" +Fx(t)+G u(t—1) (4.32)

donde G Au es la respuesta forzaday f = Fx(t)+G’ u(t—1) es la respuesta libre. Las
matrices G, G’ y F estan definidas en las Ecuaciones 4.3, 4.5 y 4.4 respectivamente;
u(t — 1) es el valor anterior de la accion de control, esto es, el angulo de giro de las
ruedas 0(t), en el instante anterior; x(t) es el vector de estados correspondiente al
instante actual, que se supone medible, y Aut = [Au(t), Au(t+1), ..., Au(t+H.—
1)]" la secuencia de control, calculada como la variacién de la accién de control, esto
es, la variacién del dngulo de giro de las ruedas Ad,,. Se ha definido el problema MPC
en funcién de la variacion de la accién de control para conseguir asi una conduccion
mas suave y confortable.

Por lo tanto, mediante este modelo de prediccién, se puede predepredecir la tra-
yectoria futura § que seguiria el vehiculo durante un Horizonte de prediccion H,.

4.4.2. Funcion de coste

La funcion de coste propuesta en la Ecuacién 4.6 se adapta a la formulacién
escogida y se penaliza tanto el esfuerzo de control Au, como las desviaciones respecto
a la referencia deseada y el angulo yaw deseado (§ —r).




Capitulo 4. Control Predictivo basado en Modelo @

J(Hp He) =(F =1)" Qp(§ — 1) + Au” R, Au) (4.33)

donde § se obtiene mediante el modelo de prediccién de la Ecuacién (4.32), r define
la referencia futura para cada instante de muestreo en el horizonte de prediccion H,
cuyo calculo se detallara en la Seccién 4.4.3 y Au el sefial de variacién de la accion
de control 6ptima que se calcula para todo el Horizonte de prediccion H,,.

Por otro lado, Q, y R, son las matrices de ponderacién para el seguimiento de
trayectoria y esfuerzo de control respectivamente, definidas para todo el Horizonte
de prediccién H, (Ecuacién (4.9)).

4.4.3. Calculo de la referencia

Como ya se ha mencionado, el controlador MPC requiere de una trayectoria de
referencia conocida en el Horizonte de prediccion H,. En este trabajo, la trayectoria
de referencia se define como una serie de coordenadas en el sistema de referencia
inercial (fijo) (X;,Y;). Esta trayectoria define la posicién central del vehiculo y se
supone que es conocida, dado que se podra definir como la carretera a seguir.

Con el fin de definir la carretera a seguir y deducir la trayectoria, se define una
nueva variable, Station S;, que representa la distancia longitudinal cubierta a lo largo
de la trayectoria deseada y se calcula para cada par de coordenadas (Figura 4.10).
Esta variable permite definir tnivocamente cualquier posicion de la carretera, ya que
para cada valor de esta variable sélo existe un par de coordenadas (X;, Y;) que define
esta posicién en el sistema de referencia global. EI Station S; es, por tanto, una
variable que siempre se incrementara.

(X0 Yy)

(X.Y)
S (X5 Y)
—— .
(X Y) (X Yoy)

Figura 4.10: Trayectoria de referencia

El valor actual de Station se calcula como la suma de su valor anterior y la distancia
recorrida hasta el nuevo punto. Con el fin de simplificar su célculo, se emplea una
interpolacion lineal (Figura 4.10). De esta forma, todos los puntos situados en la
perpendicular a la trayectoria tienen el mismo valor de Station (S;),

Si=Sii+ V(X — Xi—1)2 4+ (Y — Yi1)? (4.34)

Asi, el procedimiento para calcular la trayectoria de referencia r o trayectoria
objetivo se resume en la Figura 4.11. Para una posicion dada del CoG (Xcg, Ycg) en
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un determinado instante, se calcula el punto en la trayectoria de referencia que esta a
la minima distancia (Xmin, Ymin). Este punto esta en la normal a la trayectoria y que
cruza el CoG. Asi, se puede obtener el valor correspondiente de Station (Syp). A
partir de dicho punto, se calculan los siguientes valores del Station, que son necesarios
para la ley de control del MPC.

St = [Smin+ Ts X, Semin+2 Ts X, s Smin + Hp T 4] (4.35)

donde x es la velocidad longitudinal del vehiculo y que se considera conocida y dada
por un control longitudinal, H, es el horizonte de prediccion y T es el tiempo de
muestreo. Dados los siguientes valores S;, se pueden obtener las coordinadas X e Y
de los puntos objetivo (X;, Y;) donde

(X,7)
S,
(X, Y,N. s, s S,
(XTI' YTI) -
(X, Y.,) (X Yr,) (X, Y,,)

Figura 4.11: Definicion de los puntos objetivo de la trayectoria de referencia

Xt = [XTI,XTZ,...,XTHJ
YT = |:YT1:YT2:---1YTHP:|

No6tese que Xt y YT estan definidos en el sistema de referencia fijo o inercial
mientras que la referencia r para el MPC ha de estar deifinida en el sistema de
referencia local asociado al instante t = t.

Por ello, es necesario trasladar las referencias X+ y Yt del sistema de referencia
glogal al local y definiendo ry y ry.

Asi, la referencia r, representa el desplazamiento lateral transformado del sistema
global al local y la referencia ry la orientacién respecto a la trayectoria de referen-
cia, que se calcula como la diferencia de pendiente entre dos puntos consecutivos
(my, ma, ..., my,) respecto de la orientacién del vehiculo 1.

(X7y = Xeg) cos(¥) — (Y1, — Yeg) sin(9)
(X1, — Xcg) cos(p) — (Y7, — ch) sin(1)

(4.36)

r, = (4.37)

(X7, — Xeg) COS(W) — (Yr,, — Yeg) sin(4h)

101




Capitulo 4. Control Predictivo basado en Modelo @

arctan[m] — ¢
arctan[ms] — ¢

ry = : (438)
arctan[ﬁmp] —¢

En la Figura 4.12 se ilustran las transformaciones a realizar para el calculo de la
referencia r, y ry.

Ty
m 9 (XTI’ YTI)
{ arctan(m;)

(X, Y,)
X

N,
>

Figura 4.12: Definicién de la trayectoria de referencia

Y la referencia r queda definida como,
e
r¢1
e
r= Fy2 (4.39)

N N T

donde r, es el vector para la referencia del desplazamiento lateral y ry para el angulo
yaw.

4.4.4. Restricciones

Una vez definida la funcion de coste, se procede a definir las restricciones que
vienen definidas tanto por el propio vehiculo como por el problema de seguimiento de
trayectoria. Las restricciones se integraran en la ley de control, de modo que la ley
de control Au calculada las garantice.
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Restricciones de entrada: restricciones del vehiculo

Las restricciones de entrada son las que afectan a la variacién de la accién de
control Au y al valor absoluto de la accién de control u. Estas restricciones afectan
directamente al vehiculo, ya que estas sefiales hacen referencia al angulo de giro de
las ruedas 6,,(t).

Por un lado, limitar la variacion de la accién de control Au(t) = Ad,,(t) conlleva
limitar la velocidad con la que el controlador variara el angulo de giro de las ruedas,
evitando asi giros bruscos del vehiculo y garantizando asi el confort. Por otro lado, la
limitacién del valor absoluto de la accién de control, esto es, el angulo de giro de las
ruedas u(t) = d,(t), viene dada por la limitacién constructiva del vehiculo, ya que
las ruedas no pueden girar mas de un angulo maximo.

Accién de control 6, (t) : Unin < u(t+k) < Unax
Variacion de la accion de control  Ad,(t) 1 Aumin < Au(t+k) < Aumax

Ambas restricciones, tanto el angulo de giro de la ruedas como la variaciéon, no
superaran unos valores minimos o maximos durante todo el Horizonte de de control
H.. Por lo tanto, se pueden definir los semiespacios tal y como se detalla en la Seccién
4.3.4.

AAu(Z Hex1) Au

bAu(QH x1)
c 4.40
Au(2 Hex 1) Au ( )

<
< bu(2 Hcx 1)

Restricciones de salida: sequimiento de trayectoria

Las restricciones de salida son las que afectan a las dos sefales de salida del
problema, el desplazamiento lateral y(t) y el angulo yaw (t).

Limitando el desplazamiento lateral y(t) se consigue garantizar que el vehiculo
permanezca dentro del carril durante todo el Horizonte de prediccién H,, cumpliendo
asi con las condiciones de seguridad impuestas en el problema de seguimiento de
trayectoria.

Salida [ymin(y)ymin('l/})]T S y(t+k) S [ymax(y)ymax('ll))]T

A diferencia del caso de las restricciones de entrada, la restriccién que afecta al
desplazamiento lateral y(t) depende de las posiciones objetivo que debe alcanzar el
vehiculo. Por lo tanto, los limites en cada instante del Horizonte de prediccion H, no
seran constantes y dependeran de la trayectoria objetivo r.

Asi, para cada instante en el horizonte de prediccion, el vehiculo tratara de alcanzar
ciertas posiciones objetivo yr = [yr1, y72, ...,yTHp]T, por lo que los valores maximos
y minimos de desvio dependeran dichas posiciones (Figura 4.13). De este modo, las
restricciones se formulan como en la Seccién 4.3.4.

Ay(4 Hpx He) Au < by(4H,,xl) (4-41)
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Sistema f;_ie Referencia
Local en t=0

Sistema de Referencia Global

Figura 4.13: Restricciones de salida: error lateral

donde Ymaxi = [Ymaxi(y) +yr1 ymaxi('ll))]T-

ymaxl

ymax2
Ymax =

Ymax H,

Ymini

Ymin2
Ymin =

Ymin Hp
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ymaxl(.y) +y71
ymaxl('(p)

ymax2(y) + Y12
ymax2("/))

Ymaxt,(¥) + YT H,
Ymax Hp ('Z/))

Ymin1(¥) + ¥71
yminl(w)
Ymin2(¥) + ¥12
Yminz('z/))

YminH, (V) + YT H,
YminH, (¥)

Hpnyx1

Hpnyx1

(4.42)

(4.43)



® 4.4. Aplicacion: MPC basado en modelo LTV al control lateral de un vehiculo utilitario

4.4.5. Calculo de la ley de control

La ley de control del MPC se deriva de la minimizacién de la funcién de coste de
la Ecuacion (4.33), que incluye el modelo de prediccion y considerando las restriccio-
nes. Asi, es necesario minimizar funcién de coste J(H,, Hc) para obtener los valores
optimos de la sefial futura de incrementos de la accién de control Au* que permite
al vehiculo minimizar el error de seguimiento de trayectoria. La ley de control, por
tanto,

Au*(t) = minJ(y —r, Au)
s.t.
Umin S U(t) S Umax (444‘)
Aumin S AU(t) S AUmax
Ymin S y(t) S Ymax

donde se consideran las restricciones en el angulo de giro de las ruedas d,,(t) = u(t),
en su variacién Ad,,(t) = Au(t) y en el error lateral de la salida y(t) para mantener
un comportamiento mas realista del vehiculo.

Una vez la secuencia de la variacion de la accién de control 6ptima Au* es cal-
culada, soélo el primer valor, el correspondiente al instante actual se aplica, de modo
que,

u(t) = Au(t) + u(t — 1) (4.45)
4.4.6. Resumen
\
Estado Actual
x(1) N ]
Modelo LTV Respuesta Libre | u(t-1)
A(), B(y), C(1) = [=Fx®)+G u(t-1)
N
Ponderaciones
Py RI’
Referencia v
futura en H,
r Funcién de Coste
J=(5-1)"'Q,(F-r) +Au"R, Au
<—(eurer)
v Control
Optimizador Au Au' @ u u(t) 5
Restricciones
Uy S U= Uy
Au,,, <Au <Au,,,
\ Vrin SV SV )

Figura 4.14: Resumen del la estrategia MPC propuesta
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El controlador MPC propuesto se resume en la Figura 4.14 para el instante t. El
estado actual del vehiculo x(t), las matrices del Espacio de Estados que describen el
modelo LTV del vehiculo Ay4(t), B4(t), Cq4(t) y el valor previo de la accién de control
u(t — 1) se emplean para calcular la respuesta libre del vehiculo f en base a datos
medibles. Mediante esta respuesta libre f, las matrices de ponderacién Q, y R, y
la sefal de referencia r se compone la funcién de coste J, que se minimiza con un
optimizador cuadratico considerando las restricciones impuestas para conseguir una
secuencia de la sefial de control incremental Au*. De esta secuencia Au*, sélo se
considera el primer valor Au(t) que se emplea para calcular la sefial de control u(t).

4.5. Validacion

Una vez definida la formulacién del control MPC para una aplicacién de seguimien-
to de trayectoria lateral para diferentes velocidades y tipos de carretera, se procede
a su validacién. En primer lugar se definird el entorno de simulacién y las pruebas a
realizadar y posteriormente se validaran los resutados obtenidos.

4.5.1. Entorno de simulacion y definicién de experimentos

Para el disefio e implementacién del controlador detallado en el presente capitulo
se ha definido un entorno de cosimulacién entre el entorno Matlab/Simulink [64] y
el software de simulacién de la dinamica del vehiculo CarSim [95], ya introducido en
la Seccién 2.4.1. La herramienta software Matlab/Simulink permite de forma sencilla
disefar diferentes controladores y analizar los resultados. Ademas, esta herramienta
posibilita la cosimulacién del controlador a disefiar con un modelo de vehiculo virtual
procedente de otros software comerciales, como es el caso de CarSim, que se empleara
en este trabajo.

Considerando el entorno de simulacién descrito, el esquema seguido se ilustra en
la Figura 4.15. El generador de referencia provee al controlador MPC de las futuras
posiciones y orientaciones que debe alcanzar r para cada iteracién. A su vez, también
se recalculan las matrices del Espacio de Estados cada iteracion A4(t), B4(t) y Cy(t),
teniendo en cuenta la velocidad a la que circula el vehiculo al inicio del horizonte de
prediccion. Dada la referencia, el modelo actual del vehiculo y considerando el estado
actual, el MPC calcula la sefial de control, el angulo de giro de las ruedas u(t) =
d,(t), para que se aplique al vehiculo simulado mediante CarSim. Este software de
simulacién aportara la posicién y orientaciéon del CoG del vehiculo y su velocidad
longitudinal (x y X) para cada iteracién.

Asi, CarSim simulara la dinamica del vehiculo real del vehiculo mientras que en
Matlab/Simulink se implementaré la formulacién propuesta.

Modelo del vehiculo
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Matlab/Simulink

REFERENCIA r
A®), B(1), C(1
»  MODELO LTV ®. 50, ¢0

X(1) :

CarSim

SOFTWARE L x(t+1)

SIMULACION

Figura 4.15: Diagrama de la propuesta de MPC

El modelo de vehiculo empleado para la validacion de la formulacién MPC pro-
puesta en el presente capitulo se ha introducido previamente en la Seccién 2.4.1. Los
pardametros asociados a dicho modelo se resumen en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Parametros principales del modelo del vehiculo

Parametro Valor
m masa del vehiculo 1412 kg
Ie distancia del CoG al eje delantero | 1.016 m
Ir distancia del CoG al eje trasero 1.564 m
I, inercia del angulo yaw 1536.7 kg m?
CoF | rigidez en curva del eje delantero | 956.08 N/grados
Car | rigidez en curva del eje trasero 956.08 N/grados

Configuracion del conductor virual

Una vez definido el vehiculo que se va a emplear en las simulaciones, CarSim
requiere la configuracién del conductor virual. Por un lado se definen lo que CarSim
denomina los Driver Controls, y que se corresponden a las sefiales que controlaria un
conductor (acelerador, freno y angulo de giro del volante). En el presente trabajo,
el controlador que se plantea es el encargado de calcular la sefial 6ptima de angulo
de giro de las ruedas (control lateral), por lo que se asigna que no actue sobre esta
sefial.

Lo que si interesa es que los Driver Controls gestionen la velocidad longitudinal
del vehiculo. Asi se establece una velocidad o un perfil de velocidad y se le permite
a CarSim que ajuste este valor en funcién de la trayectoria de forma que no supere
una aceleracion longitudinal y lateral maxima de 0,3 g (=~ 2,94 m/s?), que es el
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limite de una conduccién confortable. Asi, estableciendo estos Driver Controls, el
controlador MPC propuesto gestionara el control lateral del vehiculo y CarSim el
control longitudinal.

4.5.1.1. Restricciones

Por otro lado, y tal como ya se ha mencionado en la seccién anterior, el controlador
MPC diseifiado considera restricciones tanto en las sefiales de entrada como en las de
salida. Los valores de las restricciones de las sefiales de salida también estan asociadas
a la estructura del vehiculo, por lo que sus valores maximos y minimos vienen definidos
en la base de datos del vehiculo escogido. Los valores maximos y minimos que afectan
al angulo de giro de las ruedas son limites fisicos del disefio del vehiculo y es un valor
recogido en CarSim.

En cuanto a las restricciones de salida los valores limites estan asociados a la
trayectoria que se desea que siga el vehiculo, y cubre el desplazamiento lateral, que
corresponde al error lateral, y al angulo yaw. Asi, considerando que el vehiculo va a
circular por una carretera de ancho estandar de 3,5 my que el vehiculo tiene un ancho
aproximado de 2 m, se establece una distancia maxima de 0,6 m de desvio lateral
respecto al centro de su carril, que garantiza que el vehiculo no se sale del mismo.

De igual modo no se imponen restricciones en el angulo de giro yaw % para no
restringir el giro del vehiculo.

Las restricciones descritas se recogen en la Tabla 4.2

Tabla 4.2: Parametros principales de las restricciones

Parametro Valor
Owpman giro maximo de las ruedas +41 grados
Dby, | variacion maximo del giro de las ruedas | +5 grados/s
Vimax error lateral maximo +0,6 m
WY inax limite yaw 4180 grados

4.5.1.2. Sintonizacion MPC

En esta seccion se procede a la definicién de los diferentes parametros que se
emplean para la sintonizacion del MPC detallado en la Seccién 4.4.

En primer lugar se pretende establecer los Horizontes de prediccién H,, y de control
H.. Enla Seccién 2.4, mediante las simulaciones del Escenario 2 se concluyé que para
el uso de un modelo bicicleta como modelo de prediccién los valores recomendados
de Horizonte de prediccion H,, deben estar comprendidos entre 10 < H, < 30 con un
periodo de muestreo de Ts = 0,075 s. El limite inferior se establecié por términos de
alcance de la prediccion y el limite superior por precisién del modelo. Para el control
MPC propuesto se establece un Horizonte de prediccién de H, = 20, lo que supone
un tiempo de previsualizacion de t, = 1,55 el valor intermedio recomendado para
alcanzar un compromiso entre precisiéon del modelo y alcance de la prediccidn. Asi,
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para una velocidad de travesia de 30 km/h cubre 12,5 m de prediccién en el futuro y
para una velocidad de 120 km/h 50 m. Por consideraciones de coste computacional,
experimentalmente se ha establecido un Horizonte de control H. = 15, inferior al
Horizonte de prediccion H, pero con el que se garantiza el correcto control lateral
del vehiculo.

Por su parte, los valores de las matrices de ponderacién se han definido experimen-
talmente tras una serie de simulaciones. Se han escogido unos valores que incentiven
la suavidad de la sefial de la accién de control, esto es, el angulo de giro de las rue-
das d,,(t), para generar una conduccién méas confortable y sin cambios bruscos en la
direccién. Al procurar una sefial mas suave en el control, los errores de seguimiento
de trayectoria son mayores que con una seflal mas agresiva, pero la diferencia es
aceptable, dado que el objetivo es que el vehiculo permanezca en su carril.

Los parametros para la sintonizacién del MPC se recogen en la Tabla 4.3,

Tabla 4.3: Parametros de sintonizacién del MPC

Parametro Valor
t, | Tiempo de previsualizacién | 1,5 s
H, | Horizonte de prediccion 20
H. | Horizonte de control 15
Q | Ponderacion estado diag(1,1,1,1)
R Ponderacién control 100

4.5.1.3. Escenarios

A continuacién se plantean los diferentes escenarios propuestos para la validacion
de la metodologia de control MPC para el seguimiento lateral de una trayectoria. Los
diferentes escenarios proponen una trayectoria de referencia que el vehiculo seguira
y los perfiles de velocidad del vehiculo, habiendo impuesto un rango de velocidades
comprendido entre los 30 km/h 'y los 120 km/h.

Escenario 1: Curvas abiertas

El primer escenario propuesto son dos curvas abiertas que el vehiculo puede tomar
a altas velocidades sin superar la aceleracién lateral maxima de 0,3 g. Con este
escenario se pretende validar el funcionamiento del controlador para todo el rango de
velocidades admisibles, sin requerir de un gran esfuerzo de control ya que se trata de
una trayectoria poco exigente (Figura 4.16).

En este primer escenario se van a llevar a cabo cinco ensayos, cada uno con una
velocidad maxima diferente y que cubren todo el rango admisible: 30 km/h, 50 km/h,
80 km/h, 100 km/hy 120 km/h. Nétese que velocidad longitudinal puede variar a lo
largo de la simulacién, ya que el conductor virtual de CarSim adapta la velocidad
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longitudinal en funcién de la trayectoria para cumplir los términos de confort, aunque
siempre sera inferior al maximo definido.

100
80
60
E
>
o 40
5
20
0
120 — 120 km/h -
g =—— 100 km/h
£ 100 80 km/h
g ! = 50 km/h
S 80 ‘ — 30 km/h |
=, ; ‘ ‘
< I I I
S | | |
g ® i R P
2 1 1 1
g I I I
3z | | | | ' R b
> | | | | | | |
20 i i i | i i |
0 100 200 300 400 500 600 700 800
eje x [m]

Figura 4.16: Escenario 1: Perfiles de velocidad longitudinal x y trayectoria para dos
curvas abiertas

Escenario 2: curvas cerradas

El segundo escenario propuesto es similar al anterior, pero en este caso las curvas
son mas cerradas. Asi, se pretende validar nuevamente el funcionamiento del contro-
lador para todo el rango de velocidades admisibles pero con una trayectoria con unos
giros mas exigentes, requiriendo un mayor esfuerzo de control (Figura 4.17).

Nuevamente, en este escenario se van a llevar a cabo cinco simulaciones, cada una
con una velocidad objetivo diferente y que cubren todo el rango admisible: 30 km/h,
50 km/h, 80 km/h, 100 km/hy 120 km/h. Al tratarse de unos giros més bruscos,
la velocidad longitudinal objetivo se vera muy afectada por el controlador virtual de
CarSim, para no generar aceleraciones superiores a los 0,3 g y que puedan molestar
a los pasajeros.
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ejey [m]

m— 120 km/h | .
100 km/h
80 km/h

50 km/h
= 30 km/h

velocidad longitudinal [km/h]

eje x [m]

Figura 4.17. Escenario 2: Perfiles de velocidad longitudinal x y trayectoria para dos
curvas cerradas

Escenario 3: circuito

El tercer y Gltimo escenario que se plantea consiste en un circuito que combina
diferentes tipos de curvas, desde muy cerradas o zig-zags hasta trazados rectos. Una
vez validado el controlador para diferentes velocidades y tipos de curva, se pretende
validar su funcionamiento en una trayectoria mas real con un perfil de velocidad muy
variable para todo el amplio rango de 30 km/h a 120 km/hy una combinacién de
trazados, hasta curvas cerradas que son muy exigentes para el controlador. El perfil
de la velocidad longitudinal muestra cémo la velocidad del vehiculo decrece al entrar
en una curva y crece al salir de la misma (Figura 4.18). En este escenario se resaltan
3 zonas del circuito (a, by ¢), que posteriormente se analizaran. La velocidad maxima
de 113 km/h se alcanza en la parte recta del circuito (b) y la minima de 32 km/h en
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la curva cerrada (a).
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Figura 4.18: Escenario 3: Perfil de velocidad longitudinal x y trayectoria para un
circuito

4.5.2. Resultados

Con el fin de validar el controlador de seguimiento de trayectoria para un vehicu-
lo utilitario propuesto, se han levado a cabo una serie de simulaciones en los tres
escenarios introducidos previamente.

Escenario 1: curvas abiertas

Los resultados para este primer escenario consistente en dos curvas abiertas se
muestran en la Figura 4.19. En esta figura, en primer lugar se muestra el error lateral
y(t) producido en el seguimiento de la trayectoria para los cinco ensayos realizados;
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en segundo lugar, la accién de control correspondiente con el angulo de giro de las
ruedas u(t) = d,(t); y por altimo, la variacién de la accién de control calculada en
cada iteracion Au(t) = Ad,,(t).

Como se observa, la trayectoria se sigue adecuadamente para el rango de velo-
cidades de 30 km/h a 100 km/h con un error lateral maximo de 0,0495 m que se
produce en las curvas. Para generar esta trayectoria, el controlador MPC propuesto
calcula variaciones de la accién de control Au(t) = Aé,,(t) de valores muy pequefios,
generando acciones de control u(t) = d,(t) que permiten una condiccién suave y
confortable con valores maximos de §,,(t) = 0,024 rad. En el ensayo a 120 km/h, se
puede observar como la variacién de la accién de control varfa de forma mas irregular
y brusca debido a que en este ensayo se produce variacion en la velocidad longitudinal
y el trazado es mas complejo a elevadas velocidades. Aun siendo el caso mas critico
en este escenario, se puede apreciar como los valores de la accién de control varian
de forma suave sin generar giros bruscos y el error lateral se mantiene acotado con
un error maximo de 0,056 m.

Escenario 2: curvas cerradas

Los resultados del Escenario 2 para dos curvas cerradas se muestran en la Figura
4.20, ilustrando las variables del mismo modo que el anterior: el error lateral, la acciéon
de control, que consiste en el angulo de giro de las ruedas u(t) = 0,,(t), y la variacion
de la accién de control Au(t) = Ad,,(t).

En este escenario, al tratarse de una trayectoria muy exigente, la velocidad lon-
gitudinal se reduce para los diferentes ensayos hasta los 50 km/h, con el fin de no
superar las condiciones de conduccién impuestas. Asi, aun al tratarse de una trayec-
toria mas compleja los errores laterales maximos son de 0,0495 m, mas pequeios que
en el caso anterior. Sin embargo, para alcanzar estos valores, la variacion de la accion
de control alcanza valores mas grandes que en el caso anterior, aunque estos valores
siguen siendo de un 0,15 % del valor de la restriccion. Como consecuencia, la accion
de control, el giro de las ruedas, también alcanza valores mas grandes cercanos a
0,052 rad generando un mayor giro.

Escenario 3: Circuito

La Figura 4.21 muestra los resultados para para una vuelta al circuito, donde la
flecha indica el punto de inicio de la vuelta y el sentido. A diferencia de los escenarios
anteriores, al tratarse ésta de una trayectoria compuesta por trazados muy diferen-
tes, el perfil de velocidad es muy variable para cumplir la condicién de aceleraciénes
maximas de 0,3 g. Ademas, la variacién de la accién de control y, por lo tanto, la
magnitud de la accién de control, varian de forma méas notable para sequir la trayec-
toria satisfactoriamente y con errores laterales reducidos. En los resultados se observa
como ninguna de las variables analizada supera las restricciones impuestas.
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En este escenario, para su analisis, se han resaltado tres zonas: la zona a donde
se produce una curva muy cerrada, el punto mas critico del circuito; la zona b la zona
de recta y la zona ¢, donde se produce un zig-zag en la trayectoria.

La primera zona destacada, la zona a, es donde se produce el giro mas cerrado
del circuito. Para poder tomar la curva de forma adecuada, el control MPC basado
en modelo LTV es capaz de predecir la necesidad de una accién de control elevada,
que alcanza un valor maximo de un 18,42 % del angulo de giro de las ruedas maximo
aceptable. Para alcanzar dicho valor, la variacién de la accion de control mantiene
valores elevados durante varios segundos. Gracias a esta prediccion, el error lateral
obtenido durante esta curva esta limitado a 0,04 m, un valor despreciable.

En la segunda zona, la b, es la zona recta donde el MPC es capaz de corregir el
error lateral y anularlo y mantener una accién de control nula durante toda la recta.
El controlador alcanza la situacién de error lateral nulo gracias a la prediccion de esta
trayectoria, generando una accién correctiva al inicio de la zona recta.

La dltima zona mas destacable, la ¢, es la correspondiente al zig-zag donde bris-
camente el vehiculo debe realizar dos curvas muy cerradas. Debido a que las dos
curvas son muy seguidas, aunque el MPC pueda predecirlas, no puede anteponerse a
la situacion. Por esta razén, para tomar la segunda de las curvas tiene que generar
una variacién de la accién de control elevada, aunque este valor sélo es del 2,6 % del
valor maximo fijado, que genere un cambio brusco en la accién de control y poder
seguir la trayectoria. Justo antes del inicio de esta zona es donde se produce el error
lateral maximo del circuito, que tiene un valor reducido de 0,07 m, debido a que el
controlador compromete el error lateral en dicho instante para tomar las curvas de
forma satisfactoria.

4.6. Conclusiones

En este capitulo se ha introducido el concepto de control predictivo. El objetivo
ha sido el de presentar las generalidades de las formulaciones MPC y posteriormente
particularizar una formulacién para su aplicacion en un control de seguimiento de
trayectoria lateral de un vehiculo. El uso del control MPC para el seguimiento de
trayectoria resulta muy intuitivo, dada su similitud de concepto con lo que supone la
conduccién de un vehiculo.

Asi, la formulacién propuesta considera un modelo en Espacio de Estados LTV,
con el que se define un modelo de prediccion con el que se podra calcular la salida
para cada instante del horizonte de prediccién. También se define una funcion de
coste que minimiza tanto el desvio en la prediccién respecto de una referencia como
el esfuerzo de control y sobre la que se consideran una serie de restricciones en las
sefiales de entrada y salida. Por altimo, se define el optimizador que minimizara la
funcién de coste planteada.

La formulacién de MPC bésica propuesta se ha validado en un entorno de co-
simulacion entre Matlab/Simulink y el software de simulaciéon de dinamica vehicular
CarSim. Los resultados demuestran que el control propuesto se puede aplicar para
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un amplio rango de velocidades de 30 km/h a 120 km/h y para diferentes tipos de
trazados. El enfoque propuesto optimiza tanto el desplazamiento lateral como el an-
gulo yaw obteniendo asi un mejor seguimiento de trayectoria. El modelo de prediccion
LTV es dependiente de la velocidad longitudinal de forma que se recalcula para cada
instante en funcién de la velocidad longitudinal y se mantiene constante durante el
Horizonte de prediccién. El uso de un modelo de prediccién LTV ofrece un mayor ran-
go operacional para la aplicacion. Los requerimientos de confort estan impuestos por
restricciones en el angulo de giro de las ruedas y en su variacién y por la consideracién
de la orientacién en el MPC. Ademas, las restricciones de salida estan consideradas
en el error lateral para garantizar un correcto seguimiento de la trayectoria sin salirse
de la calzada.
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Figura 4.19: Escenario 1: Resultados para dos curvas abiertas
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Figura 4.20: Escenario 2: Resultados para dos curvas cerradas
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Figura 4.21: Escenario 3: Resultados para una vuelta al circuito
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MPC con Estabilidad Garantizada

5.1. Introduccién

Anteriormente se ha comprobado cémo los controladores predictivos son la ten-
dencia mas notoria en el disefio de aplicaciones de seguimiento de trayectoria. Pero,
a pesar de lo que intuitivamente pueda parecer, la optimalidad de un controlador
predictivo no implica que éste sea estable ni que se alcance el punto de operacién tal
y como se desea. Este problema deriva directamente del propio funcionamiento del
Control Predictivo y de la utilizacién del horizonte finito y deslizante.

Nétese que las bases del Control Predictivo son las estrategias de Control Optimo,
en los que se pretende calcular una ley de control que minimice el coste a lo largo de
un horizonte infinito de tiempo. Al ser el horizonte infinito, bajo ciertas condiciones
es posible calcular un controlador que estabilice el sistema de forma asintética. Sin
embargo, la solucién analitica para un horizonte infinito presenta gran complejidad,
siendo en ocasiones imposible de obtener. Por ello, la implementacion practica de
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estas estrategias se ha realizado bien utilizando un horizonte finito y fijo, que facilita
la resolucion del sistema mediante métodos de programacién matematica, o bien
utilizando un horizonte deslizante, que dota de realimentacioén al sistema.

Cuando se aplica una estrategia de horizonte finito y fijo, se supone que el con-
trolador es capaz de conducir el sistema desde un estado inicial xg a un estado final
xy en N pasos. Aplicando el controlador uy = Kn(xg) se evoluciona a x;, donde la
respuesta 6ptima se calcula mediante un controlador de horizonte N — 1, que hara
evolucionar el sistema a x; y asi sucesivamente hasta que xy € €2, siendo €2 una
determinada region terminal en la que el controlador éptimo no esta definido, por
lo que habrd que utilizar un controlador local alternativo para llevar el sistema a la
referencia deseada x, € 2. Como se puede observar, en cada instante de tiempo,
el horizonte va disminuyendo, y el sistema converge a la regién terminal  (Figura
5.1a).

Cuando se utiliza un horizonte deslizante y fijo, sin embargo, el horizonte no
disminuye conforme avanza el tiempo, sino que es siempre constante. Esto hace que
la convergencia de la que disponia el controlador de horizonte finito y fijo se pierda,
dado que no se asegura que el sistema converja hacia una regién terminal €2 y, por lo
tanto, no se asegura la estabilidad del sistema bajo las condiciones impuestas (Figura
5.1b).

Horizonte de Prediccién Hp Horizonte de Prediccion H,
>

<
<

Horizonte de Control H,
< >

>

(a) Horizonte finito y fijo (b) Horizonte finito y deslizante

Figura 5.1: Comparativa entre horizontes fijos y deslizantes

El estudio tedrico de la estabilidad en las estrategias de control predictivo no se
abordé hasta la década de los 90, cuando su uso ya estaba implantado en la industria.
Dar un soporte tedrico bajo el cual se garantizase la estabilidad en los controladores
predictivos supuso un reto en la comunidad investigadora, lo que favorecié el rapido
desarrollo de los controladores predictivos.

Por lo tanto, el objetivo de este capitulo es ampliar la formulacién de control
predictivo que se ha introducido en el capitulo anterior con consideraciones que ga-
ranticen la estabilidad del controlador. Sin embargo, al tratarse de un controlador
en el que se considera un modelo dependiente del tiempo, sera necesario presentar
un nuevo enfoque para abordar la variabilidad del modelo y de los elementos que
garanticen la estabilidad.

Con el objetivo de facilitar la lectura y compresién de este tema, el capitulo se
divide en cuatro secciones. En una primera seccion se abarcarad el problema de la
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estabilidad, explicando las consideraciones que se van a tomar para garantizar la
estabilidad de un controlador MPC y el nuevo enfoque para garantizar la estabilidad
al emplearse un modelo LTV. A continuacién se presenta la formulacién de MPC
desarrollada en el capitulo anterior al que se le han incorporado las consideraciones
de la primera seccién. En tercer lugar se particulariza la formulacién MPC con modelo
LTV y estabilidad garantizada para el caso de estudio de control lateral de seguimiento
de trayectoria y se valida en (ltimo lugar.

5.2. La estabilidad en el MPC

En el Capitulo 4 se ha presentado una formulacion de MPC para modelos LTV.
Sin embargo, en esta propuesta la estabilidad del controlador no esta garantizada,
por lo que es necesario la incorporacién de unas serie de consideraciones que doten al
controlador de estabilidad. Ademas, el uso de un modelo LTV requiere mecanismos
adicionales para garantizar la estabilidad.

Muchos de los conceptos de estabilidad formulados en la presente seccidén estan
ligados a conjuntos invariantes. Por ello en esta seccién se hace una breve introduccién
a los mismos.

5.2.1. Consideraciones previas: Conjuntos Invariantes

Supdngase un sistema en lazo cerrado descrito por la siguiente ecuacién de estado
auténoma,

x(k+1) = A,x(k) (5.1)

Nétese que A, = [A — B K] abarca un determinado controlador K y la dinamica
de la siguiente planta,

x(k+1) = Ax(k)+ By(k)
u(k) = Kx(k)

Conceptualmente, un Conjunto Invariante Q2 asociado al sistema de la Ecuacién
(5.1) es aquel conjunto de estados x(k) € Q cuyo estado siguiente x(k+1) = A, x(k)
esta contenido dentro del Conjunto Invariante Q. Esto es, es un Conjunto Invariante
o invariante con respecto a la Ecuacién (5.1) es si

x(k) € Q= x(k+1)=A,x(k),Vx(k) € Q

La utilizacién de invariantes es muy til para asegurar la estabilidad en el ambito
del control predictivo, dado que si se logra hacer evolucionar un sistema a un punto
contenido dentro del invariante asociado a una determinada ley de control local u(k) =
K x(k), se garantiza que la evolucion del sistema esté acotada en dicho invariante.
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x(1)

Figura 5.2; Conjunto Invariante

5.2.2. Estabilidad en MPC

La estabilidad es un tema predominante en la literatura de MPC, buscando condi-
ciones suficientes para garantizarla. Asi, se han desarrollado una serie de formulaciones
con estabilidad garantizada basadas en la teoria de estabilidad de Lyapunov [50]. To-
das ellas tienen una serie de factores comunes que son recogidos y resumidos en [66].
Este trabajo constituye una piedra angular del control predictivo y es una referencia
obligada para futuros desarrollos en este campo.

En este trabajo se analizan las formulaciones existentes de controladores predic-
tivos con estabilidad garantizada y se establece que el control predictivo con coste
terminal y restriccién terminal, puede, bajo ciertas condiciones, estabilizar asintoti-
camente un sistema sujeto a restricciones. Ademas, se establecen condiciones sufi-
cientes sobre la funcién de coste terminal y la regiéon terminal para garantizar dicha
estabilidad. Estas condiciones son las siguientes:

= Lainclusién de una regién terminal invariante 2: es decir, el controlador predic-
tivo ha de ser capaz de llevar al sistema a una regién del espacio de los estados
que es un conjunto positivo invariante del sistema. Esto es, si el control predic-
tivo logra llevar al sistema a esta regién, existe un controlador local u = h(x)
que estabiliza el sistema en esta regién, siendo la evolucién del sistema y las
actuaciones necesarias para ello admisibles, es decir, dentro de las restricciones
impuestas.

= La inclusion de un coste terminal v en la funcién de coste J: esto es, se ha de
incluir un término para ponderar que el estado terminal, es decir, el estado final
del sistema en el Horizonte de predicciéon H,, esté lo mas cerca posible de la
referencia deseada. Este coste terminal se define como una funcién de Lyapunov
que garantiza que el sistema sea estable en bucle cerrado y con restricciones.

v =[(&n, — %) P (Rn, — x5)]

Es importante destacar que, aun en el caso de que el controlador garantice la
estabilidad en bucle cerrado del sistema, la trayectoria seguida por el mismo no es
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optima, en el sentido de que puede existir otra cuyo coste total a lo largo de la
misma sea inferior. Esto deriva del horizonte finito considerado en la formulacién del
problema. Asi, la trayectoria total del sistema diferird de la trayectoria resultante de
la secuencia 6ptima calculada en un instante.

5.2.3. Estabilidad para MPC basado en LTV

Las consideraciones de estabilidad anteriores son facilmente implementables en
modelos lineales invariantes en el tiempo [66], sin embargo, no son directamente
aplicables cuando el modelo de prediccion es LTV, como es el del caso de estudio
analizado en esta tesis. Esto se debe a que el modelo empleado es dependiente del
tiempo, esto es, el modelo se redefine para cada instante de muestreo con la velo-
cidad longitudinal actual x. Dado que el Conjunto Invariante Q2 asociado a la regién
terminal depende de dicho modelo, éste también serd variable en el tiempo, lo que
puede suponer problemas de estabilidad dado que puede ser complejo el encontrar
un Gnico Conjunto Invariante €2 que agrupe todos los casos. Por ello, en esta tesis
se ha propuesto un nuevo método que permite extender facilmente las condiciones
anteriores a los casos LTV.

El método propuesto se basa en considerar un conjunto de Conjuntos Invariantes
2 solapados en el rango de velocidades longitudinales efectivas, dividiendo dicho rango
en varios intervalos. Los limites de estos intervalos se calcularan dependiendo de la
capacidad de aceleracién y frenado del vehiculo, de esta forma, en cada intervalo se
cubririan todas las posibles velocidades que pudiera alcanzar el vehiculo en el Horizonte
de prediccion H,.

Una vez dividido el rango de velocidades longitudinal efectivas, se puede calcular
offline un Gnico Conjunto Invariante €2; para cada intervalo de velocidad. Estos con-
juntos invariantes se calculan como la interseccion entre el Conjunto Invariante para
el sistema de los limites superior e inferior. Asi, para cada instante de muestreo, se
comprobarfa la velocidad longitudinal del vehiculo, y la aceleracién si corresponde, y
se aplica el intervalo correspondiente.

A continuacion se ilustra con un ejemplo el calculo del Conjunto Invariante Q; en
la Figura 5.3. Para un rango de velocidades comprendido entre Vi, Y Vmax S€ divide
éste en dos intervalos; el intervalo 1 abarcara el rango de v, a v, y el intervalo
2 abarca el rango de velocidades comprendido entre v, a Vmax, de forma que el
rango de velocidades de v, a v, conforma la zona de solape. De esta forma, cada
intervalo tendra asociado un Conjunto Invariante, siendo 2; el del intervalo 1y Q,
el correspondiente al intervalo 2.

Por consiguiente, dada una velocidad longitudinal se selecciona el intervalo al que
corresponde. Asi, se selecciona el primer intervalo si dicha velocidad esta comprendido
entre las velocidades v.,.x ¥ Vv, para aceleraciones positivas, ya que se estima que
durante el Horizonte de prediccién H, la velocidad creceria y entonces la velocidad
que alcanzaria no estaria comprendida dentro del intervalo; y entre las velocidades
Vmax Y Vb Para aceleraciones negativas.
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A -
aceleracion
longitudinal
solape
+ Vmin Vmax
- velocidad
longitudinal

0 intervalos 0

Figura 5.3: Intervalos definidos para todo el rango de velocidades

Una vez definido el rango de velocidades y los intervalos, se definen los Conjuntos
Invariantes. El Conjunto Invariante €2; asociado al intervalo 1 se calcularia como
la interseccién del Conjunto Invariante asociado al modelo calculado con velocidad
longitudinal €2,y el Conjunto Invariante con velocidad €2,,. Ademads, cualquier
Conjunto Invariante asociado a cualquier velocidad comprendida dentro del intervalo
contendra el Conjunto Invariante resultante Q; (Figura 5.4).

X
2>

Figura 5.4: Conjuntos Invariantes de los intervalos
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5.3. Formulaciéon de MPC estable para modelos LTV

Como se ha mostrado anteriormente, las formulaciones de control predictivo con
garantia de estabilidad han ido evolucionando hasta llegar a la necesidad de la region
terminal y del coste terminal. La primera consideracién garantiza que el sistema evo-
luciona hacia una regién terminal donde su estabilidad esta garantizada. La segunda
consideracion, la inclusién de un coste terminal en la funcién de coste, para procu-
rar que el estado final sea lo mas préximo posible al estado estable de referencia.
Adicionalmente, dado que el controlador propuesto esta basado en un modelo LTV,
se tendran que incorporar las consideraciones asociadas a los invariantes, seleccio-
nando aquel que corresponda a la velocidad asociada. A continuacién se detallara la
formulacién que incorpora las condiciones de estabilidad, definiendo la ley de control
propuesta.

5.3.1. Ley de control

La ley de control asociada a la formulacion MPC con estabilidad garantizada se
deriva directamente de la metodologia introducida en la Seccién 4.3, a la que se le
incluyen las consideraciones de estabilidad detalladas previamente en la Seccién 5.2.2.
De esta forma, es necesario minimizar la funcién de coste J(Hp, Hc) para obtener
los valores 6ptimos de la sefial futura de control u* que permita al vehiculo seguir la
trayectoria de referencia considerando las restricciones fisicas y las consideraciones de
estabilidad. Esta funcién de coste incluira los términos de seguimiento de trayectoria
X — X, el esfuerzo de control u y el coste terminal X(H,) — xs(Hp).

u (t) = minJX—xs,u,X(Hp) — xs(Hp))
s.a
u(t) el (5.2)
x(t) e X
x(t + Hp) € Qi

donde X es el vector de estados predicho y xs la trayectoria de referencia para todos los
estados, u es el vector de acciones de control a minimizar, X(H,) —xs(Hp)) es el error
entre el estado final predicho y el estado final de referencia en el instante t = t 4+ Hp,
y que se corresponde con la consideracién de estabilidad del coste terminal.

Ademaés, en la minimizacién de la funcién de coste J(H,, H.) se consideran tres
restricciones, siendo u(t) € U la restricciéon de la accién de control, x(t) € X es la
restriccion del vector de estados y x(t + H,) € € corresponde a la restriccion de
regién terminal, que dirige el sistema a una regién terminal en un Horizonte de pre-
diccion H,. Recuérdese que esta region terminal 2g; estard asociada al modelo LTV,
ya que depende del modelo del sistema y éste depende de la velocidad longitudinal
del vehiculo en el instante inicial de prediccién.

Nétese que a diferencia del MPC propuesto en el Capitulo 4 el error se calcula res-
pecto al vector de estados y no al vector de salida, de forma que la formulacién MPC
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se simplifica quedando mas compacta. Por consiguiente, esta formulacién requiere
que todos los estados sean accesibles.

La ley de control para el controlador MPC con estabilidad garantizada en esta
seccion se define de igual forma que el introducido en la Seccién 4.3 a excepcion de
la funcién de coste, a la que se la incorporado un término de coste terminal y la nueva
restriccién de la region terminal. Estos dos términos se detallan a continuacién.

5.3.2. Inclusién del coste terminal y la regién terminal en la funcién
de coste

El problema de la estabilidad viene dado porque el MPC presenta un horizonte
finito y deslizante. Para poder garantizar la estabilidad es necesario incorporar elemen-
tos que garanticen la evaluacién del sistema con un horizonte infinito, manteniendo
el niimero de variables. La solucion es implementar implicitamente en la formulacion
del MPC un controlador de modo dual, de forma que el MPC gestiona los primero
instantes hasta el Horizonte de prediccion H, y un controlador local por realimenta-
cién gestiona los instantes posteriores hasta equiparar un horizonte infinito. Asi, la
inclusion de la prediccién dual es equivalente a resolver un problema de optimizacién
con horizonte infinito.

A
Prediccion Dual de Horizonte Infinito
< A
Y »
Horizonte de Prediccion Hp -
Y >

Horizonte de Control H,
<
Y

>

u_\_l_\—_‘—/_'_\—\_ H

Y

Figura 5.5: Prediccion dual de horizonte infinito

El controlador local empleado es un Linear Quadratic Regulator (LQR), un regu-
lador 6ptimo con horizonte infinito que toma la siguiente forma,

x(t+1)
y(t+1)

Ax(t)+Bu

Cx(t+1) con u* =Kx (5.3)

y que minimiza la siguiente funcién cuadratica,

126




@® 5.3. Formulacion de MPC estable para modelos LTV

J=) [x(k)"Qx(k) + u"Ru] (5.4)

o0
k=1
La ganancia del controlador se sintoniza siguiendo la siguiente ecuacién de Ricatti,

R-PBQ !B'P+PA+A"P=0 (5.5)

conloque K=-Q 'B"P.

Esta ganancia K del controlador local esta asociada al Conjunto Invariante de la
restriccién terminal QQ, mientras que la la matriz de ponderacién P se asocia al coste
terminal. Ambos elementos se analizaran a continuacion.

Regién terminal

El Conjunto Invariante Q2 asegura que una vez el estado esté en él, el controlador
local LQR garantiza su convergencia hacia el origen, esto es,

x(k) € Q=>x(k+ 1) =A,x(k) € Q,Vx(k) € Q (5.6)

donde x(t + 1) = A, x(t) es la ecuacién del estado auténomo asociado al sistema
controlado por el controlador LQR, donde A, = [A + BK].

Como el sistema esta sometido a restricciones, se puede definir un politopo con-
vexo que acote el estado x(t) en la regién restringida.

X=xeR™:A,x<bh,

Interesa, por lo tanto, que el invariante sea el maximo posible, dado que todos los
estados pertenecientes a esta regién evolucionan dentro de la misma, y por lo tanto,
su evolucién estd acotada desde el punto de vista de la estabilidad. Asi, la tarea del
controlador sera la de llevar el sistema a esta region, donde se asegura la estabilidad,
pudiendo asi demostrar la estabilidad del controlador.

El maximo Conjunto Invariante admisible se denota como,

Ooo:{x:AfaxeX,iZO}

que es el conjunto de todos los estados y sus posibles evoluciones que estan contenidos
en el invariante maximo. En general, este invariante no se puede calcular de forma
analitica mediante un conjunto finito de restricciones Por ello, a efectos practicos se
considera el maximo invariante como,

Ocor = {x:Alx € X),i >0}

que es un subconjunto finitamente determinado de O, por lo que puede ser repre-
sentado como un politopo convexo, facilitando su implementacién en la ley de control.
Este conjunto depende de un valor A = (0, 1), de modo que si A es muy cercano a
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1 se aproximara al maximo invariante real. De esta forma, una vez seleccionado un
valor para A, es posible calcular el invariante asociado al sistema Q = O, [53].

Por lo tanto, si el sistema es lineal y el punto de equilibrio xs es conocido, la
restriccion terminal se define,

X(t+ Hp) € Qe = Q& x4(t + Hp) (5.7)

donde x(t + H,) es el estado asociado al dltimo instante que debe tomar y €2 es el
Conjunto Invariante del sistema en el punto de equilibrio xs(t + H,) (Figura 5.6).

x@+1)y X200

x(t)

—p>

Figura 5.6: Evolucién al Conjunto Invariante

En la propuesta de control MPC con estabilidad garantizada se considera que
el modelo de prediccion es variable linealmente en funcién del tiempo LTV segiin
la velocidad longitudinal del sistema en el modelo inicial de la prediccién. Segiin
como se ha definido el Conjunto Invariante €, este también lo hara. Para solventar la
problematica que esto conlleva, se propone el calculo del Conjunto Invariante asociado
al sistema segln ciertos intervalos de velocidad €2;, tal y como se ha detallado en la
Seccién 5.2.3.

Coste terminal

El coste terminal considera la inclusién del siguiente término -y en la funcién de
coste,

v = (X(t + Hp) = xs(t + Hp)) T P(X(t + H,) — x5(t + Hp))

donde la matriz de ponderacién de coste terminal P introducida en la funcién de coste
se sintoniza considerando la ecuacién de Riccati 5.5 asociada al LQR. La inclusion
del coste terminal fuerza que el estado predicho X(t + H,) sea lo mas cercano posible
al estado final de referencia xs(t + H,).
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5.4. Aplicacién: MPC con estabilidad garantiazada al control
lateral de un vehiculo

En esta seccién se detallard la aplicacién de la formulacion MPC estable para
modelos LTV para el caso de aplicacion de un control lateral de seguimiento de
trayectoria de un vehiculo utilitario. El controlador propuesto en esta seccién toma
como base el controlador propuesto en el Capitulo 4 al que se le incorporan las
consideraciones de estabilidad que se han planteado previamente.

5.4.1. Modelo LTV para control

El modelo LTV de la dinamica lateral del vehiculo, es el detallado en el Capitulo
2, que se reproduce a continuacién con el fin de facilitar la lectura,

x(t) = A(t)x(t) + B(t) u(t) (5.8)

donde el vector de estados x € R* es x(t) = [ y(t) y(t) (t) 9(t) }T, siendo
y(t) el desplazamiento lateral del vehiculo respecto del sistema de referencia movil
asociado al instante t = 0 de la prediccién, y 9 la orientacién del vehiculo respecto
de dicho sistema de referencia. La variable de control u € R! se corresponde con el
angulo de giro de las ruedas u(t) = 0, (t). Las matrices A(t) y B(t) describen el
modelo LTV del vehiculo y estan representadas por

0 1 0 0
0 _2Car +2Car 0 _2lpCar —2IRCar
_ mXx mx
A=1o 0 0 1 (5.9)
21r Coar — 21r Car 22 Cor + 213 Car
0 - . (o :
1, x 1, x
0
2CocF
B= '(7)7 (5.10)
21lF CoF
I

donde Cnr y Cur es la rigidez en curva de los neumaticos delantero y trasero res-
pectivamente, m es la masa total del vehiculo, /, es la inercia del vehiculo en el eje
z, x es la velocidad longitudinal del vehiculo en el sistema de referencia local y Ir y
Ir es la distancia desde el Centro de Gravedad (CoG, Center of Gravity) del vehiculo
al eje delantero y trasero respectivamente.

Nétese que para mejorar la precisién de la prediccion de la trayectoria, el modelo
de prediccién se formula como un modelo LTV. La velocidad longitudinal x medida en
cada instante se asume constante durante el Horizonte de prediccion H,, por términos
de eficiencia computacional. Asi, las matrices A(t) y B(t) varian de una prediccién
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a otra pero son constantes durante una prediccién, y por tanto, también lo hara el
modelo de prediccién.

Los controladores MPC estan basados en tiempo discreto. Por esta razén, el
modelo de vehiculo descrito en la Ecuacion (5.8) se discretiza con el método de
Retenedor de Orden Cero y se representa, de nuevo, con la siguiente formulacién en
Espacio de Estados.

x(t+ 1) = Ag(t)x(t) + By(t) u(t) (5.11)

donde x(t) y u(t) son el vector de estados del vehiculo y la sefial de entrada. Las
matrices A, (t) y B4(t) son las matrices discretizadas del Espacio de Estados de las
Ecuaciones (5.9) y (5.10) respectivamente.

Al igual que el controlador definido en el Capitulo 4 se requiere incluir un término
integrativo en el controlador, aunque para ello se plantea un método diferente.

Con el fin de facilitar la formulacion del MPC estable, se considerara un nuevo sis-
tema a controlar que incorpore la accién integral, esto es, se considerara el integrador
como parte de la planta a controlar,

u(ty=u(t—1)+ Au(t —1)
definiendo el sistema extendido,

Xe(t+]—) :Ae(t)xe(t)+Be(t) Ue(t) (5-12)

donde el vector de estados extendido x. € R® es x.(t) =[x u]", la nueva variable
de control u. € R! se corresponde con la variacién del dngulo de giro de las ruedas
u. = Au 'y las matrices Ay(t) y B4(t) se reorganizan para definir las matrices A.(t)
and B.(t.

A(t) = [ A"O(t) Bdl(t) } (5.13)
8.0 = | B9 | (5.14)

5.4.2. Ecuacion de prediccién

Mediante el modelo discretizado en Espacio de Estados extendido descrito en la
Ecuacion (5.12), se puede definir el modelo de prediccion que sera empleado en la
ley de control. Nétese que a diferencia del caso anterior presentado en el Capitulo 4
en el que se definia el modelo de predicciéon en funcién del vector de salidas, en esta
ocasion el modelo de prediccion se va a definir en funcién del vector estado xe.

Dado que las consideraciones de estabilidad descritas anteriormente se basan en
la medicién del vector de estados, que es factible en el caso de estudio analizado, se
pueden desarrollar las predicciones X.(t + k|t), para k =1,2,..., H, ..., Hp, consi-
derando que el Horizonte de control puede ser menor que el Horizonte de prediccidon
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H. < H,y que, por lo tanto, a partir del instante H., la accién de control se considera
constante (t > H. — ue(t) = u.(t — 1)).

Xe(t + 1]t)
Xe(t + 2]t)

Ke(t + Hc|t)

Re(t + He + 1]2)

Re(t + Hp|t)

= Acxe(t) + Be ue(t)
=Acxc(t+1)+Beue(t+1)

= Ac(Acxe(t) + Beue(t)) + Beue(t +1)
= A2 xe(t) + AeBe Ue(t) + Be te(t + 1))

=Acxe(t+ He— 1)+ Beue(t+ He — 1))

= Al xo(t) + AP Boue(t) + AP Bo o (t + 1) + ...+
B uc(t + He — 1))

= Acxe(t + He) + Be ue(t + He))

= AT %o (1) + AYe Bowe(t)) + A Boue(t 4+ 1)) + ..+
AcBeue(t+ He — 1)) + Beue(t + He))

Ue(f+HC))=_“§(t+Hc_l))

= Al x (1) + Al Be ue(t)) + AP I Bo e (t + 1)) + ...+
(AeBe + Be)ue(t + He — 1))

=Acxe(t+ Hp— 1) + Beue(t + Hp, — 1))
Ue(f"’Hp*l))i}Ue(f‘FHc*l))

= AP xe(t) + A" B te(t)) + AP Be te(t)) + .+
S e AP B et + He — 1))

De esta secuencia, se puede extraer que la salida se puede predecir como la suma
de su respuesta libre y forzada,

e = Gul +Fx.(t) = Gul +f (5.15)

donde el producto Gu? calcula la respuesta forzada, que se calcula la prediccion de
la planta a partir de las acciones de control futuras a optimizar, y f = Fx.(t) la

respuesta libre.

Las matrices G y F tienen la forma,

B. 0 0
A.B. B. 0
G=| Af-1B. Af-—2B, B. (5.16)
AH-B. AM-1B, A.B. + B.
AP, Af 2B, S AT B,
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A.
A2
F=| . (5.17)

Al
Ademas, nétese que una de las condicién de estabilidad presentadas en la Seccion
5.3.2 es la inclusion de un coste terminal. Para poder aplicar dicha condicién es

necesaria la prediccion del estado en el instante terminal (t = H,) que se define de
la siguiente forma,

%e(Hp) = Gu, ug + Fpy, x.(t) (5.18)
donde,
i T
Gn,=| A 'B. A" ?B. ... Y ALTTTB (5.19)
T
Fu, = [ AL } (5.20)

5.4.3. Ley de control local asociado al invariante

Tal y como se ha mencionado previamente a lo largo del presente capitulo, se
propone un LTV MPC con estabilidad garantizada, para lo que se debe incorporar
una regién terminal y un coste terminal. Para dicho fin, es necesario el calculo de
la matriz de ponderacién del coste terminal P y la ganancia K del controlador local
LQR asociado. Ademas, esta sintonizacién se hace de forma que el sistema auténomo
A, = A. — B.K sea estable. El proceso para este calculo se describe en la Seccién
5.3.2.

Al tratarse de un modelo LTV, el del Conjunto Invariante €2 asociado a la re-
gion terminal se ha propuesto realizarlo en funcion Seccién 5.2.3, de forma que el
Conjunto Invariante ; empleado depende del intervalo de velocidad seleccionado en
cada instante . A continuacién se procede al calculo del Maximo Conjunto Invariante
Admisible de forma general y que se define de la siguiente forma,

Q={x.:ALx. € X.,i >0}

donde A, es el sistema auténomo definido para el controlador local K y que ya se
conoce, x. € R® es el estado extendido y X. es el conjunto de restricciones asociado
a los estados del sistema. Recuérdese que el estado extendido contiene el estado y la
accién de control x. = [x u]”, asi que el conjunto de restricciones se representan
como interseccién de semiespacios en funcién del estado extendido x. de la siguiente
forma.

Por un lado se representan las restricciones de estado mediante,
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Axe Xe < bxe

|
n- 4]
10x5

bxe — |: _xemax :|
Xemin 10x1

donde x.,,. Y Xe,,, representan los valores maximos y minimos de las restricciones
asociadas a las variables de estado extendido.

Por otro lado, también se debe incorporar la restriccién de la accién de control
extendida que se define como,

donde

Aue Ue S bue

/
au=| )]
! =/ 2x1

b _ uemax
ue =
- uem/n 2x1

Pero esta restriccion también se debe definir en funcion del vector de estados
extendido x.. Se sabe que u. = KX, por lo que se puede definir el politopo de las
restricciones en funcién de x. de la siguiente forma.

A, b,
e e

5.4.4. Funcién de coste

donde

La funcién de coste propuesta en esta ocasion parte de la funcion de coste clasica
presentada en la Seccién 4.4.2 y se aumenta con la consideracion de estabilidad de
coste terminal. De esta forma, esta nueva formulacién penaliza el desvio respecto
de la trayectoria de referencia, la distancia lateral y el angulo yaw y el esfuerzo de
control para modificar el angulo de giro de las ruedas §,,(t). Ademas, la funcién de
coste se aumenta con la inclusién de un término de coste terminal para garantizar
que el estado final predicho del sistema X.(t + H,) es lo mas cercano posible al de
referencia xs(t + Hp), que a su vez estaria contenida en un invariante dependiente
del intervalo ;.

J= (ﬁe - re)T Qp (ie - rE) + UZ Rp ue + (ie(Hp) - rE(HP))T P (ie(HP) - re(Hp))
(5.21)
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donde Q,. R, y P son las matrices de ponderacién correspondientes al error de
seguimiento de trayectoria, de la sefial de control y de coste terminal, siendo las dos
primeras para todo el Horizonte de prediccién Hp; X, es el vector de estados predicho,
Xe(Hp) es el estado final predicho para el instante (t 4+ H,), u. es la sefial de control
Optima que se debe calcular (la variacién de la accién de control), r. agrupa las futuras
referencias que debe seguir el sistema y r.(H,) es el punto de estabilidad que debe
alcanzar el sistema.

La referencia futura r., para el estado extendido, se debe calcular para cada
instante para todo el Horizonte de predicciéon H,. Las referencias para la posicién
lateral r, y para el angulo yaw ry se calculan del mismo modo que en la Seccién
4.4.3. Las referencias para la velocidad lateral, y, la velocidad en yaw % y la sefial
de control, el angulo de giro, uy = 0, Se suponen nulas con el fin de minimizar la
variacion de estas sefiales.

ry(1)
0
ry1(1)
0
0
r,(2)
0

r= r¢é2) (5.22)

0

ry(Hp)
0
ry(Hp)
0
0

5.4.5. Restricciones

Tal y como se planteaba en el Capitulo 4, en este caso de estudio también se
van a considerar restricciones en el MPC. Por un lado se van a plantear restricciones
en las sefales del vector de estados extendido x. y en el vector de la accién de
control extendida u. de forma que se puedan acotar. Por otro lado, también se va a
considerar la restriccion asociada a la region terminal para garantizar la convergencia
del controlador.

Restriccion de la accion de control extendida

Se considera que la accidén de control extendida u. debe estar contenida dentro
del politopo U., que considera los limites de variacion el angulo de giro del volante.
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Ue € Ue

Asi, se puede definir dicho politopo como la interseccién de semiespacios mediante
para todos los instantes del Horizonte de control H,

AU UE S bU

Este es el mismo caso que el descrito en la Seccién 4.3.4.1, por lo que la matriz
A, se define del mismo modo que la Ecuacion (4.12) y el vector b, como la Ecuacion
(4.13).

Restricciéon del estado extendido

Se considera que el estado extendido x. debe estar contenido dentro del politopo
Xe

Xe € X

Nuevamente, dicho politopo puede puede expresarse como la interseccion de semi-
espacios mediante para todos los instantes del Horizonte de prediccion H,, y expresado
en funcién de la variable que se optimiza, la sefial de control extendida,

AX UE S bX

Este es el mismo caso que el descrito en la Seccién 4.3.4.3, por lo que la matriz
A, se define del mismo modo que la Ecuacién (4.21) y el vector b, como la Ecuacién
(4.22).

Restriccion de la region terminal

Para incorporar esta restriccion se debe considerar que el estado final de la pre-
diccién debe estar contenido dentro del Conjunto Invariante €;, tal y como se ha
detallado anteriormente.

I‘e(Hp) € Q.

El Maximo Conjunto Invariante Admisible de un rango Q; es conocido, ya que es
posible calcularlo offline. Pero dicho Conjunto Invariante debe llevarse al punto de
equilibrio, obteniendo un Conjunto Invariante alrededor del punto de equilibrio Q;
(Figura 5.7).

Qi =Q; Dre(Hp)

donde r.(H,) es el estado de equilibrio que el sistema debe alcanzar para garantizar
la estabilidad del controlador.
Dado que
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Figura 5.7: Conjunto Invariante entorno al punto X.(H,)

)'Ee(Hp) = GH,, uj +pr/ {Qs,' = AQS Xe < st}

La restriccion queda

AXS ue S bXS
siendo

A = Aqs GHp

bys = bgs fH,,

5.4.6. Ley de control

La ley de control del MPC con estabilidad garantizada mediante un modelo LTV
es la siguiente,

ui(t)= = minJ(Xe — re,ue, Re(Hp) —re(Hp))
S.t.
u.(t) € Us (5.23)
x.(t) € X.
Xe(t + Hp) € Q.
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donde X. es el vector de estados extendido y X.(H,) el estado extendido para el
instante final t = t + H,, r. es la trayectoria de referencia y r.(H,) es el estado de
referencia para el instante final t = t + H, y u. es la accién de control extendida,
que se corresponde con la variacion de la accién de control u. = Ady,.

Nétese que se consideran restricciones en el estado extendido x.(t), en la sefial
de control extendida u.(t) y en el estado terminal x.(t + H,) € Qi para garantizar
la convergencia del controlador.

Una vez se calcula la secuencia 6ptima de control Au*, sélo se aplica la primera
accién de control correspondiente al instante actual y el resto se deshecha.

u(k) = Du(k) + u(k — 1) (5.24)

5.4.7. Resumen

El controlador MPC con estabilidad garantizada para modelos LTV propuesto se
resume en la Figura 5.8 para el instante t. El estado actual del vehiculo x.(t), las
matrices del Espacio de Estados que describen el modelo LTV del vehiculo A.(t),
B.(t) y el valor previo de la accién de control u(t — 1) se emplean para calcular
la respuesta libre del vehiculo f. Mediante esta respuesta libre f, las matrices de
ponderacién Q,, R, y P y la sefial de referencia r se compone la funcién de coste
J, que se minimiza con un optimizador cuadratico y considerando las restricciones
impuestas para conseguir una secuencia de la sefial de control incremental u; =
Au*. Ademas, se selecciona el Conjunto Invariante Q, en funcién de la velocidad y
aceleracion longitudinal del vehiculo, y que se emplea para el calculo de la regién
terminal Q. De esta secuencia Au*, s6lo se considera el primer valor Au(t) que se
emplea para calcular la sefial de control u(t).

5.5. Validacidén

Una vez descrita la problematica que plantea el uso de un modelo variable en el
tiempo para garantizar la estabilidad del controlador MPC y la solucién propuesta,
se procede a su validacion. En primer lugar se definird el entorno de simulacién y las
pruebas a realizar y posteriormente se validaran los resultados obtenidos.

5.5.1. Entorno de simulacién y definicion de experimentos

El entorno de simulacién planteado para la validacion del control propuesto en
el presente capitulo es el mismo que se ha introducido en el capitulo previo en la
Seccion 4.5.1. Asi, el MPC LTV con estabilidad garantizada se ha validado mediante
una cosimulacion en el entorno Matlab/Simulink [64] y el software de simulacién de
la dinamica del vehiculo CarSim [95], presentado en el Capitulo 2.

En la Figura 5.9 se ilustra el esquema empleado para la validacién del controlador
propuesto. El generador de referencia provee al controlador MPC de las futuras posi-
ciones y orientaciones que debe alcanzar r para cada iteracion. A su vez, también se
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Estado Actual )

X, (1) ' w
Modelo LTV Sistema Extendido < u(t-1)
X, (t+1)= A1) X0+ B,(1) u,(t-1) J
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Y

Y

Respuesta Libre
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Restricciones

u, € Ue
x, € Xe
kx(, (t+H,)€ Qsi J

Figura 5.8: Resumen de la estrategia MPC con estabilidad propuesta

recalculan las matrices del Espacio de Estados cada iteracién A.(t) y B.(t), teniendo
en cuenta la velocidad a la que circula el vehiculo al inicio del Horizonte de prediccion
H,. Ademas, en funcién de la velocidad y aceleracién longitudinal del vehiculo (x y X),
el selector calculara el intervalo que corresponde y seleccionara el Conjunto Invariante
Q; asociado a éste. Dada la referencia r, el modelo actual del vehiculo A.(t) y B.(t),
el Conjunto Invariante ; y considerando el estado actual x.(t), el MPC calcula la
sefal de control, el angulo de giro de las ruedas u(t) = d,(t), para que se aplique al
vehiculo.

5.5.1.1. Sintonizacion MPC

En esta seccion se procede a la definicién de los diferentes parametros que se
emplean para la sintonizacion del MPC detallado en la Seccién 5.4.

Los parametros asociados al Horizonte de predicciéon H, y al Horizonte de control
H., asi como las matrices de ponderacién son los mismos que los seleccionados en la
Seccion 4.5.1.2. Estos parametros se para la sintonizacion del MPC con estabilidad
garantizada se recogen en la Tabla 5.1.

Por otra parte también es necesario sintonizar el controlador local K y la matriz
de ponderacién P asociada al mismo y que se calculan mediante un optimizador
cuadratico LQR para el sistema extendido asociado a cada instante A.(t) y B.(t).
Su calculo se recoge en la Seccion 5.3.2.
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Matlab/Simulink

H r .
: _>‘ REFERENCIA :
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SOFTWARE P x (1+])
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Figura 5.9: Diagrama de bloques del MPC con estabilidad

Tabla 5.1: Parametros de sintonizacién del MPC

Parametro Valor
t, | Tiempo de previsualizacion | 1,5 s
H, | Horizonte de prediccion 20
H. | Horizonte de control 15
Q | Ponderacion estado diag(1,1,1,1,1)
R Ponderacion control 100

Sin embargo, la metodologia propuesta para solventar la problemaética del uso de
un modelo LTV (Seccién 5.2.3) también requiere el calculo previo de los controladores
locales K asociados a los sistemas A.(t) y B.(t) para el célculo de los Conjuntos
Invariantes para los diferentes intervalos, como se describird a continuacion.

5.5.1.2. Sintonizacion de los Conjuntos Invariantes por intervalos

Los Conjuntos Invariantes €2; se calculan offline para los diferentes intervalos
fijados. Estos se calculan en funcién del sistema A.(t) y B.(t) que a su vez, depende
de la velocidad longitudinal x(t) en cada instante. El célculo de un Conjunto Invariante
concreto €2; se detalla en la Seccién 5.4.3.

El rango operacional de velocidades longitudinales que se ha seleccionado com-
prende desde los 30 km/h hasta los 120 km/h. Con el fin de cubrir todo el rango
admisible de velocidades, se han definido 6 intervalos. Cada intervalo considera un
rango de 20 km/h y dos intervalos consecutivos tienen un solape de 5 km/h. Es-
te solape se define para garantizar la estabilidad al cambiar de un intervalo a otro.
El valor de 5 km/h se ha seleccionado ya que considera la maxima variacion de la
velocidad en el periodo de muestreo impuesto Ts.
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Asi, para cada iteracién, se analiza la velocidad longitudinal del vehiculo para
comprobar a qué intervalo corresponde y, entonces, se aplica el Conjunto Invariante
correspondiente a dicho intervalo. Si la velocidad longitudinal del vehiculo en ese
instante pertenece a una zona de solape, se comprueba la aceleracion longitudinal.
Si la aceleracién es positiva, se escoge el intervalo superior, ya que la velocidad se
supone creciente, y viceversa. Los intervalos se representan en la Figura 5.10.

\
aceleracion longitudinal solapes
+ 30 140 150 km/h
- ' ' | velocidad
longitudinal
Q1 Qz

intervalos

Figura 5.10: Intervalos definidos para todo el rango de velocidades

Una vez definidos los intervalos, se calculan los conjuntos invariantes correspon-
dientes. Para cada intervalo, el Conjunto Invariante correspondiente se calcula como
la interseccion entre el Conjunto Invariante para el sistema considerando el limite su-
perior e inferior. Por ejemplo, como se ilustra en la Figura 5.11, el Conjunto Invariante
para el primer intervalo Q; se define como la interseccién entre el Conjunto Invarian-
te para el sistema con la velocidad 30 km/h, Q,30, y €l sistema con la velocidad
50 km/h, Q,s50.

Q1 = Qy30 N Qys0 (5.25)

Ademas, este Conjunto Invariante resultante esta contenido en cualquier Conjunto
Invariante calculado para el sistema con cualquier velocidad dentro del intervalo. Por
ejemplo, el Conjunto Invariante para el primer intervalo Q; estd contenido en el
Conjunto Invariante calculado para el sistema con una velocidad de 40 km/h, Q40
(Figura 5.11).

Q1 C Quao (526)

Esto garantiza la estabilidad del sistema.

5.5.1.3. Restricciones

Las restricciones consideradas son las mismas que se recogen en la Seccién 4.5.1.1
y afectan al desplazamiento lateral y y al angulo yaw 4, al angulo de giro de las ruedas
dw(t) y a su variacién A, (t).
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3 [rad]

distanciay [m]

Figura 5.11: Conjuntos Invariantes de los intervalos

5.5.1.4. Escenarios

Los escenarios propuestos para la validacién del controlador MPC con modelo
LTV con estabilidad garantizada se presentan a continuacién, que seran 10s mismos
que en la Seccién 4.5.1.3: El escenario 1 con dos curvas abiertas en el que se realizan
ensayos a diferentes velocidades maximas, el Escenario 2 consistente en dos curvas
mas cerradas que las del escenario anterior en las que también se realizan diferentes
ensayos a diferentes velocidades maximas y el Escenario 3 que se corresponde con un
circuito con diferentes tipos de trazados y en la que la velocidad es variable.

De esta forma, se pretende validar el controlador para un amplio rango de veloci-
dades de 30 a 120 km/h y para diferentes tipos de trazado, siempre cumpliendo las
restricciones de seguridad y confort y consideraciones de estabilidad.

5.5.2. Resultados

A continuacién se presentan los resultados obtenidos en cada uno de los escenarios
propuestos.
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Escenario 1: curvas abiertas

Los resultados para el Escenario 1 se muestran en la Figura 5.12, que consiste
en dos curvas abiertas en la que se realizan 5 ensayos, cada uno con una velocidad
longitudinal maxima: 30 km/h, 50 km/h, 80 km/h, 100 km/h y 120 km/h. En
esta figura se muestra el error lateral y, la accién de control u(t) = 6, (t) que
corresponde con el angulo de giro de las ruedas, la variacion de la accién de control
Au(t) = Ady(t) y el nimero de intervalo aplicado.

Se puede observar que la trayectoria se sigue adecuadamente para todo el rango
de velocidades de 30 km/h a 120 km/h con error lateral acotado inferior a 0,0636 m,
que para un carril de 3,5 m es un valor despreciable. El error lateral para velocidades
inferiores a 50 km/h es practicamente nulo. Para alcanzar estos valores de error
lateral, los valores de variacién de la accién de control calculados por el Au(t) =
Ad,, (t) son muy reducidos generando una sefial de accién de control que varia de
forma muy suave hasta un méaximo de 0,014 rad que se da a 120 km/h mientras que
a 30km/h es de 0,01 rad. Estos valores tan reducidos generan giros muy suaves en
el vehiculo y una conduccion suave y confortable.

En Gltimo lugar se muestra el niimero de intervalo seleccionado para cada instante,
donde el niimero de intervalo y rango de velocidades sobre el que se aplica se ilustra
en la Figura fig706. Para los ensayos de 30 km/h, 50 km/h, 80 km/h'y 100 km/h
la velocidad longitudinal se mantiene constante durante toda la simulacién, pero el
nimero de intervalo aplicado cambia en funcién de la aceleracién del sistema en
cada instante. Por esta razén, en los ensayos a 50 km/h'y 80 km/h el nimero de
intervalo seleccionado varia durante la conduccién, creando varios cambios al inicio
de la simulacién y durante los giros. En el ensayo de 120 km/h como la velocidad
longitudinal se reduce durante los giros para poder tomarlos de forma segura, el
intervalo aplicado también cambia.

Escenario 2: curvas cerradas

Los resultados para el Escenario 2 se muestran en la Figura 5.13, que consiste
en dos curvas cerradas en la que se realizan 5 ensayos, cada uno con una velocidad
longitudinal méaxima: 30 km/h, 50 km/h, 80 km/h, 100 km/h'y 120 km/h. Los
resultados que se muestran son los mismos que en el caso anterior, el error lateral
y; la accién de control u(t) = dy4(t), el angulo de giro de las ruedas; la variacion
de la accién de control Au(t) = A, (t); y el namero de intervalo seleccionado, que
indicara el Conjunto Invariante 2; aplicado en cada instante.

Este escenario, al tratarse de una trayectoria mas exigente, requiere que la velo-
cidad longitudinal del vehiculo decrezca para los ensayos de velocidades maximas de
50 km/h, 80 km/h, 100 km/hy 120 km/h hasta valores inferiores a 50 km/h. Esto
se ve reflejado en la aplicacién de los intervalos, ya que durante los giros estos cuatro
ensayos aplican el Conjunto Invariante Q; durante ciertos insntantes. Asi, en este
escenario el tinico ensayo que no varia de intervalo aplicado es de velocidad maxima
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Figura 5.12: Escenario 1: Resultados para dos curvas abiertas

de 30 km/h.

El ensayo a 30 km/h, a pesar de ser el de menor velocidad y el que se estima que
tenga menores errores laterales, por la aplicacion de las consideraciones de estabilidad

as se aleja de la trayectoria de referencia. Aun asi, los

errores laterales se mantienen acotados

es el que en cada instante m

con un error lateral maximo de 0,0559 my

la conduccién se prodce de manera suave, con una variacion de la accién de control

con niveles maximos muy reducidos.

En los demas ensayos, la variacién de la accién de control, y por tanto la accién de
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control, varian de forma suave y progresiva durante toda la simulacién, de forma que
el controlador consigue conducir el vehiculo de forma segura y confortable durante
toda la trayectoria. Aunque también puede observarse en la variaciéon de control dos
picos en los instantes t = 140s y t = 3255 para los ensayos a una velocidad de
80 km/h, 100 km/hy 120 km/h. Estos picos, se producen por la transicién entre
Conjuntos Invariantes, aunque nétese que los valores de estos picos no superan los
limites de las restricciones y no generan un efecto notorio en la accién de control. Se
puede observar también que el error lateral no supera el maximo de 0,0559 m, lo que
supone un error despreciable, pero debido a las variaciones de la accién de control, el
error lateral es mas irregular.

Escenario 3: circuito

Por Gltimo el controlador MPC con estabilidad garantizada se valida en un circuito
con diferentes tipos de trazados. Los resultados se muestran en las Figuras 5.14 y
5.15 para una vuelta.

La Figura 5.14 muestra el circuito y las tres variables restringidas: la accién de
control, la variaciéon de la acciéon de control y el error lateral. Las lineas punteadas
indican los valores limite de cada variable. Como se puede observar, debido a los
limites impuestos en la variacién de la accion de control y los valores de ponderacién,
la sefal de control varia de forma suave sin generar grandes giros. Ademas, el error
lateral varfa a lo largo del circuito manteniendo valores de un orden reducido y que
no son apreciables durante la conduccién del vehiculo.

En estas graficas se puede observar que puntualmente la variacién de la accién
de control, que a lo largo de la trayectoria adquiere valores muy reducidos, alcanza
valores destacados —0,0035rad/s en el instante t = 455 o 0,0023rad/s en el
instante t = 104 s, que se producen en momentos de deceleracién bruscos hasta a
velocidades muy reducidas para que el coche tome giros de forma segura. A pesar
de ser valores elevados en comparacion con la tendencia general de la variacion de la
accion de control, se puede observar que no generan giros bruscos en la direccién, ya
la sefial mantiene una variacion suave y el error se mantiene acotado.

Sin embargo, en la trayectoria se puede apreciar el punto mas critico en el instante
t = 35 s. En este instante, tras circular por un pequefio zigzag, el vehiculo circula
por la curva mas cerrada y la variaciéon de la accion de control alcanza los limites
impuestos por las restricciones para tomar la curva. Aun en la situacién mas critica,
se consigue mantener el error dentro de las restricciones impuestas de 0,6 m para que
el vehiculo no se salga de su carril y la estabilidad del sistema esta garantizada.

En la Figura 5.15 se muestran los perfiles de velocidad y aceleracién longitudi-
nales y el nimero de intervalo aplicado. Para cada instante de muestreo, el sistema
chequea la velocidad longitudinal del vehiculo y su aceleracién para decidir el intervalo
correspondiente. Entonces, el Conjunto Invariante calculado offline para el intervalo
seleccionado se aplica. Asi, segin la velocidad incrementa asi lo hace el nimero del
intervalo y vice versa. Por ejemplo, cuando la velocidad longitudinal alcanza el valor
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Figura 5.13: Escenario 2: Resultados para dos curvas cerradas

6, Q6, que estd definido

umero

de 113 km/h, el intervalo que se aplica el es n
para un rango de velocidades comprendidas entre 105 — 125 km/h.

maximo

el MPC desarrollado es capaz de predecir la salida del vehiculo y

limitar su movimiento lateral, para que el vehiculo se mantenga dentro de su carril
cumpliendo las restricciones impuestas y condiciones de estabilidad. Estos resultados

demuestran la efectividad de la propuesta.

Por lo tanto
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Figura 5.14:

Conclusiones

5.6.

En este capitulo se ha introducido la problematica de la estabilidad en los contro-

ladores predictivos debido al uso de un horizonte finito y deslizante. Para solventar
dicho problema, el objetivo ha sido el de presentar las condiciones para garantizar

la estabilidad tedrica de los MPC para asi, poder ser aplicado en el problema de

seguimiento de trayectoria introducido en el capitulo anterior.

Primero se han explicado las condiciones suficientes para garantizar la estabilidad
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Figura 5.15: Escenario 3: Variacion del intervalo

de un controlador. Para garantizar la estabilidad del controlador se introducen un
coste terminal en la funcién de coste, de forma que se penalice el desvio de la Gltima
posicion predicha respecto a una referencia; y una restriccién terminal, de forma que si
el controlador lleva al sistema a esta region, un controlador local estabiliza el sistema
en esta region.

Sin embargo, debido al uso de un modelo variable en el tiempo, y dado que
el Conjunto Invariante depende de dicho modelo, éste también sera variable en el
tiempo, lo que puede presentar inconvenientes en la estabilidad del controlador. Para
solventar dicho problema, se propone una simple solucién. El rango de velocidades
efectivas del vehiculo se divide en varios intervalos. Los limites de dichos intervalos se
calculan dependiendo de la capacidad de aceleracién y frenado del vehiculo, de forma
que para una velocidad dada, su intervalo considera todas las posibles velocidades del
vehiculo durante todo el Horizonte de prediccion Hp,.

Asi, un s6lo Conjunto Invariante es calculado para cada intervalo. Este nuevo
Conjunto Invariante se calcula como la interseccion entre el Conjunto Invariante cal-
culado con el limite inferior y superior de velocidades del intervalo. Nétese que todos
estos intervalos se calculan offline y que para cada instante, la velocidad del vehiculo
se debe comprobar y seleccionar el intervalo correspondiente.

Esta propuesta de MPC con estabilidad garantizada se presenta y se valida para
el caso de estudio de seguimiento de trayectoria de un vehiculo mediante diferentes
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escenarios. En los dos primeros escenarios compuestos por dos curvas consecutivas, el
controlador es capaz de conducir el sistema siguendo la trayectoria con un error aco-
tado y sin generar grandes giros en la direcciéon. Sin embargo, en el tercer escenario,
que considera una vuelta a un circuito, se puede observar como existe una exigente
curva en el circuito en la que el sistema alcanza el limite del error lateral impuesto por
las restricciones. Aun asi, el sistema conserva la estabilidad y el controlador reconduce
el vehiculo reduciendo el error.
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MPC Robusto con Estabilidad
Garantizada

6.1. Introduccion

La estabilidad de los controladores predictivos se garantiza bajo la hipétesis de que
el modelo de prediccion coincide con el modelo del sistema a controlar. Sin embargo,
todo sistema tiene asociado un error con el modelo que representa su dindmica.
Por ello, para que un controlador sea aplicable debe poseer ciertas caracteristicas de
robustez.

En el caso en que no hubiese incertidumbres, si se aplica la secuencia de las
actuaciones obtenida en bucle abierto, el sistema evoluciona de una manera admisible
hasta alcanzar el conjunto terminal. Sin embargo, las posibles discrepancias existentes
entre el modelo de prediccion y el sistema real pueden hacer que su evolucién viole
las restricciones o bien que el controlador deje de ser factible e incluso que se pierda
la convergencia del sistema en bucle cerrado. El hecho de que el MPC se aplique
mediante la estrategia de horizonte deslizante hace que la actuacion se recalcule en
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cada periodo de muestreo, lo que dota de realimentacion al sistema y por lo tanto de
cierta robustez.

En los controladores introducidos previamente, la incertidumbre existente entre el
modelo empleado y el sistema real se mantenia acotada gracias al uso de un modelo
variable en el tiempo y dependiente de la velocidad a la que circula el vehiculo. Sin
embargo, si se quiere disefiar un controlador predictivo empleando un Gnico modelo
nominal, aquel calculado mediante una velocidad nominal, el valor de las incertidum-
bres creceria de forma notable pudiendo violar las condiciones, por lo que el con-
trolador no seria aplicable. Por lo tanto, para el disefio de un controlador predictivo
mediante el uso de un modelo nominal y garantizando las condiciones de estabilidad
y factibilidad, se deberan incorporar condiciones de robustez a la aplicacién.

Por esta razoén, el objetivo de este capitulo es el de introducir una formulacién de
controlador de MPC robusta basada en tubos de trayectorias con estabilidad garan-
tizada para ser aplicado en el problema de seguimiento de trayectoria de un vehiculo
utilitario. El uso de un controlador robusto, permitird definir un modelo nominal del
vehiculo, aquel para una determinada velocidad nominal, que se empleara para todo
el rango de velocidades de la aplicacién. Asi la diferencia existente entre el real y las
predicciones se solventara mediante el uso del control robusto.

Por lo tanto, en el presente capitulo en primer lugar se presentara dicha for-
mulacioén robusta basada en tubos de trayectorias y con estabilidad garantizada, un
controlador capaz de llevar al sistema a cualquier referencia robustamente admisi-
ble cumpliendo las restricciones y ante las incertidumbres que presente el sistema.
A continuacion, se particulariza la formulacion para el caso de estudio propuesto en
esta tesis, el seguimiento de trayectoria lateral de un vehiculo. Finalmente se valida
la propuesta mediante simulaciones bajo diferentes condiciones y trayectorias.

6.2. MPC robusto con estabilidad garantizada

La formulacién basica de MPC introducida en el Capitulo 4, asi como la formu-
lacion de MPC con consideraciones de estabilidad del Capitulo 5, consideran el caso
ideal, en el que se supone que el modelo utilizado modela con precisién el sistema
real. Cabe recordar que esta suposicion se basa en el uso de un modelo linealmente
variable en el tiempo (LTV) en funcién de la velocidad longitudinal del vehiculo, de
forma que el error entre el modelo y la realidad se ve acotado ya que éste se recalcula
para cada instante.

Sin embargo, es posible evaluar la idoneidad de tener un Gnico modelo nominal,
definido para un caso concreto (por ejemplo, una velocidad determinada), y modelar
como perturbaciones aditivas las variaciones debidas a errores de modelado y a la
modificacién de la velocidad lineal del vehiculo. A tal fin, en este capitulo se detalla
una formulaciéon de MPC robusta con estabilidad garantizada, basada en los trabajos
presentados por Alvarado [3] y Zubizarreta [116].
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6.2.1. Descripcion del problema

Supongase el siguiente sistema lineal en tiempo discreto,

x(t+1) =Ax(t)+Bu(t)+w
y(t+1) =Cx(t)

donde x € R™ es el estado del sistema, u € R™ la entrada de control del sistema,
y € R™ su salida y w € R™ puede representar tanto perturbaciones externas no
modeladas como incertidumbres en los parametros del sistema. Ademas, se asumira
que el sistema es controlable y el estado es accesible y medible.

A su vez, el sistema esta sometido a restricciones de entrada y estado, que se
tipifican mediante los siguientes politopos,

(6.1)

xeX={xeR™:A,x<b,}

ued={ueR*:A,u<b,} (6.2)
Si se define z = [x" u”]", estas restricciones pueden representarse como,
Z={z=x"u"]T eR*™™ :A,z<b,} (6.3)

Al igual que las variables del sistema, con el fin de poder garantizar la estabi-
lidad y factibilidad, las incertidumbres modeladas por w se suponen acotadas y las
restricciones se representan mediante el politopo W.

W={weR™:A,w<b,} (6.4)

Por lo tanto, dadas esas restricciones, se puede definir el problema de control. El
objetivo es calcular la ley control éptima u* que sea capaz de conducir al sistema a
un estado de equilibrio zs = [xI u/]" mientras se cumplen las restricciones A,z < b,

bajo cualquier perturbacion w € W.

6.2.2. Tubo de trayectorias

La consideracion de incertidumbres w en la evolucién del estado del sistema x
requiere definir un sistema nominal, que se calcula sin considerar las incertidumbres,
esto es, siendo w = 0.

%(t+1) = Ax(t) + Bii(t) (6.5)

Si el sistema nominal esta en un estado inicial nominal X(t) y se aplica la secuen-
cia nominal de control @, se obtiene una trayectoria nominal predicha X(t + k) =
¢«(X(k), ). Sin embargo, el sistema nominal no es perfecto, porque el estado esta
sometido al efecto de la perturbacién aditiva w, que no es conocida, y que hara que
la trayectoria nominal predicha se aleje de la trayectoria real.

Asi, la diferencia entre el sistema real y el nominal se puede calcular como,

X=X—X (6.6)
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donde X € R™ es el error de seguimiento de la trayectoria nominal.

El objetivo del control es compensar la diferencia entre el estado real y el nominal
X y llevar el sistema nominal tan préximo como sea posible a la referencia sin violar
las restricciones. Para ello, se define una ley de control local,

u(t) = a(t) + K(x(t) — x(t)) = a(t) + Kx(t) (6.7)

que hace evolucionar el sistema para que la diferencia entre el sistema nominal y el
real sea minima.

La dinamica del error de prediccion del estado se puede calcular, siendo ésta
dependiente de las incertidumbres w,

x(t+)) =(A-BK)Xx(t)+w

=A,x(t)+w (6.8)

donde, si K estad correctamente sintonizado, A, es Hurwitz, es decir, tiene todos sus
valores propios con parte real negativa, y por tanto, representa un sistema estable.

Dado que Ak es Hurwitz y w esté acotado, en base a la Ecuacion (6.8), es posible
acotar también la evolucién del error X, para lo que se utilizara la nocién de Conjunto
Invariante Robusto Positivo (RPI, Robust Positive Invariant set). El conjunto RPI
¢x es la extension del concepto de Conjunto Invariante a un sistema sometido a
perturbaciones acotadas. De este modo, se dice que ¢, es un RPI para el sistema
definido en la Ecuacion (6.8) si se cumple que A, ¢x ® W C ¢k. Esto es, que para
cualquier error de seguimiento X € ¢, su evolucién definida por la Ecuacién (6.8)
esta contenida en ¢ para cualquier w € W.

Esto es, se sabe que utilizando la ley de control de la Ecuacion (6.7), se asegura
que existe un entorno ¢« en el que la evolucion del error X considerando cualquier
perturbacion esta acotado, es decir, que cualquier punto de dicho entorno al que se
le aplique la ley de control (6.7) y ante cualquier perturbacion w € W evoluciona a
otro punto del mismo entorno.

El RPI caracteriza la incertidumbre a la que estd sometido el sistema de control,
es decir, regula el efecto de las perturbaciones w, por lo que, evidentemente, interesa
que sea el minimo posible. En principio, en un sistema estable, existe siempre un RPI
minimo F, tal que cualquier ¢ C F4. Su calculo tedrico se realiza mediante la serie
infinita [52],

o0
Foo = €D AWV
K=0

que, salvo contadas excepciones (por ejemplo, cuando A, es nulpotente), no es posible
utilizar en la practica, por lo que se han de realizar aproximaciones externas de este
conjunto. Nétese que F, dependera del valor de K de la Ecuacién (6.7).

Por lo tanto, si se considera un Conjunto Invariante Robusto Positivo ¢ del error
de prediccion del estado de la Ecuacién (6.8), de forma que X = x—X € ¢x. Entonces,
dado el valor nominal del estado en el instante x(t), el valor real del estado x(t) esta
acotado por ¢,

152




® 6.2. MPC robusto con estabilidad garantizada

x(t) € x(t) ® ¢k (6.9)

x X(t+1)

x(t+1|k)
X(t+2|k)

Figura 6.1: Tubo de trayectorias

Asi, conforme t va incrementandose en el tiempo, las regiones que acotan el estado
x(t) van generando lo que se define como un tubo de trayectorias [67]. De forma
que aplicando la ley de control de la Ecuacién 6.7, existe un conjunto ¢« entorno a
X(t) donde la evolucién del error X considerando cualquier perturbacion esté acotada.
Esto es, en cualquier punto del conjunto ¢, la ley de control 6.7 se aplica y, bajo
cualquier perturbacién w € W, el sistema evoluciona a otro punto dentro de ese
mismo conjunto ¢« (Figura 6.1).

Como consecuencia, si la secuencia de control nominal @ asociada al estado no-

minal X esZ =[x’ '] € Zy x € XD ¢x, entonces se pueden definir los siguientes
conjuntos,

)E =X O ¢k

U=UOS dk (6.10)

Z=Z20(¢x x Kok)

Asi, si el estado extendido nominal satisface Z € Z, entonces la trayectoria real
también satisface las restricciones impuestas z € Z. Para dicho fin, se fuerza la
trayectoria nominal a ser un conjunto mas restrictivo Z, para que ante cualquier
perturbacion w € W, la trayectoria real siempre cumpla las restricciones del sistema
Z. Para tal efecto, el estado actual x(t) € x(t) debe estar dentro del tubo de
trayectorias, para que la prediccion de los estados futuros X realizados a partir del

estado actual también estén contenidos del tubo de trayectorias (Figura 6.1). Esto
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implica que en el instante t = t, el estado nominal inicial del sistema X(t) tenga que
ser una variable de decision que debe tener el valor correspondiente para garantizar
esta propiedad.

6.2.3. Consideraciones de estabilidad

Mediante la inclusién de la ley de control de la Ecuacién (6.7) se consigue que
la trayectoria real del sistema sometido a perturbaciones (6.1) esté contenido en un
tubo de trayectorias que modeliza todas las posibles trayectorias del sistema a partir
de un determinado estado. Esto posibilita trabajar con el sistema nominal, es decir,
el no perturbado, dado que el controlador de la Ecuacién (6.7) se asegura que la
trayectoria real esté contenida en el tubo de trayectorias.

Por lo tanto, el siguiente paso es definir las consideraciones de estabilidad aso-
ciadas al sistema nominal, dado que luego la ley de control robusta se encargara de
asegurar que la diferencia entre la trayectoria nominal y la real sea minima y acotada.
Asi, las consideraciones de estabilidad seran las mismas condiciones descritas en la
Seccién 5.2.2.

Inclusion de un coste terminal v en la funcion de coste para evaluar el estado
terminal X(t + H,).

De esta forma, el estado final del sistema en el horizonte de prediccién sera lo
mas préximo posible al valor deseado xs(H,). Este coste terminal se define como una
funcién de Lyapunov que garantiza que el sistema es estable en bucle cerrado y con
restricciénes. Este término se define como

¥ = (X(t+ Hp) — XS(HP))TP(XU + Hp) — X:(H,)) (6.11)

donde x(t + H,) el estado nominal final predicho, Xs el el punto de estabilidad que se
debe alcanzar y P es la matriz de ponderacion.

Inclusién de una region terminal Q2 como restriccion en el problema de optimi-
zacion.

El control predictivo debe llevar el sistema a una regién del espacio de estados, que
es un Conjunto Invariante positivo del sistema Q. Esto es, si el controlador predictivo
consigue llevar el sistema a esta regién, un controlador local se encargara de estabilizar
el sistema. Para este caso particular, este controlador local estd asociado al sistema
nominal y se define de la siguiente forma,

i(t) = us + K(X(t) — xs) (6.12)

donde us y x5 son las entradas de control y estados correspondientes asociados a una
referencia de salida r y K es tal que el sistema nominal sea estable.
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Esto es, el controlador de la Ecuacién (6.12), para valores adecuados de K, hace
que el sistema nominal evolucione al estado deseado una vez el sistema esté dentro
de la regién ©, que es un conjunto invariante (Seccion 5.3.2).

6.2.4. MPC robusto basado en tubos de trayectorias

Tras haber descrito el problema y haber definido los dos controladores locales que
se requieren para la implementacién del MPC robusto y estable (Ecuaciones (6.7) y
(6.12)), en esta seccién se detalla la formulacién del MPC robusto y estable basado
en tubos de trayectorias. Asi, a la formulacién tradicional detallada en el Capitulo
4, se le introducen las consideracién de estabilidad y de control robusto de tubo de
trayectorias consideradas.

Para ello se considera que la referencia es conocida, el estado actual real x(t) es
conocido, dado que es medible en todo instante. El resto de variables que requiere
el controlador seran variables de decisién y por lo tanto tendran que ser calculados.
Este es el caso del estado inicial del sistema nominal X(t), que tiene que ser calculado
de modo que se cumpla que la evolucién real x(t + k) esté acotada en tubos de
trayectorias, y la secuencia de control nominal a calcular at = [x(t), x(t+1), ..., x(t+
Hc —1)]" a partir de la cual se calculara la secuencia real u.

Asi, la funcién de coste se define como

Hp—1

J=(X(t+ k) = %s(k)) Q(X(k) — %s(k))
Hom (6.13)
+ > (@ — (k) R(@(t + k) — iis(k))

L+ Hy) = % (Hp)TP(E + Hp) — %a(Hy)

donde Q, Ry P son las correspondientes matrices de ponderacién del error de se-
guimiento, de control y de coste terminal; X(t + k) es el estado nominal predicho y
X(t + H,) es el estado final predicho; Xs(k) es la trayectoria de referencia y Xs(Hp)
es el estado estable final asociado a la referencia de trayectoria; G(t + k) es la sefial
de control 6ptima para el sistema nominal y us(k) es el valor de la accién de control
para los sucesivos puntos de estabilidad definidos por la referencia X;.

La sefal de control se obtiene resolviendo el siguiente problema de minimizacién,

J*= minJ
s.t.
x(t) € x(t) ® (—¢x) B (6.14)
X(t+ k)T u(t+k)"" ez
x(t+ Hp) € Q

donde ¢k es el RPI asociado a la ley de control (6.7) y Q es el invariante asociado a
la ley de control (6.12).

155




Capitulo 6. MPC Robusto con Estabilidad Garantizada @

De la resolucién del problema de minimizacién se obtienen la secuencia éptima
de control nominal @*(k) y el estado inicial nominal X(k). De forma que la accién de
control éptima se calcula aplicando la Ecuacién (6.7),

u* (k) = 7 (k) + K(x(k) — X*(k)) (6.15)

6.3. Aplicacion: MPC Robusto para control lateral de vehiculo
utilitario

A lo largo del presente capitulo se ha desarrollado un controlador robusto MPC
basado en tubos de trayectorias, lo que permite garantizar la estabilidad del controla-
dor a pesar de las incertidumbres existentes respecto del sistema real. A continuacién
se va a detallar la aplicacion de dicho controlador al seguimiento de trayectoria de un
vehiculo utilitario.

Asi, el objetivo principal del controlador propuesto es minimizar tanto el error
lateral del seguimiento de trayectoria como la desviacién de la orientacién del vehiculo
respecto de la referencia. Para dicho fin, el controlador optimizara la sefial de la accién
de control, que se correspondera con el angulo de giro de las ruedas d,,. Ademas, se
consideran restricciones fisicas en la accién de control y de seguridad en el error
lateral.

6.3.1. Modelo de prediccion

El modelo en espacio de estados a usar para la implementacién del MPC se basa
en el siguiente sistema de ecuaciones diferenciales, obtenidas en el Capitulo 2.

x(t) = AX(t) + B i(t) (6.16)

donde el vector de estados x € R* es x(t) = [y(t) y(t) ¥(t) ¥(t) }Tsiendo
y(t) el desplazamiento lateral y 9(t) el giro yaw y la variable de control u € R! se
corresponde con el angulo de giro de las ruedas u(t) = d,(t). Las matrices Ay B
describen el modelo del vehiculo y estan representadas por

0 1 0 0
0 2Car +2Cqur 0 21 Cor — 2Ir Cur
— m).(nom mxnom nem
A= 0 0 0 1 (6.17)
o _2lCar—2lkCar 22 Cor + 212 Car
/Z Xnom /Z Xnom
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B= m (6.18)

donde C,r y Cyr representan la rigidez en curva de los neumaticos delantero y trasero
respectiamente, m es la masa total del vehiculo, I, es la inercia del vehiculo en el eje
z, x es la velocidad longitudinal del vehiculo en el sistema de referencia localy Ir y Ir
es la distancia desde el CoG del vehiculo al eje delantero y trasero respectivamente.

A diferencia de los modelos propuestos en los Capitulos 4 y 5, donde se definian
modelos de prediccion LTV para mejorar la precision de la prediccion de la trayectoria
en funcion de la velocidad longitudinal del vehiculo x, el modelo propuesto en el
presente Capitulo serd un modelo de pardmetros constantes. Este modelo se calculara
para una velocidad nominal X,., no nula (Ecuacién (6.17)), que habra que seleccionar
entre el rango de velocidades del vehiculo. Las diferencias entre la prediccién dada por
este modelo y el comportamiento real del vehiculo se modelaran como perturbaciones
aditivas, que habra que identificar y acotar en el rango de operacién del vehiculo, de
modo que el controlador MPC robusto propuesto sea capaz de considerarlas.

A continuacién, el modelo de vehiculo descrito en la Ecuacion (6.16) se discretiza
con el método de Retenedor de Orden Cero y se representa, de nuevo, con la siguiente
formulacién en Espacio de Estados.

X(t+1) = AgX(t) + By a(t) (6.19)

donde X(t) y a(t) son el vector de estados del vehiculo y la sefial de entrada nominales.
Las matrices Ay y By son las matrices discretizadas del Espacio de Estados de las
Ecuaciones (6.17) y (6.18) respectivamente.

Mediante el modelo discretizado en Espacio de Estados descrito en la Ecuacién
(6.19), se puede definir el modelo de prediccién que sera empleado en la ley de
control. EI modelo de prediccion se define en funcién del vector estado, de forma que
se pueden desarrollar las predicciones X(t + k|t), para k = 1,2, ..., Hp, considerando
en este caso un mismo horizonte de prediccion y control H, = H., por consideraciones
de coste computacional.
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x(t|t) =x(t)
X(t+1]t) = Agx(t) +Bga(t)
X(t+2|t) =Agx(t+1)+Bgya(t+1)

=A (A X(t) +Bgu(t)) +Baa(t+1)
= A3x(t) + AgBya(t) + By a(t + 1))

X(t+ Hplt) =AgX(t+Hp,—1)+Bgi(t+ H,—1))
= A %(t) + AT By a(t)) + ... + By a(t + Hy — 1))

De esta secuencia, se puede extraer que el estado se puede predecir como la suma
de su respuesta libre y forzada, tal y como se ha visto en Capitulos anteriores.

xt=Gu" +Fx(t)=Gut +f (6.20)

donde el producto Gut calcula la respuesta forzada, que define la evolucion de la
planta a partir de las acciones de control futuras, y f = FX(t) la respuesta libre.
Las matrices G y F son,

0 0 0
By 0 0
G=| AsBg By 0 (6.21)
A" ?B, APB, ... 0
Ay
Aj
F= _ (6.22)
H.,,—l
Ad

Ademas, como sucede en el controlador MPC estable del Capitulo 5, una de las
condiciones de estabilidad es la inclusion de un coste terminal en la funcién de coste.
Para poder aplicar dicha condicién es necesaria la prediccion del estado en el instante
terminal (t = H,) y se define de la siguiente forma,

X(t+ Hp) = Gy, 0" + Fy, x(t) (6.23)

donde,
Gn,=[ AP'B, APT?Bs . By (6.24)
Fu, = | A | (6.25)
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6.3.2. Parametros del controlador

Esta seccion resume las pautas propuestas para una adecuada sintesis del MPC
robusto propuesto.

Sintonizacion de la respuesta ante incertidumbres

La matriz K define la respuesta del controlador ante las incertidumbres o pertur-
baciones, intentando que la trayectoria nominal se acerque a la real. Por ello, interesa
sintonizar esta ganancia de forma que el sistema sea robusto ante perturbaciones, es
decir, interesa que el RPI ¢k (Ecuacion (6.9)) sea lo minimo posible. Sin embargo,
esto puede llevar a que el conjunto Z (Ecuacién (6.10)) esté vacio, por lo que se
debe calcular un valor éptimo de K.

De esta forma, K ha de sintonizarse para que A, = Az+ By K sea estable y exista
un RPI ¢« asociado a este sistema en lazo cerrado y a las restricciones W.

Sintonizacién de la regién terminal

Una de las ganancias que definen el MPC propuesto es la ganancia K, que define
tanto el controlador local para estabilizar el sistema en torno a la regién terminal €,
que es un invariante que depende de esta matriz, como la ponderacién P de la funcion
de coste terminal.

Esta ganancia ha de sintonizarse de forma que el controlador sea lo mas eficien-
te posible y el dominio de atraccién de la region terminal €2 sea el mayor posible.
Dado que en general €2 es grande, el dominio de atraccion suele ser grande incluso
para horizontes pequefios. Por ello, se propone sintonizar K como la ganancia de un
Controlador Lineal Cuadratico (LQR), siendo P la solucién de la ecuacién de Riccati
asociada a dicho controlador,

P—(A;+BysK) P(A; +BsK)=Q+K'RK

siendo K tal que Ay + By K es estable y P es una matriz simétrica definida positiva.
Cabe recordar que el problema de control se define respecto al vector z = [x” u],
por lo que el sistema auténomo nominal se define mediante la siguiente ecuacién,

Z(t+1)=A,z(t)/A, = (6.26)

Ad-i-BdR 0
0 1

Y por lo tanto, el Conjunto Invariante Q es el asociado a este sistema auténomo
nominal y al conjunto de restricciones Z.

6.3.3. Restricciones

La incorporacién de consideraciones de robustez y de estabilidad en el controlador
MPC conlleva la definicion de una serie de restricciones en el problema de optimiza-
cion. Se consideraran restricciones en los vectores de estado nominal X y en la accion
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de control nominal @@, de forma que sus valores queden acotados. También se tendra
en cuenta la restriccion de la region terminal €2, que es una consideracién necesaria
para garantizar la estabilidad del sistema. Ademas, se considerara la restriccion que
delimite el vector de estados a una regioén acotada y que conformara el denominado
tubo de trayectorias Z .

Para el mejor entendimiento de la definicién de las restricciones, se debe recordar
que el resultado de la ley de control asociada al MPC robusto definido en la Ecuacion
(6.14) toma la forma,

v=[a"x(t)]" - veRHPIH (6.27)

Donde en adicién a la secuencia de accion de control, esto es, el angulo de giro
d,, de las ruedas, el valor del estado nominal (esto es, la posicion lateral del vehiculo
y y el angulo yaw 1) es también una variable de decisién, dado que se ajusta para
que el tubo de trayectorias garantice el cumplimiento de las restricciones.

Por ello, las restricciones que se detallaran a continuacién, en su representacién
como inteseccion de semiespacios, se deben definir respecto de este vector.

Restricciones del vector de estados nominal y la accién de control nominal

La evolucién del sistema nominal descrito en las Ecuaciones (6.17) y (6.18) esta
definido por el estado nominal del sistema x =[y 7 9 ]7, donde 7 es el des-
plazamiento lateral, ¥ la velocidad lateral, 9 define la orientacién del vehiculo y 9 su
velocidad. La accién de control & = §,, es el angulo de giro nominal de las ruedas.

Si ambas se combinan en la variable Z, tal que Z = [x” @], las restricciones
asociadas a los estados y a la accion de control (definidas mediante restricciones fisicas
o de confort tal y como se ha visto en capitulos anteriores), pueden representarse por

el siguiente politopo,

7€ Z,7c¢{A;2<b; > < bx (6.28)
z . Z sZ < b> A, G<b, .

Donde las restricciones del estado nominal definiran los limites de desplazamiento
lateral nominal admisibles, delimitados normalmente por restricciones de seguridad,
como la anchura del carril, y los limites de la accién de control vendran impuestos
por restricciones fisicas o de construccion del vehiculo, esto es, el maximo angulo de
giro de las ruedas directrices.

La restriccion de la Ecuacion (6.28) esta definida en funcién del vector Z, y para
poder aplicarlo en el controlador, esta restriccion se debe respresentar en funcién del
vector de optimizacién v. Para esta adaptacién, se sigue el mismo procedimiento que
el explicado en la Seccién 4.3.4.

A)?p v S b)‘(p

6.29
AUpV S bﬂp ( )
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Asi, la restriccion asociada a la accién de control.

[diag(Ag)H,1x1 OH,1x4]
A = ] ’ ? 6.30
. l —[diag(Ag)H, 1x1 0H,1x4] (6.30)
| 1h,1by(1)
bap = [ L bu(2) (6.31)

La restriccion para el estado, por otro lado, esta representada en funcién del vector
de estado nominal X y para poder representarlo en funcién del vector de optimizacion
v, se emplea el modelo de prediccién de la Ecuacion (6.20).

§:Gﬁ++Fi(t):Mv,M:lg] (6.32)

Una vez definido el modelo de prediccion, las restricciones correspondientes al vec-
tor de estados nominal X se pueden representar en funcién del vector de optimizacion
v de la siguiente forma,

diag(Ax)H, 4 x4
A;, = - ° M 6.33
P [ —diag(Ax)H, 4 xa ] (6.33)

1y,4b,(1...4)

bx, = l 14,4b,(5...8) ] (6.34)

Restriccion para generar el tubo de trayectorias

El tubo de trayectorias esta ligado a una ley de control local (Ecuacién (6.7)),
que se encarga de acotar el efecto de las desviaciones entre la predicciéon basada en
el modelo nominal X y la evolucién real del sistema x. Este controlador tiene asociado
un invariante ¢, que define el “grosor” del tubo de trayectorias, y que garantiza que
si el error (Ecuacién (6.6)) esta contenido en este invariante, su evolucion queda
acotada al mismo.

De este modo, la relacién entre el estado real del sistema x(t) y el estado nominal

x(t),

X(t+ k) =x(t) + (—dk) (6.35)

Con el fin de definir la restriccién asociada al tubo de trayectorias, primero se ha
de colocar el invariante ¢y sobre el estado medido en el instante t = t, x(t), con el
fin de definir un entorno ¢xg en el que tiene que estar contenido el estado nominal
X(t),para que se cumpla la Ecuacién (6.6).

$ro = x(t) + (—¢xk) (6.36)
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El entorno ¢k acota los posibles valores de X(t) en t = t, pero dado que la
variable a minimizar es v, ha de proyectarse este politopo en el espacio definido por
este altimo,

bko = Proju(¢xo) (6.37)
Asi, se puede representar la restriccién para generar el tubo de trayectorias en
funcién del vector de optimizacién,

bho = {vERIT Ay v < by, } (6.38)

Restriccion terminal

La restriccion terminal asegura que el controlador MPC lleva el sistema a un
estado terminal nominal X(H,) que est4 contenido dentro de un invariante €2, asociado
al controlador local de la Ecuacién (6.12) que garantiza la estabilidad del sistema
nominal en este entorno.

X(H,) € Q (6.39)

El calculo de este invariante Q depende de la ganancia del controlador local K
(Seccién 5.3.2, y se puede representar como interseccién de semiespacios.

AaX(H,) < b, (6.40)

Con el fin de definir esta restriccién en términos del vector optimizado v, se ha
de reformular la anterior restriccion en términos de este Gltimo. Asi, esta restriccion
asegura que el sistema se lleva a la regién del espacio de estados €2, que es la regién
en la que el controlador local estabiliza el sistema (Ecuacion 6.39).

Previamente se ha definido el modelo de prediccion para el estado final, que se
corresponde con

X(Hp) = G, ut + Fpy,x(t) (6.41)
Reescribiendo el célculo de X en términos de Z(H,) y posteriormente del vector a

optimizar v,

Z(H,) = l Fr, OGHP =My, v (6.42)

Con lo que se puede definir la restricciéon terminal de la siguiente forma,

Aq My, v < bg (6.43)
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6.3.4. Funcién de coste

La funcién de coste propuesta junto con las restricciones descritas anteriormente,
penaliza el desvio respecto de la trayectoria de referencia, la distancia lateral y el
angulo yaw del sistema nominal y el esfuerzo de control garantizando la estabilidad
del problema.

Asi, la funcion de coste se define como

Hp—1
J=> (Xt + k) = xs(k)TQ(X(t + k) — xs(k))
k=0
Hp—1 6.44
+ ) (At + k) — us(k)TR(a(t + k) — us()) (644
k=0

F(E+ Hy) — xs(Hp) TPE(E + Hy) — xs(H,)

donde Q, Ry P son las correspondientes matrices de ponderacion del error de sequi-
miento, de control y de coste terminal; X(k +j) = [y(t) y(t) ¥(t) P(t)]" es
el estado nominal predicho, donde los variables de estado son la posicion lateral, la
velocidad lateral, la orientacion yaw y la velocidad yaw respectivamente; X(t + H,) es
el estado final predicho; xs(k) son los estados estables asociados a la trayectoria de
referencia r y xs(H,) es el estado estable final asociado a la referencia de trayectoria
r(Hp); i = 0, es la sefial de control éptima para el sistema nominal y &s es el valor de
la accién de control para los sucesivos puntos de estabilidad definidos por la referencia
Xs.

Los futuros valores de la accién de control s para los sucesivos puntos de es-
tabilidad se establecen nulos, con el fin de minimizar la variacion de las acciones de
control y garantizar una conduccién mas suave. En cuanto a los estados estables x. ,
éstos estan asociados a la trayectoria de referencia para los futuros instantes r. Esta
referencia se calcula segiin lo descrito en la Seccién 4.4.3 para todos los instantes del
Horizonte de prediccion H, desde el instante actual. Las referencias para la posicion
lateral r, y para el angulo yaw ry se calculan del mismo modo que en la Seccidn
4.4.3. Las referencias para la velocidad lateral, y, la velocidad en yaw %) se suponen
nulas con el fin de minimizar la variacion de estas sefiales. Asi, el vector r para las
trayectoria de referencia se calcula de forma que,
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rvo
ry0
ry1
ry1
r= ryo (6.45)

Fy2

r)/ Hp
0
Fy1H,

- 0 4 (Hp+1)4x1

Asi, de este vector de trayectoria de referencia se extrae el vector de estados
estables para los instantes t = 0,1, ..., H, — 1

xs(t+j)=r[l...4H,x1]
Y el estado estable final para el instante t = H,

Xs(t+ Hp) =r[dH,+1...4(Hp,+1)x1]

6.3.5. Ley de Control

La sefal de control se obtiene resolviendo el siguiente problema de minimizacién,
tal y como se ha visto en la Seccién 6.2.4,

J*= minJ
s.t.
x(t+ k) € x(t) @ (—dk) (6.46)
Z(t+k)e Z
x(t+ Hp,) €

De la resolucion del problema de minimizacién se obtienen el vector de optimiza-
cién v, de donde se extrae la secuencia éptima de control nominal u*(t) y el estado
inicial nominal x(t). Usando ambas se calcula la secuencia de control éptima u*(t)

u*(t) = u"(t) + K(x(t) —x*(t)) (6.47)
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de la que se aplica sélo el primer instante.

~N
Modelo de Ponderaciones
Prediccion OR P
x
Referencia .,
r Funcién de Coste
t (X-1)"Q &-r) + Au" R Au+ (Xy,- 1y, )" P(Xy,- 1y,)
RPI Invariante
Q
i - | Control
Restricciones Optimizador E<0) S u=it+K(x(1)-X(t) | 4—
Estado Actual )
x(1)
S

Figura 6.2: Resumen del controlador robusto

Esta ley de control se resumen en la Figura 6.2 para el instante t. La funcién de
coste J se compone mediante el modelo de prediccion X, las matrices de ponderacion
Q, Ry P y la sefal de referencia r, que se minimiza con un optimizador cuadratico y
considerando las restricciones impuestas para conseguir el vector de optimizacion v.
Se imponen restricciones en el vector de estados y en la accién de control, asi como
restricciones para garantizar la estabilidad y robustez del sistema, mediante el RPI ¢
y del conjunto invariante €2. De este vector de optimizacion se obtiene la secuencia
de control nominal éptima u*, de donde sélo se considera el primer valor &*(t), y el
estado nominal inicial 6ptimo X*(t). Estos datos se emplean para calcular la sefial de
control u(t)* que se debe aplicar.

6.4. Validacion

Tras el desarrollo del MPC robusto basado en tubos de trayectorias con estabi-
lidad garantizada se procede a su validacién. En primer lugar se definira el entorno
de simulacién y las pruebas a realizar y posteriormente se validaran los resultados
obtenidos.

6.4.1. Entorno de simulacion

Para el disefio e implementacién de este controlador se selecciona la herramienta
Matlab/Simulink [64] que permite de forma sencilla disefiar diferentes controladores
y analizar los resultados. Ademas, esta herramienta posibilita la cosimulacién del
controlador a disefiar con un modelo de vehiculo virtual procedente de otros software
comerciales, como es el caso de CarSim, que se emplearad en este trabajo [95].

De este modo, el entorno de simulacién propuesto es el representado en la Figura
6.3. El generador de referencia provee al controlador MPC de las futuras posiciones
y orientaciones que debe alcanzar r para cada iteracién. El controlador robusto MPC
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basado en tubos de trayectorias y estabilidad garantizada calcula la accién de control
6ptima que cumpla todas las consideraciones y aplica dicha sefial de control, el angulo
de giro de las ruedas, sobre el vehiculo, que estard representado por el software
CarSim. Este software de simulacion aportara la posicion y orientacion del CoG del
vehiculo y su velocidad (x and x) para cada iteracion.

Matlab/Simulink

> TUBE MPC

Ex(/+1)

SOFTWARE
SIMULACION

Figura 6.3: Diagrama de la propuesta de MPC con estabilidad

La configuracién y parametros seleccionados en el software de simulacion CarSim
se pueden encontrar en la Seccién 4.5.1.

Ademas, a diferencia de los capitulos anteriores donde se proponen modelos de
prediccion LTV dependientes de la velocidad longitudinal del vehiculo, en el presente
capitulo se propone el uso de un modelo nominal calculado para una velocidad nominal
Xnom- Esta velocidad se ha establecido en X, = 80 km/h, ya que experimentalmente
se ha comprobado que al ser un valor medio en el rango de velocidades efectivas, el
modelo se desvia menos que al considerar otras velocidades nominales de los extremos
del rango de velocidades efectivas.

6.4.1.1. Sintonizacion MPC

En esta seccién se procede a la definicion de los diferentes parametros que se
emplean para la sintonizacion del MPC detallado en la Seccién 6.3.

En el controlador propuesto en el presente capitulo se ha establecido el mismo
valor de Horizonte de prediccion y control H, = H. = 15. Esto se debe a que
en la Seccion 2.4 se comprobé que el error de prediccion del modelo incrementa al
aumentar el Horizonte de predicciéon. Dado que se va a emplear un modelo mismo
modelo nominal para todo el rango de velocidades efectivas, se disminuye el Horizonte
de prediccion para reducir las incertidumbres del modelo. Ademaés, se comprobé en la
Seccién 2.4, que este nuevo Horizonte de prediccién H, obtiene buenos resultados.
Los parametros se para la sintonizacién del MPC robusto con estabilidad garantizada
se recogen en la Tabla 6.1.

Por su parte, los valores de las matrices de ponderacién se han escogido ex-
perimentalmente tras una serie de simulaciones. Se han escogido unos valores que
incentiven la suavidad de la sefal de la accién de control, esto esl, el angulo de giro
de las ruedas, para generar una conduccién mas confortable y sin cambios bruscos en
la direccién. Al procurar una sefial mas suave en el control, los errores de seguimien-
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Tabla 6.1: Parametros de sintonizacién del MPC

Parametro Valor
t, | Tiempo de previsualizacién | 1,125 s
H, | Horizonte de prediccion 15
H. | Horizonte de control 15
Q | Ponderacién estado diag(1,1,1,1)
R Ponderacién control 100

to de trayectoria son mayores que con una sefial mas agresiva, pero la diferencia es
aceptable.

6.4.1.2. ldentificacion de perturbaciones

Con el fin de acotar el valor maximo de la perturbacion del vector estado w(k), se
ha planteado una trayectoria representativa. Esta trayectoria se ha escogido buscando
las situaciones mas criticas, abarcando todo el rango de velocidades operacionales
propuestas (de 120 a 30 km/h) y generando giros exigentes para la ley de control
(Figura 6.4)

Con el fin de obtener los diferentes valores de w(t) se ha simulado la planta en
lazo cerrado, utilizando una formulacién MPC. Con el fin de determinar los valores
maximos de las perturbaciones del estado w(t), se han capturado los valores de
la sefial de entrada a la planta y el estado considerando el desvio en un tiempo de
muestreo respecto del modelo nominal (x = 80 km/h). De este modo w(k) se calcula
como la diferencia entre el modelo nominal y las salidas obtenidas de la planta real,
a partir de un estado, es decir,

w(k+1)=%'(k+1) — [A%'(k) + Bu] (6.48)

donde %'(k) y u son los datos capturados de la planta real, que en este caso ha sido
el vehiculo simulado en CarSim.

Los resultados se muestran en la Figura 6.5. Tal y como se puede observar, el
valor de w(k) = [wy, wy wy W¢]T a lo largo de la trayectoria propuesta puede ser
acotado de tal forma que,

w, € [-0,0129,0,0130] (m)

- —0,3258, 0,3253

wy € [-0,0107,0,0111] (rad)
w, € [-0,1706,0,1769] (rad/s)

Nétese que los valores minimos y maximos definidos en la Ecuacién (6.49) per-
miten la definicion de un politopo convexo W tal que cualquier perturbacién w € W
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vy [km/h]

0.15
0.1
0.05

u [rad]
o

-0.05
-0.1

tiempo [s]

Figura 6.4: Trayectoria propuesta para el calculo de w(t)

6.4.1.3. Restricciones

Las restricciones consideradas son las mismas que se recogen en la Seccién 4.5.1.1
y afectan al desplazamiento lateral y y al angulo yaw 9.

6.4.1.4. Sintonizacion de los controladores localeses

En primer lugar se deben sintonizar los dos controladores locales, el controlador
local K que hace evolucionar al sistema para que la diferencia entre el sistena monial
y el real sea minima; y el controlador local K, para el sistema nominal, que garantiza
la estabilidad del sistema llevandolo a una regién terminal junto con la matriz de
ponderacion P, que pondera el coste terminal.

Asi, el controlador local K se aproxima mediante el método deathbeat para que
la respuesta sea rapida y se valida experimentalmente, obteniendo el siguiente valor.

K = [-0,6625 — 0,0806 — 5,0762 — 0,0501]
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Figura 6.5 Evolucién de w(t) para la trayectorias propuestas

controlador nominal K y la matriz de ponderacién P asociada al mismo se

sintonizan mediante un optimizador cuadratico para el sistema nominal. Su calculo
se recoge en 5.3.2. Los valores obtenidos son los siguientes.

K = [-0,1257 — 0,02813 — 1,2918 — 0,0907]

4,6258  0,3727 18,4109  0,1968
0,3727  1,2341 2,2642  —0,3776
18,4109 12,2642 154,9563 2,9141
0,1968 —0,3776 2,9141 1,9461

Una vez conocido el controlador local K se puede sintonizar el RPI ¢« (Figura
6.6). Ademas, se conocen las restricciones del sistema z € Z (Seccién 6.4.1.3), por
lo que se puede definir el Conjunto Invariante Z € Z, que genera el denominado tubo
de trayectorias (Figura 6.7). Obsérvese que Z esta contenido en Z, para formar un
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conjunto mas restrictivo y que ante cualquier perturbacion del sistema W se satisfagan
las resitrcciones.

x2: vely [m/s]

i i i
-0.1 -0.05 0 0.05 0.1
x1: posiciény [m]

et =
o v = o

o
o

x4: vel yaw [rad/s]

x3: orientacion yaw [rad]

Figura 6.6: Representacién de RPI ¢y

Asociado al controlador local nominal K se calcula el conjunto terminal Q (Figura
6.8), que adquiere la representacién de la Figura 6.8 y calculado segiin el método
indicado en la Seccién 6.3.2.

6.4.1.5. Escenarios de simulacion

Los escenarios propuestos para la validacién del controlador MPC con modelo
LTV con estabilidad garantizada se presentan a continuacién, que seran los mismos
que en la Seccién 4.5.1.3: El escenario 1 con dos curvas abiertas en el que se realizan
ensayos a diferentes velocidades maximas, el Escenario 2 consistente en dos curvas
mas cerradas que las del escenario anterior en las que también se realizan diferentes
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] I [ T T e

x2: vely [m/s]

x4: vel yaw [rad/s]

x3: orientacion yaw [rad]

Figura 6.7: Representacién de los conjuntos Z y Z

ensayos a diferentes velocidades maximas y el Escenario 3 que se corresponde con un
circuito con diferentes tipos de trazados y en la que la velocidad es variable.

De esta forma, se pretende validar el se pretende validar el controlador para un
amplio rango de velocidades de 30 a 120 km/h y para diferentes tipos de trazado,
siempre cumpliendo las restricciones de seguridad y confort y de robustez y estabilidad
mediante la formulacién introducida en el presente capitulo.

6.4.2. Resultados

Con el fin de validar el controlador de seguimiento de trayectoria para un vehiculo
utilitario propuesto, se han levado a cabo una serie de simulaciones en tres escenarios
diferentes. De esta forma, se pretende validar el controlador para un amplio rango de
velocidades de 30 a 120 km/h y para diferentes tipos de trazado, siempre cumpliendo
las restricciones de seguridad y confort.
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x3: orientacion yaw [rad]

x1: posiciény [m]

Figura 6.8: Representacién de la region terminal €2

Escenario 1: Curvas abiertas

Los resultados para el primer escenario se muestran en la Figura 6.9, donde la
trayectoria son dos curvas abiertas que se toman a diferentes velocidades para cubrir
todo el rango efectivo. Se han realizado cinco ensayos, cada uno con una velocidad
longitudinal maxima de: 30 km/h, 50 km/h, 80 km/h, 100 km/hy 120 km/h. En el
caso del ensayo a 120 km/h, con el fin de no superar los limites de confort impuestos
en el conductor virtual de CarSim, la velocidad se reduce a los 100 km/h durante las
curvas.

En primer lugar se observa la variacién del error lateral y para las diferentes
velocidades. A velocidades bajas, el error es muy raducido; a 30 km/h el error es
practicamente nulo mientras que a 50 km/h el error maximo es de 0,08 m, lo que
supone un 13,3 % del error maximo admisible. Por el contrario, cuando la velocidad
es elevada, siendo 100 km/h la velocidad méaxima en curva en este escenario, el error
alcanza un valor de 0,34 m, lo que supone un 56,6 % del error lateral maximo. Por
lo tanto, a pesar una trayectoria poco exigente, el error que se alcanza es elevado,
aunque el vehiculo permanece satisfactoriamente en el carril cumpliendo cumpliendo
las resitrcciones impuestas.

En cuando a la accién de control, se puede observar que aunque se trabaje di-
rectamente con la accién de control y no con la variacién de la acciéon de control
como en casos anteriores, ésta varia de forma suave y sin generar cambios bruscos
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en la direccién. El valor maximo se alcanza a velocidades elevadas y es de 0,02 rad,
un valor reducido, por lo que a pesar de existir un error lateral superior al 50 %, el
vehiculo circula de forma segura y confortable por el carril.

Escenario 2: Curvas cerradas

Los resultados para el segundo escenario se ilustran en la Figura 6.10. Del mismo
modo que el escenario anterior, se plantea una trayectoria con dos curvas, aunque
éstas son mas cerradas, y se analiza el comportamiento del vehiculo mediante cinco
ensayos a diferentes velocidades longitudinales de 30 km/h, 50 km/h, 80 km/h,
100 km/h 'y 120 km/h. Sin embargo, debido a la exigencia de la trayectoria, para
tomar la curva, las velocidades longitudinales se reducen en cada ensayo.

En este escenario se observa como nuevamente, para velocidades reducidas el error
lateral es pequefio, siendo su valor maximo 0,13 m a 30 km/h. Sin embargo, para los
ensayos para el resto de velocidades longitudinales maximas, el error lateral alcanza
los 0,37 m lo que supone un error del 61,6 %. Por lo tanto, en este escenario mas
exigente, aun para velocidades relativamente bajas, como 50 km/h, el error lateral
es considerable.

Al comprobar la accién de control aplicada, nuevamente ésta varia de forma suave,
aunque alcanza valores superiores de 0,05 rad, mas del doble que el caso anterior.
Nétese que este valor es practicamente el mismo para los 5 ensayos propuestos. Por
lo tanto, mediante los dos primeros escenarios se valida el funcionamiento correcto
del controlador porpuesto, ya que el vehiculo es capaz de circular por trayectorias
exigente cumpliendo las restricciones impuestas de forma robusta y con estabilidad
garantizada.

Escenario 3: Circuito

Los resultados de la simulacién para una vuelta se muestran en la Figura 6.11,
donde el punto de inicio y el sentido de giro se muestran mediante una flecha. En
este recorrido, la velocidad varfa notablemente en funcién del punto de la trayectoria
donde se encuentre el vehiculo, generando una velocidad variable desde 38,7 km/h
hasta la velocidad maxima de 120 km/h.

En esta figura se puede comprobar la evolucién del error lateral a lo largo de la
vuelta al circuito, que varia desde valores pequefios hasta valores elevados de hasta
40,43 m durante todo el recorrido. Este error maximo se da en momentos puntuales
del trazado, en curvas cerradas, pero no es un valor que se mantenga constante a
lo largo de varios metros del recorrido ya que el controlador es capaz de redirigir el
vehiculo y reducir este error.

En cuando al anélisis de la accién de control, se observa como es una efial mas
agresiva que en casos anteriores, alcanzando valores maximos de hasta 0,1363 rad,
aunque se trate de un valor considerablemente menor que el valor maximo. A pesar de
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tratarse de una conduccién mas agresiva con angulos de giro de las ruedas elevados,
la variacion de esta sefial se comprueba que no es muy brusca .

Por lo tanto, el control robusto MPC basado en tubos de trayectorias desarrollado,
basado en un modelo lineal nominal de un vehiculo a 80 km/h, es capaz de predecir
la salida del vehiculo y limitar su movimiento lateral, de forma que el vehiculo se
mantiene en su carril cumpliendo las restricciones impuestas y para un amplio rango
de velocidades. Los resultados demuestran la efectividad de la propuesta.

Comparativa de los tres controladores propuestos para el Escenario 3

En altimo lugar se analizan los tres resultados de los tres controladores propuestos
en la presente tesis: el MPC con modelo LTV, el MPC con modelo LTV y estabilidad
garantizada y el MPC robusto basado en tubos de trayectorias y con estabilidad
garantizada. La comparativa de los resultados para el Escenario 3 se ilustra en la
Figura 6.12.

Claramente se puede apreciar en el error lateral cémo para el caso robusto los
errores laterales son mucho mas elevados que para el resto de los casos anteriores.
Esto se debe a que este controlador garantiza que el sistema evoluciona hacia estados
robustamente admisibles considerando las restricciones impuestas y garantizando su
estabilidad. Por esta razén, el primer caso planteado es el que en cuanto a error
lateral mejores resultados obtiene en simulacion. En el caso del controlador MPC con
estabilidad garantizada genera también errores laterales reducidos, a excepcion de la
curva cerrada tomada en el instante t = 35 s, donde alcanza el limite de la restriccion
impuesta. Notese que el controlador robusto es capaz de evitar ese estado critico.

En cuanto a la sefial de control, se puede observar como en los tres casos tiene
la misma tendencia, aunque la accién de control para el controlador MPC robusto es
ligeramente mas agresiva que en los casos anteriores.

6.5. Conclusiones

A la hora de modelar un sistema, se debe asumir que existird una discrepancia
entre el sistema real y el modelo. Esta diferencia puede tener un valor relativamente
pequeio y estar acotado, de forma que no comprometa la eficiencia del controlador.
Sin embargo, se pueden dar ocasiones en las que esas incertidumbres no son despre-
ciables y se debe incorporar en el disefio del sistema de control, por lo que se debe
plantear el uso de controladores robustos. El controlador MPC robusto planteado en
el presente capitulo se trata de un MPC basado en tubos de trayectorias y con estabili-
dad garantizada. Este controlador, escapaz de llevar al sistema a cualquier referencia
robustamente admisible cumpliendo las restricciones y ante las incertidumbres que
presente el sistema.

De esta forma, el controlador MPC robusto planteado considera un modelo de
vehiculo nominal para una determinada velocidad de 80 km/h, por lo que se asume
que existira un error no despreciable entre el modelo y el sistema, ya que se quiere
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emplear en el control del sistema en un rango de velocidades de entre 30y 120 km/h.
Asi, el controlador robusto planteado fuerza a que la evolucién del error esté acotado,
formando lo que se denomina el tubo de trayectorias.

Este controlador MPC robusto propuesto en el presente capitulo se ha validado
para los tres escenarios propuestos a lo largo de la tesis, abordando su validez para
un amplio rango de velocidades y diferentes tipos de trazado. Los dos primeros es-
cenarios consisten en dos trazados con curvas mas y menos abiertas sobre las que
se realizan diferentes ensayos a diferentes velocidades maximas. En estos ensayos,
el controlador es capaz de conducir el vehiculo de forma segura, con una accioén de
control, correspondiente al angulo de giro de las ruedas u = d,, que varia suavemente
y con un error lateral maximo de 0,37 m, que es inferior a las restricciones impuestas
de 0,6 m. En el Gltimo escenario, el mas exigente de los planteados ya que se trata
de un circuito con giros muy cerrados, ademas de validar el controlador, se realiza
una comparativa con las propuestas presentadas en los Capitulos 4 y 5. Se puede
observar en esta comparativa que el error lateral es mas grande a lo largo de toda
la vuelta del circuito, alcanzando un error maximo de +0,43 m. Sin embargo, esto
se debe a que este controlador garantiza que el sistema evoluciona hacia estados
robustamente admisibles considerando las restricciones impuestas y garantizando su
estabilidad. Asi, la el controlador robusto MPC basado en tubos de trayectorias y
estabilidad garantizada queda validado.
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Figura 6.9: Escenario 1. Resultados para dos curvas abiertas
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Figura 6.11: Escenario 3: Resultados para un circuito
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Conclusiones

7.1. Conclusiones

En las Gltimas décadas la constante mejora de la tecnologia ha supuesto la in-
corporacion de complejos sistemas de seguridad activa en los vehiculos, siendo de
especial interés los sistemas de asistencia al conductor comunmente denominados
ADAS (Advanced Driver Assistance Systems). Dentro de esta categoria de sistemas
de seguridad activa, los sistemas de guiado avanzados para vehiculos auténomos y
semiautonomos abarcan un gran interés; como por ejemplo los sistemas de evitacion
de obstaculos o permanencia en el carril.

De forma general, este tipo de sistemas de guiado se basan en la resolucién de
diferentes subproblemas independientes y que, en conjunto, resuelven el problema
principal del guiado del vehiculo. En base a la literatura, se han definido tres subpro-
blemas generales: la definicion de la trayectoria que el sistema de guiado debe seguir
en base a diferentes analisis del entorno, el control encargado de gestional las acciones
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de control que conduzcan el vehiculo segln la trayectoria definida y, por Gltimo, el
mddulo que evalta el comportamiento del conductor y decide si el sistema de guiado
debe intervenir o no. De estos tres médulos, |la presente tesis abarca el relacionado
con el control.

Para dicho fin, se plantea el desarrollo de un control predictivo para control de
seguimiento lateral de trayectoria de un vehiculo, de forma que éste sea capaz de se-
guir una trayectoria de referencia conocida de forma segura y confortable para todos
los pasajeros, cumpliendo las restricciones impuestas y garantizando asi la permanen-
cia dentro del carril y evitando giros bruscos de volante. Ademas, esta metodologia
propuesta, a diferencia de otros trabajos, puede ser aplicada para diferentes trazados
y en un amplio rango de velocidades.

Para lograr este objetivo, la tesis se ha estructurado en siete capitulos. En el primer
capitulo se aborda la introduccién y el contexto de la tesis, asi como sus objetivos.
Posteriormente, se plantea la formulaciéon del elemento fundamental y con mayor
importancia de los controladores predictivos: la definicion del modelo de prediccién
empleado. Tras analizar las diferentes soluciones existentes en la literatura, se opta
por el uso de un modelo que sélo considere la dindmica lateral de los vehiculos, el
desplazamiento lateral y la orientaciéon. Una de las condiciones mas importantes a
la hora del modelado para control es que debe existir un compromiso entre el coste
computacional que conlleve la ejecucién del modelo y la precision del mismo, por lo que
la formulacién de modelo de prediccién empleado es el modelo bicicleta, un modelo
con buen rendimiento y un reducido coste computacional. Ademas, para ampliar su
rango de aplicacién de velocidades longitudinales manteniendo un error reducido,
dicho modelo se define como LTV (Linear Time Varying), esto es, linealmente variable
en el tiempo en funcién de la velocidad longitudinal al inicio de cada instante de
prediccion.

Una vez definido el modelo, en el siguiente capitulo se estudia la problematica
de control asociada al seguimiento de trayectoria, deduciendo la necesidad de imple-
mentar controles predictivos. Las técnicas no predictivas, aplicadas en menor medida
para esta problematica, comparten la carencia de adaptacion intuitiva al problema de
conduccién de un vehiculo que si aporta el control predictivo. El control predictivo
calcula las acciones de control éptimas para un horizonte de prediccién, mientras que
las estrategias no predictivas se fijan en un (nico punto ya pasado.

Los siguientes tres capitulos abarcan diferentes estrategias de control predictivo
que abordan la problematica de control planteada, el seguimiento lateral de trayec-
toria de un vehiculo. De estos tres capitulos, el primero hace una introduccién al
control predictivo basado en modelo (MPC), presentando todas las generalidades
que esta formulacion ofrece y posteriormente particularizando su aplicacion para la
problematica planteada, aplicando un modelo de prediccion LTV.

Asi, la formulacion propuesta considera un modelo en Espacio de Estados LTV,
con el que se define un modelo de prediccion con el que se podra calcular la salida
para cada instante del horizonte de prediccién. También se define una funcion de
coste que minimiza tanto el desvio en la prediccidn respecto de una referencia como
el esfuerzo de control y sobre la que se consideran una serie de restricciones en las
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sefiales de entrada y salida. Por (ltimo, se define el optimizador que minimizara la
funcién de coste planteada.

El siguiente capitulo amplia la formulacion MPC al considerar un MPC con es-
tabilidad del controlador garantizada, condicién que no se garantizaba en el caso
previo ya que el controlador debido al horizonte de prediccion finito y deslizante. Para
garantizar la estabilidad del controlador se introducen el concepto de coste terminal,
que penaliza el desvio de la Gltima posicion predicha respecto a una referencia; y una
restriccion terminal, de forma que si el controlador lleva al sistema a esta regién, que
es un Conjunto Invariante, un controlador local estabiliza el sistema en esta region.

Sin embargo, debido al uso de un modelo variable en el tiempo, y dado que
el Conjunto Invariante depende de dicho modelo, éste también sera variable en el
tiempo, lo que puede presentar inconvenientes en la estabilidad del controlador. Para
solventar dicho problema, se propone la division del rango de velocidades efectivas del
vehiculo en varios intervalos, de forma que en funcién de la velocidad longitudinal del
vehiculo en cada instante se selecciona el intervalo correspondiente. Cada intervalo
tendra un Gnico Conjunto Invariante, calculado como la interseccion entre el Conjunto
Invariante calculado con el limite inferior y superior de velocidades del intervalo. Notese
que todos estos intervalos se calculan offline y que para cada instante, eliminando
el coste computacional afiadido que conllevaria el calculo del Conjunto Invariante en
cada iteracion.

Por dltimo, se introduce un control MPC robusto basado en tubos de tra-
yectorias y con estabilidad garantizada para el sequimiento lateral de un vehiculo,
en el que se consideran perturbaciones aditivas al emplear un modelo de prediccion
simple para una velocidad nominal, en contraposicién al modelo LTV de las propues-
tas previas. El hecho de considerar este modelo nominal reduce significativamente
el coste computacional, que es la caracteristica mas critica del control predictivo.
Ademas, también se consideran restricciones en el sistema, de forma que se garantice
la sequridad del vehiculo y sus ocupantes y el comfort.

El control MPC basado en tubos de trayectorias consiste en la definicién de una
region en la que el error esté acotado, de forma que un controlador local mantenga
la evolucién del error siempre dentro de esta regiéon y formando el denominado tubo
de trayectorias. Ademas, también se consideran las condiciones de estabilidad, al
incorporar un coste terminal en la funcién de coste y una regién terminal, en la que
otro controlador local, garantiza la evolucién del sistema hacia un estado de equilibrio.

Los tres controladores propuestos en la presente tesis se han validado mediante
cosimulacién, comparando los resultados obtenidos con el software comercial CarSim.
Los resultados para los tres controladores han sido satisfactorios, ya que el vehiculo
sigue de forma adecuada la trayectoria de referencia lateral considerada, cumpliendo
las restricciones de seguridad de error lateral y de comfort impuestas.
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7.2. Lineas futuras

El trabajo realizado a lo largo de esta tesis ha permitido detectar una serie de
lineas de interés para futuros trabajos de investigacion,

= Validacién experimental. En |a presente tesis las validaciones tanto del modelo
como de los diferentes controladores propuestos se han llevado a cabo mediante
simulaciones. En estas simulaciones se empleaba un software comercial para
representar la dindmica de un vehiculo real. Por lo tanto, una de las lineas
futuras es la implementacion de los controladores para su validaciéon en un
vehiculo real.

= Extension al control longitudinal. Ampliar la formulacién MPC introducida
en la presente tesis incorporando el control de la dinamica longitudinal, esto es,
la velocidad longitudinal a la circula el vehiculo. Acoplar el control longitudinal
junto con el control lateral ya propuesto, permitiria optimizar la conduccién del
vehiculo, tanto a nivel de sequridad y confort como de eficiencia.

= Ampliacién de las consideraciones de optimizacion. En la presente tesis en
la optimizacién de la accién de control sélo se considera el error lateral y el
error de orientacién. Sin embargo, es posible ampliar las variables de decision,
aportando asi mas factores al controlador. Por ejemplo, ampliar la seguridad
del control al considerar el angulo de deriva del vehiculo o el comfort al analizar
la velocidad yaw del vehiculo.

= Horizonte variable en funcién de la velocidad. Al considerar una velocidad
constante durante el horizonte de prediccion, el tiempo de prediccién se man-
tiene constante, pero la distancia predicha no. Para un horizonte de prediccién
dado, a velocidades reducidas la distancia sera elevada, calculando la accién de
control para mas instantes de los encesarios. Sin embargo, para velocides ele-
vadas, ese mismo horizonte de prediccién podria ser insuficiente, empeorando
el rendimiento del controlador.
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