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Abstrakt

V diplomovej praci sme riesili problematiku prediktivneho riadenia pre autonémne vozidl4,
ktoré buda schopné detekovat a néasledne sa vyhybat prekdzkam. Vypocitan4 trasa bude
zarovenl optimalna pre vypocet s pouzitim binarnych premennych vzhladom na dlzku
trasy a minuti energiu. Pri pouziti ¢asovo premennych ohrani¢eni ocakédvame znizenie
vypoctovej naro¢nosti za cenu straty garantovanej optimality rieSenia.

Prva kapitola je zamerana na teoretické priblizenie prediktivneho riadenia, jeho vyhod
a nevyhod, podmienok pre pouzitie a su tu priblizené niektoré pokrocilé formulacie.

V druhej kapitole sa venujeme matematickému modelovaniu vozidla ako ststavy
dvojitych integratorov, definiciou prekazky ako konvexnej mnoZziny (polytopu) a formulaciou
optimaliza¢nych problémov pre rieSenie s pouzitim binarnych premennych a rovnako pre
pouzitie ¢asovo premenlivych ohraniceni.

Vysledky simulacii sa nachadzaju v poslednej kapitole, kde sme sa pozreli na dva scenare
- vyhybanie sa statickym alebo pohyblivym prekdzkam. Na zaklade hodnét tcelovej funkcie
a vypoctového ¢asu sme porovnali dva pristupy k riadeniu spominané vyssie - bindrne
premenné a ¢asovo premenlivé ohranicenia.

KTlucové slova: MPC; obchadzanie prekazok; zmiesané celo¢iselné kvadratické prog-

ramovanie



Abstract

In diploma thesis we were concerned in Model Predictive Control for autonomous vehicles
with obstacle avoidance. Computed trajectory will be optimal for calculation which uses
binary variables considering length of trajectory and consumed energy. With usage of
time-varying constraints, we expect reduction of computing time, but also loss of guaranty
of optimality of the solution.

The first chapter is dedicated to theoretical aspects of Model Predictive Control, which
are its advantages and disadvantages, conditions and some advanced techniques are also
described.

In the second chapter, we are looking at mathematical modeling of vehicle as system
of two integrators, definition of obstacle as convex set (polytope) and formulation of
optimization problems with use of binary variables and also with use of time-varying
constraints.

The results of simulations are contained in the last chapter, where we were studied two
scenarios - static or moving obstacle avoidance. Considering values of objective function
and computational time we compared two control approaches mentioned above - binary
variables and time-varying constraints.

Key words: MPC; obstacle avoidance; mixed-integer quadratic programming
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Uvod

V dnesnej dobe sa Coraz Castejsie stretdvame so snahou automatizovat ¢o mozno najviac
ikonov, ¢i ide o doméacnost, priemysel alebo dopravu. V nagej préci sa budeme zaoberat
trefou spominanou oblastou, teda vyuzitim automatizacie pri riadeni vozidiel.

Doévody pre rieSenie tejto problematiky st napriklad zefektivnenie dopravy, teda
skratenie ¢asu a dlzky trasy, Gspora paliva, zvySenie bezpetnosti a v neposlednom rade
zvySenie pohodlia pre cestujucich.

Cielom tejto prace je navrhnut prediktivny regulator na riadenie autonémnych vozidiel,
ktoré budu detekovat a obchadzat prekazky. Pre matematicka formulaciu tohto problému
bude najprv vyuzity opis povoleného okolia prekazok pomocou binarnych premennych.
Vypoctovi zloZitost tohto problému porovname s pristupom, kedy na obchadzanie prekazok
bude vyuzita zmena ohraniceni v redlnom ¢ase. Pri tomto druhom pristupe predpokladéame
kratsi vypoctovy ¢as, no na tkor straty garantovanej optimality.

Dovodov pre vyber prediktivneho riadenia (skratene MPC, z anglického Model Predictive
Control) na rieSenie nasho problému je viacero, tie hlavné si, ze MPC garantuje optimélne
rieSenie a dovoluje implementaciu ohranic¢eni priamo do zadania problému.

V prvej Gasti si najprv priblizime MPC z teoretického hladiska, aké podmienky musime
dodrzat, ak chceme toto riadenie pouzit a aké si jeho vyhody aj nevyhody. Vysvetlime
si prepojenie MPC s kvadratickym programovanim (skratene QP, z anglického Quadratic
Programming), ukdzeme si prevod MPC formulécie problému na QP formulaciu a opiSeme
si niektoré pokrocilé formulacie MPC.

Dalej sa budeme venovat matematickému modelovaniu autonémneho vozidla, na ¢o
bude vyuzita stustava dvojitych intgratorov. Vseobecne definujeme prekazku ako konvexnu
mnozinu, konkrétne polytop. Tiez si vysvetlime sp6sob rieSenia nasho problému pomocou
zmiesaného celociselného kvadratického programovania (skratene MIQP, z anglického

Mized-Integer Quadratic Programming), priblizime si MIQP matematicka formulaciu MPC



problému s obchadzanim prekazok a porovname ju s QP matematickou formulaciou MPC
problému pre ¢asovo premenlivé ohranicenia.

V tretej ¢asti simulacne overime funkénost regulatora na dvoch scenéroch - so statickymi
prekazkami a s pohyblivymi prekédzkami. Jednu konkrétnu situdciu si opiSeme detailne.
TieZ v tejto ¢asti porovname Casy potrebné na vypocet pre oba spomenuté pristupy - s
vyuzitim binarnych premennych, teda MIQP a zmenou ohraniceni v redlnom case, teda
QP.

Sucastou tejto prace je vyuzitie a rozSirenie Matlabovskej triedy optiplan, volne
stiahnutelnej na webovej adrese: https://bitbucket.org/kvasnica/optiplan/wiki/

Home.


https://bitbucket.org/kvasnica/optiplan/wiki/Home
https://bitbucket.org/kvasnica/optiplan/wiki/Home

Kapitola 1

ZAkladna tedéria k MPC

MPC je pokroéily pristup k procesnému riadeniu. Do popredia sa zacal dostavat niekedy
v osemdesiatych rokoch minulého storocia hlavne v chemickych tovarnach a ropnych
rafinéridch. Neskor sa zacal vyuZivat aj v oblasti obnovitelnych zdrojov energie. Tu bolo
potrebné najst taka formu riadenia, ktora bude schopné pracovat v realnom &ase, bude
ratat s dynamikou systému a predikciou neurcitosti, (Arnold a Andersson, 2011). MPC
regulatory vyuzivaju dynamické modely procesu, najcastejsie linedrne empirické modely
ziskané z identifikacie systému. Hlavna vyhoda MPC je fakt, Ze umoznuje optimalizovat
aktualny ¢asovy tsek so zretelom na budice ¢asové tiseky. Toto je docielené optimalizéciou
na kone¢nom ¢asovom horizonte, implementujic iba prvy ¢asovy usek. MPC ma schopnost
predvidat budtice udalosti a tak moze adekvéatne reagovat. Velkou vyhodou MPC je taktiez
jeho schopnost priamo pracovat s obmedzeniami vstupov, stavov a vystupov, ktoré sa v
redlnom Zivote vyskytuja velmi ¢asto, prakticky vzdy. PID a LQR regulatory nemaja
tato predikéna schopnost a nedokazu efektivne pracovat s obmedzeniami. MPC je takmer
univerzilne implementovatel'é ako digitalne riadenie, avSak pracuje sa na vyskume ako
docielit rychlejsie odozvy so $pecidlne dizajnovanym analogovym okruhom, (Vichik a

Borrelli, 2014).

1.1 Matematické modely

Modely pouzivané v MPC by mali reprezentovat spravanie komplexnych dynamickych
systémov. Téato komplexnost vyZadovanid v MPC algoritmoch nie je vSeobecne vyZzadovana

na uspokojivé riadenie jednoduchych systémov, ktoré su ¢asto dobre riadené klasickymi
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PID regulatormi.

MPC modely predikuji zmeny v zavislych premennych modelovaného systému, ktoré
st sposobené zmenami nezavislych premennych. Napriklad pri riadeni vozidiel, nezavislé
premenné, ktoré mozu byt upravované reguldtorom su ¢asto Ziadané hodnoty regulatorov
(vzdialenost, rychlost, ...) alebo riadiace (akéné) ¢leny (zrychlenie, natocenie kolies, ...).
Nezavislé premenné, ktoré nemozu byt upravované regulatorom st oznafované ako poruchy.
Zavislé premenné v tychto procesoch st ostatné merania predstavujice bud ciele riadenia
alebo procesné ohranicenia.

MPC pouziva aktudlne merania stavov systému, aktudlnu dynamiku procesu, MPC mo-
dely a ziadané hodnoty a ohranicenia procesnych premennych na vypocet budiucich zmien
zavislych premennych. Tieto zmeny st vypocitavané kvoli udrzaniu zavislych premennych
blizko referencie pri dodrzani ohraniceni ako pre zavislé tak pre nezavislé premenné. MPC
posiela iba prva vypoéitant zmenu v nezavislych premennych na implementéaciu, a v
d'alsom kroku zopakuje cely vypocet.

Napriek tomu, Ze mnohé reélne procesy nie st linearne, moézu byt povazované za takmer
linearne v malom okoli pracovného bodu. Linedrne MPC je vo vacSine aplikacii pouzivané
spolu so spatnovizbovym mechanizmom MPC, ktory kompenzuje predikénii chybu sposo-
bent rozdielom medzi modelom a redlnym procesom. V prediktivnych regulatoroch, ktoré
obsahuju len linearne modely, princip superpozicie linearnej algebry umoziuje spojit zmeny
viacerych nezavislych premennych dokopy a predikovat odozvu zavislych premennych.
Toto zjednoduSuje problém riadenia na sekvenciu priamych maticovych algebraickych
vypoctov, ktoré sa rychle a robustné.

V pripade, Ze linearne modely nie st dostatocne presné na reprezentaciu nelinearit
redlneho procesu, pouzivaja sa viaceré pristupy. Proces moze byt riadeny nelinearnym
MPC, ktoré pouziva nelinedrny model priamo v riadiacej aplikacii. Nelinearny model méoze
byt vo forme empirickych dat (napr. umelé neurénové siete) alebo vysokopresné dynamické
modely zaloZzené na zakladnych materidlovych a energetickych bilanciach. Nelinearne
modely mozu byt linearizované na odvodenie Kalmanovho filtra alebo na uréenie modelu

pre linearne MPC.
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Obr. 1.1: Fungovanie MPC.
—o— referenéné trajektoria, =—e= predikovany vystup, == merany vystup,

= predikovany akény zasah, === minuly akény zésah

1.2 MPC z teoretického hl'adiska

MPC je zalozené na iterativnej optimalizacii modelu systému s koneénym horizontom. V
¢ase k st zaznamenané aktuélne stavy systému a je vypocitané minimaliza¢né kritérium
(ticelovd funkcia) minimalizaénym algoritmom pre relativne kratky ¢asovy horizont (pred-
ikéng horizont) do budicnosti: [k, k 4 p|. Presnejsie, na preskumanie stavovych trajektori
vychéadzajtcich z aktuélneho stavu a najdenie (vypoctom Fulerovych-Lagrangeovych rovnic)
sekvencie riadenia minimalizujaceho tcéelovia funkciu do ¢asu k + p je pouzity vypocet v
redlnom c¢ase. Implementovany je iba prvy krok tejto sekvencie riadenia, znova sa vykonaju
merania a vypocet sa opakuje od nového aktuédlneho stavu, ziskavajic nova sekvenciu
riadenia a predikovant stavova trajektériu. Predikény horizont sa posiva dopredu, a preto
sa tento pristup nazyva aj stratégia pohyblivého horizontu. Na obr. 1.1 vidime ako je
pocitana sekvencia riadiacich vstupov na zaklade zndmych merani dostupnych v ¢ase k a
na zéklade znamej referencnej trajektorie pre vystupniu veli¢inu az do ¢asu k + p, kde p je
predikény horizont.

Bolo realizovanych viacero akademickych $tidif na najdenie rychlych metod pre rieSenie
Eulerovych-Lagrangeovych rovnic a vSeobecne na zlepSenie MPC riadenia. Teoretici sa do

istej miery snaZia dobehnut riadiacich inZinierov, pokial ide o MPC, (Nikolaou, 2001).
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ziadana hodnota, riadeny vystup
—_— >

Optimalizacia Riadeny systém

Odhad stavu a

Model riadeného systému

Predikcia

Obr. 1.2: Struktira stavovej reprezentéicie MPC.

1.3 Zakladna struktara MPC regulatora

MPC je vo v8eobecnosti stavové riadenie, ktorého reprezentaciu moézme vidiet na obr. 1.2.

Jednotlivé bloky a ich funkcie:

e Optimalizdcia - obsahuje obmedzenia a jej hlavnym znakom je, Ze pracuje nepretrzite.
Podla referen¢nej hodnoty pre vystup vypocita sekvenciu riadiacich vstupov tak,

aby riadeny vystup ¢o najlepsie sledoval referenciu.

e Odhad stavu a Model riadeného systému - obsahuje pozorova¢ stavov, ktory na
zéklade vstupov a meranych vystupov odhaduje stavy nasho systému. f)alej je tu

obsiahnuty matematicky model nasho riadeného systému.

e Predikcia - obsahuje algoritmy, ktoré predikuju budice hodnoty vstupnych a stavo-

vych veli¢in

Tieto bloky tvoria zakladna struktiru MPC regulatora. Pre rézne rieSené problémy
mozu byt tieto bloky upravené, pripadne mozu byt pridané dalsie, napr. odhad poruchy,

identifikicia systému, atd, (Karas a kol., 2007).

1.4 Ohranicenia

KedZe ohrani¢enia (alebo obmedzenia) sa v redlnom Zivote, a teda aj v redlnych procesoch
pritomné takmer vSade, je dolezité s nimi ratat aj pri riadeni tychto procesov. Pri ignorovani
ohrani¢eni moze totiz dojst v lepSom pripade k nefunkénému riadeniu, v hor§om pripade
to mozZe byt zdraviu alebo dokonca Zivotu nebezpe¢né. Ak by sme napr. chceli naplnit
zésobnik kvapaliny do urcitej hladiny, a neimplementovali by sme nejakym spoésobom

ohranicenia na priemer potrubia a kapacitu ventilu, tak na simulacii nAm moéze vsetko
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pekne fungovat, no pri zapojeni na realne zariadenie zistime, Ze regulator posiela do
akénych ¢lenov nerealizovatelné akéné zasahy.

Horsia situacia by mohla nastat pri riadeni reaktora, kde ak by sme nebrali do avahy
obmedzenia na hrani¢né bezpecné teploty, tak sa l'ahko moze stat, Ze sa reaktor prehreje a
hrozi vybuch.

Preto je MPC tak vyhodné, lebo priamo dokdZe implementovat a pracovat s ohranice-
niami bez straty kvality riadenia a s garanciou dodrzania obmedzeni. Pri inych pristupoch
k riadeniu by bolo moZné orezat akéné zasahy, ale tym sa straca kvalita riadenia a v nie-
ktorych pripadoch by sa mohlo stat, Ze referenéné hodnota vystupu nebude dosiahnutelné.

Obmedzenia mozu byt tiez vyuzivané ako ladiace parametre regulatora na dosiahnutie
lepsej kvality riadenia, (Karas a kol., 2007).

Z hl'adiska charakteru mozme ohranicenia rozdelit do tychto skupin, (KKuznetsov, 1996):

e Fyzikdlne ohranicenia - hodnoty veli¢in sa moéZzu pohybovat len vo fyzikéalne realizo-
vatelnych medziach a menit sa mozu len fyzikalne realizovatelnou rychlostou (napr.
nie je mozné, aby sme obyc¢ajnym laboratérnym hordkom zohriali 17 20 °C vody na

80°C vodu za 2 s)

e Technologické ohranicenia - na dodrzanie poZzadovanej kvality produkcie nesmu
hodnoty stavov a vystupov prekracovat vopred uréené hranice, musia sa nachadzat

v pripustnom rozmedzi

e Bezpecnostné ohranicenia - aby nedoglo k havérii zariadenia, pomocné veli¢iny nesmu

prekrocit svoje bezpec¢né limity

o Stabilizujiice ohranicenia - aby bola dodrzana stabilita systému pri riadeni, musia sa

stavy nachadzat v stabilnych hraniciach

1.5 Konvexna optimaliziacia v MPC

Ak chceme navrhnut a zaviezt MPC riadenie, musime brat do dvahy jeho pomerne
vysokil vypodtovi narocnost v porovnani s inymi sposobmi riadenia. Na§ hardvér musi
zvladnut vypoéitat hodnotu riadiaceho vstupu za ¢as kratsi alebo nanajvys rovny periode
vzorkovania, teda v kazdej periéde vzorkovania musi byt vyrieSeny optimalizaény problém

so vSetkymi implementovanymi obmedzeniami.
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Obr. 1.3: Graf konvexnej funkcie.

Preto sa snaZime nés problém vzdy formulovat ako konvexny. To znamené, Ze naSa

ucelova funkcia aj obmedzenia spliiaji nasledujucu podmienku konvexnosti funkcie:

[0z + (1= 0)az) < O0f(x1) + (1 —6) f(z2) (L.1)

a tato nerovnost musi byt platna pre vSetky 1,29 € R™ a6 € [0, 1], (Boyd a Vandenberghe,
2004).

Na obr. 1.3 sa nachadza graf kvadratickej funkcie, ktora spliia nerovnost (1.1), preto
mozme povedat, Ze je konvexné.

Na to, aby sme mohli naformulovat problém ako konvexnd optimalizaciu, tak nie
len samotna tucelova funkcia musi byt konvexné, ale aj jej mnozina pripustnych hodnét,
teda definiény obor. Zistit, & je nejaky definiény obor konvexny, nie je vo v8eobecnosti
jednoduché. Existuju ale mnoziny, ktorych konvexnost vieme urcit pomerne jednoducho.

O mnozine C' mdézme povedat, Ze je konvernd, ak pre dva I'ubovolné body patriace do
C plati, ze tsefka medzi tymito dvoma bodmi celd lezi v mnoZine C, teda pre Tubovolné

6 € [0, 1] a lubovolné x;, x5 € C plati:

0x1 + (1 — G)Xz eC (12)

1.5.1 Afinné mnoziny

Osobitnym typom konvexnych mnozin si afinné mnoziny. Afinnd mnozina je taka, ak
existuje priamka spajajica dva I'ubovolné body patriace do mnoziny C taka, Ze lezi v C
(Obr. 1.4). Vseobecne pre l'ubovolne vela bodov plati, ze ak x1, xo € Caf;+---+60; =1,
tak

01x1+ -+ 0px, € C (1.3)
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Obr. 1.4: Znazornenie afinnej mnoziny.

Priamka p prechadza bodmi x;, X2, mnozina C' je konvexna, ak x;, xo € C'a plezi v C.

1.5.2 Nadroviny

Nadroviny st dalSou vyznamnou skupinou mnozin, pre ktoré plati:
{x[a"x = b} (1.4)
kde

acR" a#0, beR

Priestor je nadrovinou rozdeleny na dva polpriestory {x|a’x < b} a {x|a”x > b}, ako to

vidime na obr. 1.5.

Obr. 1.5: Polpriestory v R? tvorené nadrovinou a”x = b.
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1.5.3 Polytopy

Prienikom kone¢ného poctu polpriestorov vznikd polytop (inak mnohosten), ktory je

najcastejsie sa vyskytujicou mnozinou v MPC. Priklad polytopu tvoreného prienikom

piatich polpriestorov mozme vidiet na obr. 1.6.

ay
as

ag

al

a2

Obr. 1.6: Polytop.

Je tvoreny prienikom polpriestorov s normalovymi vektormi aq,...as.

A teda pre Tubovolny polytop plati:

P = {x € R"|Ax < B}

kde
a{ bl
a2T b2
A= , B=
al bm

Boxové ohranienia s tiez polytopmi a budeme ich pouZzivat najcastejSie:

2
P= {X eR |$17min < Tk,1 < T1,mazs T2,min < Tk,2 < meax}

kde
1 0 L1, mazx
A— 0 1 : B— L2 max
-1 0 —T1,min

0 -1 —T2,min

(1.6)
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1.6 VsSeobecny opis QP

Pomocou MPC vieme dobre riesit linearne alebo kvadratické problémy. V realnych situ-
aciach Gasto chceme minimalizovat spotrebu energie na dosiahnutie zadaného ciela. Tato
spotreba energie je priamo tmernéa 2-norme daného signalu. Ak chceme napr. dopravit
tovar z miesta A do miesta B a spotrebovat pritom ¢o najmenej paliva, tak tato spotreba

je priamo tmerné 2-norme, (Kvasnica, 2012a). A teda chceli by sme minimalizovat:

min ||z||2 (1.7a)
st. Va<W (1.7b)
Veqz = Weq (1.7¢)

kde nerovnosti (1.7b) predstavuja polytopické ohranic¢enia a rovnosti (1.7¢) ohranic¢enia
nadrovinami.

Z rovnice (1.7a) je zrejmé, Ze takato funkcia nie je linedrna ani kvadraticka, kedze
l|lz]|2 = VaTz (1.8)

Uloha QP musi obsahovat kvadraticki t¢elovi funkciu a linearne ohrani¢enia. Na to, aby
bola funkcia kvadraticka, moze obsahovat kvadraticky Clen, linearny ¢len a konstantu.

Vseobecny zéapis QP vyzera nasledovne, (Kvasnica, 2012a):

min [z Pz +2Q"z + R] (1.9a)
st. Vz<W (1.9b)
Veqz = Weq (19C)

kde P > 0 (musi byt pozitivne definitna), minimalizujeme kritérium (1.9a) vzhladom na
ohraniCenia v tvare nerovnosti (1.9b) a ohrani¢enia v tvare rovnosti(1.9¢).

Teraz si ukdZeme, preco minimalizacia 2-normy je z hladiska najdenia optima ekviva-
lentna s kvadratickou funkciou. Na obr. 1.7 vidime grafy 2-normy a kvadratu 2-normy pre
skalarne z (¢o je vlastne obycajny kvadrét, kedze ||z||3 = 22), no rovnako to plati aj pre z
vektor. Optimum (minimum) oboch funkcii sa nachéddza v tom istom bode [0,0]. Z grafov
je tiez zrejmé Ze funkcia ||z||3 bude hodnoty blizko nuly (v intervale (-1,1)) podhodnocovat,
a hodnoty dalej od nuly nadhodnocovat, ¢o vSak z hladiska optima nevadi, (Kvasnica,

2012a).
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4 T
= [z,
2
— |lzlI;
3 %K optimum |
S
o=
1 - |
0 | | | | | |
-2 =15 -1 -=0.5 0.5 1 1.5 2

Obr. 1.7: Porovnanie 2-normy a kvadratu 2-normy.

1.7 Matematickid formulacia MPC

Zaklad MPC je tvoreny ucelovou funkciou a obmedzeniami. Tie pozostavaju z predikénej
rovnice a z obmedzeni vstupov, stavov a vystupov. Takto mdZme zapisat vSeobecni

matematickt formulaciu:

N-1
min Y (1Quxeslly + [ Quutrxly ) (1.10a)
s.t. ;Z;OW = AX¢4 + Bugyg (1.10Db)
Xk = x(t + k) (1.10c)
Xk € X (1.10d)
u €U (1.10e)

kde kritérium (1.10a) je u€elovou funkciou, ktora minimalizuje stcet N ¢lenov p-normy
(napr. 1-norma, 2-norma, oo — norma) su¢inu vektora vstupov uz4x s vahovou maticou @,
a p-normy sucéinu vektora stavov x4 s vahovou maticou @, N predstavuje predikény
horizont, rovnica (1.10¢) vyjadruje pociato¢ni podmienku, X a U st mnoZiny pripustnych
hodnot pre stavy a riadiace vstupy. Stavovy opis modelu vyjadruje rovnica (1.10b),
(Rossiter, 2005).

Ak je hodnota N koneéna, tak sa tato iloha nazyva problém riadenia na koneénom

horizonte, ak N — oo, hovorime Ze ide o problém riadenia na nekoneénom horizonte.
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Pociatok stavového priestoru x =0 a u = 0 musi byt obsiahnuty v zlucitelnej oblasti
vyhovujtcej rovniciam (1.10d) a (1.10e), (Karas a kol., 2007).
My budeme pouzivat ako uelovia funkciu kvadrat 2-normy, a teda formulaciu (1.10a)

moZme prepisat:

N-1
minz (xtT+kQ$xt+k + utT+kQuut+k ) (1.11a)
k=
s.t. thkﬂ = Axy1 ) + Bugig (1.11Db)
Xprk = x(t+ k) (1.11¢)
Xek € X (1.11d)
u, €U (1.1le)

Ucelova funkcia (1.11a) je kvadraticka a ohrani¢enia (1.11b) aj (1.11c) st linearne. Aby bol
nas problém konvexny, mnoziny X a U musia byt konvexné. Zaroven, ak tieto ohrani¢enia
budu tvorené stustavou linearnych ohranic¢eni, bude nas problém kvadratické programovanie.
Teda X a U musia byt v tvare polytopov:

X={z|Hx < K} (1.12a)

U= {u|Lu < M} (1.12Db)
ked'Ze najcastejSie budeme pouZivat boxové ohrani¢enia:

Xmin S Xit+k S Xmazx (113&)

Umin é Uk S Umax (113b)

buda mat matice H, K, L, M tvar:

I Xmar I umaz
H= . K= . L= , M= (1.14)

—I —Xmin -1 —Umin

1.8 Prevod MPC problému na problém QP

Kedze velké mnoZstvo solverov vyZzaduje, aby zadany problém bol v QP tvare (1.9a),

ukaZzeme si, ako pretransformovat MPC problém (1.11a) na takyto problém. Budeme
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uvazovat ohranicenia stavov a vstupov ako polytopické:

N-1
T}P}}Z (X1 QaXegk + ) Quue g ) (1.15a)
u
s.t. xtka = Axy 1 + Bugg g (1.15Db)
Xerk = x(t+ k) (1.15¢)
Hxppp < K (1.15d)
Lupy, <M (1.15e)

Prvy krok, ktory musime spravit je to, Ze vS8etky optimalizované premenné spojime do

jedného vektora. Nage optimalizované premenné na celom predikénom horizonte NV:

Xt u
Xt4+1 Ut41
X = ) , U= ) (1.16)
| Xt+N Ui N—1

Pre zjednodusenie si tento prevod ukézeme pre pripad, kedy predikény horizont N = 3.

Xt
u
Xt+1
X = , U= ) PR (1.17)
Xt42
Ui42
Xt+3

Dalej prepiSeme ohranicenia (1.15b) a (1.15¢):

Xt 0 0 0 O Xt 0 0 O 1
u
X A 0 0 O X B 0 0 0
t+1 _ t+1 Uers + X(t) (118)
Xt42 0 A 0 O Xt42 0 B 0 0
Ut42
Xt+3 0 0 A O Xt+3 0 0 B 0

Podobne by sme mohli prepisat aj a¢elova funkciu (1.15a) a polytopické ohranicenia (1.15d)
a (1.15¢), uvedieme v8ak uz len kompaktni podobu celého optimaliza¢ného problému,
ktora nazyvame hustd fotrmuldcia, (Kvasnica, 2012a):
min [XTQEX +UTQU (
st. X = AX + BU + Ex(t) (
HX <K (1.19¢
(

LU <M
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Jednotlivé matice vyzeraji nasledovne:

(0. 0 0 0
Qu 0 0
) 0 Q. 0 0] .
Qe = =0 Q, O
0 0 Q. 0
0 0 Qu
0 0 0 Q.
00 0 0 0 0 0 I
_la 0 0o o . |B o ol . o
A= B = E =
0 A 0 0 0 B 0 0
0 0 A O 0 0 B 0
H 0 0 0 K L 0 0 M
H=|0 H 0 0ol K=|K| L=|0o L ol M=|Mm
0 0 H 0 K 0 0 L M

Maticovy tvar (1.19a) optimaliza¢ného problému je uz jednoducho tranformovatelny na
probléem QP. Najprv spojime vektory optimalizovanych stavov a vstupov do jedného

vektora z:

g (1.20)

Prepiseme tvar (1.19a)-(1.19d) s pouzitim vektora z:

22 0
min z” Qe R (1.21a)
0 Qu
H 0 K
s.t. lz< ] (1.21b)
0 L M
[(I -4 ,g} z = Ex(t) (1.21c)
kde
), 0 H 0 K
P= @ . V= . W=1|_
0 Qu 0 L M
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a teda sme pretransformovali optimaliza¢ny problém v MPC tvare do tvaru QP, nazyvaného

riedka formuldcia, (Kvasnica, 2012a):

min [z’ Pz 4+ 2Q"z + R] (1.22a)
st. Vz<W (1.22b)
Veqz = Weq (122C)

1.9 Pokrocilé formulacie MPC

V doterajsich ¢astiach prace sme sa zaoberali zadkladnou formulaciou MPC. To znamen4,
Ze naSimi optimalizovanymi premennymi boli stavy a riadiace vstupy, ktoré sme sa snazili
minimalizovat. V tejto Gasti si priblizime niektoré pokrocilé formulécie, kedy budeme chciet
riadit vystupy, ¢i uz do nuly alebo na nenulovi referenciu, ktora bude bud konstantna
alebo ¢asovo premenné, d'alej si ukdZzeme Specialny typ méakkych ohranideni a nakoniec
si povieme ako odstranit poruchu v nasom systéme. Pre jednoduchsiu ilustraciu budeme

uvazovat boxové ohranicenia stavov, vstupov aj vystupov.

1.9.1 Regulacia vystupu

Ako mozme vidiet vo formulécii (1.10a), je to stavova regulacia. Teraz potrebujeme urcit
ako budu vyzerat nae vystupy, ¢o docielime pridanim vystupnej rovnice do ohraniceni, a
pridame vystupy do ucelovej funkcie, takze nebudeme minimalizovat hodnotu stavov, ale
vystupov, (Kvasnica, 2012D).

Matematicka formulacia

N—-1

min >~ (1Quyesslly + 1Quually) (1.23a)
k=0

S.t. Xt+k+1 = AXt_;,_k + But+k (123b

Yitr = CXpyp + Dugpg

Xt+k = X(t + k)

Xmin é Xt+k S Xmazx (1236
Umin S Uitk S Umaz (123f
Ymin < Yi+k < Ymaz (123g

Vidime, Ze v ucelovej funkeii (1.23a) penalizujeme odchylku vystupu od nuly. Mame tu

rovnicu vystupov (1.23¢) aj vystupné ohrani¢enia (1.23g). Rovnica (1.23d) hovori o tom,
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7e stale pouzivame stavovii spatni vazbu.

1.9.2 Sledovanie konstantnej referencie vystupom

Tato formulacia hovori o tom, Zze mame pevne dant referenéni hodnotu, ktora je rovnaké
pocas celého riadenia, a na tejto hodnote chceme udrzat nas vystup (pozn.: takisto by sme
mohli sledovat referenciu stavmi, ale vystupné sledovanie je CastejSie pouZivané, stavy sa
vi¢sinou snazime udrzat v nejakom rozmedzi pomocou ohrani¢eni), (Kvasnica, 2012b).

Matematicka formulacia

N-1

minz |:||Qy(Yt+k —Yref)llp + ||Quut+k||p} (1.24a)
s.t. ;Z;(-)k—&-l = Axyyp + Bugg (1.24b)
Yirr = CxXpyp + Dugyy (1.24¢)
X1k = x(t+ k) (1.24d)
Xmin < Xtk < Xmag (1.24e)
Upin < Wtk < Upgg (1.24f)
Ymin < Yit+k < Ymaz (1.24g)

Rozdiel v ucelovej funkcii (1.24a) oproti (1.23a) je, Ze nepenalizujeme hodnotu vystupov, ale
hodnotu rozdielu medzi meranym vystupom a referenciou. V8imnime si tiez, ze referencia

Yref nie je zavisla od [t + k|, teda je nemenné v Case - konStantna.

1.9.3 Sledovanie ¢asovo premennej referencie vystupom

Tuato formulaciu pouzijeme vtedy, ak sa referencia na vystup meni v ¢ase. Vtedy sa z
kostantnej referencie stava premenna, ktora moze byt v kazdom kroku optimalizacie iné.
Matematicka formulécia je v8ak velmi podobnéa predchadzajiucemu pripadu, (Kvasnica,

2012b).
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Matematicka formulacia

N1

min) {||Qy(yt+k = Yrefit+i)lp + [|Quaesllp (1.25a)
k=0

s.t. Xprpr1 = Axpip + Bugig (1.25Db)
Ytk = OXeyr + Dugpy, (1.25¢)
Xpk = X(t+ k) (1.25d)
Xmin < Xi4k < Xmag (1.25€)
Umin < Utk < Uman (1.25f)
Ymin < Ytk < Yma (1.25g)

Jedina zmena, ktora nastala vo formulacii problému je v aéelovej funkcii (1.25a), kedy
penalizujeme rozdiel meraného vystupu od referencie, ktora zavisi od ¢asu [t + k], teda je

¢asovo premenna.

1.9.4 Delta-u formulacia

Pri redlnom riadeni sa Casto stretavame so situaciami, kedy méame problém dosiahnut
ziadani hodnotu vystupu z dévodu, Ze v ucelovej funkcii penalizujeme absolatnu hodnotu
ak¢éného zasahu, a teda optimalizacia vyhodnoti ako lepsie riadenie také, ktoré nedosiahne
referenciu, ale pouzije slabsi akény zésah, teda menej energie. Toto sa da ¢iasto¢ne vyriegit
prestavenim jednotlivych vahovych matic, no toto rieSenie vac8inou problém neodstrani,
iba ho zmensi.

Lepsim rieSenim je penalizovat nie samotny akény zasah, ale Au rozdiel medzi ak-
tudlnym a predoslym akénym zasahom. Teda chceme aby boli naSe vstupy ustédlené, no
nemusia byt nulové. Toto rieSenie v8ak vyzaduje okrem upravy ucelovej funkcie aj tpravu

néasho stavového vektora, a teda tpravu systémovych matic, (Ivasnica, 2012Db).
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Postup
e najprv si vyjadrime: Au = w1, — Uppp—1
e potom upravime stavovy vektor:

N Xt+k
Xt+k =
Uptk—1

e dalej upravime prediként rovnicu a rovnicu vystupov:

Xithtl = AXeqp + BAug g

Yttt = éitJrk + DAutJrk

kde

Matematicka formulacia

N-1

min ) [1Qy(eek — Yrep ey + | Qaudurcel, (1.263)
k=0

St Xepra1 = AR + BAuyy, (1.26b)
Vitk = éin + DAqu (1.26¢)
g = | ETH) (1.26d)

u(t+k—1)

Xmin < Xtk < Xmag (1.26€)
Upin < Wtk < Umay (1.26f)
Ymin < Yit+k < Ymaz (1.26g)
AUpyp = Uppg — Uppg—1 (1.26h)
Alpin < Aty < AUgpgg (1.261)

Vidime zmenent ucelovi funkciu (1.26a), zmenent predikénia (1.26b) a vystupnua (1.26¢)
rovnicu, upraveny stavovy vektor (1.26d), pridani novi optimaliza¢ni premennt Au

(1.26h) a ohrani¢enia na velkost zmeny akéného zasahu (1.261).
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1.9.5 Makké ohranicenia

Z hladiska dodrzania ohranic¢eni pozname dva typy - tvrdé a mdkké ohranicenia.

Tvrdé ohranicenia
e musia byt dodrZané v kazdom cGase
e poruSenie nie je dovolené
e priklady:

— vstupné ohranicenia (ventil nemoéZe byt otvoreny na viac ako 100%)

— bezpetnostné limity (teplota, tlak nemézu byt prekrocené za ziadnych okolnosti)
Maiakké ohranicenia
e mozu byt niekedy porusené
e porusenie je vysoko penalizované
o priklady:

— kvalitativne premenné (koncentracia by nemala klesnut pod uré¢iti hodnotu, v

nevyhnutnych pripadoch moze)

— rychlost riadenia (maximélne preregulovanie - nemalo by byt prekroc¢ené, kym

to nie je potrebné)

Mikké ohraniGenia mozme pouZit na kazda optimalizovani premennt. Aby sme to vSak
mohli urobit, musime si zadefinovat nové optimaliza¢né premenné, ktoré pridame do

povodnych ohraniceni a aj do ucelovej funkcie, (Kvasnica, 2012b).
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Matematicka formulacia
N-1

min) {IIQy(ka — Vrerri)lp + 1QauAtriklp + | Qs.ySy.ctnllp (1.27a)
k=0

+ Qs usu etk llp

st. XKyppp1 = AXepp + BAugy, (1.27b)
Yitk = éfiwk + bAqu (1.27¢)
o= | SETR) (1.27d)
u(t+k—1)
Xmin < Xetk < Xmag (1.27e)
Winin — Sut+k < Uitk < Wmaz T Su,t+k (1.271)
Ymin — Sy,t+k < Yi+k < Ymaz 1 Sy,t+k (1.27¢g)
AU = Wpg — Wypp—1 (1.27h)
Alin < Augyp < Auggn (1.271)
Syi+k =0, Sy =0 (1.27j)

Pouzili sme mékké ohranic¢enia pre vystupy a vstupy. Zadefinovali sme si nové optimaliza¢né
premenné Sy 4k & Sy +k, Ktoré sme pridali do prislusnych ohraniceni (1.27f) a (1.27g) a aj
do ucelovej funkcie (1.27a) vynasobené prislusnymi vahovymi maticami. Tieto st radovo
vacsie ako vahové matice pre vystupy a rozdiel vstupov, ¢im sa zabezpedi porusovanie

ohraniceni iba v nevyhnutnych situaciach.

1.9.6 Odstranovanie nemeratel'nych poruch

V redlnych procesoch sa poruchy vyskytuju vzdy. MéZzu byt sposobené nepresnostou modelu
v porovnani s redlnym systémom alebo konstantnou nemeratelnou poruchou. V takychto
pripadoch sa moze stat, Ze riadenie nie je schopné dostat riadené vystupy na referenciu.
Ak chceme tento problém odstréanit, musime poruchu nejakym spésobom zakomponovat
do nasho modelu. Budeme uvazovat, Ze porucha sa mozZe prejavit na hodnotach stavov
aj vystupov. Do nasej formulacie pribudne signél poruchy d;,x, a jeho vplyv na stavy a
vystupy budi definovat matice E a F, (Muske a Badgwell, 2002). Tentokrat nebudeme

pouZzivat delta-u formulaciu.
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Postup
e pribudne predikcia pre poruchu:
diyrr = degr (1.28)
e upravime predikénd rovnicu a rovnicu vystupov:
Xt+k+1 = Aka + Bqu + Edt+k (129&)
Yirk = CXppp + Dugyp + Fdyp (1.29Db)
Matematicka formulacia
N-1
min > [1Qy ek = Yreresr)lp + 1Quuteily (1.300)
k=0
s.t. Xttk+1 = AXtJrk + Bqu + Edt+k (130b)
dtyrt1 = detk (1.30c)
Virk = CXppp + Duggp + Fdygp (1.30d)
Xerk = X(t+ k) (1.30e)
diyr =d(t+ k) (1.30f)
Xmin é Xt+k é Xmax (130g)
Umin S Uitk § Umaz (130h)
Ymin < Ytk < Ymax (1301)

Vidime, Ze ucelova funkcia sa nezmenila, zmenila sa predikéna (1.30b) a vystupné (1.30d)

rovnica, do ktorej ndm pribudol signél poruchy, tiez pribudla predikcia pre poruchu (1.30¢)

a podiatofna podmienka poruchy (1.30f). Matice E a F hovoria o tom, ako porucha

ovplyvni stavy, resp. vystupy.



Kapitola 2

Riadenie autonémneho vozidla

V tejto Casti si ukdzeme, ako sme odvodili matematicky model vozidla, definujeme prekazku,
povieme si, preco je vyhybanie sa prekdzkam naro¢ny problém a ukaZzeme, ako sme tento

problém riesili.

2.1 Matematicky model vozidla

Na zaciatok si musime definovat naSe vstupy, stavy a vystupy. Nasimi stavmi budu rychlost
a poloha. Chceme riadit polohu vozidla vzhladom na referencénu trajektoriu a prekazky,
preto nasim riadenym vystupom bude poloha, a riadiacim vstupom bude zrychlenie. KedZe
MPC pracuje s diskrétnymi hodnotami, potrebujeme diskrétny model, ktory odvodime zo
spojitého modelu.

Maéame tri veli¢iny, s ktorymi budeme pracovat:
e poloha d
e rychlost v
e zrychlenie a

Vieme, ze derivacia rychlosti je zrychlenie a derivacia polohy je rychlost. Dostavame spojity

matematicky model vozidla:

v=a (2.1a)

d=v+at (2.1b)
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Maticovy tvar spojitého modelu mé tvar:

0 0 0] (v 1
| = + a (2.2)
d 1 0f |d t

Ked si ozna¢ime stavy z, riadiace vstupy u a riadené vystupy p, tak spojity model mdzme

zapisat nasledovne:
z(t) = Asz(t) + Bsu(t) (2.3a)

p(t) = Csz(t) + Dsu(t) (2.3b)
kde matice spojitého modelu pred diskretizaciou si:

Ay = (1) s B, = 1 Cs:[o 1} Dsz[o] (2.4)

Tento spojity model musime diskretizovat:

v(t + At) —v(t)

At RU=a (2.5a)
W ~d=v+aAt (2.5b)

Rovnice (2.5a) a (2.5b) upravime:

v(t + At) = v(t) + aAt (2.6a)

d(t + At) = d(t) + vAt + aAt? (2.6b)

Prepisanim rovnic (2.6a) a (2.6b) ziskavame maticovy tvar diskretizovaného matematického
modelu vozidla:

v 1 0] |v At

d At 1| |d At?

kde Tava strana rovnice je v ¢ase t + At a prava v ¢ase t. N4S stavovy opis mé potom tvar:

a(t + At) = Aga(t) + Bau(t) (2.8a)

p(t) = Cuz(t) + Dyu(t) (2.8b)

OhraniCenia na vstupy st W, < u(t) < Wpaq, ohranienia na stavy st zp, < z(t) <

Zmaz & Ohranicenia na vystupy st pmin < P(t) < Pmaz. Ako sme uZ povedali, vstup u je

zrychlenie a, stavy z s rychlost v a poloha d a vystup je poloha d. Matice pre nas stavovy

opis modelu su:

10 At
B

Ag = d
At 1 At?

Cq= [0 1} Dy = [0] (2.9)
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Ked7Ze vozidlo sa pohybuje v dvojrozmernom priestore, kazda veli¢ina méa svoju z-ovii a

y-ova stradnicu. Preto vektory u, z a p buda vyzerat nasledovne:

u= (um uy)T = (axa ay)T (2.10&)
2= (2z, 2y)" = (03, du, vy, dy)" (2.10D)
p = (prv py)T = (d'Ev d?j)T (21OC)

a matice stavového opisu musime upravit:

A; O B, O C;, 0 D, O
A= B = C = D= (2.11)
0 Ay 0 By 0 Oy 0 Dy

kde maticové nuly maju rovnaky rozmer ako prislusné matice Ay, By ,Cyq, Dy.
Dalej budeme namiesto argumentu (t) pre aktualny krok pouzivat argument (k) a
namiesto (¢t + At) pre najblizsi nasledujuci krok budeme pouzivat (k + 1). Nas koneény

stavovy opis matematického modelu vozidla:

z(k + 1) = Az(k) + Bu(k) (2.12a)

p(k) = Cz(k) + Du(k) (2.12b)

2.2 Definicia prekazky

Vo v8eobecnosti uvazujeme mnohostenné prekazky, pricom kazdé prekazka je definovana

nerovnostami:
Oj={plLjpr<b;} j=1....m k=1,...,n (2.13)

V naSej praci sme uvazovali Stvorhranné pravouhlé prekazky, priklad takejto prekazky

vidime na obr. 2.1. Z tohto dévodu je pre kazdu prekdzku O; matica L; rovnaka. Vektor
pr’ = (Pk.w»Pk,y) Predstavuje Tubovolny bod na trajektorii, kde py . je horizontalna
sturadnica a pg, je vertikdlna stradnica, m je pocet prekazok, n je pocet bodov tra-
jektorie. Vektor b? = (b1, —bg, b3, —by) predstavuje jednotlivé hrany prekazky, matica
L = (Ly, Ls, L3, Ly) a teda pre kazdu prekazku plati:

LTp, < by LT = (1,0
Lipr < —by  Lj =(—1,0) (2.14)
Lgpk < b3 L3 (07 1)

T pu—
LIpy < —by LT =(0,-1)
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Obr. 2.1: Priklad prekazky.

Rovnicu (2.13) mozme v tomto pripade zapisat:
Oj = {plb1 < pra < ba, b3 < pry < ba} (2.15)
a nerovnosti (2.14) zjednodusit do tvaru:

Dk,a = b1
—Dk,e > —ba (2.16)
Di,y = b3

—Pky > _b4

7 takejto definicie prekazky vyplyva, ze vozidlo sa musi nachadzat v okoli prekazky. Toto je
problém, pretoze okolie uzavretej, ohrani¢enej prekdzky je nekonvexna mnozina, a teda by
sme museli do naSej optimalizacie pridat nekonvexné ohrani¢enia na zaistenie podmienky,
7e trajektoria bude lezat mimo prekazky. Takéto ohranienia vo vSeobecnosti rusia garanciu

o najdeni globélneho optima v naSom programe, (Boyd a Vandenberghe, 2004).
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2.3 ZmieSany celociselny kvadraticky problém

Vyssie spominany problém sa da odstranit tym, Ze do naSej optimalizacie pridame diskrétny
komponent. Ak mame namodelovani nekonvexni sadu oblasti mimo prekézky ako spojenie
koneéného poc¢tu konvexnych oblasti, mozme vykonat zmieSanid celodiselni konverni
optimalizdciu, v ktorej celoéiselné premenné zodpovedaji priradeniu casti trajektorie
do konvexnych oblasti. Toto vSak neostéva bez nasledkov, kedZe pridanie binarnych
premennych (celo¢iselné premenné ohranifené na hodnoty 0 a 1) menia kvadratické
programovanie na zmieSané {0,1}-kvadratické programovanie, ktoré je zname ako NP-
dplny problém (riesitelny v nedeterministickom polynomialnom ¢ase), (Deits a Tedrake,
2015). To znamen4, Ze Cas potrebny na rieSenie takéhoto problému rastie asymptoticky
rychlejsie ako polynomialne (obvykle exponencilne), bertic do uvahy velkost zadania
problému.

Avsak v dnesnej dobe uZ existuji mnohé nastroje na rieSenie zmieSanych celo¢iselnych
konvexnych problémov, ktoré ¢asto velmi efektivne dokazu najst globalne optimum pre
zmieSané celo¢iselné kvadratické problémy.

Ak teda vezmeme do tvahy naSu prekdzku znazornenu na obr. 2.1, je zrejmé, Ze
vyhnutie sa takejto prekdzke znemena, ze musi platit py ¢ O;, teda minimalne jedna
z nerovnic (2.16) musi byt poruSena. Ak vSetky nerovnosti zmenime na opac¢né, tak
dostavame problém, kedy miniméalne jedna z tychto zmenenych nerovnosti (ohraniceni)
musi byt splnena.

Tu prichadzaju na rad bindrne premenné, ktoré budeme oznacovat §. Ak 6 = 1,

prislusné ohranicenie je dodrzané, inak je porusSené:

e (2.17)

Implika¢né pravidla (2.17) mozu byt zjednodusené na sadu konvexnych ohraniéeni pouzitim
jednoduchych pravidiel rozhodovacej logiky, (Williams, 2013).
Majme binarnu premenna § € {0, 1}, premenni z € R™ a ubovolni funkciu g : R™ — R.

Potom

(6=1)=g(x) <0 (2.18)
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plati vtedy a len vtedy, ak
g(x) < M(1-9) (2.19)

je splnené pre nejaké konstantné M také, ze M > max (g(z)).

Podla tejto vety teraz prepiSeme pravidla (2.17):

e —b1+e < M(1-06gn), My > max (pro — b1 +¢)
—Pr,e + b2+ < Ma(1 — 0p 2), Mj > max (—pp, + b2 + €) (2.20)
Py — b3+ < Ms(1—dg3), Ms > max (pg,y — bz + ¢€)
—Phyy +bs+€ < My(1 — i a), My > max (—pp,y +bs +€)
pri¢om musi byt dodrzana podmienka:
4
> Gki=1,  i=1,....4 (2.21)

Symbol € v nerovnostiach (2.17) a (2.20) predstavuje priestor, o ktory musi byt zvicSena
medzera medzi prekdzkou a vozidlom, aby nedoslo ku kolizii ani medzi jednotlivymi bodmi

trajektorie a dovoluje nam pouZit neostré nerovnosti.

2.3.1 Ucelova funkcia

Chceme minimalizovat vzdialenost redlnej a referenénej trajektorie, a zaroven chceme
minimalizovat aj zmenu rychlosti vozidla, teda zrychlenie (akéné zasahy). Budeme mini-
malizovat sicet kvadratu rozdielu suradnic realnej a referenc¢nej trajektorie a kvadratu

akénych zésahov. Naga acelova funkcia bude mat tvar:

min Z [(pk - pk,ref)TQp(pk - pk,ref) + uzQuuk] (222)
k=0

2.3.2 MIQP optimalizacny problém

N&as kompletny MIQP optimaliza¢ny problém bude obsahovat okrem tucelovej funkcie
eSte matematicky model vozidla, ohrani¢enia zabezpecujice vyhybanie sa prekdzkam a
obmedzenia na vstupy, stavy a vystupy. Riesime ho v kazdej peridde vzorkovania, vzdy s

novymi meraniami stavov systému. Ohrani¢enie (2.23j) je ohranic¢enie na stav rychlosti,
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kedze maximélne a minimélne obmedzenie na druhy stav (polohu) sme nemali.

N-1

min Z [(Pr — Pryref) Qp(Pr — Pryrer) + uf Quuy] (2.23a)
s.t. :(zko+ 1) = Az(k) + Bu(k) (2.23Db)
p(k) = Cz(k) + Du(k) (2.23¢)
Pho—b1+e < M(1—0k1), My > max (pre — b1 +¢) (2.23d)
P+ b2+ < Ma(l—0p2), My > max (—pg,q + b2 +¢) (2.23e)
Py — b3+ < Ms(1—0g3), Ms > max (pr,y — bz +¢) (2.23f)
—Phy +ba + € < My(1 — 0p.4), M, > max (—pry + bs +€) (2.23g)
Z ri>1 (2.23h)
u:nin < ug < Upaz (2.23i)
Vimin < Vi < Vinag (2.23))

2.3.3 QP optimaliza¢ny problém

Na§ kompletny QP optimaliza¢ny problém na rozdiel od MIQP nebude obsahovat ohranice-
nia s binarnymi premennymi, a ohranicenie na vystupy bude ¢asovo premenné. Ohrani¢enie

(2.24e) hovori tak ako pri MIQP probléme o maximalnom a minimalnom obmedzeni stavu

rychlosti.
min Z (Pk = Prref) Qp(Pr — Prrer) + uj Quuy] (2.24a)
s.t. (k +1) = Az(k) + Bu(k) (2.24b)
p(k) = Cz(k) + Du(k) (2.24c)
Upmin < Uk < Umaz (2.24d)
Vinin < Vi < Vinag (2.24e)
Pmink < Pk < Pmaz,k (2.24f)

2.4 Porovnanie MIQP a QP optimalizacnych problé-
mov

V predchadzajicej sekcii sme si definovali dva optimalizacné problémy. NaSe vozidlo

sme riadili v dvojrozmernom priestore v zmysle osi x a y. Preto aj kazda premenna
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(zrychlenie, rychlost, poloha) bude definovana dvoma zlozkami, pre kazdi os jedna. Pre oba
problémy mame rovnakiu ucelova funkciu, ktora minimalizuje sticet kvadratu rozdielu medzi
vypocitanou a referencnou trajektoériou vynasobenym vahovou maticou @, a kvadratu

zrychlenia vynasobenym vahovou maticou Q.

MIQP problém

Predikéna rovnica stavov (2.23b) pre MIQP problém obsahuje §tyri ohranicenia v tvare
rovnosti, lebo mame dva stavy (rychlost a polohu) a kazdy z nich ma dve saradnice.
Vystupna rovnica (2.23c¢) obsahuje dve ohrani¢enia v tvare rovnosti, lebo meriame len
jeden vystup (polohu). gtyri ohraniCenia v tvare nerovnosti obsahuje nerovnica (2.23i)
pre riadiace vstupy, $tyri ohrani¢enia v tvare nerovnosti obsahuje nerovnica (2.23j) pre
stav rychlosti. Podl'a toho, kol'ko prekazok bolo detekovanych, podla toho sa nam meni
podet ohraniceni v tvare nerovnosti (2.23d)-(2.23g) obsahujtcich binarne premenné. Kazda
detekované prekazka pridava do nasho optimaliza¢ného problému Styri ohranicenia na
polohu a jedno ohranienie na sucet binarnych premennych (2.23h) v tvare nerovnosti a
Styri binarne premenné.

Nas MIQP optimalizaény problém obsahuje:

e kvadraticku ucelovu funkciu

6 ohraniceni v tvare rovnosti

8 ohraniceni v tvare nerovnosti

e 5 ohraniceni v tvare nerovnosti na kazdu detekovantu prekazku

4 binarne premenné na kazda detekovana prekazku

QP problém

Rozdiel QP problému oproti MIQP je v tom, Ze prekizky su sice detekované radarom, no
nie su zaratavané do optimaliza¢ného problému. Na zéklade detekcie prekazky sa zmenia
ohranicenia, ktoré zabezpecia vyhnutie sa tejto prekazke. Takze pre QP problém predikéna
rovnica stavov (2.24b) obsahuje $tyri ohrani¢enia v tvare rovnosti a vystupné rovnica
(2.24¢) obsahuje dve ohrani¢enia v tvare rovnosti. Nerovnosti (2.24d) a (2.24¢) obsahuju
kazda po Styri ohrani¢enia v tvare nerovnosti. V pripade QP problému pouZivame ¢asovo

premenné ohrani¢enia na vystup, teda nerovnost (2.24f) obsahuje Styri ohrani¢enia v tvare
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nerovnosti, ktoré sa menia v Case.

Dokopy nas QP optimaliza¢ny problém obsahuje:
e kvadraticka ucéelova funkciu
e 6 ohranicCeni v tvare rovnosti
e 8 ohranic¢eni v tvare nerovnosti

e 4 Casovo premenné ohranicenia v tvare nerovnosti



Kapitola 3

Simulacie

Budeme predpokladat dva scenédre a v kazdom si ukdZeme rieSenie pre tri rozne typy
referencnej trajektorie, najprv s pouzitim MIQP, ktorého vypod&tova zlozitost porovname
s rieSenim, na ktoré sme pouzili QP formulaciu.

V prvom scenéri si priblizime vyhybanie sa staciondrnym prekazkam, v druhom scenari
budu prekazky pohyblivé. V kazdom scenéri budeme riesit tri rozne referencéné trajektorie
- kruhovi, ostrohranni a tzv. AB trajektoriu, v ktorej sa budeme snazit dostat z jedného
bodu do druhého.

Na detekovanie prekazok sme pouzivali tzv. radar, ktory bol vlastne kruhovym priesto-
rom okolo vozidla s volitelnym polomerom. Ak sa prekazka dostala do tohto priestoru,
bola detekovana riadiacim systémom, ktory vypocital trasu tak, aby nedoslo ku kolizii.

Ako sme spominali, MPC je stavové riadenie, a teda museli sme zabezpecit, aby
trajektoria nezasahovala do prekazky ani medzi jednotlivymi krokmi vypocitanej trajektorie.
Toto sme dosiahli tak, Ze sme umelo zvacsili prekazku v kazdej osi o rozmer rovnaky, ako
bol rozmer vozidla a tiez obmedzeniami na zrychlenie a rychlost.

V tabulke 3.1 vidime konstanty, ktoré boli pri v8etkych scenaroch rovnaké. N je
predikény horizont, T je peridda vzorkovania, v je prvy stav, teda rychlost vozidla, a
je riadiaci vstup, teda zrychlenie vozidla a @, a @, st vahové matice zodpovedajice
vystupom y a vsupom u. Vozidlo malo v kazdej situacii rozmery 4 x 4 a prekazka rozmery
6 x 6. Minimalna medzera medzi prekazkou a vozidlom v kazdej osi bola 4.

Vidime, zZe sa tu nenachadzaji ohrani¢enia na stav polohy ani na polohu ako vystup.

To je z toho dévodu, Ze tieto ohranicenia sa pre kazdy scenér a situaciu menili. V pripade
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Tabulka 3.1: Hodnoty kongtant spolo¢né pre vSetky scenére

konstanta | hodnota || konstanta | hodnota
N 30 T, 0,25 s
Umin,x -3 Umin,y -3
Umagz,z 3 Umaz,y 3
Cmin,z -3 Amin,y -3
Umaz,z 3 Gmaz,y 3
Qy, Qu | I* Tradar 20

MIQP problému sme tieto ohrani¢enia nemali vobec, v pripade QP problému boli tieto

ohranicenia premenné, ktoré sa menili v kazdej peridde vzorkovania.

Vysvetlivky k obrazkom

KedZze v naSej praci sme simulovali pohyb vozidla, vystupom so simulacii boli videa. Aby

sme aspoil ¢iastocne priblizili vysledky aj vizualne, ku kazdej situacii sme pripojili webovi

adresu videa a z kazdého sme spravili Styri obrazky zachytené v réznom case simulécie.
V obrazkoch nie je pritomna legenda kvoli lepsej prehladnosti, preto si jednotlivé

symboly vysvetlime teraz. Premenlivé ohranic¢enia, ako budeme vidiet, boli pritomné iba

v situaciach vyhybania sa prekdZzkam pomocou zmeny ohraniceni. V nasledujicej Casti

Tabulka 3.2: Symboly v obrazkoch simulécii

symbol vyznam
B zeleny plnyj Stvorec vozidlo
O] cerveny prdzdny Stvorec nedetekované prekizka
N cerveny plnyj Stvorec detekované prekazka
O cerveny kruh okolo vozidla radar na detekciu prekazok
tenkd zelend bodkovand ciara || referencné trajektoria
— fialovd ciara ralizovana trajektoria
L] tenké cierne Stvorce predikované pozicie vozidla
—1 hruby cierny obdlznik premenlivé ohrani¢enia

si pre kazdy scenar popiSeme a vysvetlime na obrazkoch a grafoch situaciu pre jednu

trajektoriu - ostrohranni. Obrazky a grafy ku vSetkym ostatnym situdcidm pripajame
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v Casti Dodatky, kvoli rozsiahlosti a podobnosti s ostatnymi situadciami. Na zaciatku
kazdého scenaru uvadzame tabulku porovnania hodnoty ucelovej funkcie J a dlzky ¢asu

tsim potrebného na vypocet celej simulacie.

3.1 Statické prekazky, ostrohranna trajektoéria

3.1.1 RieSenie pomocou MIQP

V tejto situécii, ako nézov sekcie napovedé, sme riesili sledovanie ostrohrannej trajektorie,
na ktorej sa vyskytovali statické prekazky. Na rieSenie tohto problému sme pouzili binérne
premenné.

Treba spomenut, Ze pri rieSeni pomocou MIQP sme nemali ohrani¢enia na polohu
(vystupy a stavy polohy), kedZe toto nebolo v naSom pripade potrebné. Poloha sledovala
referenénii trajektoriu a vyhybanie sa prekazkam zabezpecovali binarne premenné.

Na obr. 3.1 vidime zachyteny priebeh simulacie v Styroch roznych krokoch. Vidime,
7e prekazky st vyplnené, pokial sa nachédzaji v radiuse radaru a teda st zaratavané do
optimalizécie, ktora prispésobuje vypocitanu trajektoriu tak, aby sa im vozidlo vyhlo. V
opacnom pripade su prekazky prazdne a optimalizacia si ich nevs§ima.

Grafy akénych zasahov (zrychlenia) v smere kazdej osi zvlast vidime na obr. 3.2,
spolu s ohrani¢eniami. Miesta, kde zrychlenie dosahovalo najvécgie absolatne hodnoty,
zodpovedaji miestam s prekdzkami. Ohrani¢enia sme sa snazili nastavit tak, aby aspon
priblizne zodpovedali redlnej situacii v porovnani s velkostou vozidla.

Dalej mozme na obr. 3.3 vidiet grafy zmien rychlosti v kazdej osi, ktora sa menila
na zéklade zrychlenia, a tiez musela dodrzovat ohrani¢enia na minimalne a maximéalne
hodnoty.

Grafy pre riadené vystupy pre kazda os st zobrazené na obr. 3.4. Ako sme spominali,
nie su tu pritomné ohrani¢enia na vystup, vidime odchylky vypocitanej trajektorie od
referen¢nej v miestach, kde sa vyskytovali prekazky.

Webové adresa videa: https://youtu.be/3pj7rLgABSU


https://youtu.be/3pj7rLgABSU
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Obr. 3.1: Statické prekazky - ostrohranna trajektoria (MIQP)

krok

Obr. 3.2: Riadiace vstupy - zrychlenie

Qg5 Ay y Oz max/mins Gy,mazx/min == "
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krok

Obr. 3.3: Prvy stav - rychlost

Vg, Uy y Vz,maz/min> Vy,max/min == "

| | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
krok

| | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
krok

Obr. 3.4: Riadené vystupy - poloha

Pz, Dy =, Px,refsPyref ===
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3.1.2 RieSenie pomocou QP a zmeny ohranic¢eni

Pri tejto situacii sme riesili problém sledovania rovnakej trajektorie s rovnakym umiest-
nenim prekazok ako v predchadzajicej sekcii, no nevyuzivali sme binarne premenné, ale
zmenu ohranic¢eni v Case.

Na to aby sme mohli takéto rieSenie pouZit, museli sme definovat, ako maji tieto
ohranicenia vyzerat a tiez sposob, akym sa budit menit. KedZe sme nas problém riesili v
zmysle a-ovej a y-ovej stradnice, urcili sme, Ze zmena ohraniceni nastane na tej osi, na
ktorej je zmena hodnoty referenc¢nej trajektorie mensia. Tato zmena nastava vtedy, ak
by ohranicenie zasahovalo do vopred definovaného okolia prekazky. Na druhej saradnici
zmena ohranic¢eni nenastane.

Treba spomentt, ze detekovanie prekazok prebiehalo podobne ako pri rieseni s bindrnymi
premennymi, avSak s jednym podstatnym rozdielom. Ak je prekazka zachytené radarom,
ten informaciu o nej neposle do optimalizacie, ale na zaklade tejto informécie st zmenené
prislu$né ohranicenia, ktoré st obnovované v kazdej periéde vzorkovania. To znamena, Ze
optimalizécia neriesi zlozity MIQP problém, ale QP problém, ¢im sa podstatne zniZuje
vypoctova narocnost.

Na obr. 3.5 je zachytené simulécia v §tyroch réznych krokoch, na ktorych vidime ako
riadiaci systém reaguje na zmenu ohraniceni. Ked sa pozrieme na grafy na obr. 3.6 a obr.
3.7, viimneme si rozdiel oproti grafom z rieSenia MIQP (obr. 3.2 a obr. 3.3). Je to sposobené
ohraniceniami, ktorych grafy vidime na obr. 3.8. Ako sme uz povedali, ohranicenia sa
menili na zéklade tvaru trajektorie, teda sa mohli menit vzdy iba v smere jednej osi.
V smere druhej osi boli v tom pripade nastavené na tesné ohranic¢enie referencie zhora
aj zdola. Dévod tohto nastavenia bol ten, aby sa ohrani¢enia nemenili prili§ skoro pred
prekazkou. Pre toto nastavenie vyzeraji zmeny zrychlenia aj rychlosti tak, ako to vidime
na spominanych grafoch.

Webové adresa videa: https://youtu.be/Ifus2cFrdQo


https://youtu.be/Ifus2cFrdQ0
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Simulacny krok: 120/500

Simulacny krok: 230/500

krok

Obr. 3.6: Riadiace vstupy - zrychlenie

Qg5 Ay y Oz max/mins Gy,mazx/min == "
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krok

Obr. 3.7: Prvy stav - rychlost

Vg, Uy y Vz,max/mins Vy,max/min
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Obr. 3.8: Riadené vystupy - poloha

Dz Py y PorefsPyref === 5 Pxymaz/mins Py,max/min
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3.1.3 Porovnanie vysledkov

Tab. 3.3 ukazuje hodnoty ucelovej funkcie a dlzku vypoctového ¢asu pre sposoby riadenia
MIQP a QP. Pri MIQP je hodnota J mensia ako pre druhy sposob, ¢o bolo o¢akivané,
ked'Ze toto rieSenie by malo byt optiméalne, ak sme pouZili rovnaké nastavenia. Co sa
tyka vypoctového Casu, tu je situdcia opacna. Pre QP problém je vypoctovy ¢as takmer

5-nasobne kratsi ako pre MIQP, ¢o nie je zanedbatelny rozdiel.

Tabulka 3.3: Porovnanie vysledkov pre statické prekazky

MIQP | QP

J 1 1,69
tsim || 43,55 | 8,9s

3.2 Pohyblivé prekazky, ostrohranna trajektoéria

3.2.1 RieSenie pomocou MIQP

Na zaciatku tejto sekcie si vysvetlime, aky je rozdiel medzi statickou a pohyblivou prekazkou.
Staticka prekazka pocas celej simulacie nemeni svoju polohu. Teda vieme o nej s uréitostou
povedat, kde sa bude nachadzat v kazdom kroku simulacie.

Pohybliva prekazka je taka, ktora sa v kaZdom kroku simulacie moZze nachadzat na
inom mieste, teda jej poloha sa meni. Na to, aby sme sa jej mohli efektivne vyhnit, musime
poznat jej predikovanu (budicu) polohu na predikénom horizonte. Toto sa moze zdat
ako nezluciteIné s redlnou situaciou, no nie je to uplne pravda. Ak je radarom zachytena
pohybujtca sa prekazka, jej budici pohyb sa d& na kratkom ¢asovom horizonte predikovat
celkom presne. A teda pri simulaciach sme predpokladali, Ze pozname buduci pohyb
prekazky na predikénom horizonte.

Pohyb prekazok moézme vidiet na obr. 3.9, kde vidime, Ze v kazdom zo zobrazenych
krokov sa prekazky nachadzaji na inom mieste. Na konci simulacie v kroku 500 vysledna
trajektoria zasahuje do druhej prekazky, ¢o v8ak nie je problém, kedZe v kroku, kedy
sa tam nachadzalo vozidlo, prekazka bola na inom mieste. Grafy zrychlenia, rychlosti a
polohy, ktoré vidime na obr. 3.10, obr. 3.11 a obr. 3.12 zobrazuju priebeh tychto veli¢in v
smere kazdej osi zv1ast.

Webové adresa videa: https://youtu.be/YVjHysLTJnE


https://youtu.be/YVjHysLTJnE
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Simulacny krok: 120/500

Simulacny krok: 230/500
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Obr. 3.10: Riadiace vstupy - zrychlenie

Qg5 Ay y Oz max/mins Gy,mazx/min == "
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Obr. 3.11: Prvy stav - rychlost

Vg, Uy y Vz,maz/min> Vy,max/min == "
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Obr. 3.12: Riadené vystupy - poloha

Pz, Dy =, Px,refsPyref ===
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3.2.2 RieSenie pomocou zmeny ohraniceni

KedZe pri rieseni obchadzania prekazok tymto sposobom st velmi dolezité ohranicenia,
musime vhodne nastavit minimélne a maximalne hodnoty, a podmienky pri ktorych sa
budt menit. Toto je samozrejme dolezité aj pri statickych prekazkach, no pri pohyblivych
je to este dolezitejsie, kedZe sa ohranifenia budu menit zloZitejsie.

Priebeh simulacie vidime na obr. 3.13, na obr. 3.14, 3.15 a 3.16 vidime grafy priebehov
zrychlenia, rychlosti a polohy vzhladom ku kazdej osi zv1ast.

Webové adresa videa: https://youtu.be/D1gJwwOwlQO

Simulacny krok: 120/500 Simulacny krok: 230/500

50 ) 0 50

Obr. 3.13: Pohyblivé prekazky - ostrohranna trajektoria (QP)


https://youtu.be/D1gJww0wlQ0
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krok

Obr. 3.14: Riadiace vstupy - zrychlenie

Qg y Ay y Az max/miny Cy,max/min ===

krok

Obr. 3.15: Prvy stav - rychlost

Vg, Uy y Ve maz/mins Yy,max/min ===
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Obr. 3.16: Riadené vystupy - poloha
Pz, Dy =, Px,refPy,ref ===, px7max/minapy,maw/min ===

3.2.3 Porovnanie vysledkov

V tab. 3.4 mozme vidiet hodnoty tcelovej funkcie a dizku vypoctového ¢asu pre sposoby
riadenia MIQP a QP pre pohyblivé prekazky. V tomto pripade je hodnota J mensia
pre zmenu ohraniceni. Sice by sme ocakavali, Ze to bude naopak, no vysvetlujeme to
tak, Ze pri zmene ohraniceni je vzdy poloha ohranicend v smere jednej osi velmi blizko
referencie, ¢o v kone¢nom désledku pridava akusi nepriamu vdhu na polohu aj zrychlenie,
no neprejavi sa to na hodnote ucelovej funkcie, kedze vahy @, a @, sa nezmenili. Tato
situacia sa prejavila pri obchadzani pohyblivych prekazok. Vypoctovy ¢as je podobne ako

pri obchadzani statickych prekazok takmer 5-nasobne kratsi pre QP ako pre MIQP.

Tabul'ka 3.4: Porovnanie vysledkov pre pohyblivé prekazky

MIQP | QP
J 1 0,83
tsim 45,3s | 9,1s




Zaver

Vytvorili sme matematicky model vozidla pomocou dvojitych integratorov, ktory sme zo
spojitého previedli na diskrétny. Definovali sme prekazku ako polytop. Ttto malo vozidlo
zdetekovat a néasledne sa jej vyhniat. Na toto sme vytvorili riadiaci systém na baze MPC,
s vyuzitim zmieSaného celoc¢iselného kvadratického programovania.

Tiez sme vytvorili riadiaci systém, ktory sa vyhyba prekdazkam pomocou zmeny ohrani-
Ceni v Case. Pri tejto formulécii sme predpokladali zniZenie vypoctovej naroc¢nosti.

Oba tieto systémy sme simulacne overili na dvoch roznych scenaroch (pre statické
prekazky a pre pohyblivé prekazky) a pre tri rozne trajektorie (ostrohranni, kruhova a
AB trajektoriu).

Potvrdili sme predpoklad, ze vyhybanie sa prekdzkam pomocou QP a zmeny ohranic¢eni
v ¢ase bude menej vypoc¢tovo narocné, ako rieSenie pomocou MIQP. Na druhej strane, pri
MIQP méame garanciu optimality napriek tomu, Ze v niektorych pripadoch bola hodnota
ucelovej funkcie nizsia pre zmenu ohraniceni (tento stav sme vysvetlili v sekcii 3.2.3). Vyber
riadiaceho systému teda zavisi od toho, ¢i je pre nas dolezitejsia garantované optimélna
trajektoria a minimalne naklady na riadenie, alebo rychlost vypoc¢tu riadenia.

Na zéklade simulécii mézme povedat, Ze takyto riadiaci systém by mohol dobre fungovat
napr. pri riadeni dronov, ktoré sa vyskytuju okolo nas ¢oraz CastejSie. Tieto by mohli
napriklad pomahat pri doru¢ovani malych zasielok na tazko pristupné miesta. S postupom
vyvoja hardvéru (velkost a vydrz dronov) by sa tieto zasielky mohli postupne zvicSovat
a trasy na dorucovanie predlZzovat. Pri pouziti takéhoto riadenia by odpadla nutnost
manuélne ovladat drona na dialku.

V budtucnosti by sme chceli vyriesit treti scenar, kedy by riadiaci systém doviedol
vozidlo do referen¢ného bodu, ktory by bol ohrani¢eny prekazkami z troch stran, teda
akysi simulator autonémneho parkovania.

Takisto by sme chceli vyrieSit problém s prekryvom trajektorie a prekazky medzi
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jednotlivymi bodmi trajektorie tak, aby bolo garantované zabraneniu konfliktu bez ohladu

na velkost a tvar vozidla aj prekazky.



Dodatky



Dodatok A

Vysledky a grafy simulacii

Tato kapitola ako uz nazov napoveda, obsahuje obrazky a grafy vytvorené zo simulécii
oboch scenarov pre kazdy typ trajektorie a pre oba sposoby rieSenia optimaliza¢ného
problému. Dévod, preco nie su tieto obrazky sucastou kapitoly 3 je ten, Ze vysvetlenia a
popis k tymto obrazkom by boli velmi podobné tym v spominanej kapitole, a mohli by
posobit neprehladne. Pri kazdej situécii sa nachadza odkaz na webovi adresu, na ktorej

sa d4 spustit video s konkrétnou simulaciou.

Tabul'ka A.1: Porovnanie vysledkov simulacii

Statické prekazky Pohyblivé prekazky
Kruhova traj. AB traj. Kruhové traj. AB traj.
MIQP | QP || MIQP | QP || MIQP | QP || MIQP | QP
J 1 1,56 1 0,99 1 1,28 1 1,67
teim || 43,1s | 8,8s || 25,5s | 5,55 || 44,9s | 9,15 || 26,95 | 5,3s




DODATOK A. VYSLEDKY A GRAFY SIMULACII 50

Kruhova trajektoria, MIQP, statické prekazky
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Obr. A.2: Riadiace vstupy - zrychlenie

Qg y Ay y Az max/mins Cy,max/min ===
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krok

Obr. A.3: Prvy stav - rychlost

Vg, Uy y Vz,max/mins Vy,max/min ===
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Obr. A.4: Riadené vystupy - poloha

Dz Py =, Px,ref>Py,ref ===

Webové adresa videa: https://youtu.be/87HToYz5nAY


https://youtu.be/87HToYz5nAY
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Kruhova trajektoria, QP, statické prekazky
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Obr. A.5: Statické prekazky - kruhova trajektoria (QP)

krok

Obr. A.6: Riadiace vstupy - zrychlenie

Qg y Ay y Az max/mins Cy,max/min ===
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krok

Obr. A.7: Prvy stav - rychlost

Uz, Uy y Vz,maz/mins Vy,max/min
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Obr. A.8: Riadené vystupy - poloha

Pz Py y PzyrefsPy,ref === Pzymax/mins Py,maz/min ===

Webové adresa videa: https://youtu.be/u3eUoykCMNQ


https://youtu.be/u3eUoykCMNQ
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AB trajektoria, MIQP, statické prekazky
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Obr. A.9: Statické prekazky - AB trajektoria (MIQP)
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Obr. A.10: Riadiace vstupy - zrychlenie

Qg y Ay y Az max/mins Cy,max/min ===
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Obr. A.11: Prvy stav - rychlost

Vg Uy y Vz,max/mins Vy,max/min ===
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Obr. A.12: Riadené vystupy - poloha

Pz, Py =, Px,refsPyref ===

Webové adresa videa: https://youtu.be/QPKQOPiKOtE


https://youtu.be/QPKQOPiK0tE
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AB trajektoria, QP, statické prekazky
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Obr. A.13: Statické prekazky - AB trajektoria (QP)
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Obr. A.14: Riadiace vstupy - zrychlenie

Qg y Ay y Az max/mins Cy,max/min ===
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Obr. A.15: Prvy stav - rychlost

Vg, Uy y Vz,max/mins Vy,max/min ===

| | | |
0 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
krok

|
20 40 60 8

50 |-

—50 |-

0:""' S B

R CEEETTT

e

LR
L

0

|
0 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
krok

| | |
20 40 60 8

Obr. A.16: Riadené vystupy - poloha

Pz Py y PzyrefsPy,ref === Pzymax/mins Py,maz/min ===

Webové adresa videa: https://youtu.be/8Nt143Lubhk


https://youtu.be/8Nt143Lu6hk
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Kruhova trajektoria, MIQP, pohyblivé prekazky
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Obr. A.17: Pohyblivé prekazky - kruhova trajektoria (MIQP)
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Obr. A.18: Riadiace vstupy - zrychlenie

Qg y Ay y Az max/mins Cy,max/min ===
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Obr. A.19: Prvy stav - rychlost

Vg, Uy y Vz,max/mins Vy,max/min ===
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Obr. A.20: Riadené vystupy - poloha

DPzs Py =, Px,ref,Py,ref ===

Webové adresa videa: https://youtu.be/wrczyr0Y3QY


https://youtu.be/wrczyr0Y3QY
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Kruhova trajektoria, QP, pohyblivé prekazky
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Obr. A.21: Pohyblivé prekazky - kruhova trajektoria (QP)
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Obr. A.22: Riadiace vstupy - zrychlenie

Qg y Ay y Az max/mins Cy,max/min ===
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Obr. A.23: Prvy stav - rychlost

Vg, Uy y Vz,max/mins Vy,max/min ===
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Obr. A.24: Riadené vystupy - poloha

Pz Py y PzyrefsPy,ref === Pzymax/mins Py,maz/min ===

Webové adresa videa: https://youtu.be/5stuUx9REg8


https://youtu.be/5stuUx9REg8
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AB trajektoria, MIQP, pohyblivé prekazky
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Obr. A.25: Pohyblivé prekazky - AB trajektoria (MIQP)
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Obr. A.26: Riadiace vstupy - zrychlenie

Qg y Ay y Az max/mins Cy,max/min ===
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Obr. A.27: Prvy stav - rychlost

Vg Uy y Vz,max/mins Vy,max/min ===
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Obr. A.28: Riadené vystupy - poloha

Pz, Py =, Px,refsPyref ===

Webové adresa videa: https://youtu.be/eecHgGxKztM


https://youtu.be/eecHgGxKztM
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AB trajektoria, QP, pohyblivé prekazky
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Obr. A.29: Pohyblivé prekazky - AB trajektoria (QP)
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Obr. A.30: Riadiace vstupy - zrychlenie

Qg y Ay y Az max/mins Cy,max/min ===
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Obr. A.31: Prvy stav - rychlost

Vg, Uy y Vz,max/mins Vy,max/min ===
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Obr. A.32: Riadené vystupy - poloha

Pz Py y PzyrefsPy,ref === Pzymax/mins Py,maz/min ===

Webové adresa videa: https://youtu.be/10aemYh8ZQE
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https://youtu.be/1OaemYh8ZQE
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