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Abstract: This work addresses the development of a decoupled lateral and longitudinal controller
for autonomous vehicles (AVs). The present work uses a model-based predictive controller (Model
Predictive Controller, MPC) to perform the lateral control and a proportional-integral (PI)
controller to perform the longitudinal control of the vehicle. Lateral control aims to keep the
vehicle on the desired trajectory. The longitudinal controller intends to keep the vehicle at a fixed
speed, previously established, generating the desired acceleration from the reference longitudinal
velocity. The trajectories and the reference velocity are generated by a trajectory-planner that
uses a receding-horizon control strategy based on mixed integer-quadratic programming (MIQP).
The evaluation of the proposed method was performed using the MATLAB/SIMULINK tool.
Simulation experiments consider a maneuver of a vehicle traveling along a one-way road in the
presence of obstacles.

Resumo: O presente trabalho aborda o desenvolvimento de um controlador lateral e longitudinal
desacoplado para veiculos auténomos (AVs). A estratégia proposta utiliza um controlador
preditivo baseado em modelo (Model Predictive Controller, MPC) para realizar o controle lateral
e um controlador proporcional-integral (PI) para realizar o controle longitudinal do veiculo. O
controle lateral visa manter o veiculo na trajetéria desejada. O controlador longitudinal pretende
manter o veiculo a uma velocidade fixa, previamente estabelecida, gerando a aceleragao desejada
a partir da velocidade longitudinal de referéncia. As trajetorias e a velocidade de referéncia sao
geradas por um planejador de trajetorias que utiliza uma estratégia de controle com horizonte-
retrocedente baseado em programagio quadrética inteira-mista (MIQP). A avaliagdo do método
proposto foi realizada a partir da ferramenta MATLAB/SIMULINK. Experimentos de simulagao
consideram uma manobra de um veiculo que se desloca ao longo de uma estrada de mao unica
na presencga de obstaculos.

Keywords: Autonomous vehicle; proportional-integral control; predictive control; mixed-integer
quadratic programming.
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1. INTRODUCAO

Com o rapido desenvolvimento da engenharia automotiva,
inteligéncia artificial, comunicagao sem fio, processamento
computacional e técnicas avangadas de controle, pesquisas
sobre veiculos auténomos (AVs) cresceram significativa-
mente nas ultimas décadas. A tecnologia de AVs, que
tem entre seus objetivos reduzir acidentes de transito e
otimizar o trafego, possui uma diversidade de aplicagoes
e potencial de grande impacto social. Sua arquitetura
geralmente é composta por mddulos de percepcao do
ambiente, localizacao, planejamento e controle. Esse ultimo
é responsavel pela conducgao segura do veiculo, e, portanto,
parte critica da arquitetura.

O controle de trajetéria de VAs é frequentemente separado
em controle longitudinal e controle lateral. O primeiro
é responsavel pelo ajuste da velocidade do veiculo, o
que inclui, em muitas aplicagoes, a manutencao de uma
distancia segura entre dois veiculos, e o segundo, por gerar
o angulo de direcao para o seguimento de uma trajetéria
desejada. Existem variados métodos para lidar com o
controle de trajetéria de AVs, como o pure pursuit, controle
proporcional-integral-derivativo (PID) e regulador linear
quadratico (Linear Quadratic Regulator, LQR) (Wallace
et al.l (1985 Marino et al., 2011; |Chen et al., 2017). As
abordagens mais comuns utilizam controladores baseados
no modelo cinematico ou no modelo de bicicleta, mas



controladores sem modelos também sdo encontrados(Yang
et al.l [2019; Brasch et al., [2022).

Surgido para o controle de processos lentos na industria, os
avancos em processamento computacional viabilizaram o
Controle Preditivo baseado em Modelo (Model Predictive
Control, MPC) para a tarefa de controle de trajetéria.
Diferente de controladores mais simples, como o PID,
o MPC gera acoes de controle a partir da predicao de
estados futuros, permitindo ao controlador lidar com
dindmicas complexas e nao-lineares. Outra caracteristica
importante é a capacidade de incluir multiplas restrigoes
na lei de controle. Por essas razoes, o MPC se tornou uma
estratégia de controle popular no rastreio de trajetéria,
com importantes trabalhos publicados sobre o tema. Em
Falcone et al.| (2007), uma abordagem de MPC é aplicada
para controlar um sistema de direcao frontal ativo para
AVs. Nesse trabalho, a cada intervalo de tempo, assume-se
que uma trajetéria é conhecida em um horizonte finito, e
um controlador MPC calcula o angulo de dire¢ao dianteiro
para seguir a trajetoria em estradas escorregadias. Neste,
duas abordagens de MPC sdo apresentadas. A primeira
formula o MPC usando um modelo de veiculo nao-linear.
A segunda abordagem é baseada na lineariza¢do do modelo
do veiculo em tempo real.

Em se tratando de controle de trajetorias de AVs, uma
abordagem muito utilizada faz uso do MPC tanto na
camada do planejador de trajetéria, quanto na camada
do controlador de baixo nivel. Usualmente, o controlador
de trajetéria calcula o sinal de controle com um periodo
de amostragem menor do que o periodo de amostragem
do planejador de trajetéria. Em [Viana et al.| (2021), um
esquema hierdrquico é empregado para resolver o problema
de planejamento de trajetéria cooperativo, decompondo
o problema de controle em duas camadas: uma camada
superior de planejamento, que computa uma trajetéria
livre de colisbes com um controlador MPC baseado em
Programacao Quadrética Inteira Mista (MIQP), e outra
inferior, de controle de rastreamento, usando um MPC
linear que calcula o sinal de controle dos atuadores para o
seguimento da trajetoria gerada pela camada superior.

O presente trabalho aborda o controle de AVs para o
controle de trajetoria e prevencao de colisoes. A énfase desse
trabalho estd em desacoplar o controle lateral e longitudinal
do veiculo, onde os comandos de controle dos atuadores sao
obtidos separadamente. A abordagem aqui utilizada para
planejamento de trajetérias se baseia na estratégia com
horizonte-retrocedente usando programacao inteira-mista,
conforme implementado em |Viana et al.| (2021)).

Este trabalho é estruturado como se segue. A segdo 2
apresenta a modelagem matematica do veiculo. A secao
3 apresenta a metodologia empregada no projeto dos

controladores para o planejamento e rastreio de trajetorias.

A secdo 4 é destinada a avaliacdo do método proposto por

meio de simulagoes numéricas no MATLAB/SIMULINK.

Finalmente, a se¢ao 5 dedica-se as conclusoes do trabalho
e apresenta sugestoes para trabalhos futuros.

2. DEFINICOES PRELIMINARES E MODELO DO
VEICULO

2.1 Notacao

O diagrama de blocos da estrutura de planejamento é
mostrado na Figura 1. O planejador de trajetoria gera
trajetorias bidimensionais r,(,e) = [r,(,eg)c v](f; rl(f; U,(fg]T € R?
de um veiculo principal ego wvehicle e, de acordo com
um plano pré-determinado. O vetor r](go) € R? representa
as coordenadas do obstdculo. O subscrito p denota as
trajetorias geradas pelo planejador de trajetéria.

Na camada superior da arquitetura, o planejador de traje-
torias é implementado com MPC baseado em Programagao
Quadrética Inteira-Mista (MIQP) que calcula uma traje-
téria livre de colisao usando um modelo simplificado. J&
a camada inferior é responsavel por gerar os sinais dos
atuadores e rastrear a trajetéria r'”, ou seja, a saida da
p > )
camada superior se torna a trajetéria de referéncia fge)
para a camada de controle de trajetoria. Nesta, o controle
de trajetéria é desacoplado em um controlador lateral e
longitudinal. Desse modo, um controlador MPC computa
o angulo de direcao 7, enquanto que um controlador PI
calcula a forca longitudinal F; ,. O subscrito ¢ denota
as trajetorias de referéncia do controle de trajetéria na
unidade hierarquica.

Suposigao 1. Os estados do veiculo sao estimados usando as
medigoes dos sensores a bordo e eles podem ser usados para
realimentacao. Um sistema de navegacao inercial auxiliado
por GPS é adequado para satisfazer esta suposigao.

Rota
(Sistema de Navegac@o)

Planejador de :
Trajetoria ;
: © L (0)
3 ™ Tp
' Controlador Controlador

Lateral Longitudinal

| Fu,ro 6
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Medigoes do l
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Figura 1. Visao geral da unidade hierarquica de planeja-
mento e controle.

2.2 Modelo de Bicicleta

Para um referencial inercial, uma representacao em espago
de estados nao-linear de tempo continuo que descreve o
modelo dinamico de bicicleta(Pacejkay, [2005)) é dado por

X:fc(Xv U)a (1)



onde,
Vg COS Y — vy sin 1)
Vg sin + vy cos

. w
X = L(F,, — F, ssindp +mow) |- (2)
L (Fy o+ Fyp cos by + mugw)

%(F%flf COS 5f — Fy,rlr)

O vetor de estado X e o vetor de entrada de controle U é
definido como
X £ ry ry ¥ vy vy w]" €R", U 2 [F,, 5f]T e R™
(3)

No modelo do veifculo dado em (2), r, e r, sdo as
coordenadas do centro de massa representadas no sistema
inercial Sy, v, e v, s@o as velocidades do veiculo em
um sistema de coordenadas fixo ao corpo Sp, conforme
ilustrado na Figura 2. Além disso, ¥ é o angulo de
guinada do veiculo que muda a uma taxa de w. Os
parametros geométricos [, e Iy descrevem a distancia do
centro de gravidade do veiculo ao eixo traseiro e dianteiro,
respectivamente.

Assumindo uma tragao traseira, o vetor de controle U é
composto pela forca longitudinal F}, , na roda traseira e o
angulo de diregao d; da roda dianteira. F, e F, , denotam
as forcas laterais do pneu nas rodas dianteiras e traseiras,
respectivamente.

Y, 4

y»
>
X

1

Figura 2. Modelo de bicicleta.

Um modelo linear do pneu é adotado assumindo pequenos
valores do angulo de escorregamento lateral. Dessse modo,
as forcas laterais do pneu Fj ; podem ser aproximadas de
acordo com [Rajamani| (2006))

Fyi = Caia; (4)
onde i € [f,r] e Cy; é arigidez em curva dos pneus.

Os angulos de escorregamento da roda dianteira e traseira
oy e oy sao dados, respectivamente, por:

ap=d; —tan~! <W> (5)

Vg

ay = — tan~! <W> (6)

Vg

A dinamica de tempo continuo em (1) pode ser discretizada
usando o método de Runge-Kutta levando a um sistema
dinamico de tempo discreto da forma,

Xiv1 = [1(Xe, Ug). (7)

Para projetar o controlador lateral MPC de rastreio de
trajetéria, o modelo dindmico (2) é linearizado em torno
de um ponto de equilibrio(X,, U.):

) - of of
Xe+ AX = [(Xe,Ue) + 55 AX + 52AU, - (8)

em que as matrizes do sistema linear invariante no tempo
sao obtidas a partir da matriz jacobiana,

» Of
A_aX X=
U

of
Rnxn B é
X, < ’ oU | x=
Ue U

R™™. (9
L€ Q)
Ue

3. PLANEJAMENTO DE TRAJETORIA
HIERARQUICO USANDO MIQP

Nesta secao, apresentamos a abordagem de planejamento
de trajetdria baseada em programagao quadratica inteira-
mista com horizonte-retrocedente. Esta solugao incorpora
restricoes com varidveis de otimizagao do tipo inteiras ou
bindrias em uma formulagao de MPC linear. Uma vez
calculada a solugao étima, as trajetorias planejadas sao
entao convertidas em trajetdria de referéncia f‘ge)
controlador de trajetéria.

para o

3.1 Modelo de Ponto de Massa

Suposi¢ao 2. A curvatura da estrada é adequadamente
pequena. Semelhante ao que se encontra nas rodovias,
considera-se uma estrada reta.

De acordo com a suposicao 2, a trajetéoria pode ser
planejada facilmente com a seguinte equagao diferencial,
Ty = Uy , Up = Ag, Ty = Uy, Uy = y. (10)
(10) descreve o modelo de duplo integrador. Consequente-
mente, pode-se levar em consideragao o seguinte modelo
de espaco de estados linear invariante no tempo discreto,

X1 = AaXy + BaUy
Vi = CaXy
onde o vetor de estados X £ [rp. Vps Tpy vpyy]T € R?

descreve a posicao e a velocidade do veiculo na direcao
longitudinal x e lateral y da estrada no sistema inercial.

O vetor de controle U 2 [a, . a,,]” € R? consiste na
aceleracao longitudinal e lateral.

(11)

3.2 Restricoes de Desvio de Obstdculos

As trajetérias planejadas livres de colisdo podem ser garan-
tidas se, para cada intervalo de tempo k, as coordenadas
(e) ()

Tp,z, Tp,y do veiculo estivem fora do retangulo delimitador
de obstéculo minimo representado por [r{% — L), r(?)

L] x [r,(,og, — W) r](g?; +W()]. Tsso pode ser descrito pelo
seguinte conjunto de restrigoes légicas:



vk € {1, vy by — 1} :
ik (k) = rih () > L (12)
OR rle) (k) — ro) (k)] > W),
em que L(© e W() sio as dimensoes longitudinal e lateral

do obstaculo

3.8 Planejador de Trajetoria da Camada Superior

A chamada formulagdo Big-M (Williams and Brailsford,

1996)) é empregada para transformar as restrigoes 1égicas
(12) em um conjunto de restrigdes nao- convexas. Isso é

obtido introduzindo as varidveis binarias by (k) € {0,1}.

O planejador de trajetéria da camada superior calcula o
vetor de controle étimo U ,:‘ , através da minimizagao da

seguinte funcao de custo quadratica,

N
min J(k Z Xtk — Xntjir] - QX kg — Xl
j=1

M
+ ZUk+J k] T R[Ugj— 1]
j=1

(13)
sujeito a,
KXije = Xy, (14)
Xitjik = AaXppj—1k + BaUkrj—1)i’
Vke{l,..,ty—1}:
et =Y , (15)

T'min S r;e) (k> S T'max
Vke{l,.. t;y—1},Yoe O

7’](:%(]{}) S Tp,. 1
AND, 7€) (k) > ) (k) + L' — MbS (k)
AND, ) (k) < 7 (k) =W © + M (k) |
AND, () (k) > () (k) + W — M (k)
4
AND, ) b(k) <3
p=1
(16)

As restrigoes convexas em (15) sdo empregadas para
modelar a estrada em linha reta. Os vetores 'min, I'max € R>

contém os limites da estrada ao longo de cada diregao.

Para solucao deste problema MIQP, utilizou-se a versao
académica do pacote de otimizagao da IBM denominado
CPLEX ®)12.10 (IBM] [2009).

3.4 Controle Longitudinal

Controle longitudinal é o sistema que controla o movimento
longitudinal do veiculo. Para o projeto do controlador, o
seguinte modelo ¢ utilizado (Rajamanil [2006):

1
At o = 7@@ 17
T rs41 (17)
onde a; , ¢ a aceleracao longitudinal do veiculo e o termo
—L_ ¢ incluido para simular a laténcia de resposta do
Ts+1

atuador. Assumimos, portanto, que a aceleracao do veiculo

segue a aceleragao desejada a; , gerada pelo controlador,
com uma constante de tempo 7.

+~ E(S) u(s)

(¢ Py 220

t,x

o(s)

Figura 3. Malha de controle longitudinal.

Se o objetivo do controle longitudinal é manter o veiculo
em uma velocidade longitudinal de referéncia, um simples
controlador PI é suficiente. Assim, a aceleragao desejada é

obtida por:
dra = Kpelt) + Ki/e(t) dt

onde e(t) é o erro entre a velocidade real v , e a velocidade
desejada vf .. A funcdo de transferéncia entre a velocidade
longitudinal do veiculo e a aceleracao desejada é dada por:

V(s) 1

Pls) = U(s) - s(rs+1)

O diagrama de blocos da malha de controle longitudinal é
mostrado na Figura 3. A sintonizagdo do controlador PI é
feita usando técnica do Lugar das Raizes (LGR), usando
modelo da planta apresentado em (18). Na simulagao, a
aceleracao desejada é transformada em forga longitudinal
desejada, que é entrada de controle do modelo bicicleta.

(18)

(19)

3.5 Controle Lateral

O modelo linearizado na Secao 2.2 é usado para a imple-
mentagao do controlador MPC de rastreio de trajetoria.
Como o controle lateral é desacoplado, o controlador MPC
calcula o angulo de direcao d usando modelo de predigao
com as componentes dinamicas ldtero-direcionais de (2).

O vetor de controle 6timo Uljlk, do controle de rastreamento
de trajetéria, é adquirido através da seguinte minimizagao:

M
min J(k) = D vwejin = Gesitellq + D0 I [Ursi-apelim,
’ j=1 j=1
(20)
sujeito a
Umin S U S Umax (21)
Em (21) Upin € Unax s80 os limites superior e inferior sobre

os comandos de controle, assim definidos:

mux = [Sf]T

Neste caso, a referencia do MPC para rastreio é dada pelo

vetor y £ [Tt(ez), Ft(ey)]

Unin = [8/] ", (22)

obtido do planejador de trajetéria,

como mostrado na Figura 1.



4. RESULTADOS

Nesta secao, avaliamos o desempenho do controlador
desacoplado da estrutura de planejamento de trajetéria
para diferentes perfis de velocidades, em um cenario com
desvio de obstéaculos.

4.1 Parametros de simulacdo

O solver utilizado nas simulagoes é o Runge-Kutta 4 com
passo de integragdo de 0,001 s. A implementacao dos
algoritmos propostos é feita no MATLAB/SIMULINK,
e os experimentos sao conduzidos em um computador

com 8GB de RAM, e CPU Intel Core i5 com 1.4GHz.

Os parametros do veiculo, para qual foram realizados os
testes, sao observados na Tabela 1.

Tabela 1. Parametros do Veiculo.

Varidveis Valores
Massa do veiculo, m 1800 kg
Momento de Inércia, © 3600 kg m?
Distéancia entre eixos, [ 4.8 m
Distancia do eixo frontal para o CG, I 2.4 m
Distancia do eixo traseiro para o CG, I, 2.4 m
Rigidez nas curvas, cy,cr 36000 N m/rad

Os parametros do MPC para rastreio de trajetéria sao
observados na Tabela 2. O periodo de amostragem escolhido
foi de T = 0,01 s. Para um controle menos agressivo, que
gere movimentos mais suaves do veiculo, um horizonte de
predicao relativamente grande (N = 20) e um horizonte de
controle relativamente pequeno (M = 5) sdo usados. As
restrigoes dos atuadores sao definidas conforme os limites
de saturagao. Para resolver o problema de otimizagao
embutido no algoritmo MPC, é utilizada a funcao quadprog
disponivel no MATLAB, com o método Interior-Point.

Tabela 2. Parametros do MPC para rastreio de

trajetéria
Variaveis Valores
Horizonte de predicao N =20
Horizonte de controle M=5
Periodo de amostragem T=0,01s
Pesos das saidas de controle n=[11117T
Pesos das entradas de controle p=1

Restricoes de controle §p = —2°, 8 = 2°

Os parametros do controlador PI, sintonizado para o
controle longitudinal, sao mostrados na Tabela 3.

Tabela 3. Parametros do controlador PI

Variaveis Valores
Ganho proporcional K 1,5
Ganho integral K; 0,375

4.2 Resultados de simulagao

A estrutura de planejamento de trajetéria é aplicada
para demonstrar a viabilidade em cendarios de rodovias.
O obstdculo retangular é colocado no percurso, e esta
centrado em O = [80 1,5]T m. As simulagoes sao feitas
para trés perfis de velocidade longitudinal v, = [10 15 30]"
m/s.

(a)v x=10 m/s
10 ‘ -
\ sy~
o - |
0 5 10 15 20 25 30
z (b) v x=15 m/s
g e ——————— ‘ =
— 1 4
\QH 14“‘ ,/'|,
S 1o LM M \ \ : ‘ ,
)
0 5 10 15 20 25 30

(c)v <= 30 m/s

30 s - — :
\ P
\ P
25 \‘// ‘ ‘ ‘ ‘ ]
0 5 10 15 20 25 30
Tempo [s]

Figura 4. Resposta da velocidade longitudinal para cada
perfil de referéncia v,,.

Como pode ser observado na Figura 4, a velocidade
do veiculo desacelera inicialmente a medida que este se
aproxima do obstéculo, como resultado, a forga longitudinal
diminui. Apés ultrapassar o obstaculo, o veiculo consegue
seguir a velocidade de referéncia de maneira satisfatéria
para os trés perfis de velocidade, nao havendo erro em
estado estacionario.

A Figura 5 ilustra as trajetérias planejadas resultantes
juntamente com a trajetoria real do veiculo. A posicao
inicial do vefculo é r = [0 2.5]T m e ele se move ao longo
de uma estrada reta horizontal. Podemos notar que o
veiculo realiza a manobra de desvio de obstaculo, realizando
mudancga de faixa, para os trés perfis de velocidade. O
melhor desempenho do controlador é visto para o perfil
de velocidade mais baixa. Em geral, observa-se um maior
descasamento entre a trajetéria real e a planejada a medida
que a velocidade do veiculo aumenta.

(a) v < = 10 m/s
3t J/IT-.\\ |
2 1 1 1
0 50 100 150 200
(b) v < = 15 m/s
— 4
E
> | A m—
2 1 1 1
0 50 100 150 200

(c)v < = 30 m/s

200

Figura 5. Trajetorias do veiculo durante manobra para
desvio de obstéculos.

A Figura 6 mostra o comportamento da velocidade de
guinada w para os trés perfis de velocidade longitudinal.



(a)v = 10 m/s
0.05 | ‘ ]
0
-0.05 & w \ s : ‘ 4
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©
30.05 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20 25 30
(c)v <= 30 m/s
0.05 ‘ ;
0 J\/\
0.05 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
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Figura 6. Velocidade de guinada para cada perfil de

velocidade.

Pode-se ver que hé uma menor velocidade de guinada a
proporcao que velocidade longitudinal aumenta.

(a)vx=10m/s (a)vx=10m/s
2 2000
0
0 4’\/‘ -2000
P -4000
0 10 20 30 0 10 20 30
(b)v  =15m/s (b)v  =15m/s
1 0
20 J\/— Z.-2000 \ /
© 4 L4000
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05 -10000
0 10 20 30 0 10 20 30
Tempo [s] Tempo [s]

Figura 7. Sinais de controle para cada perfil de velocidade.

A Figura 7 mostra os sinais de controle gerados pelo
controlador lateral e longitudinal. Primeiro, o dngulo de
direcao vira a esquerda para evitar a colisao, depois ele
vira a direita para retornar o veiculo a sua trajetoria de
referéncia. Percebe-se, também, que em perfil de velocidade
mais baixa, o veiculo produz alteragdes maiores no angulo
de direcao, conseguindo um melhor desempenho na tarefa
de desvio de obstaculo. Ja os graficos de forca longitudinal
mostram que o veiculo realiza uma frenagem mais bruca
para perfis de velocidades maiores.

5. CONCLUSAO

Este trabalho produziu a avaliagao do comportamento de
um controlador desacoplado de veiculos auténomos, usando
unidade hierarquica de planejamento de trajetéria baseada
em programagao quadratica inteira-mista. Os resultados
mostram que o controlador desacoplado da camada interna,
utilizando MPC para controle lateral e um controlador
PI para o controle longitudinal, apresentou resultado

satisfatério no rastreio de trajetéria e de velocidade
longitudinal.

Para avaliar o desempenho do método proposto, foram
feitas simulagoes em cenério com desvio de obstaculos para
trés perfis de velocidade. O veiculo foi capaz de desviar o
obstaculo, mas com um atraso na execugao da manobra que
se deve a laténcia do atuador. Concluimos, que, embora o
controlador atenda aos requisitos de desvio de obstaculos,
seu desempenho se degrada com o aumento da velocidade
longitudinal. Logo, é necesséario implementar uma margem
de seguranca no planejador de trajetérias proposto.

Como trabalhos futuros, pretende-se implementar o contro-
lador proposto em um simulador realista, como o Gazebo
Koenig and Howard| (2004)), que captura as dindmicas de
um veiculo real. Isso permitiria uma melhor avaliacao sobre
o desempenho do controlador em um veiculo real.
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