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Resumo

Os veiculos autoguiados ou AGVs (Automated Guided Vehicles) sdo elementos essenciais
para o transporte de materiais na industria. No cendrio da Industria 4.0 e da Internet Indus-
trial das Coisas, espera-se que a frota de AGVs esteja conectada e integrada ao sistema de
gerenciamento da fabrica, sendo flexivel e se adaptando as novas demandas. Os sistemas de
controle de AGVs com navegacdo em rotas fixas podem nao atender a esses requisitos. A
computacao na borda traz os recursos computacionais de nuvem para a borda da rede, por-
tanto, estardo mais préximos dos usudrios. Esses recursos podem ser acessados com rede de
comunicacdo sem fio e assim aplicados em demandas industriais. Os AGVs podem se bene-
ficiar disso ao transferir para o servidor de borda as atividades que demandam mais recursos
computacionais. Entretanto, a rede sem fio no ambiente industrial esta sujeita as degradacdes
no sinal, que podem ser causadas por interferéncias, reflexdes do sinal, efeitos de sombrea-
mento, absorc¢ao das ondas eletromagnéticas, entre outros desafios. O AGV, como um robd
movel, pode atravessar dreas em que o sinal esteja degradado, podendo resultar em colisoes e
acidentes. Resultados de experimentos realizados sugerem que o Controle Preditivo baseado
em Modelo (MPC - Model Predictive Control) executado no servidor de borda, aliado a
uma estratégia de compensagado de atrasos e perdas de pacotes implementada no robo, pode
ser utilizado para mitigar essas degradacdes na rede de comunicacdo. Na sequéncia, uma
arquitetura que inclui uma dupla camada de MPCs € proposta para o controle de multiplos
AGVs. A primeira camada, executada no servidor de borda, planeja a trajetéria dos AGVs de
modo global, prevenindo colisdes dos AGV's com obstaculos fixos e entre si. No computador
embarcado no AGV, o compensador utilizado nos experimentos anteriores déa lugar a outro
MPC de rastreamento da trajetdria, o qual deve receber do servidor de borda a trajetéria do
respectivo AGV e rastred-la. Resultados de experimentos realizados em quatro cendrios de
valida¢do indicam que, a partir da arquitetura proposta é possivel conduzir os AGVs sem
colisdes, inclusive na ocorréncia de atrasos e perdas de pacotes na rede de comunicacao.
Além disso, as atividades que demandam mais recursos computacionais sdo executadas no
servidor de borda, de forma que o computador embarcado no AGV pode ser mais simples,

reduzindo os custos € o consumo de bateria.



Abstract

Automated Guided Vehicles (AGVs) are essential for industry material transportation. In
the Industry 4.0 and Industrial Internet of Things scenario, the AGV fleet is expected to be
connected and integrated into the factory management system, being flexible and adapting
to new demands. AGV control systems with fixed path navigation may not meet these re-
quirements. Edge computing brings cloud resources to the network’s edge, making them
closer to users. These resources can be accessed through a wireless network and applied to
industrial demands. The AGVs can benefit from this when offloading tasks that require more
computing resources to the edge server. However, the wireless network in the industrial en-
vironment is subject to degradation due to interference, signal reflections, shadowing effects,
and electromagnetic wave absorption, among other challenges. The AGV, as a mobile robot,
may traverse areas where the signal is degraded, increasing risks of collisions and accidents.
Results of experiments suggest that Model Predictive Control (MPC) executed at the edge
server, combined with a delay and packet loss compensation strategy implemented in the
robot, can be used to mitigate these network degradations. In sequence, a two-tier architec-
ture with MPCs is proposed to control multiple AGVs. The first tier, executed on the edge
server, plans the trajectory of the AGVs globally, preventing collisions of the AGVs with
fixed obstacles and each other. In the computer embedded in the AGV, the compensator used
in the previous experiments gives place to a trajectory-tracking MPC, which must receive the
trajectory of the respective AGV from the edge server and track it. Results of experiments
carried out in four validation scenarios indicate that from the proposed architecture, it is pos-
sible to drive the AGV's without collisions, even in the communication network’s occurrence
of delays and packet losses. In addition, tasks that demand more computational resources
are offloaded to the edge server so that the computer embedded in the AGV can have more

restricted resources, reducing costs and battery consumption.
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Capitulo 1

Introducao

Na era da Internet das Coisas (10T — Internet of Things), a computacdo esta espalhada em
indmeros dispositivos conectados a Internet e invisivelmente embutidos nos ambientes ao
nosso redor [30], com aplicag¢des distribuidas em diversos dominios, tais como, agricultura,
sadde, transporte, inddstria, compras, educagdo, veiculos e casas inteligentes [4]. Na in-
dustria o conceito da [oT se estende para a Internet Industrial das Coisas (1IoT — Industrial
Internet of Things), onde as “coisas” industriais, como sensores, atuadores € maquinas estao
conectadas a Internet [1]. A IIoT pode ser considerada como um subconjunto da IoT, e a
interseccdo da IIoT com os Sistemas Ciber-Fisicos (CPS — Cyber-Physical Systems) sdo a
base para a Inddstria 4.0 [78]. A Industria 4.0 foi inicialmente introduzida pelo governo da
Alemanha em 2011 com o objetivo de impulsionar a indudstria de manufatura para a quarta
revolucdo industrial [98].

Nas aplicacdes de 1IoT, a computagdo em nuvem pode falhar no atendimento aos requi-
sitos de tempo real, seguranga e confiabilidade, quando dados em massa sdo enviados para
processamento, que, no caso das fabricas inteligentes, o nivel de Gigabytes por segundo pode
ser alcancado [63]. Em operagdes sensiveis ao tempo, como por exemplo, a parada de emer-
géncia de uma mdquina ou a frenagem de emergéncia de um veiculo, graves consequéncias
podem ocorrer se os dados forem enviados para a nuvem e uma resposta nao for recebida
em tempo hébil [63]. Uma importante solug¢do de pesquisa para o problema € a transferéncia
dos dados para os recursos computacionais na borda da rede, a computacdo na borda. Esse
novo modelo de computacdo torna possivel a andlise e o processamento dos dados através

dos recursos computacionais e de rede distribuidos nos caminhos entre as fontes de dados



e as plataformas de computacio em nuvem [63]. E importante notar que a computagio na
borda nédo exclui a computacdo em nuvem, mas funciona de modo complementar [39].

A quinta gera¢do de comunicagdes moveis, o 5G, promoverd a computagdo na borda,
visto que 0 acesso aos recursos computacionais poderd ser realizado através das redes de
acesso por radio (RAN — Radio Access Network) [40]. Essa forma de acesso era antes de-
nominada Mobile Edge Computing, entretanto, o conceito foi estendido para outros tipos de
acesso, tal como o Wi-Fi, assim, a denominacdo Multi-Access Edge Computing (MEC) tem
sido adotada [63]. Potenciais casos de uso da MEC sdo: redes veiculares; orquestracéo e ca-
ching de servigos de video; assisténcia cognitiva vestivel; realidade virtual em lojas; servigos
de 10T; e, até a Internet Tétil, que exige uma laténcia de aproximadamente um milissegundo
para evitar a percep¢do de atrasos no controle remoto de atuadores [68].

Um servidor de MEC pode desempenhar um importante papel na inddstria no que se re-
fere ao modo de execucao dos sistemas de controle industrial. O hardware dos controladores
legados podem ser substituidos por instancias de software e transferidos para um servidor
de MEC, aumentando a flexibilidade e reduzindo os custos operacionais [99]. Nesse sen-
tido, aplica-se o conceito do XaaS (Anything as a Service), termo em inglés que significa
“Qualquer coisa como um Servico”, onde os provedores podem oferecer servicos sob de-
manda, como infraestrutura de rede, funcdes de rede, software, recursos computacionais,
entre outros [85]. Uma aplicagdo em potencial, que pode ser explorada nesse cendrio de
controladores baseados em software com computag@o na borda e redes 5G, sdo os Veiculos
Autoguiados (AGVs — Automated Guided Vehicles), tipos de robds mdveis utilizados para
transporte de materiais em ambientes industriais. Se uma fabrica ja tem um sistema de co-
municagdo 5G instalado, o mesmo sistema pode entao ser utilizado para o gerenciamento da
frota de AGVs, controle, integragdo com o estoque e anélises em tempo real [62]. Por exem-
plo, ao usar um sistema de MEC com 5@, os dados dos AGVs podem ser coletados e alguns
dos veiculos podem ser alocados baseado no volume de trabalho e no estado da producao,
auxiliando na redug@o de custos e dinamizando a manufatura [62].

Ainda no caso dos AGVs, a computacio na borda reduz a complexidade dos veiculos,
visto que as funcionalidades que demandam mais recursos computacionais podem ser trans-
feridas para o servidor de borda. Nesse caso, os veiculos podem ser embarcados com com-

putadores mais simples, com recursos suficientes apenas para a execu¢do de atividades que



1.1 Justificativa 3

devem ser executadas no proprio veiculo. Essa estratégia auxilia na redu¢do do custo da frota
de AGVs e também na redugdo do consumo de energia [41]. O gerenciamento confidvel da
frota de AGVs, com um sistema de localizacdo global efetivo, rastreamento robusto das po-
si¢des e comunicagdo confidvel com os veiculos, sdo de extrema importancia e podem ser

alcangados utilizando-se plataformas de controle com servidor de MEC e redes 5G [62].

1.1 Justificativa

No contexto da Industria 4.0, a diversidade e a personaliza¢do da demanda dependem for-
temente da implementacdo de fabricas inteligentes altamente eficientes, de baixo consumo
energético, flexiveis e reconfigurdveis, onde o manuseio de materiais € uma parte importante
das fébricas e afeta diretamente os custos e a qualidade da produgio [95]. Os métodos atuais
de manuseio de materiais sdo implementados de varias formas, incluindo os robos industri-
ais (tais como os AGVs), esteiras transportadoras ou trabalho manual [95]. Os AGVs tém
sido crescentemente demandados para aplicacdes em sistemas flexiveis de manufatura, de
modo a aumentar a produtividade e reduzir custos. Para esse propdsito, o sistema de con-
trole implantado deve coordenar os veiculos de modo eficiente, evitando conflitos, colisdes
e deadlocks [66].

As frotas de AGVs enquadradas na Industria 4.0 precisam se adaptar as mudancas, se-
rem escaldveis, coletarem informagdes tteis e tomarem decisdes inteligentes [22]. Espera-se
que a frota seja heterogénea, flexivel e dinamica, onde cada veiculo tenha habilidades es-
pecificas e esteja apto a operar em um sistema de manufatura flexivel no modo “plug-and-
produce” [22]. Sistemas avancados de AGVs, que possam ser integrados de forma robusta
e facil a arquitetura de producdo da fabrica, devem ser implementados para o sucesso da
fébrica do futuro e da manufatura inteligente [62].

Técnicas ja consolidadas para navegacdo de AGVs utilizam rotas fixas previamente de-
limitadas. Alguns exemplos s@o: (i) sistemas indutivos, onde os AGVs seguem uma rota
definida pelo fluxo magnético gerado pela corrente elétrica que percorre fios instalados no
chao; (ii) sistemas 6pticos, nos quais os AGVs seguem uma fita ou linha pintada no chio; e
(i11) sistemas magnéticos, similar ao sistema Optico, mas com fitas magnéticas. As fébricas

do futuro sdo dinamicas e podem mudar a configuragdo constantemente, trazendo desvanta-
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gens para os sistemas de rotas fixas [22]. Nesses casos, além da navegac¢do dos AGVs estar
limitada a caminhos fixos, € necessdrio executar mudangas na infraestrutura para que possam
percorrer novos caminhos [62].

Na mudanca de um sistema de producdo tradicional para um sistema de producao inteli-
gente da Inddstria 4.0, Rodriguez et al. [72] sugerem alguns passos a serem seguidos, o que

envolve também mudancas no controle de rob6s méveis para transporte de materiais:

e substituir parte dos cabos nas linhas de produgdo por enlaces de comunicagdo sem fio
e configurar um servidor de controle de manufatura baseado em nuvem, de forma a
alcancar um primeiro nivel de flexibilidade, considerando que a reconfigura¢ao € mais

facil quando comparada aos sistemas cabeados;

e migrar as instru¢des dos Controladores Logicos Programéveis (CLPs) para a nuvem,
adicionando um grau extra de flexibilidade ao sistema de produgdo e permitindo que
as alteracdes possam ser feitas rapidamente via software, além de que o hardware local

pode ser simplificado;

e no caso da frota de robds moveis, os principais objetivos sdo relacionados a transferén-
cia de algumas funcionalidades para a nuvem, tais como a navegagao e a localizagao,

resultando em um melhor custo-beneficio e gerenciamento mais facil da frota.

Seguindo nessa abordagem da migracdo do controle para o servidor de borda ou de nuvem,
algumas vantagens da transferéncia do gerenciamento de AGVs para a computacdo na borda

consideradas por Oyekanlu er al. [62], sdo:

e o sistema de gerenciamento da frota de AGVs pode ser integrado ao sistema de geren-

ciamento corporativo da fabrica;

e com o gerenciamento concentrado no servidor de borda, a central de controle mantém
o estado de toda a frota e determina o caminho que cada AGV deve seguir, evitando

colisdes e impasses;

e 0s AGVs podem se comunicar e trocar dados com o sistema de alocacdo de tarefas,
estacdes de trabalho e outras maquinas para minimizar o tempo de transporte e utilizar

0 AGV mais proximo para executar a tarefa;
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e o servidor de borda tem acesso a informacao global da localizacdo de todos os AGVs, o
que pode ser aproveitado para otimizacao das rotas dos veiculos, como também facilita

a navegacao livre.

Dada essa necessidade da Indistria 4.0 em se ter sistemas de produgao flexiveis, reconfi-
gurdveis e baseados em nuvem, encontra-se nesse cendrio uma oportunidade de pesquisa no
campo dos AGVs, no que se refere a transferéncia do sistema de navegacio desses veiculos
para o servidor de borda. Com isso, busca-se a flexibilidade ja mencionada por Rodriguez
et al. [72], visto que as altera¢des do sistema de navegacdo podem ser feitas via software,
aliado a possibilidade de incorporar esse sistema aos outros sistemas da fabrica e tirar pro-
veito das informagdes globais disponiveis para determinagdo das rotas dos AGVs, conforme

abordado por Oyekanlu et al. [62].

1.2 Problematica

Ao transferir o controle para o servidor de borda e utilizar uma rede sem fio para comu-
nicacdo no cendrio industrial, alguns problemas que podem ocorrer sdo: degradacdo do
sinal da rede causada por interferéncias eletromagnéticas; reflexdes do sinal em super-
ficies metélicas; e propaga¢do em multiplos percursos ou efeitos de sombreamento [14;
86]. Tais problemas podem degradar o desempenho, causando reducéo na vazdo, atrasos
e perdas de pacotes [91], inclusive nas redes 5G [36] e nos casos de uso do 5G com ondas
milimétricas [84].

Atualmente os AGVs sdo embarcados com controladores para comando dos atuadores.
Existem desvantagens nessa implementacdo, como a escalabilidade mais dificil e o desafio
na coordenagdo de multiplos AGVs. Essas desvantagens trazem motivagdo para a implemen-
tacdo dos controladores em servidores remotos ou clusters distribuidos [59]. Por outro lado,
a transferéncia do controlador local para um servidor remoto impde requisitos rigorosos no
enlace de comunicagio entre sensores/atuadores e controladores [59].

Deve-se assegurar que mesmo nas situagdes de degradacdo do sinal, os AGVs ndo co-
lidam, ainda que seja utilizada uma rede 5G, conforme abordado por Oyekanlu et al. [62].

Os autores acrescentam que um controlador num servidor de MEC com rede 5G deve ser
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reativo o suficiente e trabalhar em sintonia com o sinal de radio, para evitar colisdes no caso
de degradacdo do sinal.

Nakimuli ez al. [59] avaliaram o desempenho do controle de um AGV com rede 5G, sob
diversas condicdes, incluindo atrasos e perdas de pacotes, com o controlador executado no
servidor de borda. Os autores observaram que os atrasos e perdas de pacotes causam desvios
na rota do AGV em relagdo a rota prevista, e que em determinadas condi¢cdes o desempenho
¢ inaceitdvel. Além disso, os desvios na rota demandam corre¢des constantes feitas pelo
controlador, o que resulta na elevacdo da corrente absorvida pelo AGV e consequentemente
aumenta o consumo de bateria.

Conforme os resultados de experimentos realizados, o Controlador Preditivo baseado em
Modelo (MPC — Model Predictive Control) é uma alternativa para tratar o problema dos
atrasos e perdas de pacotes nas redes de comunicagdo, os quais podem ser resultantes da de-
gradacdo do sinal da rede. Assim, baseado na problematica apresentada anteriormente, nesta
tese € proposto um sistema de controle de AGV's com computac¢io na borda, com utilizacao
da arquitetura com a dupla camada de MPCs, de modo que a camada de MPC implemen-
tada no servidor de borda se aproveita do poder computacional desse recurso, para planejar
trajetorias de multiplos AGVs livres de colisdes. Além disso, a arquitetura se beneficia das
acoes preditivas do MPC para manter os AGVs em suas trajetdrias, evitando colisdes, mesmo
quando o sinal da rede de comunicacao estiver degradado. A segunda camada do MPC é en-
tao implementada nos AGVs para manté-los nas trajetorias planejadas pela camada de MPC
no servidor de borda. Foram realizadas simulacdes em diferentes cendrios, incluindo cené-

rios que representam situagdes hipotéticas onde a arquitetura pode ser implementada.

1.3 Objetivo geral

O objetivo geral neste trabalho € investigar, projetar e desenvolver um sistema de controle
de navegacdo de AGVs com duas camadas de MPC, uma aplicada num servidor de borda
e a outra nos veiculos, para possibilitar que os AGVs naveguem em caminhos livres e que
ainda estejam aptos a navegar de forma independente, segura e sem colisdes, quando houver

atrasos ou perda de pacotes na rede de comunicagao.
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1.3.1 Objetivos especificos

Para alcance do objetivo geral, os objetivos especificos sao:

e investigar como utilizar o MPC para planejar trajetérias livres de colisdes para multi-

plos AGVs, formando a primeira camada;

e desenvolver uma segunda camada de controle que deve obter a trajetéria de um deter-

minado AGV e manté-lo na trajetéria planejada;

e investigar como incorporar as camadas no ROS (Robot Operating System), de modo a

formar uma arquitetura de controle assistida por computagdo na borda;
e criar cendrios para validagcdo da arquitetura;

e validar a arquitetura utilizando um simulador de robds.

1.4 Contribuicao

A principal contribui¢do nesta tese é o desenvolvimento de um sistema de navegacdo de
AGVs assistido por computagdo na borda, que, provido das informagdes globais (posi¢des
dos AGVs e do ambiente em contexto), tem capacidade para planejar as trajetorias de mul-
tiplos AGVs e auxilid-los na navegagao destas trajetdrias, para que possam executar suas
tarefas de transporte de materiais em ambientes industriais. Dado que as demandas que
exigem mais recursos computacionais sio transferidas para o servidor de borda, o sistema
desenvolvido nao s6 auxilia na reducao de custos dos veiculos, mas, a partir de um controla-
dor preditivo e das informacdes globais, € capaz de manter a navegacdo dos AGVs livre de

colisdes, mesmo com degradagdes no sinal da rede de comunicagao.

1.4.1 Publicacoes

Durante o desenvolvimento do sistema apresentado nesta tese, os seguintes trabalhos foram

publicados:

1. Romulo Omena, Danilo Santos, Angelo Perkusich, “An Approach to Reduce Network

Effects in an Industrial Control and Edge Computing Scenario”, Proceedings of the
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11th International Conference on Cloud Computing and Services Science - CLOSER,
2021.

2. Romulo Omena, Danilo Santos, Angelo Perkusich, “Arquitetura com Computagdo na
Borda e Controle Preditivo Baseado em Modelo para Controle de Veiculos Autoguia-

dos”, Anais do XXIV Congresso Brasileiro de Automiética - CBA, 2022.

3. Romulo Omena, Danilo Santos, Angelo Perkusich, Dalton Valadares, “Two-tier MPC
architecture for AGVs navigation assisted by edge computing in an industrial scena-

rio”, Internet of Things, Volume 21, 2023.

1.5 Metodologia

Na Figura 1.1 estd apresentado o fluxograma da metodologia seguida. A partir da numeracao

do fluxograma, a metodologia foi dividida nas etapas descritas nos proximos paragrafos.

Figura 1.1: Fluxograma da metodologia.

. Experimentos
Revisdo da
: com redes
literatura degradadas
Cw ) \@F

Proposta de
arquitetura

O

Criagdo de

. Validacao
cenarios
Q)

@

Na etapa I buscou-se de identificar na revisdo bibliografica as solugdes de controle que
podem ser aplicadas em um cendrio de computa¢do na borda. Uma possivel solucao identi-
ficada foi o MPC, técnica de controle que pode ser aplicada nos casos em que o controlador
e a planta trocam informagdes por uma rede de comunicagdo, junto com uma estratégia de

compensacdo de atraso e perda de pacotes no lado local.
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Com esse ponto de partida, na etapa II foram realizados experimentos para o controle de
um robé modvel, onde o rob6 tinha o objetivo de estabilizar em uma posicao de referéncia
ou seguir uma trajetdria, em um cendrio com computacdo na borda e rede de comunicacao
com degradacdo. Com base nos resultados obtidos, 0 MPC foi adotado como a solucdo de
controle a ser utilizada nesse cendrio.

Retornando a revisdo bibliogréfica na etapa III, foram investigados os algoritmos de pla-
nejamento da rota de multiplos robos méveis (ou AGVs), que pudessem ser executados no
servidor de borda e atuassem como provedores de referéncias para o MPC. Foi verificado
que o MPC pode ser utilizado para obtencao de uma solu¢do que contém a trajetdria e os
sinais de controle necessdrios para segui-la. Portanto, ao invés de receber uma trajetoria de
referéncia, o proprio MPC € capaz de planeji-la.

Ainda na etapa III, foi investigado como implementar uma camada de controle local para
manter o AGV na trajetdria planejada, num cendrio em que o planejamento € implementado
num servidor de nuvem ou de borda. Foi verificado que, ainda o MPC, atuando como um
rastreador de trajetdrias (recebendo uma trajetdria de referéncia), pode ser adotado para esse
fim. O MPC utilizado para rastreamento de trajetdrias substituiu, portanto, a estratégia de
compensac¢do de pacotes da abordagem anterior, de modo que, em caso de atraso ou perda
de pacotes na rede de comunicac¢do, essa camada local do MPC pode continuar a rastrear a
dltima trajetoria recebida do servidor de borda.

Delimitado o problema, na etapa IV foi proposta a arquitetura de controle que engloba
essas abordagens do MPC e as separam em duas camadas. Na camada presente no servidor
de borda, o MPC planeja de modo global as trajetérias de miltiplos AGVs, as quais sdo
enviadas a camada local de MPC em cada AGV para rastreamento das respectivas trajetorias.

A etapa V envolveu a criacdo de cendrios para validacdo da arquitetura da etapa IV,
incluindo desde cendrios mais simples, até cendrios que representam situacdes hipotéticas. A
proposta de arquitetura foi por fim validada através de simulacdes na etapa VI. No processo
de validagdo foi verificado se os AGVs tém capacidade de navegar sem colisdes, quando
degradacdes sdao induzidas na rede de comunicagdo. Além disso, foram analisadas algumas
métricas no servidor de borda e no lado local, como o intervalo de tempo das iteracdes do

MPC e o uso dos recursos computacionais.



1.6 Organizagdo do documento 10

1.6 Organizacao do documento

Neste capitulo foi apresentada a introducgdo desta tese, com a justificativa, a problematica, o
objetivo, a contribui¢do e a metodologia.

No Capitulo 2 € apresentada a fundamentacgdo tedrica, com a descricao de ferramentas e
conceitos abordados nesta tese.

No Capitulo 3 € apresentada a revisao bibliografica, dividida em: controle e coordenacdo
de veiculos autoguiados; e o controlador industrial como um servigo de nuvem, abordando
também os casos com o MPC.

No Capitulo 4 € apresentado o procedimento de obtencdo da solu¢do do MPC, incluindo
uma demonstragado utilizando ferramentas computacionais em duas aplicagdes associadas ao
robo de tragdo diferencial: a estabilizacdo em um ponto e o rastreamento da trajetoria.

No Capitulo 5 € apresentada a arquitetura de controle com a dupla camada de MPCs,
assistida por computacdo na borda e baseada no ROS 2. Ao final do capitulo, é apresentada
uma demonstracdo com a aplicacdo da arquitetura em uma simulagdo com quatro AGVs.

No Capitulo 6 sdo apresentadas as simulagdes e os resultados da validacdo da arquitetura,
a partir de quatro cendrios.

No Capitulo 7 sao apresentadas as conclusdes e as sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao tedrica

Neste capitulo estd apresentada a fundamentagdo tedrica, de forma a orientar o leitor com
relagc@o aos principais conceitos e tecnologias que sdo abordadas ao longo do trabalho. Ini-
cialmente é apresentado o conceito da computagdo na borda, incluindo a sua utilizagdo no
cendrio industrial. No restante do capitulo sdo apresentadas a teoria do MPC, com a estra-
tégia, funcdo custo e o seu uso na compensagdo de atrasos e perdas de pacotes na rede; a
teoria dos AGVs, com o histérico, principais tipos e técnicas de navegacao; o robd mével de
tracdo diferencial e o seu modelo cinematico; e por fim, o sistema operacional de robds e o

simulador de robos utilizados neste trabalho, o ROS 2 e o Gazebo, respectivamente.

2.1 Computacao na borda

Com o advento da IoT, um crescente nimero de dispositivos estd conectado a internet. Uti-
lizar os recursos computacionais da nuvem tem sido uma forma eficiente para processar os
dados, considerando que a capacidade computacional da nuvem supera as dos dispositivos
que estdo na borda. Entretanto, a largura de banda da rede tem sido um fator limitador para
a grande quantidade de dados gerados. Um veiculo autdénomo, por exemplo, pode gerar um
Gigabyte de dados a cada segundo. O processamento em tempo real nesse caso € necessario
para que as decisdes corretas possam ser tomadas. Se todos os dados forem enviados para a
nuvem, o tempo de resposta serd muito elevado, e assim os dados precisam ser processados
na borda da rede para que se tenha uma laténcia mais baixa, processamento mais eficiente

e menor congestionamento da rede. A computacido na borda surge como a tecnologia que

11
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disponibiliza os recursos computacionais na borda da rede. A “borda” pode ser definida
como quaisquer recursos de computacio e rede ao longo do caminho entre as fontes de da-
dos e os data centers em nuvem [77]. Na Figura 2.1 estd ilustrado um comparativo entre a
computagdo em nuvem e na borda [39], onde se pode verificar como algumas caracteristicas
sao vistas nas duas abordagens. Comparando a computacao na borda com a computacdo em
nuvem a partir da figura, algumas caracteristicas vistas sdo: menor laténcia, tnico salto na

rede entre cliente e servidor, menor atraso/jitter, maior suporte a mobilidade, entre outras.

Figura 2.1: Representagdo de um comparativo da computa¢do em nuvem e na borda.
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Fonte: Adaptado de [39].

Quando o acesso aos recursos da computacdo na borda € realizado através da RAN, a
computa¢do na borda passa a ser chamada de MEC, disponibilizando aos dispositivos alto
poder computacional e baixa laténcia na comunicagao. O conceito da MEC foi inicialmente
proposto pelo Instituto Europeu de Normas de Telecomunicagdes (ETSI — European Tele-
communications Standard Institute). Os recursos da MEC sdo anexados neste caso nas esta-
¢des base de comunicacdes moéveis [50]. Ao transferir as tarefas intensivas para o servidor
de borda e processar os dados nas proximidades dos usudrios, as operadoras de redes moveis
podem reduzir os gargalos de trafego nas redes centrais e de backhaul, a0 mesmo tempo
que dao suporte computacional aos Equipamentos de Usuério (UE — User Equipment) que
tém restricdes no consumo de energia. Em geral, essa arquitetura de nuvem descentralizada

constitui uma tecnologia base para os sistemas 5G, transformando as estagdes base moveis
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legadas, através da oferta de computacdo em nuvem e um ambiente de servico de TI (Tec-
nologia da Informacao) na borda da rede. Desde 2016, o ETSI retirou o termo “Mobile” do
MEC e o renomeou como Multi-access Edge Computing, a fim de ampliar sua aplicabilidade
em redes heterogéneas, incluindo Wi-Fi e tecnologias de acesso fixo [88].

Na Figura 2.2 estd ilustrada a proposta de Lyu er al. [47] para a integracéo das camadas de
computacdo em nuvem, computacdo na borda e aplicagdes de [oT. As seguintes observacdes

sdo levantadas:

e a camada do plano do usudrio € a camada inferior e consiste de dispositivos méveis
(por exemplo, smartphones, tablets e laptops) e dispositivos IoT, como atuadores in-
dustriais, dispositivos vestiveis e sensores inteligentes. Estes dispositivos podem ser

agrupados em clusters virtuais.

e 0 plano da computagdo na borda estd proximo aos usudrios, entregando recursos si-
milares ao da computacdo em nuvem através da rede de acesso por radio, de forma a
atender aos requisitos dos servigos de IoT. A geo-distribui¢do dos servidores na borda
podem ser organizadas numa estrutura hierdrquica para utilizar os recursos de forma

eficiente, agregar os servicos e sustentar as cargas de trabalho durante as horas de pico.

e 0 plano da computagdo em nuvem estd no nucleo da rede e € composto por multiplos
servidores de nuvem e data centers, os quais t€ém capacidade de processar e armazenar

grandes volumes de dados.

Tecnologias importantes que dardo suporte a criagdo da MEC sdo as Redes Definidas por
Software (SDN — Software Defined Networks) e as Fungdes de Rede Virtualizadas (NFV —
Network Function Virtualization). Ao desacoplar o plano de controle do plano de dados, a
SDN introduz um controle centralizado 16gico, que pode oferecer instancias de rede virtu-
ais, abstraindo a infra-estrutura de rede subjacente. J4 a NFV permite que funcdes de rede
executadas em hardware proprietério (firewall, por exemplo), sejam executadas por meio de

software, trazendo maior flexibilidade e reducéo de custos [88].
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Figura 2.2: Representacdo da arquitetura de integracdo em trés camadas: computagdo em

nuvem, MEC e dispositivos 10T.
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Fonte: Adaptado de [47].

2.1.1 Computacio na borda aplicada a industria

No cendrio industrial, algumas aplicagdes podem ser sensiveis ao tempo e catdstrofes podem
acontecer caso o atraso ultrapasse os limites aceitdveis, como por exemplo, na manutengao
de linhas de alta tensdo, inspe¢do de dutos subaquaticos, fabricacdo e monitoramento de ae-
ronaves a jato, mineracdo, operacdo de grandes guindastes, entre outros. No contexto da
IIoT e Industria 4.0, uma camada intermedidria, tal como a computagdo na borda, proporcio-
nando alta largura de banda, baixa laténcia e baixo jitter, € necessaria para processar tarefas
urgentes e complexas em tempo habil. Dispositivos e sensores com recursos restritos e ali-
mentados por bateria, também se beneficiam da computacdo na borda, visto que as tarefas
que demandam maior processamento sdo transferidas para uma camada superior [1].

Qiu et al. [63] elencam algumas vantagens da computac@o na borda aplicada a IToT:



2.2 Veiculos autoguiados (AGVs) 15

e melhorar o desempenho do sistema: além de coletar e transmitir dados para a plata-
forma de computa¢do em nuvem, a maior contribuicao da computacdo na borda para a
IIoT é o alcance do nivel de processamento em milissegundos. E eficiente para reduzir
o atraso geral do sistema, reduzir a demanda pela banda de comunica¢do e melhorar o

desempenho geral do sistema.

e seguranca e privacidade: a computacdo na borda na IloT permite que as empresas
apliquem as solucdes de seguranga localmente, reduzindo o risco de vazamento dos
dados tanto na transmissdao como também dos dados armazenados nas plataformas de

nuvem.

e reducdo dos custos operacionais: custos estdo atrelados a migracdo de dados para
a plataforma de nuvem. A computacdo na borda na IIoT pode diminuir o volume
de dados transmitidos, ajudando a reduzir o consumo de banda e consequentemente

ajudando a reduzir os custos operacionais.

Chen et al. [15] discutem a respeito do mecanismo de cooperagao formado pela com-
binacdo da computacdo em nuvem e na borda. A computacido na borda pode dar melhor
suporte ao processamento em tempo real, reduzir o trafego na rede e melhorar a segurancga e
privacidade dos dados. Por outro lado, a computagdo em nuvem ndo se concentra na anélise
de dados em tempo real. Seu foco € implementar grandes andlises de big data a partir dos
dados obtidos nas redes de computacdo na borda, desempenhando um papel importante na
manutencao periddica, apoio a decisdo e outras atividades que nio necessariamente precisam
ser realizadas em tempo real. A cooperacio entre nuvem e borda também acontece quando
se faz uso de algoritmos de inteligéncia artificial. A computa¢do em nuvem pode desenvolver
modelos baseados em big data, enquanto a computagdo na borda pode processar as tarefas

de inteligéncia artificial para os dispositivos de campo [43].

2.2 Veiculos autoguiados (AGVs)

Os sistemas de veiculos autoguiados sdo componentes chave na intralogistica para transporte

de materiais, com aplica¢des em todos os ramos da industria e dreas de produgio [89]. Com
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um histdrico de aproximadamente 60 anos, a histéria dos AGVs pode ser dividida em quatro

eras [891]:

1% era: aconteceu nos Estados Unidos da América em 1953 e foi para a Europa nos anos
seguintes. Os AGVs se guiam pelo campo magnético gerado por uma fita condutora de
corrente elétrica montada sobre o chao. Esse principio € conhecido como rastreamento
indutivo. O sistema de guia 6ptico, onde os AGVs seguem um caminho definido por

uma fita colorida, também foi introduzido nesse periodo.

2" era: teve inicio na década de 70 e terminou no inicio da década de 90. Ficou marcada
pela introducdo da eletronica através de computadores acoplados aos veiculos e pelo
uso de gabinetes de controle. O sistema de rastreamento indutivo era implementado
com um fio condutor montado no chao. O mesmo fio era utilizado para transmissdo de
dados, que também era realizada por infravermelho ou sinais de rddio. Com o aumento

da producao, um maior grau de automagdo era necessario para reduzir os custos.

3" era: durou desde meados da década de 90 até cerca de 2010, periodo em que os padrdes
tecnolégicos foram definidos e novos mercados foram estabelecidos. Os dispositivos
tinham sistemas eletronicos para guia com sensores que nao precisavam de contato
fisico e eram controlados por computadores comuns. O sistema de guia através de
cabos condutores nao € mais uma regra. A navegacao livre surge a partir da assisténcia
por sistemas magnéticos e a laser. Redes de comunicagdo sem fio se tornaram o pa-
drdo para transmissdo de dados. Com a evolucao da tecnologia e o aprimoramento da
computacdo e dos sensores, 0s AGVs passaram a poder transportar diferentes tipos de
carga, incluindo paletes, contéineres, fardos, pacotes e coisas similares, fazendo com

que a automacao do transporte passasse a ser cada vez mais adotada pela industria.

4" era: se estende até os dias atuais, aproveitando as técnicas da 3* era, porém, com sistemas
de sensores mais inteligentes e softwares mais avangados. Integra também tecnologias
dos veiculos autdonomos, como sistemas de navegacdo a laser, radar, LiDAR (Light

Detection and Ranging), infravermelho, ondas ultrassonicas e video.
Alguns tipos de AGVs, sdo [89]:

e empilhadeira ou forklift: utilizado no transporte de paletes;
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e de carga unica: transportam cargas individuais, paletes ou um tnico volume com va-

rios itens internos;

e rebocador: andlogo a uma locomotiva puxando os vagdes, o rebocador pode realizar o

transporte de uma ou mais carretas com materiais.

A Amazon utiliza um tipo de AGV para transporte de produtos em seus estoques, onde
0s AGVs sdo menores, mas sao aplicados em grande quantidade, transportando estantes com
varios itens. Esse sistema de transporte de materiais foi desenvolvido pela Kiva Systems, pos-
teriormente adquirida pela Amazon e chamada de Amazon Robotics [10]. Algumas imagens

desses AGVs podem ser vistas na Figura 2.3.

Figura 2.3: Imagens de AGVS da Amazon para transporte de produtos em estoques

Fonte: [5].

Ullrich [89] divide os modos de navegacdo dos AGVs entre os que tém auxilio de guias
fisicos que formam rotas fixas, e os que t€m rotas livres, auxiliados por pontos de ancoragem
magnéticos, laser ou GPS (Global Positioning System), conforme ilustrados na Figura 2.4 e

descritos a seguir:

e 0s guias fisicos podem ser do tipo:

— indutivo ativo: fios que conduzem corrente elétrica alternada sdo instalados no
chido, induzindo corrente elétrica em duas bobinas instaladas no veiculo. Um
sistema usa como base a corrente diferencial nas bobinas para manter o AGV na

rota fixada pelo fio no chio.

— indutivo passivo: similar ao indutivo ativo, entretanto, os AGVs sao guiados por

fitas metdlicas ou magnéticas fixadas no chao.
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Figura 2.4: Representacdo de sistemas de navegacdo comuns: (a) fixos e (b)-(e) navegacao

livre com guias virtuais.
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— Optico: uma fita colorida que tenha cor de alto contraste com o chio € fixada. Os

AGVs possuem sensores para detec¢do e navegam pelo caminho formado pela

fita.

e pontos de ancoragem magnéticos: a navegacdo € auxiliada por imds em série ou em

grid instalados no chao.

e navegacdo a laser: materiais reflexivos sdo instalados nas paredes e pilares da insta-

lagdo. Um dispositivo giratério emite feixes de laser e faz as leituras das reflexdes,

estimando a partir dai a posicdo do AGV. Dependendo do procedimento utilizado, sdo

necessdrias pelo menos duas ou trés reflexdes para a estimativa da posi¢ao do AGV.

e navegacado por GPS: mais adequada para ambientes externos, faz a estimativa da posi-

¢do do AGV a partir dos sinais captados de satélites de GPS.

Além dos sistemas de navegacao relacionados anteriormente, os sistemas de odometria
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tém sido aprimorados para auxiliar a navegacdo autonoma, tais como a odometria a laser
ou odometria visual. A odometria a laser utiliza sensores LiDAR para captar informagdes
do ambiente a partir das reflexdes de laser, e assim estimar a posi¢do do veiculo. O mesmo
acontece com a odometria visual, mas com a captagcao de informagdes do ambiente realizada
por cameras. As técnicas de Localizacdo e Mapeamento Simultaneos (SLAM — Simultane-
ous Localization and Mapping) normalmente aplicam um algoritmo de odometria para obter

a posi¢do do veiculo [57].

2.3 Controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC)

O Controle Preditivo Baseado em Modelo, na lingua inglesa chamado de Model Based Pre-
dictive Control ou Model Predictive Control (a sigla associada as iniciais do segundo termo
€ utilizada em todo o documento), comecou a ser utilizado no final dos anos setenta e passou
por considerdveis aprimoramentos desde entdo [11]. O MPC nao se refere a uma estratégia
de controle especifica, mas a uma ampla variedade de métodos de controle que fazem o uso
explicito do modelo do processo para obter o sinal de controle através da minimizacio de
uma fung¢do custo [11]. As ideias gerais, que podem aparecer em maior ou menor grau na

familia do controle preditivo, sdo [11]:

e uso explicito do modelo para prever a saida do processo nos proximos instantes de

tempo (horizonte);
e cilculo de uma sequéncia de controle que minimize uma fun¢do custo;

e estratégia retrocedente, portanto, em cada instante o horizonte € deslocado para o fu-
turo, o que envolve a aplicacdo do primeiro sinal de controle da sequéncia calculada

em cada iteracdo.
Algumas das vantagens do MPC em relagio aos outros métodos de controle, sdo [11]:

e ¢ atrativo para os que tém conhecimento limitado de controle, visto que os conceitos

sdo intuitivos € a0 mesmo tempo a sintonizacao € relativamente fécil;

e pode ser utilizado para controlar uma variedade de processos, desde os que tenham

uma dindmica simples até os mais complexos;
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pode lidar facilmente com multiplas varidveis;

e tem compensac¢do intrinseca para tempo morto;

e introduz o controle feedforward de maneira natural para compensar os disturbios;
e 0 controlador resultante tem uma lei de controle facil de implementar;

e o tratamento das restri¢des é simples;

e ¢ util quando as referéncias futuras (robotica ou processos em lote) sdo conhecidas.

Uma das desvantagens € a necessidade de mais poder computacional em relacdo a outros
controladores, principalmente quando restricdes (relacionadas as limitacdes de estado do
processo e limites das entradas de controle) sdo consideradas. Outra desvantagem € a de-
pendéncia do modelo do processo, dado que os beneficios obtidos com o uso do MPC serao

afetados pela discrepincia entre o processo real e o modelo utilizado [11].

2.3.1 Estratégia do MPC

No MPC uma sequéncia de sinais de controle € resultado da minimizacao de uma funcao
custo ao longo de um horizonte de predicdo N. Nesse processo, o estado atual é medido,
enquanto os estados futuros sdo obtidos a partir do modelo do sistema. O primeiro sinal de
controle é entdo aplicado na entrada do sistema e os demais sdao descartados. Na proxima
iteracdo essas etapas sdo refeitas. Esse processo estd ilustrado na Figura 2.5 e também estd

detalhado a seguir:

1. medir o estado estado atual z(k);

2. utilizando a referéncia x,.; e o estado atual x(k), calcular os sinais de controle
u(k),...,u(k + N — 1), minimizando a func@o custo, ou seja, dentro do horizonte

de predi¢do, minimizar a diferenca entre o estado e a referéncia;
3. aplicar o primeiro sinal de controle u(k);
4. atualizar o valor de k, fazendo k = k + 1;

5. retornar ao passo 1.
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Figura 2.5: Gréfico das varidveis z,.f, (k) e u(k) durante a implementacdo do MPC no

horizonte de predicdo N.
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Fonte: Produzida pelo autor.

A estratégia do MPC € andloga a estratégia de controle utilizada ao se dirigir um carro.
O motorista sabe a trajetdria de referéncia desejada para um horizonte de controle finito e
ao levar em consideragdo as caracteristicas do carro (modelo mental do carro), decide qual
acdo de controle (acelerar, frear ou girar o volante) deve executar para seguir na trajetéria
desejada. Apenas a primeira ac¢do de controle é considerada a cada instante e o procedimento
¢ repetido para a préxima decisdo de controle, numa abordagem de horizonte retrocedente.
Ao utilizar esquemas cléssicos de controle, como o controle PID, as a¢des de controle sdo
baseadas nos erros passados. Se a analogia anterior for estendida para o controle PID, seria
o0 equivalente a guiar o carro utilizando apenas o retrovisor [11]. A analogia com o modo de

direcdo do carro estd ilustrada na Figura 2.6.

2.3.2 Funcao custo

Conforme apresentado na subsecdo anterior, a estratégia do MPC estd ligada a um problema
de otimizagdo, cuja solucdo é obtida através da minimizacdo de uma fun¢do custo. Uma

formulagdo genérica para a fungéo custo J é dada a seguir [74]:
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Figura 2.6: Representagdo da analogia do MPC com o modo de dirigir um carro.
<----o-- /—,{) N

5

t+N

Fonte: [11].

min = S0 (k) = 2l + k) = urer (2.12)
sujeito a z(k+1) = f(x(k),u(k)) (2.1b)
z(0) = g (2.1c)

Trin < (k) < Tinaw (2.1d)

Umin < (k) < Umaz (2.1e)

Na Equagdo 2.1a, N € o horizonte de predi¢do, x(k) € o estado no instante k, x,.r € a
referéncia do estado, u(k) € o sinal de controle a ser aplicado no instante & € u,.s € o sinal
de controle de referéncia. A matriz () € o peso que penaliza a diferenga entre o estado e sua
referéncia. O mesmo ocorre com a matriz 12 para o sinal de controle. Essas matrizes sdo

diagonais e estdo apresentadas a seguir:

q1 0 0 ™ 0 0
0 0 0 r 0
o= * CR=| (2.2)
0 : .0
0 0 0 g, 0O 0 0 7y,

As ordens das matrizes dependem da quantidade de varidveis de estado e controle envolvi-
das. Por exemplo, se o sistema tem trés varidveis de estado, n = 3, portanto, temos uma
matriz 3x3 e devemos preencher a diagonal com ¢y, correspondente ao peso da primeira va-
ridvel, com ¢, correspondente ao peso da segunda, e assim sucessivamente. Repete-se o
procedimento para a matriz R de acordo com a quantidade m de varidveis de controle.

As restrigdes em que o problema de otimizacdo estd sujeito, sdo: o modelo do sistema

na Equacdo 2.1b, o estado inicial na Equacdo 2.1c, e as restricdes para o estado e o sinal de
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controle nas Equagdes 2.1d e 2.1e, respectivamente, as quais delimitam essas varidveis entre
um valor minimo e méximo.

Mais detalhes da solucdo do problema associado ao MPC podem ser vistos no Capi-
tulo 4, incluindo os métodos de discretizacdo, integracdo, e uma demonstragdo no Matlab

para solugdo de duas abordagens do MPC para o robo de tracao diferencial.

2.3.3 O uso do MPC na compensacao de atrasos e perdas de pacotes na

rede de comunicacao

Pelo fato de gerar uma sequéncia de controle dentro do horizonte de predicdo, o MPC ¢
também explorado para mitigar os efeitos da rede de comunicagdo, tais como o atraso e
a perda de pacotes, quando o processo é controlado via rede. Liu et al. [45] utilizaram
um MPC modificado para lidar com o atraso na comunicagdo, tanto nos canais de envio
como nos de recep¢do. Para compensar o atraso aleatdrio da rede, o controlador é capaz
de gerar uma sequéncia de controle dentro de um horizonte de predi¢do, na qual é enviada
em um unico pacote para o sistema. Sem atraso de comunicac¢io, apenas o primeiro sinal
da sequéncia de controle € aplicado no sistema e os demais sinais dentro da predicdo sdo
descartados. Quando a rede esté sujeita a atraso na comunicagdo, o pacote enviado através
do canal de envio (do controlador para o atuador) estard atrasado ou serd perdido. Portanto,
as entradas de controle da dltima sequéncia recebida sdo aplicadas no sistema, até que um
novo pacote chegue. Para compensar o atraso no canal de retorno ou feedback (do sensor
para o controlador), um preditor € usado para prever o estado atual do sistema .

Da mesma forma, Findeisen e Varutti [26] utilizaram um controlador preditivo ndo-linear
baseado em modelo para compensar o ndo determinismo da rede. Para compensar o atraso
Tsc do pacote de medicdo do sensor, o atraso € primeiramente estabelecido pela comparacao
do timestamp (contém informacdes de data e hora do envio do pacote) com o relégio interno
do controlador. Em seguida, de posse do modelo do sistema, o estado atual da mesma pode
ser estimado. A compensacdo do atraso no atuador € menos trivial, considerando que, dados
o0s atrasos estocdasticos no lado do atuador, ndo hé garantia sobre a ultima entrada de controle
aplicada ao sistema. Neste caso, supde-se que o atraso 7., do controlador para o atuador

€ conhecido. A predi¢do do estado pode agora ser calculada considerando 7. € 7.4, € O
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algoritmo de otimizacdo do MPC € por fim executado. O timestamp do pacote de controle
resultante do MPC é deslocado no tempo em 7., € enviado para o atuador. Este, € encarregado
de aplicar a entrada de controle em que o timestamp corresponde ao seu reldgio interno. Estes
tipos de atuadores sdo chamados de atuadores inteligentes e tém a capacidade de armazenar

sinais de controle futuros.

2.4 Robo movel de tracao diferencial

O robd mével de tragdo diferencial € um robd mével ndo holondmico, que possui uma roda
em cada lateral traseira e um rodizio na frente, também conhecido como roda caster. A vista
superior de um modelo genérico desse tipo de robd estd apresentada na Figura 2.7. As rodas
laterais se acoplam a motores, enquanto a roda caster tem o movimento livre. O rob6 pode
rotacionar em relagcdo ao eixo X conforme a rotagdo imposta ao seu chassi, a qual depende

das velocidades angulares das rodas laterais [44].

Figura 2.7: Representacdo da vista superior de um robé moével genérico com duas rodas e

tracdo diferencial.

Y

z X

Fonte: Produzida pelo autor.

O estado do robd € definido pelo vetor x = [;U y 9] T, em que x e y sdo as coordenadas
da posicao do robd no espago cartesiano e 6 é o angulo de orientacdo do robd em relagdo ao
eixo x. O angulo # aumenta quando o robd gira no sentido anti-hordrio em relagdo ao eixo X
e diminui quando gira no sentido hordrio. A entrada de controle aplicada ao robd € o vetor

T
u= [v w} ,onde v € a velocidade linear e w € a velocidade angular. O modelo cinematico
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do robd no espaco de estados é entdo definido [74]:

T =wvcost
x = f(x,u) > { ¢ =wvsinb (2.3)
0 =w

onde f(-) é uma fungdo ndo linear dos estados e das entradas de controle que representa o

movimento do robo. Da Equagado 2.3 obtém-se o modelo cinematico discreto do robo:

z(k+1) = x(k) + v(k) cos(k)T
y(k+1) =y(k) + y(k)sin(k)T (2.4)
O(k+1)=0(k)+wk)T

onde 7" € o periodo de amostragem e k£ um indice que representa os intervalos de tempo, de
forma que cada instante de tempo ¢ € calculado por t = k7'. O modelo discreto no espago de

estados € entdo representado da seguinte forma:

x(k+1) =x(k) + f(x(k),u(k))T (2.5)

Os estados e as entradas de controle do robd podem estar sujeitos a restrigdes particulares.
Por exemplo, o robd pode estar limitado a navegar em um determinado espaco, logo, o vetor
de estado do robd deve estar sempre envolvido pelos limites X,,;, € X4 definido pelas
coordenadas que limitam o espagco. Além disso, a entrada de controle pode ser restringida
a permanecer numa faixa definida pelo limite minimo u,,;, € limite maximo u,,,;. Se o
robo € controlado por um MPC, essas restri¢cdes de estado e controle podem ser incluidas no
algoritmo [74].

A partir do vetor do sinal de controle com a velocidade linear v e a velocidade angular
w, as velocidades angulares w,; e we, que devem ser aplicadas respectivamente nas rodas

esquerda e direita, sdo obtidas com a solu¢io do seguinte sistema de equagdes [44]:

v = 5(wq + we) 2.6)

_r

2D (Wd - we)

em que r € o raio das rodas e D € a distancia entre elas.

W =
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2.5 ROS2

O ROS 2 ¢ uma plataforma de software para desenvolvimento de aplica¢des robdticas, tam-
bém conhecido como um Kit de Desenvolvimento de Software (SDK — Software Develop-
ment Kit) de robdtica. O ROS 2 tem cddigo aberto e distribuido sob a licenga Apache 2.0,
que concede aos usudrios direitos amplos para modificar, aplicar e redistribuir o software,
sem obrigacéo de contribuigdo reciproca [49].

Diferentes aplicacdes de robdtica, desde educagdo e pesquisa, até desenvolvimento e
implantacdo de produtos, sdo suportadas pelo ROS 2. O sistema compreende um grande
conjunto de componentes de software inter-relacionados que sdo comumente usados para
desenvolver aplica¢des de robdtica. O ecossistema de software € dividido em trés categorias:
(1) middleware, (2) algoritmos do ROS 2 e (3) ferramentas do desenvolvedor. O middleware
engloba a comunicacdo entre os componentes, desde Interfaces de Programacdo de Aplica-
cdo (API — Application Programming Interface) até analisadores de mensagens. Algoritmos
comumente usados em aplicagdes de robédtica, como por exemplo, o SLAM, planejamento,
e outros, sdo fornecidos pelo ROS 2. Inclui também ferramentas do desenvolvedor, como
ferramentas gréficas e de linha de comando para configuracao, inicializag¢do, introspeccao,
visualizacdo, depuracgio, simulagéo e registro [49].

O ROS 2 traz algumas melhorias em relagdo a sua primeira versdao, o ROS 1. Uma
delas € a ado¢do do DDS (Data Distribution Service), um padrdo de comunicaciao aberto
usado em infraestruturas criticas, tais como sistemas militares, espaciais e financeiros. O
uso do DDS resolve alguns dos problemas ligados ao desenvolvimento de sistemas roboticos
confidveis e substitui o protocolo baseado no TCP/UDP do ROS 1. As versdes também
sao diferentes na arquitetura da rede, onde o ROS 1 utiliza um servidor central (roscore),
que dentre outras aplicacdes executa o ROS Master, para permitir que os nés individuais do
ROS se localizem entre si. J4 no ROS 2 a descoberta dos nés € feita ponto-a-ponto, sem a
necessidade do servidor central. Outra diferenca € que o ROS 1 pode ser executado apenas
no Linux, enquanto o ROS 2 é multiplataforma e pode ser executado no Linux, Windows e
macOS [49].

As aplicacoes do ROS 2 podem ser organizadas em pacotes, os quais podem possuir di-

versos nds. Cada né pode ser alocado para um determinado propdsito, como um né para
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o controlador dos motores do robd e outro n6 para o SLAM, por exemplo. Os nds trocam
informacdes através de topicos, servicos, acdes ou pardmetros. Na Figura 2.8 estd a repre-
sentacdo de um exemplo de aplicagdo com trés nds, com troca de informacdes por topicos e
servicos. A comunicagdo por topicos se dd através da subscri¢c@o e publicacao de mensagens.
O n6 publicador publica a mensagem em um tépico, enquanto o subscritor se inscreve para
receber a mensagem no mesmo tépico. E possivel que mais de um né publique ou se inscreva

para receber em um mesmo topico.

Figura 2.8: Representacdo de nés do ROS 2 com troca de informagdes através de topicos e

Servidor do
Servico
Solicitaga A
o 1c1tac;ao N O
Servigo Resposta

Servicos.

Fonte: Adaptado de [71].

Os servigos sdo outro método de comunicagdo para os nés do ROS 2. Sdo baseados em
um modelo de chamada e resposta, diferente do modelo publish/subscribe dos tépicos. En-
quanto os tépicos permitem que 0s nds se inscreva para receber fluxos de dados e obtenham
atualizacdes continuas, os servigos fornecem dados apenas quando sdo chamados por um cli-
ente. Na representacao da Figura 2.8, um né € cliente de um servigo e estd apto a fazer uma
solicitagdo. O n6 servidor desse servigo recebe a solicitagio e retorna com uma resposta.

Os parametros sdo valores de configuracdo de um né. Um né pode ter parametros como
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inteiros, flutuantes, booleanos, strings e listas. No ROS 2, cada né mantém seus proprios pa-
rametros, os quais podem ser ajustados no momento de sua inicializa¢do. Por fim, as acdes
destinam-se a tarefas de longa duracdo. Consistem em trés partes: objetivo, feedback e resul-
tado. Sua funcionalidade é semelhante a dos servigos, exceto que as acdes sao preemptivas
(é possivel canceld-las durante a execugdo). As a¢des também fornecem feedback constante,
ao contrdrio de servigos que retornam uma Unica resposta.

Outros recursos do ROS 2 podem ser vistos em sua documentagdo [71] e também no
Capitulo 6, onde a execugdo da aplicacdo relacionada a este trabalho de tese esta detalhada.

A distribui¢do Foxy Fitzroy do ROS 2 foi a utilizada.

2.6 Gazebo

O Gazebo é um simulador de robética de cddigo aberto, onde ambientes de simulacdo, cha-
mados de mundo, podem ser criados. Um mundo pode conter entidades dindmicas, como
0s robds, ou estdticas, representando diversos objetos do ambiente. O Gazebo pode ser in-
tegrado ao ROS 2 para interacdo com o ambiente de simulacdo. Por exemplo, comandos de
velocidade para um robd mével podem ser enviados ao Gazebo através de topicos, enquanto
0 Gazebo também pode se utilizar dos tépicos para envio da posi¢do do robo. Mais detalhes
da utilizacdo do Gazebo, incluindo a sua interacdo com o ROS 2, também podem ser vistos
no Capitulo 6.

Neste trabalho foi a utilizada a versdao 11 do Gazebo Classic, lancada em 2020 e com
suporte até 2025. Versdes mais recentes sao oriundas de um projeto chamado Ignition e sdo
chamadas apenas de Gazebo. Mais detalhes da ferramenta podem ser vistos na péagina do

desenvolvedor [70].

2.7 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados alguns conceitos e tecnologias que sdao abordadas ao
longo do trabalho. Dentre as tecnologias apresentadas, a computa¢cdo na borda promove
varios casos de uso, incluindo os da automacdo industrial. Na arquitetura proposta neste

trabalho, a computacdo na borda é parte importante, dado que esse sistema computacio-
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nal, provido de mais recursos computacionais em relacao aos computadores embarcados nos
AGVs, tem capacidade para planejar a trajetoria de multiplos veiculos.

Para os AGVs foram apresentados o histdrico, tipos e tecnologias de navegacdo. Na
sequéncia foi apresentado o MPC, uma técnica de controle 6timo que realiza predi¢des em
um horizonte a respeito do estado do sistema. O MPC € parte importante do trabalho e por
i1sso no Capitulo 4 estdo apresentados mais detalhes, incluindo a solu¢ido do problema com
ferramentas computacionais.

Foi apresentado também o robd mével de tracdo diferencial e o seu modelo cinemdtico.
Este tipo de robo € utilizado para representar os AGVs nas simulagdes apresentadas neste
trabalho. Por fim, foram apresentados o ROS 2, ferramenta utilizada para desenvolvimento
de aplicacdes de robdtica, e o Gazebo, utilizado neste trabalho para execucdo dos cendrios
de simulacdo. O ROS 2 foi uma ferramenta chave para a implementacao da arquitetura
apresentada no Capitulo 5. A partir do ROS 2 foi possivel executar diversos nds em ambos
os lados (borda e local), com troca de informacdes através de topicos e uso do MPC como

um servico.



Capitulo 3
Revisao bibliografica

A revisdo bibliografica apresentada neste capitulo estd dividida em duas partes. Na primeira
sdo explorados o controle e a coordenacdo dos veiculos autoguiados, com foco no planeja-
mento da rota e do movimento. Incluem-se nessa parte os sistemas centralizados e descen-
tralizados, como também os que sdo assistidos por computacdo em nuvem ou na borda. A
segunda parte generaliza o controle industrial no aspecto da sua execu¢do como um Sservigo
de nuvem. Os casos especificos com o MPC, tipo de controlador utilizado neste trabalho,
também sdo abordados. Uma discussao a respeito dos trabalhos incluidos na revisdo, abor-
dando as suas similaridades e comparagdes com a proposta deste trabalho, é apresentada no

final de cada uma das partes desta revisao.

3.1 Controle e coordenacao de veiculos autoguiados

Nas se¢Oes seguintes estdo apresentados os principais algoritmos utilizados para o planeja-
mento da rota e do movimento de AGVs ou robds méveis em geral. Em seguida, os sistemas
de controle de AGVs sdo divididos entre centralizados e descentralizados. Por fim, sdo apre-

sentados os sistemas que tém assisténcia da computa¢do em nuvem ou na borda.

3.1.1 Planejamento da rota e do movimento

De Ryck et al. [22] consideram que um sistema completo de gerenciamento de AGVs pode

ser decomposto em cinco atividades:

30
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e alocacdo de tarefas: um conjunto de ordens a ser distribuido para a frota de AGV's deve

ser alocado a um AGV especifico de modo otimizado.

e planejamento da rota: uma vez que a tarefa foi alocada para um AGYV, € necessdrio en-
contrar a rota mais curta para o destino final. Nesse caso, utiliza-se uma representacao
do ambiente para buscar uma sequéncia de segmentos que possa levar o AGV até o

destino no menor tempo possivel.
e localizacdo: é necessdrio localizar o AGV para auxiliar na sua navegacao.

e planejamento do movimento: planeja-se 0 movimento para evitar colisdes dos AGV's
com objetos ou pessoas, evitar deadlocks ou limitar a quantidade de AGVs em uma

determinada area.

e gerenciamento dos veiculos: monitoramento do estado dos AGVs, o que pode incluir

o estado de carga da bateria, necessidade de manutencdo, entre outros.

Na Figura 3.1 estd ilustrado o fluxo dessas atividades, com adi¢do do bloco de objetivo
alcancado, onde € verificado se 0 AGV concluiu a tarefa e assim possa ser alocado para uma

nova.

Figura 3.1: Diagrama do fluxo de trabalho dos AGVs.

Alocagdo de tarefas

Planejamento da rota

Gerenciamento
dos veiculos

Localizagao

Planejamento do
movimento

Objetivo alcangado

]

Fonte: Adaptado de [22].
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Neste trabalho, apenas os blocos em azul da Figura 3.1 sdo explorados para o alcance do
objetivo geral, o que também delimita esta revisao bibliografica. Presume-se que as ativida-
des foram alocadas para determinados AGVs e o sistema proposto aqui conduz o AGV para
a conclusdo de sua tarefa. A alocacdo de tarefas para AGVs € uma ampla 4rea de pesquisa e
¢ possivel encontrar abordagens na literatura [22; 21].

Madridano er al. [101] distribuem os algoritmos de planejamento da rota em quatro ca-
tegorias: baseados em decomposicdo de grafos, baseados em amostragem, baseados em
modelos matematicos, e bioinspirados. Os algoritmos incluidos em cada uma das categorias

podem ser vistos no diagrama da Figura 3.2.

Figura 3.2: Diagrama com os algoritmos de planejamento da rota.
D*

Dijkstra

A*

Baseados em decomposicao de grafos

. Arvore Aleatoria de Exploragdo Rapidd
Ativo < Campo Potencial Artificial

Passi < Diagrama de Voronoi
assivo
Mapa de Rotas Probabilistico

Baseados em amostragem

Programagao Linear Inteira Mista
Baseados em modelos matematicos Programagdo Quadratica Inteira Mista

Controle Otimo

Redes Neurais

A A A

Bioinspirados

Algoritmos Evolucionarios

Fonte: Adaptado de [101].

Nos métodos baseados em decomposi¢do de grafos, o ambiente € representado na forma
de células que correspondem a obstdculos, espacos livres ou nds de inicio ou fim do caminho.
A partir dessa decomposicdo, nds sao estabelecidos nas células livres, as quais se conectam
entre si através de arestas, formando uma estrutura conhecida como grafo. Dessa forma, os
mapas do ambiente real sdo modelados como um conjunto de vértices (V) e arestas (A). A
solucdo do problema de planejamento da rota é encontrar uma sequéncia de arestas conse-
cutivas que conectam um né de inicio a um n6 final. Para encontrar uma solu¢do otimizada,
€ preciso fazer uma varredura em todos os nds, calculando-se o custo a partir dos pesos dos
nos e arestas que € necessdrio passar através. Dentre vdrios algoritmos, os mais utilizados

sdo o Dijkstra, A* e D* [101].
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Os métodos baseados em amostragem mapeiam o ambiente aleatoriamente na tentativa
de encontrar um caminho entre dois pontos. Essa amostragem aleatéria € normalmente con-
duzida na forma de nds ou células. A cada iteracdo, um novo ponto € acessado, e caso seja
um espaco livre, € conectado a outras amostras proximas, de forma a criar conexdes entre 0s
nés que pertencem a espacos livres. Os métodos podem ser classificados em ativos ou pas-
sivos. No primeiro caso, os algoritmos por si s6 determinam o melhor caminho, enquanto
no segundo, os algoritmos geram uma rede de caminhos para o alcance do destino, sendo
necessario um algoritmo complementar para determinar o caminho 6timo. Alguns exem-
plos de algoritmos passivos sdo o Mapa de Rotas Probabilistico e o Diagrama de Voronoi,
e de algoritmos ativos, sio a Arvore Aleatéria de Exploracio Répida e o Campo Potencial
Artificial [101].

Métodos que s@o baseados em modelos matematicos estabelecem restricdes cinematicas
e dinadmicas para modelar o ambiente e o sistema. Busca-se obter uma solu¢iao 6tima atra-
vés da minimiza¢do de uma func¢do custo, incluindo restri¢des de igualdade e desigualdade.
Alguns exemplos s@o a Programacdo Linear Inteira Mista, a Programacdo Quadratica In-
teira Mista e o Controle Otimo. Neste tltimo método, uma das técnicas mais populares é o
MPC [101].

Os métodos bioinspirados buscam solucionar o problema de planejamento da rota com
base nos comportamentos bioldgicos, imitando como 0s organismos vivos se comportam e
agem, com o intuito de gerar um caminho 6timo. Os métodos ndo sao totalmente determinis-
ticos, apresentando estruturas paralelas e tornando-se adaptativos. Esses fatores fazem com
que os métodos possam gerar solugdes Gtimas, sem precisar conhecer de maneira exaustiva
o ambiente em que a missdo estd sendo conduzida. Alguns exemplos sdo os Algoritmos
Evoluciondrios, os quais analisam o comportamento das espécies, € as Redes Neurais, que
imitam as conexdes e funcionamento dos neurdnios para processar as informag¢des. Den-
tro dos Algoritmos Evoluciondrios, alguns exemplos sd@o: Algoritmo Genético, Otimizacao
por Enxame de Particulas e Otimizacdo por Colonia de Formigas. Para as Redes Neurais,
exemplos sdo: Redes Neurais Profundas e Aprendizagem por Reforgo [101].

Enquanto segue a rota planejada, o AGV pode se deparar com obsticulos, sejam eles
obstaculos estaticos que nao foram considerados pelo planejador, ou mesmo pessoas e ou-

tros AGVs que estejam navegando. Outra situacdo que pode ocorrer € o deadlock. Isso
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acontece quando o AGV nio tem a¢do e ndo se move para frente ou para trds. Portanto, a
modifica¢do da rota planejada para evitar colisdes e deadlocks € denominada planejamento
do movimento [22].

Para ambos os casos que envolvem a mudanga da rota, existem abordagens centralizadas
e descentralizadas. Quando centralizada, o computador central utiliza todas as informagdes
disponiveis para preven¢do de colisdes, como as posicdes, objetivos e rotas previstas para
encontrar uma solugdo global livre de colisdes, o que pode resultar em uma trajetoria total-
mente diferente da anteriormente prevista, ou na redu¢do da velocidade de um dos veiculos,
por exemplo. No modo descentralizado, o AGV reage com base no que se percebe local-
mente para evitar as colisdes, podendo parar ou reduzir a velocidade até que o caminho
esteja livre, ou também desviar do obstidculo. A prevencdo de deadlocks centralizada pode
ser incluida no processo de otimizacao de diferentes formas, uma delas € através das Redes
de Petri. Na forma descentralizada os AGVs evitam os deadlocks de acordo com sua per-
cepcao local e existem regras que sdo estabelecidas para lidar com o problema. Outro tipo
de controle utilizado para evitar colisdes e deadlocks € o controle da zona, onde se limita a
quantidade de AGVs em uma determinada drea. Ao se deparar com zonas cheias, o AGV
deve esperar ou replanejar sua rota [22].

Os termos planejamento global e planejamento local também sdo usados para se re-
ferir ao planejamento da rota e ao planejamento do movimento, respectivamente [18;
871. Sun er al. [87] elencam alguns algoritmos para os dois tipos de planejamento. A maio-
ria dos algoritmos de planejamento global (ou da rota) citados pelos autores, sio 0s mesmos
do diagrama da Figura 3.2. Para o planejamento local (ou do movimento), os algoritmos
mencionados sdo: Campo Potencial Artificial, Recozimento Simulado, Logica Fuzzy, Redes

Neurais e Janela Dinamica.

Planejamento acoplado e desacoplado

Mercy et al. [56] e Angelis et al. [19] dividem o planejamento da trajetéria em abordagens
acopladas e desacopladas. Um planejamento da trajetdria acoplado soluciona um problema
de otimizac¢do, tendo como resultado a trajetéria otimizada e os correspondentes sinais de
controle para conduzir o veiculo ao longo da trajetéria. A maioria dos métodos aplicam a

abordagem desacoplada, dividindo o problema em planejamento da rota e em seguida o ras-
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treamento da trajetdria. As técnicas para solucionar o problema do planejamento da rota sao
apresentadas na Figura 3.2. Para o rastreamento da trajetéria, o MPC é comumente utili-
zado para conduzir o veiculo na rota planejada, visto que esta técnica de controle pode levar
em consideragdo as limitacdes do sistema. Embora as abordagens desacopladas geralmente
tém problemas mais faceis de resolver em relagdo as acopladas, elas retornam resultados
subdtimos, além de que podem ser impraticdveis pelo fato de que a cinemética dos veicu-
los e as suas limitagdes ndo estdo inclusas no problema de planejamento da rota. Portanto,
os autores utilizam um algoritmo de controle 6timo para gerar a rota que conduz o veiculo
em um ambiente com obsticulos moveis. Junto com a rota, a solu¢do do problema também
retorna os sinais de controle para que o veiculo possa trafegar na rota planejada.

Seguindo o mesmo principio, Filho et al. [55] apresentam um problema de controle 6timo
para planejamento da trajetdria, incluindo as restri¢des cinemaéticas e dinamicas dos robds.
As restrigdes cinematicas estdo diretamente relacionadas com a arquitetura do robd mével,
implicando em restri¢des tipicamente ndo holondmicas. As restri¢des dindmicas vém dire-
tamente dos efeitos inerciais e interacdes entre diferentes corpos em contato. Os autores
implementam um planejamento do movimento denominado Planejamento do Movimento
com Horizonte Retrocedente (DRHMP — Distributed Receding Horizon Motion Planning),
o que € similar a um MPC cldssico, mas diferente pelo fato de que ndo apenas o primeiro
valor da solu¢do otimizada € aplicado na entrada do sistema. As trajetérias geradas pelo
DRHMP incluem a cinematica do robo, mas ndo a dindmica. Numa segunda etapa, os auto-
res entdo utilizam o MPC para rastrear os robds nas trajetérias planejadas, incluindo agora

as restri¢cdes dindmicas.

3.1.2 Sistemas centralizados e descentralizados

Os sistemas de controle de AGVs podem ser centralizados ou descentralizados. No primeiro
caso, um unico computador controla toda a frota de AGVs, implementando otimizacdes a
partir das informacdes globais. A unidade central tem acesso as posicdes dos veiculos e as
informacdes das tarefas a serem executadas. Estes dados sdo usados pela entidade central
para que as atividades sejam alocadas aos robds e o caminho para conclusdo das tarefas seja
planejado de forma otimizada, evitando colisdes com outros AGVs e deadlocks [23]. No

controle descentralizado, a inteligéncia € distribuida aos AGVs para que operem de modo
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independente na busca de alcancar os objetivos globais [22]. Nas Figuras 3.3(a) e 3.3(b)
estdo ilustradas as representacdes da arquitetura centralizada e descentralizada, respectiva-

mente.

Figura 3.3: Representacdo da arquitetura de controle (a) centralizada e (b) descentralizada.
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Como exemplo de controle centralizado, Jose e Pratihar [37] propdem um sistema cen-
tralizado multi-robds com alocagdo de tarefas e planejamento de rotas livre de colisdes, para
inspe¢do de uma planta industrial. O problema de alocacdo de tarefas é solucionado com o
Algoritmo Genético, ao passo que o planejamento da rota é feito com o algoritmo A*. Guney
e Raptis [31] apresentam um sistema centralizado de coordenagdo de AGVs, o qual utiliza
uma légica de prioridade dindmica para resolver problemas de conflitos na mobilidade dos
veiculos. O foco do trabalho € na solucdo do problema do planejamento do movimento de
multi-robds em espagos confinados.

Draganjac et al. [25] destacam que apesar dos avangos significativos no campo dos vei-
culos rodovidrios autdnomos e inteligentes, os AGVs industriais ainda contam com controla-
dores centralizados e caminhos predefinidos, o que dificulta a escalabilidade e a flexibilidade
quando é preciso fazer alteracdes no leiaute. Além disso, forcar os veiculos a se moverem
em rotas predeterminadas restringe a mobilidade e a autonomia, além de aumentar os custos
de implanta¢do e manutenc¢do, jd que um novo caminho devera ser implantado sempre que
houver alteragdes no leiaute. A solucdo para o problema é baseada na hip6tese de que entre-
gando total autonomia aos veiculos, dando-lhes capacidade de planejar suas rotas livres de
colisdes e negociar situagdes de conflito, ird reduzir de forma significativa a complexidade

computacional e consequentemente aumentar a escalabilidade e a flexibilidade do sistema.



3.1 Controle e coordenagdo de veiculos autoguiados 37

Portanto, € apresentado um método que combina algoritmos para coordenacdo do movimento
descentralizada e o planejamento da rota baseada em trelicas. Qualquer situacao de conflito
€ resolvida por negociacao direta entre os veiculos envolvidos, de modo a evitar deadlocks.

Chen et al. [17] apresentam um sistema descentralizado de alocacéo de tarefas e plane-
jamento da rota multi-robd, em que a transi¢do de cada robd é modelada com Cadeia de
Markov. Realiza simulagcdes com o ROS e experimentos com o robd Turtlebot. Nas simu-
lagdes, o planejador de alto nivel envia comandos para um controlador MPC de baixo nivel,
enquanto nos experimentos com o robd, o controlador de baixo nivel € um PID.

Aplicado a quadrirotores, Zhu et al. [100] fizeram a juncéo das Redes Neurais Recor-
rentes (RNN — Recurrent Neural Networks) com o MPC para o planejamento do movimento
multi-robds de modo descentralizado em ambientes dindmicos. Ao navegar em um espaco
compartilhado, cada robo precisa das predi¢des do movimento dos robds que estejam proxi-
mos para evitar colisdes e tornar a navegacao segura. Essas predicdes do movimento podem
ser obtidas entre os robos através do compartilhamento das trajetérias futuras planejadas.
Entretanto, a comunicagdo entre os robos pode ser ndo confidvel na pratica. Nesse sentido,
os autores propdem a combinacio da predicao da trajetoria dos obstdculos feita pela RNN,
com o MPC, para planejar o movimento multi-robd de modo descentralizado. O MPC ¢é
utilizado em duas etapas, sendo a primeira para o treinamento da RNN, e a segunda para
o planejamento do movimento dos robds. Na etapa de treinamento, aplica-se um conjunto
de dados que consiste de trajetdrias geradas por um simulador multi-rob6. O simulador
utiliza um MPC centralizado para planejamento do movimento, onde a comunicacio entre
robos é implementada para o compartilhamento das trajetdrias e prevencao de colisdes. Ao
fazer o treinamento utilizando o conjunto de dados, o modelo imita o MPC centralizado e
assim pode fazer a predi¢do do comportamento dos outros robds. Enquanto os robds estio
navegando, a predi¢do da trajetéria junto com o MPC € utilizada para o planejamento do
movimento descentralizado. A predi¢do do movimento de pedestres também € incluida.

A abordagem de Riviere et al. [69] combina o planejamento centralizado, na tentativa de
evitar o minimo local, com a vantagem do controle descentralizado, no aspecto da escalabi-
lidade e distribuicdo da computacdo. A abordagem é chamada de GLAS (Global-to-Local
Safe Autonomy Synthesis) e € dividida em trés etapas. Primeiro, sdo geradas trajetdrias ale-

atorias multi-robd com um planejador global. Segundo, um modelo de observacdo local é
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aplicado para gerar um conjunto de dados com pares de observacgao e acao. Terceiro, a imi-
tacdo por aprendizagem profunda € utilizada para gerar uma politica local, a qual imita a
politica global na prevencao do minimo local.

Oyekanlu et al. [62] abordam os potenciais beneficios ao utilizar um servidor MEC e rede
5@, seja para um controle centralizado ou descentralizado. No modo centralizado, a central
de controle mantém o estado de toda a frota e determina a rota que cada AGV deve percorrer,
evitando colisdes ou deadlocks. No modo descentralizado, os AGVs se comunicam e arbi-
tram as tarefas entre si utilizando as antenas distribuidas da rede 5G. Com um servidor MEC
e a rede 5G, os AGVs se comunicam e trocam dados com o alocador de tarefas, estacdes
de trabalho e outras mdquinas para minimizar o tempo de transporte ao utilizar o AGV mais
préoximo para executar uma tarefa. Em situagdes de deadlock, os AGV's trocam dados entre si
para solucionar o problema caso o controle seja descentralizado. Se centralizado, os AGVs

trocam dados com o controlador central para solucionar o conflito.

3.1.3 Sistemas assistidos por computacao em nuvem ou na borda

Com a popularizacdo da robética e a expansao das dreas de aplicacdo, as tarefas a serem
executadas pelos robds estdo tornando-se mais complexas, o que vai na oposicao de seus re-
cursos computacionais limitados. O conceito da robdtica em nuvem tira dos robds a necessi-
dade de terem grande capacidade computacional e memdria, mas os conectam a nuvem para
execugdo de servigos sempre que necessario, além de reduzir seus custos [97]. Alguns tra-
balhos precursores da robdtica em nuvem sio o DAvinCi [7], RoboEarth [94], C*°TAM [67]
e Rapyuta [58]. O DAvinCi faz proveito da escalabilidade e paralelismo da nuvem para ace-
lerar o algoritmo do SLAM com um cluster Hadoop. O RoboEarth é uma plataforma de
cddigo aberto no qual permite que os robds conectados a uma rede possam gerar, compar-
tilhar e reutilizar dados. O C?*TAM transfere para a nuvem parte do algoritmo do SLAM,
operando de modo cooperativo, onde os dados enviados pelos robds sdo utilizados para for-
macao de um unico mapa do ambiente. O Rapyuta € uma plataforma de robdtica em nuvem
de cdédigo aberto baseado no RoboEarth e oferece um ambiente seguro e customizdvel para
a transferéncia da computacado para a nuvem.

Voltado a logistica industrial, Cardarelli et al. [12] apresentam uma arquitetura de ro-

bética em nuvem que dao suporte na coordenacdo de AGVs. O sistema de controle inclui
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as seguintes funcionalidades: navegacdo global e planejamento da rota local, gerenciador
de missoes, sistema de percepg¢do e visdo global. A navegagdo global utiliza dados globais
para controlar a navegacdo dos AGVs, entretanto, os veiculos seguem rotas fixas e um pla-
nejamento da rota local € utilizado para desviar dos obstidculos. O gerenciador de missdes
aloca tarefas e planeja a rota dos AGVs. O sistema de percep¢do inclui ndo apenas sen-
sores instalados nos AGVs para deteccdo de obstaculos, mas também um sistema fixo de
percepg¢do a laser, usado para monitorar interse¢des € pontos cegos, detectando, rastreando
e classificando obstdculos. E incluido ainda na percepcdo um sistema semi-autbnomo de
exploragdo da planta, similar a um AGYV, mas equipado com multiplos escaneadores a laser
capazes de processar o mapa em 3D, representando o leiaute geométrico da planta. Visto que
as informacdes de obstdculos sdo disponibilizadas por vérias fontes, computadores com de-
sempenho suficiente para processamento desses dados precisariam ser instalados nos AGVs,
0 que aumentaria seus custos. Assim, um sistema de visdo global centralizado coleta os da-
dos de todos os sensores e os combinam para formar uma tnica e completa representacao
para ser compartilhada com os AGVs. Caso a comunicag¢do com a central esteja deteriorada
ou indisponivel, a detec¢do de obstaculos é realizada unicamente pelos sensores do AGV,
for¢ando o veiculo a parar e aguardar a remog¢ado do obstdculo.

Abbenseth et al. [2] citam duas principais desvantagens ao equipar robds méveis com
computadores de alto desempenho e sistemas de sensores: a) os robds dependem de um
mapa previamente conhecido, logo, atualizagdes no ambiente sdo percebidas apenas pelos
sensores do robd, tornando as solu¢des de navegacao limitadas a um horizonte reduzido; b)
o custo no aumento da quantidade de robds torna-se alto. Os autores implementam o con-
ceito da robdtica em nuvem para contornar essas desvantagens, através da centralizagdo dos
recursos computacionais. Essa abordagem entio permite: a) a fusdo dos dados de sensores
em uma escala global, de tal forma que os obstdculos vistos por um agente mével ou um
sensor estaciondrio, sdo mesclados em um modelo de ambiente global e sdo comunicados
aos agentes através de um mapa atualizado; b) a centraliza¢do da carga computacional e o
uso de dados de sensores estaciondrios resultam na reducdo de custo dos AGVs. A rota é
planejada na nuvem com um algoritmo baseado em grafos. Localmente, os robds rastreiam
arota planejada e executam um planejamento de rota local reativo para desvio de obstaculos.

Os robos executam o SLAM e enviam atualiza¢des do mapa para a nuvem. Lopez et al. [46]
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utilizaram a mesma arquitetura em nuvem do trabalho de Abbenseth et al. [2], entretanto, o
planejador local para prevencao de colisdes € executado em trés etapas. Um planejador deno-
minado elastic-band procura um corredor livre para a passagem do robd e fornece os dados
a um planejador de trajetdrias baseado no MPC. A trajetdria enfim planejada, levando em
consideragdo a cinematica do robo e restricdes cinodinamicas, sdo repassadas a um controla-
dor para rastreamento da trajetdria, também do tipo MPC. As trajetdrias sdo compartilhadas
através da nuvem para a prevengdo de colisoes.

Considerando as degradac¢des no sinal de radio que podem acontecer no ambiente indus-
trial, Nakimuli ez al. [59] avaliaram o desempenho do controle de um AGV com computacéo
na borda e rede 5G, na ocorréncia de atrasos e perdas de pacotes. O controlador aplicado na
borda é um PID. Inicialmente os autores fazem comparagdes com o controle realizado por
meio das redes 4G e 5G. Na utilizacdo da rede 4G, o desvio em relacdo a rota delimitada por
uma fita magnética é maior, quando comparado com a rede 5G. Além disso, com a rede 4G
o consumo de corrente também € maior (aumentando o uso de bateria), ja que o controlador
deve fazer constantes corre¢des na velocidade angular para ajustar o AGV na rota. Poste-
riormente os autores induzem atrasos e perdas de pacotes na rede 5G. No primeiro caso, o
atraso € variado de 0 a 250 milissegundos, com passos de 50 milissegundos, € observa-se
que o desvio em relacdo a rota fixada aumenta em fun¢do do atraso. O AGV nao completa
o percurso quando o atraso estd em 250 milissegundos. No segundo caso, a taxa de perda
de pacotes € variada de 5 a 40%, com passos de 5%, e da mesma forma o desvio aumenta
em func¢do da perda de pacotes. Os autores observam que as taxas entre 10 e 30% tém um
impacto severo nas correcdes, € que as perdas acima de 30% resultam em um desempenho
inaceitavel do controle. Utilizando a mesma infraestrutura de laboratério do trabalho de
Nakimuli ef al. [59] e uma arquitetura similar, Vakaruk er al. [90] propdem a utiliza¢do da
Aprendizagem Profunda para detectar o mau funcionamento do AGV num cendrio da Indus-
tria 4.0 com redes 5G. A deteccdo do problema € feita a partir das informagdes do trafego
da rede, sem a necessidade de coletar dados do AGV ou do CLP virtual aplicado no servidor
de borda para controle do AGV. O treinamento do modelo € feito a partir das informacgdes
da rede e do desvio do AGV em relacdo a rota definida, visto que o AGV segue uma rota
fixa delimitada por uma fita magnética. Durante o treinamento, algumas degradacdes sdo

impostas na rede, como atraso, jitter, corrupcao de pacotes e perda de pacotes. A ideia geral
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do trabalho € prever o mau funcionamento do AGV quando perturbacdes forem detectadas
na rede, de modo que acdes corretivas sejam tomadas, como por exemplo, parar o AGV.

Envolvendo ainda o uso do 5G no ambiente industrial, Rodriguez et al. [73] exploram
os desafios da integracdo das redes sem fio 5G com os sistemas industriais e apresenta uma
estrutura para o alcance de uma integracdo estruturada e com sucesso. A aplicacao da estru-
tura € apresentada a partir da integracdo do 5G com um caso de uso industrial: robds moveis
autdbnomos. Os resultados indicam que a tecnologia 5G pode ser usada para um gerencia-
mento confidvel da frota em cendrios industriais e pode suportar a migracao do planejamento
de rota local para o servidor de borda.

Lambrecht et al. [42] apresentam um estudo de caso que utiliza uma rede 4G junto com a
computacdo na borda, para o controle de sistemas de transporte autbnomos em um ambiente
industrial. O SLAM e os planejamentos global e local sdo transferidos para o servidor de
borda, enquanto o robd executa localmente apenas funcdes bésicas de seguranca. Nos testes,
o robd navega em uma velocidade de 1 metro por segundo e o desempenho do controle é
avaliado conforme a laténcia. Os autores fazem testes utilizando um servidor de borda e uma
nuvem publica, e ndo recomendam a execug¢do dos algoritmos de controle nessas plataformas
caso a laténcia seja maior que 150 milissegundos. No mesmo cendrio, Lambrecht e Funk [41]
compararam o consumo de energia nas situagdes de execugdo dos servigos no computador
acoplado ao robo e transferéncia dos servicos para o servidor de borda. Os autores concluem
que no caso da transferéncia para o servidor de borda, o processamento local reduz de tal
modo que o computador do rob6 pode ser substituido por um computador de placa tnica
e baixo custo. Consequentemente, o consumo de energia é reduzido. O trabalho também
inclui o uso de imagens de cidmeras instaladas no rob0, para reconhecimento de objetos com
rede neural convolucional (CNN — Convolutional Neural Networks). O servidor de borda
tem GPU (Graphics Processing Unit) e pode processar os algoritmos da CNN com maior
desempenho, o que compensa, inclusive, a laténcia da rede na transferéncia das imagens,
quando comparado ao processamento local desses algoritmos.

Também voltado ao cendrio industrial, Harjuhahto et al. [32] realizaram simula¢des com
um sistema hibrido, que inclui uma 4rea virtual de estoque de uma fébrica com AGVs virtuais
e um cluster real para processamento dos dados gerados pelos sensores LIDAR dos AGVs.

O cluster atua como um né de computacdo na borda (no trabalho, utiliza-se o termo Fog
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Computing) proximo ao estoque. Os AGVs se conectam ao servidor de borda usando uma
conexao TSN com rede 5G. Considerando que a planta tem paredes que formam areas fisicas
diferentes e assim limitam a atuac@o do LiDAR, uma planta grande pode ter multiplos nds
de borda, cada um servindo uma ou mais de uma 4rea distinta. Além de processar o LiDAR,
os nés mantém o estado de um grid de ocupagdo, o qual representa uma area dividida em
células onde os estados de cada uma delas pode ser: ‘livre’, ‘desconhecido’, ‘ocupado’ ou
‘veiculo’. Em caso de falhas no né, os AGVs podem se conectar a outro né.

Chen et al. [16] analisaram a sinergia entre a visdo e a comunica¢do em uma aplica¢do
com veiculos aéreos nao tripulados (UAVs — Unmanned Aerial Vehicles) assistidos por com-
putagdo na borda. Em aplicacdes visuais com o UAV, como de vigilancia ou monitoramento,
por exemplo, a camera € o item principal para realizacdo da tarefa, como também fornece as
imagens para a navegacao autdnoma com prevengao de colisdes. Um voo em alta velocidade
requer uma alta taxa de atualizac@o das informag¢des, impondo um desafio para o computador
embarcado no UAV. Entretanto, na era 5G, as atividades que seriam processadas localmente
podem ser transferidas para um servidor MEC. As informag¢des do ambiente explorado po-
dem ainda serem aproveitadas para aprimorar o desempenho da comunicacao, de tal maneira
que, através do mapa 3D, tem-se conhecimento a respeito dos obstaculos entre a estagdo base
e o UAV que influenciam na propagacdo do sinal. O mapa 3D pode ser gerado através de
algoritmos de processamento de video, como o SLAM. Nesse contexto, a ideia principal do
trabalho € aproveitar a imagem utilizada na constru¢do do mapa 3D e fazer a predi¢do da
comunicacdo sem fio ao redor do UAV. Assim, o UAV planeja sua trajetéria em tempo real,
tentando sempre manter a linha de visdo com a estacao base da rede de comunicagao sem fio.
O UAV pode, portanto, transferir as atividades computacionais para o servidor de borda para
acelerar o processamento do video e aquisicdo do mapa. Durante o processo, a percep¢ao
visual e a comunicacdo interagem e promovem uma a outra. Primeiro, o video € transferido
do UAV para o servidor de borda para processamento do SLAM. O mapa e a localizagao sao
devolvidos para o UAYV, o qual utilizard esse mapa para constru¢do de um mapa de radio. A
partir desse mapa, a trajetdria € planejada com o MPC, sempre na tentativa de manter a linha
de visdo com a estacao base e desviar dos obsticulos.

Groshev et al. [28] inicialmente analisaram o cendrio atual da computagio na borda no

contexto de sistemas robdticos, com foco particular em arquiteturas de padrdes e comités
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industriais. Em seguida, propdem uma arquitetura de robética para o ambiente de borda onde
informagdes a respeito do sinal de radio estdo disponiveis. A arquitetura € composta por trés
subsistemas: (i) o sistema robdtico, (ii) o sistema de computagdo na borda, e (iii) o sistema
de orquestracdo. O sistema robdtico consiste de médulos distribuidos no robd e na borda. No
rob0 estdo embarcados apenas componentes basicos, como sensores e atuadores. O cérebro
do robd, como é chamado no trabalho, se encontra no servidor de borda e é responsavel
pela coordenacdo e navegagdo dos robos. O sistema da computagdo na borda integra as
aplicacdes, além de executar outros servicos como informagdes de radio e localizacdo. Os
movimentos do robd sdo coordenados e controlados considerando-se essas informacoes da
rede e da localizacdo. Por exemplo, baseado na intensidade do sinal da rede e em outros
parametros, o cérebro do robd pode detectar a degradacdo no sinal de rede sem fio e adaptar
a velocidade do robd. A arquitetura também prevé a comunicagao direta entre os robos (D2D
— Device-to-device), a qual pode ser utilizada para coordenagdo dos robds no instante em que
o sinal da rede estiver degradado. Os autores fazem uma implementacdo da arquitetura com
dois robds mdveis e por fim formulam os principais desafios e possibilidades de pesquisa

identificados.

3.1.4 Discussao

Dos algoritmos apresentados na Figura 3.2, com excecdo dos baseados em modelos mate-
maticos, as outras possibilidades ndo consideram as restricdes cinemaéticas e dindmicas do
robd [101], o que pode resultar em rotas impraticdveis a serem seguidas, dado que as limita-
¢des do veiculo ndo sdo consideradas na fase de planejamento da rota [56]. As técnicas de
controle 6timo, por sua vez, incluem as restri¢des cinematicas e dinamicas, funcionam como
uma abordagem acoplada, além de que o problema das colisdes pode ser incluido através
de restri¢gdes no processo de otimizagdo [56; 19]. Filho et al. [55], por exemplo, utilizam
o controle 6timo para planejamento da trajetéria livre de colisdes, incluindo os modelos ci-
nemadticos e dindmicos, como também utilizam o MPC para rastrear os robds na trajetoria
planejada na etapa anterior.

Os termos “planejamento da rota” e “planejamento da trajetéria” foram mencionados
nesta revisdo sem nenhuma distin¢do. Entretanto, o planejamento da rota tem como resultado

uma rota que € independente do tempo, ou seja, um conjunto de pontos que formam a rota
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sao distribuidos no espaco, mas sem associacdo com o tempo de alcance de cada um dos
pontos [8]. O planejamento da trajetéria tem relagdo com o tempo, portanto, estima-se o
tempo que o robd deve alcangar cada ponto da trajetdria planejada. O MPC se enquadra nesse
caso, visto que os pontos da trajetdria sao previstos no horizonte de predi¢do e separados no
tempo de acordo com o intervalo ajustado no projeto do controlador.

Com relacao a centralizacdo e descentralizagdo do controle e coordenacdo, muitas vezes
os autores defendem a forma descentralizada, tal como De Ryck et al. [22], de forma a aten-
der aos requerimentos futuros como a flexibilidade, robustez e escalabilidade. Entretanto,
nao consideram a centralizacdo na borda ou na nuvem, considerando que essas plataformas
podem até ser mais confidveis para a execugdo das atividades que dardo suporte na navega-
¢do, t€ém mais recursos computacionais, além de que podem contribuir na reducdo de custo
dos AGVs e reducao do consumo de energia, dado que o computador acoplado aos veiculos
pode ser mais simples nesse caso, conforme avaliado por Lambrecht ¢ Funk [41]. Algu-
mas abordagens sdo descentralizadas e tentam imitar um comportamento centralizado, como
visto nos trabalhos de Zhu et al. [100] e Riviere ef al. [69]. Os dados globais de um pla-
nejador de movimento central sdo utilizados para a criagdo de modelos de rede neural, que,
posteriormente, de forma descentralizada, sdo aplicados para que os quadrirotores imitem o
comportamento global.

Quando os sistemas de controle de robos mdveis sdo assistidos por computacao em nu-
vem ou na borda, Cardarelli ef al. [12] apresentam uma arquitetura de robdtica em nuvem
que utiliza dados globais para planejamento da navegacdo, entretanto, os AGVs sdo limita-
dos a navegarem em rotas fixas. Matos et al. [51] apresentam um sistema de coordenacéo
de multiplos AGVs tolerante a falhas de comunica¢do, mas os AGVs também trafegam em
rotas fixas e as falhas de comunicacéo nio sdo detalhadas. Lopez et al. [46] propdem uma
arquitetura em nuvem com a prevengao de colisdes resolvida localmente entre os robds, com
o compartilhamento das trajetdrias previstas realizada na nuvem, o que pode causar colisdes
em caso de problemas na comunicac¢do. Nakimuli ez al. [59] avaliaram o controle do AGV
com computacdo na borda e rede 5G, sob diversas condicdes de atrasos e perdas de pacotes,
entretanto, apenas analisam o desempenho do controle e ndo aplicam nenhuma estratégia
para tratar dos problemas decorrentes dos efeitos da rede. Vakaruk er al. [90] utilizaram

inteligéncia artificial para detectar um mau funcionamento do AGV a partir das informa-
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coes da rede, contudo, ndo utilizam nenhuma estratégia para lidar com a degradacdo na rede.
Lambrecht e Funk [41] fizeram a transferéncia de atividades de planejamento e SLAM para
o servidor de borda, utilizando uma rede 4G, mas apenas avaliam o desempenho do con-
trole e a redu¢do do consumo de energia no robé quando o processamento das atividades
¢ transferido para o servidor de borda, além de que nao utilizam multiplos robds. Chen et
al. [16] planejaram a rota de um UAV, de tal modo que o robd ndo perca a linha de visdo
com a estacdo base vinculada a um servidor de borda, e assim ndo trafegue em locais onde a
qualidade da comunicac¢do possa ser comprometida. Essa abordagem nao € vidvel para apli-
cacdo em AGVs industriais, pelo fato de que uma trajetoria planejada para manter uma boa
qualidade na comunicagdo pode ndo ser a trajetdria mais curta, e, consequentemente, levard
mais tempo para ser concluida. Groshev et al. [28] apresentam uma arquitetura de borda
com varios recursos, incluindo um servigo que fornece informacdes da qualidade do sinal de
radio da rede e um sistema de orquestracdo. O cérebro do robd, localizado no servidor de
borda, é responsdvel pela coordenagdo e navegagdo dos robds. Os autores, entretanto, nao
apresentam solugdes para essa parte da arquitetura.

Como referéncias para a constru¢do da arquitetura proposta no Capitulo 5, t€m-se as
abordagens de Mercy et al. [56] e Angelis et al. [19], na adog¢do do MPC para planejamento
da trajetéria com prevengio de colisdes, como também a proposta de Lopez et al. [46], na
adoc@o de um planejador global na nuvem e o MPC para o planejamento da trajetoria livre
de colisdes. Inclui-se também a abordagem de Filho et al. [55], na qual um planejador
com horizonte retrocedente € utilizado, similar ao MPC, junto ao MPC para rastreamento da

trajetoria.

3.2 O controlador industrial como um servi¢o de nuvem ou

borda

Dentre os vdrios servicos que podem ser oferecidos pela computagdo em nuvem, Hegazy e
Hefeeda [33] consideram a automagio industrial como um servigo a ser oferecido. Ao virtu-
alizar os controladores, os autores destacam que € possivel alcancar significativas redugdes
de custo e de tempo. Quando as funcionalidades de automacgdo sdo oferecidas a partir da

nuvem, a internet pode colocar o processo controlado em risco, devido aos possiveis atrasos
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na comunicacdo e falhas nas maquinas virtuais ou links. Portanto, os autores propdem um
compensador de atrasos e um algoritmo para mitigar as falhas.

Abdelzaher et al. [3] consideram que as aplica¢des que tém suporte de inteligéncia na
borda, fazem parte de uma categoria de aplicacdes em nuvem que estdo em ascensdo. Essas
aplicacdes sao impulsionadas pela confluéncia de trés tendéncias globais: proliferacdo de
dispositivos embarcados conectados; a crescente demanda por solucdes inteligentes de de-
tecgdo e controle para varias aplicagdes, que vao desde a automagdo residencial ao controle
industrial; e a promessa da comunicac¢do sem fio com velocidade de rede local, oferecida
pelas emergentes infraestruturas sem fio das redes 5G, quebrando barreiras de comunicagdo
e promovendo a transferéncia da computacao para a nuvem. Os autores apontam no trabalho
cinco desafios de pesquisa que surgem nas aplicagdes com inteligéncia e controle transfe-
ridos para a nuvem: (i) aprendizagem como servigo, (ii) garantia da qualidade do sensoria-
mento, (ii1) transferéncia da otimizagdo e controle (offloading), (iv) garantia no fechamento
da malha e (v) execugao colaborativa.

A troca de controladores baseados em hardware, por instancias de software, ¢ denomi-
nada Fungdes Virtuais de Controle de Processos (VPFs — Virtual Process Control Functions)
por Zhao e Ddn [99]. As VPFs podem ser colocadas em servidores, podem ser provisionadas
com flexibilidade sob demanda e sdo mais faceis de atualizar em relacdo ao hardware de con-
troladores legados. Junto com as redes 5G, as industrias podem reduzir o custo operacional
e flexibilizar o controle de processos utilizando a computagdo na borda para instalacdo das
VPFs. No trabalho, os autores propdem uma estratégia para manter a resiliéncia das VPFs
executadas no servidor de borda.

Kaneko er al. [38] apresentam uma arquitetura de sistema de controle industrial baseada
em microsservicos utilizando nuvem e um servidor MEC. Os autores atribuem a dificuldade
de se realizar o controle em tempo real nos sistemas de controle industriais baseados em
nuvem, a imprevisibilidade da laténcia entre a nuvem publica e os dispositivos industriais.
Em contrapartida, os sistemas de controle industriais executados no servidor MEC podem
utilizar a baixa laténcia das redes 5G para realizar o controle em tempo real. Para reduzir o
custo de operagdo do sistema de controle, a proposta da arquitetura apresentada é executar
no servidor de borda apenas os servicos em tempo real, enquanto os demais servigos sao

executados na nuvem. A abordagem de microsservicos € entdo utilizada com execuc¢do dos
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servicos em contéineres. Dado que um sistema de controle industrial € composto de um
grande nimero de microsservicos, um algoritmo determina onde o servigco sera executado,
considerando o custo de operacdo e os requerimentos de processamento em tempo real.

Inaltekin et al. [35] investigaram as caracteristicas da laténcia e da confiabilidade quando
um controlador virtual é alocado em diferentes niveis. N6s de borda podem ter uma baixa
laténcia na resposta, mas nem sempre sdo confidveis. Por outro lado, nés remotos de compu-
tacdo em nuvem tém tempos de resposta mais longos, entretanto, sdo projetados para terem
alta confiabilidade. Os autores entdo analisam a interacdo entre laténcia e confiabilidade,
na intencao de fazer uma escolha 6tima com relacdo a localiza¢do do controlador. Em testes
realizados com um UAYV, observa-se que a eficiéncia no rastreamento do caminho, decai mais
réapido com o aumento da laténcia do que com a reducdo da confiabilidade, o que sugere a
alocagdo do software de controle o mais proximo possivel do UAV.

Ma et al. [48] propdem uma abordagem de comutagdo do controle em multiplas camadas,
de modo a otimizar o tempo de execucao do controle em uma plataforma de computagdo de
duas camadas. O controle é comutado dinamicamente entre a plataforma local e da borda, de
acordo com as mudancas na confiabilidade da rede, buscando sempre manter a estabilidade.
A abordagem proposta formula a selecio da plataforma como um problema de classificacao
baseado em dados, no qual pode ser resolvido a partir de modelos extraidos de simulacdes.
O controlador local se refere ao controlador que esta diretamente ligado aos sensores e atu-
adores por uma conexdo confidvel, exercendo o papel de um controlador de seguranca e
aplicando uma lei de controle simples. O controlador da borda € referido como um controla-
dor de maior desempenho, aplicando uma lei de controle mais sofisticada, mas podendo ter

perda de dados na rede sem fio.

3.2.1 Casos especificos com 0 MPC

Nos casos em que o controlador e a planta estdo conectados por uma rede de comunicacao,
a ado¢dao do MPC como controlador para compensar o atraso ou perda de pacotes em redes
de comunicagdo ja € uma drea explorada. Por se tratar de uma estratégia de controle que
realiza predi¢cdes dentro de um horizonte finito, o MPC pode ser utilizado para minimizar
tais efeitos. A cada estado amostrado, a sequéncia de sinais de controle gerada pelo MPC é

enviada a planta. Durante a operac@o normal, apenas o primeiro sinal € aplicado e o restante



3.2 O controlador industrial como um servico de nuvem ou borda 48

¢ descartado. Em caso de atrasos ou perdas de pacotes, os sinais de controle dentro da tltima
sequéncia recebida sdo utilizados até que um novo pacote com uma sequéncia mais recente
seja recebido [45; 29].

Seguindo o conceito do controlador como um servi¢o de nuvem, Vick ef al. [93] apresen-
tam uma arquitetura de controle com compensag¢ao de atrasos da rede de comunicagdo, onde
0 MPC é executado na nuvem para controlar um manipulador robético. Omena et al. [60]
apresentam uma abordagem de compensacao dos efeitos da rede de comunicac¢io no controle
industrial, incluindo o atraso e a perda de pacotes, utilizando o MPC executado no servidor
de borda. A validagdo € realizada com um rob6é moével de tracdo diferencial, onde o lado
da borda executa o MPC e envia para o lado local toda a sequéncia de controle gerada no
horizonte de predi¢do. No caso de atraso ou perda de pacotes, o atuador no lado local avanga
na dltima sequéncia de controle até que uma nova seja recebida. A validacdo do sistema
proposto € realizada em duas etapas. Na primeira, o robd deve estabilizar em uma referéncia
determinada. Na segunda, a referéncia varia no tempo para formar uma trajetéria circular
ou na forma do nimero oito, onde o MPC deve manter o robd na trajetéria. Nesse ultimo
caso, o algoritmo do MPC leva em consideragdo os proximos pontos da trajetdria que o robd
deverd passar. Dessa forma, o robd estard menos suscetivel aos efeitos da rede, tendo em
vista que, a trajetoria futura, limitada ao horizonte de predicao, é fornecida ao algoritmo de
otimizacdo do MPC. A sequéncia de controle € entdao ajustada conforme a trajetdria, o que
serd aproveitada pelo atuador para manter o robd na trajetdria desejada mesmo nas situagdes
de atraso ou perda de pacotes.

Alguns trabalhos propdem arquiteturas que englobam computacao na borda e MPC. Seisa
et al. [76] apresentam uma arquitetura baseada na borda para UAVs autdnomos, em que as
tarefas de controle de alto nivel relacionadas a trajetdria sdo transferidas para o servidor de
borda, de forma a aproveitar os recursos disponiveis e colocar o MPC em seus limites. Uti-
lizam um contéiner para executar o MPC com o ROS e também ferramentas para orquestrar
a aplicagdo. Seisa et al. [75] utilizaram um arcabouco experimental similar ao do artigo an-
terior, porém, aplicado a multiplos robds méveis que se comunicam com a borda por rede
Wi-Fi. No servidor de borda, um MPC centralizado é responsavel por enviar os sinais de
controle aos robds. Restricdes que impdem distancias minimas e maximas entre os robds

sdo também incluidas no problema de otimizacio do MPC. Experimentos sdo realizados
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com quatro robds, utilizando diferentes horizontes de predi¢do. No arcabouco utilizado, o
tempo que um pacote com a informacdo da posi¢cao do rob6 alcanga o servidor de borda,
somado ao tempo de execucdo do MPC e ao tempo que o pacote com o sinal de controle
alcanca o robd, ultrapassa 300 milissegundos. Mesmo nessas condi¢des, segundo os autores,
os robds mantém o comportamento esperado quando se escolhe valores mais altos para o
horizonte de predi¢ao,

O autor desta tese propde em [61] uma arquitetura com computagido na borda ¢ MPC,
baseada no ROS, para o controle de AGVs industriais. A arquitetura tem uma dupla camada
de MPCs, aplicadas na borda e no lado local. No servidor de borda, o MPC planeja trajeto-
rias, livres de colisdes, para multiplos AGVs. No lado local, cada AGV recebe sua respectiva
trajetoria e a rastreia utilizando um MPC de rastreamento da trajetéria. A arquitetura tam-
bém inclui uma camada de MPC para planejamento da trajetéria no lado do AGV, que pode
ser utilizada quando o AGV perder a conexdo com a borda em intervalos de tempo maiores.
Em [20] o mesmo autor utilizou uma arquitetura similar e apresentam os resultados de um
experimento com quatro AGVs simulados no Gazebo. Os AGVs sdo capazes de seguirem
em suas trajetorias, prevenindo colisdes entre si € com obstaculos fixos, mesmo quando o
sinal da rede estd degradado. Nesses dois dltimos trabalhos, foi adotada uma estratégia na
implementagdo do MPC de planejamento da trajetéria na borda. Ao invés de executar um
unico né de MPC, o que dependendo do tamanho do problema a execucdo em tempo real
ndo € possivel, o planejamento da trajetdria € divido em diversos nés do ROS, um para cada
AGV. Esses n6s publicam suas respectivas trajetdrias para subscri¢do no lado local, além de
que sdo subscritas entre si para serem utilizadas nas restricdes de prevencao de colisoes.

Trabalhos conduzidos na Suécia pela Universidade de Lund, em conjunto com a empresa
da area de telecomunicagdes, Ericsson, mesclaram o uso do MPC com computa¢do na borda
e redes 5G. Skarin et al. [82] avaliaram o desempenho do MPC como controlador de um
processo de equilibrio de uma esfera em uma viga que se movimenta em torno de um eixo,
implementado em nds com diferentes capacidades de processamento, mas também hospeda-
dos em locais diferentes. Os nés incluem um Raspberry Pi como computador adjacente ao
processo, um né de borda ligado ao processo através de uma rede 5G, um data center locali-
zado a poucos quilometros de distincia, e uma instancia de maquina virtual cujo data center

estd localizado em Frankfurt, na Alemanha, e ¢ mantido pela Amazon Web Services (AWS).
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Em outro trabalho, Skarin ef al. [79] implementaram o MPC no servidor de borda, porém,
um controlador local também € aplicado. No modo assistido, o MPC executado na nuvem
ou na borda, € responsdvel por controlar o processo da esfera e viga. Se os pacotes estiverem
atrasados ou forem perdidos, o sistema ¢ mudado para o modo local e € controlado por um
controlador mais simples, o Regulador Linear Quadratico (LQR — Linear Quadratic Regu-
lator). Implementando também os modos assistido e local, Skarin et al. [80] executaram em
paralelo na nuvem MPCs com diferentes horizontes de predi¢do, onde o lado local escolhe a
melhor solu¢io que foi recebida dentro do prazo. Skarin ef al. [81] propdem ainda uma ar-
quitetura de controle em duas camadas para o MPC baseado em nuvem. A camada da nuvem
executa o controlador nominal, que atua nas condi¢des normais e opera em uma frequéncia
mais alta. O dispositivo local realiza a amostragem do estado, estimativa do estado, envia os
dados para o MPC da nuvem e atua com o sinal de controle retornado. Assume-se que o dis-
positivo local ndo tem recursos suficientes para executar o mesmo MPC da nuvem. Assim, o
MPC local opera com um periodo de amostragem maior, tendo mais tempo para obter uma
solucdo entre o intervalo de amostragens. O desempenho dos servi¢os de nuvem para execu-
céo de sistema de controle criticos é também objeto de estudo de Skarin ez al. [83]. Embora
os recursos sejam abundantes, a nuvem € um ambiente com ruidos e sujeita a laténcia, pre-
judicial ao sistema de controle. Portanto, os autores avaliam um conjunto de plataformas e

infraestruturas em nuvem com o intuito de hospedar sistemas de controle.

3.2.2 Discussao

Nos experimentos realizados por Seisa et al. [75], os autores afirmam que em caso de maio-
res laténcias, o horizonte de predi¢ao do MPC pode ser aumentado para que o robd mantenha
o comportamento esperado. No entanto, nenhuma camada de controle € incluida no lado lo-
cal para que o robd possa continuar em sua trajetéria em caso de degradacdo do sinal da
rede. Na arquitetura proposta no Capitulo 5, o MPC no servidor de borda planeja a trajetoria
de multiplos AGVs, ao passo que o lado local (AGV) soluciona um problema mais simples,
apenas rastreando a trajetéria ja planejada na borda. Conforme os resultados dos experimen-
tos apresentados em [20], essa estratégia pode manter os AGVs em suas trajetérias, mesmo

com a degradacdo do sinal na rede de comunicagao.
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3.3 Consideracoes finais

Nesta revisdo bibliografica, buscou-se apresentar um panorama a respeito dos AGVs, ini-
ciando com a apresentacao dos principais algoritmos utilizados no planejamento da rota e
do movimento, apresentando também como o controle e a coordenagdo dos AGVs podem
ser feitos de forma centralizada ou descentralizada, assim como os sistemas assistidos por
computacdo na borda. Na secdo seguinte, foram apresentados os casos de controladores in-
dustriais como um servi¢o de nuvem ou borda, incluindo os casos especificos com o MPC.
No final de cada sec¢do, foi realizada uma discussido de modo a evidenciar as oportunidades
de pesquisa existentes.

A partir da revisao, foi verificado o potencial do MPC para o controle de robds méveis,
considerando a sua a¢do preditiva, além da possibilidade de inclusdo das restricdes cinema-
ticas, dinamicas e de prevencio de colisdes no problema de otimizagdo. Observou-se que a
acao preditiva do MPC € pouco explorada para lidar com os problemas relacionados ao uso
das redes de comunicagdo, tais como os atrasos e perdas de pacotes, num cendrio de trans-
feréncia do controlador para a nuvem ou borda, principalmente em aplicagdes com robds
moveis, ou mais especificamente, com AGVs. Nesse sentido, a arquitetura ja explorada

em [61] e [20], é apresentada em detalhes no Capitulo 5.



Capitulo 4

Implementacao do MPC

Este capitulo é uma extensdo da teoria do MPC apresentada na Se¢do 2.3 do capitulo de Fun-
damentacgdo Tedrica. Na Sec¢do 4.1 € apresentado brevemente o processo de conversdo de um
Problema de Controle Otimo, tipo de problema onde o MPC se enquadra, em um problema
de Programacdo Nao-Linear. A Se¢do 4.2 contém uma demonstracdo utilizando ferramen-
tas computacionais, em que dois tipos de problemas envolvendo o MPC aplicados ao robo
de tracdo diferencial sdo implementados: a estabilizacdo em um ponto e o rastreamento da

trajetoria.

4.1 Solucio do Problema de Controle Otimo

Modelos de sistemas nao-lineares sdo tipicamente representados por modelos no tempo con-
tinuo [64]. O controle desses sistemas a partir de uma técnica de controle 6timo resulta em
um Problema de Controle Otimo (OCP — Optimal Control Problem) [64]. O objetivo do
OCP é encontrar uma trajetéria para a entrada de controle u(¢), de tal modo que a trajetéria

de estado resultante x(¢), minimize a fungéo custo .J,,, dada por [64]:

o), 1(0) = () + [ x(e) (o)) @1

to

A fung@o custo J,, € normalmente dividida em duas partes, sendo o custo de estagio, resul-
tante da integragdo de [, (chamada de termo de Lagrange), € o custo final /; (chamado de

termo de Mayer). Um exemplo tipico de OCP € representado da seguinte forma [64]:

52
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Jmin Toep(X(t), u(t)) (4.22)
sujeitoa x(t) = f(x(t), u(t)), Vt € [to, t] (4.2b)
x(to) = Xo (4.2¢)

h(x(t;)) = 0 (4.2d)

g(x(t), u(t)) < 0,Vt € [to, t/] (4.2¢)

A fungdo J,, esta sujeita ao modelo do sistema (Equacdo 4.2b), ao estado inicial do sistema
em t = ty (Equacdo 4.2c), as restricdes de igualdade (Equacdo 4.2d), e as restricdes de
desigualdade da trajetdria do estado e da entrada de controle (Equacao 4.2¢).

Existem diferentes métodos para a solugdo de um OCP [27; 65]. Para o caso do MPC,
os métodos mais utilizados sdo os chamados métodos diretos, onde o problema € primeiro
discretizado e depois otimizado [65]. Esses métodos desempenham um papel importante,
pois a solucdo pode ser obtida dentro dos intervalos de tempo criticos de aplicacdes em
tempo real [64].

Nos métodos diretos, o problema de controle 6timo € transcrito em um problema de Pro-
gramac¢ao Nao-Linear (NLP — Nonlinear Programming). Eles se subdividem nos métodos do
(a) Unico Disparo (Single Shooting), (b) Multiplos Disparos (Multiple Shooting) e (c) Colo-
cagdo (Collocation) [27; 64; 65]. A partir disso, o problema é resolvido utilizando métodos

numéricos apropriados. Um NLP é normalmente formulado por [64]:

me e

sujeitoa h(z) =0 4.3)

9(z) <0

As varidveis de otimizacdo sdo representadas por z € R"”, onde h define as restricdes de
igualdade e g as restri¢des de desigualdade.

Para a solucdo desse problema de otimizagdo de dimensao finita, primeiro € necessario
escolher uma representacdo da funcao continua, processo normalmente chamado de discreti-

zagdo [65]. Isso envolve trés partes do OCP: a trajetéria de controle, a qual é constante entre
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os intervalos de predicdo; a trajetéria do estado, normalmente discretizada por um método
de integrag@o; e as restrigdes [65]. A seguir, sdo apresentados os passos de solu¢do do NLP
a partir dos métodos do Unico Disparo e Miiltiplos Disparos, dado que esses métodos sdo os

mais utilizados.

4.1.1 Unico Disparo

Nesse método, apenas a entrada de controle u € discretizada e permanece constante entre
os intervalos de predicdo. Essa €, portanto, a tnica varidvel a ser otimizada. O estado do
sistema € propagado a partir de um método de integracdo, onde normalmente os métodos
de Euler e Runge-Kutta sdo utilizados. A integracdo € realizada do instante inicial até o
instante final em uma tdnica varredura, motivo pelo qual o método é chamado de Unico
Disparo. O método pode ser comparado a um tiro ao alvo [92]. Primeiro, é feita uma
estimativa de um bom angulo de disparo. Em seguida, é verificado se o alvo foi atingido.
Caso contrdrio, o angulo € ajustado com base no resultado anterior para que o problema seja
resolvido sequencialmente em vdrias iteracdes.

Essa propagacdo do estado é implementada da seguinte forma:

Xpp1 = Jf(Xo, up)
Xpro2 = f(f(X0,up), Upi1) 4.4)
Xpez = f(f(f(X0, Wg), Upg1), Upy2)

O estado do sistema nos instantes x;. ; sdo calculados de forma recursiva usando a fungio f,

partindo do estado inicial xy. O NLP € finalmente formulado conforme a seguir:

min JNLP(X(]C),LI(]’C)) (453.)

u

sujeitoa  g(x(k+i),u(k+1)) <0,i=0,...,N—1 (4.5b)

A vantagem do Unico Disparo é o menor nimero de varidveis de otimizagdo que o mé-

todo requer. Entretanto, tem a desvantagem de que o problema pode se tornar altamente



4.1 Solucdo do Problema de Controle Otimo 55

nao-linear, devido a recursividade na propagac¢ao do estado. Isso é ainda mais critico para os

sistemas instaveis [64].

4.1.2 Miiltiplos Disparos

O método dos Miiltiplos Disparos foi proposto por Bock e Plitt [9]. O procedimento geral é
o mesmo do Unico Disparo, com a diferenca de que o estado também §é discretizado e passa a
ser uma varidvel de otimizagdo. A cada intervalo [ty, tx, 1] 0 modelo do sistema € integrado,
motivo pelo qual o método € chamado de Muiltiplos Disparos. A predi¢ao do estado ao longo

do horizonte é implementada da seguinte forma:

Xpr1 = f (X07 ukz)
Xpr2 = f(Xgt1, Ugs1) (4.6)
Xprs = f(Xps2, Upgo)

Observe que ndo existe a recursividade como no método do Unico Disparo, dado que o
estado € obtido em cada um dos intervalos de predi¢ao.
O procedimento do método pode ser melhor explicado com o auxilio das ilustragdes da

Figura 4.1.

Figura 4.1: Ilustracdo da discretizacio para o método dos Multiplos Disparos: (a) estado e
controle no tempo continuo; (b) estado e controle discretizados; (c) integracao das trajetérias

do estado.

(@ t(s) (b) t(s) © t(s)

Fonte: [92].

Primeiro, as trajetdrias no tempo continuo do estado e da entrada de controle do grafico da
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Figura 4.1(a) sdo discretizadas, resultando no grafico da Figura 4.1(b). Agora, cada inter-
valo k consiste de um sinal de controle u; e um estado inicial x;, como pode ser visto na
Figura 4.1(b). Ao integrar ao longo de cada intervalo a partir do estado xj, o estado xj1
pode ser determinado, gerando os segmentos da trajetoria do estado vistos na Figura 4.1(c).
Observe que existem descontinuidades entre o estado resultante da integracdo e o inicio do
estado no proximo intervalo. Portanto, no método dos Multiplos Disparos a seguinte restri-

¢do de continuidade € aplicada:

X1 — Xppp1 = 0 = Xpp1 — f(Xpy1, W) =0 4.7)

Por fim, podemos definir o NLP para o método dos Muiltiplos Disparos:

min Inep(x(k), u(k)) (4.82)
sujeito a X, —Xo=0 (4.8b)
Xprit1 = f(Xppis Wpi)y 0 =0,..., N —1 (4.8¢)
gx(k+i),u(k+14) <0,:=0,...,N (4.8d)

Observe que agora o NLP inclui as restricdes da continuidade no estado inicial (Equa-
¢do 4.8b) e no restante do horizonte (Equacdo 4.8c), além das restricdes de desigualdade
na Equagio 4.8d, as quais também esto presentes no NLP do método do Unico Disparo.

O método dos Miuiltiplos Disparos tem algumas caracteristicas que tornam a sua conver-
géncia mais ficil quando comparado ao método dos Unicos Disparos, reduzindo o tempo
para obtencé@o da solu¢do. Algumas delas sdo [64]: (a) a divisdo da solugéo em intervalos
resulta em um comportamento mais linear; (b) enquanto no método do Unico Disparo sdo
feitas primeiramente as predi¢des e depois a otimizagdo, no método dos Multiplos Disparos
as predi¢des e a otimizagdo ocorrem simultaneamente; (c) o NLP tem uma estrutura mais
esparsa.

Escolhido um método, o NLP pode ser finalmente formulado a partir de ferramentas

como o CasADi ! [6] e 0 ACADO 2 [34]. Essas ferramentas utilizam solucionadores que

'https://web.casadi.org/
’https://acado.github.io/
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podem resolver o NLP com métodos tais como o Método do Ponto Interior (IPM — Infe-
rior Point Method) e a Programacio Quadrética Sequencial (SQP — Sequential Quadratic

Programming).

4.1.3 Métodos de integraciao

Em ambos os métodos de discretizagao apresentados anteriormente, é necessario fazer pre-
dicdes do estado do sistema a partir de seu modelo. Esse procedimento € implementado por
métodos de integragdo, o qual faz o célculo da trajetéria de x(t), partindo de um valor inicial,
de modo que se aproxime o melhor possivel da dindmica do sistema representada por uma
equacdo diferencial ordindria.

Um método de integracdo comum e simples é o método de Euler, definido por [64]:

X1 = Xg + hf(xp, ug) 4.9)

e por onde se obtém o estado aproximado Xy, 1, a partir do estado atual x;,, da entrada de con-
trole uy e do passo de tempo h. Outro método comum € o de Runge-Kutta de quarta ordem,
normalmente chamado de RK4 [92]. A ordem do método define a quantidade de aproxi-
macodes calculadas em um passo de tempo. Na Figura 4.2 estd ilustrada uma representacao
grafica de um exemplo de integracdo com o RK4. Primeiro sdo calculadas as inclinacdes das
retas R; a Ry, através das respectivas Equacdes 4.10a a 4.10d. A aproximacdo do estado é

entdo a média ponderada de todas as inclinagdes, calculada pela Equagdo 4.11.

Ry = f(xk,ug) (4.10a)
Ry = f(xx+ gRl, uy) (4.10b)
Ry = f(xx+ gRQ, uy) (4.10¢)
Ry = f(xx+ hRs, uy) (4.10d)
Xyl = Xp, + %(Rl + 2Ry + 2R3 + Ry) 4.11)

Seguindo o raciocinio de Rajasingham [64], no contexto do MPC, a escolha do método

de integracdo € muito importante. Se a integracdo da trajetdria do estado ndo € precisa, o
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Figura 4.2: Representacdo grafica de um exemplo de integragdo com o método de Runge-

Kutta de quarta ordem.

Xn

v

t,+h/2 t

k+1 t

Fonte: [92].

comportamento previsto difere significativamente do comportamento real do sistema, mesmo
que se tenha um modelo que o represente fielmente. Por outro lado, métodos de integracao
mais precisos t€ém maior demanda computacional. Portanto, pode-se buscar um equilibrio
entre a precisao e a demanda computacional. Ambos os fatores sdo afetados pelo tamanho do
passo de integracdo e a ordem do método. Se a execucdo em tempo real for um requerimento
critico, o passo de integrag¢do nio pode ser escolhido arbitrariamente pequeno quando se quer
uma alta precisdo. Para aplicacdes com o MPC em tempo real, é conveniente escolher um
método de maior ordem, como o RK4, o qual € mais apropriado para passos de integracao

maiores.

4.2 Demonstracao no Matlab e CasADi

O CasADi [6] é uma ferramenta com software de c6digo aberto para otimizagdo numérica
em geral, e controle 6timo em particular. Com a ferramenta, o usudrio pode formular o
problema e escolher um solucionador para obtencio da solucdo, dentre vérios disponiveis,
tal como o IPOPT [96], o mais popular e automaticamente incluido na instalagdo da ferra-
menta. O CasADi pode ser usado com C++, Python e Matlab/Octave, nos principais sistemas

operacionais (Windows, Linux e macOS).
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Nas subsecdes seguintes estd demonstrado como formular o MPC para o robd moével
de tracao diferencial (ver Secdo 2.4) utilizando o CasADi. Embora o trabalho tenha sido
desenvolvido em cddigos Python executados no ROS 2, nessa demonstragdo foi utilizado o
Matlab, de forma que o leitor possa compreender o processo de solu¢do do MPC e reproduzir
a simulagao caso seja de interesse. Pode-se dizer que os cddigos utilizados na demonstragao
apresentada funcionam como um nucleo do MPC. Quando se estd no ambiente do ROS 2,
o mesmo nucleo € utilizado, adicionando-se outros recursos do ROS 2, como a utilizacao
dos tépicos para obter o estado do robd e enviar os sinais de controle, por exemplo. A
demonstracdo foi implementada no CasADi v3.5.5, Matlab R2022b e sistema operacional
macOS.

Utilizando as simula¢oes do trabalho de Mehrez et al. [53] como referéncia, a demons-
tracdo € dividida em duas partes: estabilizacdo em um ponto e rastreamento da trajetéria. Na
primeira, determina-se um ponto fixo onde o robd deve estabilizar. Na segunda, a referéncia
deixa de ser um ponto fixo e passa a ser um conjunto de pontos que formam uma trajetoria
de referéncia. Os cédigos utilizados sdo adaptacdes dos codigos disponibilizados no reposi-
tério de Mehrez [52]. Mais aplica¢des que utilizam o CasADi para implementacdo do MPC
podem ser vistas em [54] e [74].

Antes da demonstragdo, vale relembrar a formulacdo genérica do MPC apresentada no

Capitulo 2, representada pelas equagdes a seguir:

min J = 3700 () = e [+ (k) = el (4.122)
sujeito a x(k+1) = f(x(k),u(k)) (4.12b)
x(0) = xo (4.12¢)

Xmin < X(k) < Xmao (4.12d)

Wnin < u(k) < Wnes (4.12e)

Observe a adi¢do de x como varidvel a ser otimizada na Equacgdo 4.12a, dado que o método

dos Multiplos Disparos € utilizado neste trabalho.
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4.2.1 Estabilizacio em um ponto

A seguir, os procedimentos para implementacdo do MPC no problema da estabilizacdo em
um ponto estdo apresentados e explicados por partes. No problema também € incluido um
obstdculo fixo, do qual o robd deve desviar no trajeto até a referéncia. O desvio de obstdculos
¢ implementado através da adi¢do de uma restricdo de desigualdade apresentada adiante.
O leitor pode verificar o cédigo escrito e comentado no Matlab no Apéndice A.1. Para
execucdo do codigo, € necessdrio baixar o pacote do CasAD1 para Matlab e depois importa-
lo. Instrugdes de utilizagdo do CasADi podem ser vistas em sua documentagdo [13].
Seguindo o cédigo do Apéndice A.1, inicialmente sdo declaradas as varidveis que defi-
nem o passo de tempo (7"), o horizonte de predicao (/NV) e os limites dos sinais de controle
(velocidades linear e angular do robd). Para defini¢do da fungdo f(x,u), sdo declaradas
as varidveis de estado e de controle. No CasADi, as expressdes para formulacdo do NLP
sao definidas de forma simbdlica. Por exemplo, o estado do robo € representado por trés

varidveis simbdlicas do tipo SX:

X

SX.sym( ‘x’)

y = SX.sym('y’)

theta = SX.sym( ‘theta )
Sao declarados ainda os vetores que representam as varidveis de estado e controle que serdo
otimizadas (X e U no cédigo, respectivamente), a varidvel que armazena a func¢do custo, o
vetor que contém as restricdes, as matrizes () e R, além do vetor de pardmetros P. Esse
vetor contém os valores do estado inicial (e atual durante a simulacdo) e da referéncia a
serem utilizados na funcao custo.

Ap6s as declaragdes das varidveis, € possivel prosseguir na construcdo da fungdo custo.
Antes disso, € necessario definir o estado inicial e a restricdo de estado inicial inerente ao
método dos Multiplos Disparos, ou seja, fazemos xy — X (Equacdo 4.7). A fungdo custo
¢ construida com um lago de repeticio for com k = 1:N. Em cada repeticdo, é neces-
sario fazer a integracao (o método RK4 € utilizado) e depois implementar a subtracdo da
Equacgdo 4.7. As subtragdes vao sendo incorporadas ao vetor g ao longo das repeticdes. As
igualdades dessas restri¢cdes sdo inseridas em outra parte do c6digo mencionada mais adiante.
Nenhum sinal de controle de referéncia foi utilizado, ou seja, u,.; = O e u(k) é multiplicado

diretamente pela matriz R (Equacao 4.12a).
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Se no problema nao fosse incluido o obsticulo fixo, a constru¢@o do vetor de restricdes
g finalizaria no passo anterior. Caso existam os obstdculos, € necessdrio adicionar uma res-
tricdo de desigualdade, a qual prevenira as colisdes mantendo o robd distante dos obstaculos
ao longo das predicdes. Portanto, é necessdrio utilizar outro laco de repeticdo for para in-
corporar as restri¢des no vetor g. Na Figura 4.3 apresenta-se uma ilustragdo para auxiliar no
entendimento da formulacdo da restricdo. O rob6 representado por um circulo de raio R, e
o obsticulo por um circulo de raio R,, estdo respectivamente posicionados nas coordenadas
(x,y)re (z,v),. A distincia entre o robo e o obstdculo é calculada pela distincia Euclidiana.
Dado que a restricao € de desigualdade, € determinado que a distancia entre os centros dos
circulos que representam o robd e o obstdculo, seja maior ou igual a soma dos raios dos

circulos, somada de uma distancia de seguranca. Teremos entdo a seguinte formulacdo:

V(@ = 20)2+ (Y — Y0)2 > (Ry + Ry + daey) (4.13a)
\/(xr - $0>2 + (yr - %)2 - (Rr + Ro + dseg) 2 0 (413b)
—V (@ — 20)% + (Y — Yo)? + (Ry + Ro + dseq) <0 (4.13c)

Figura 4.3: Representacdes do robd e do obsticulo feitas por circulos para formulagido da

restri¢cao de prevencao de colisoes.

yl\

Obstaculo

(z,9)o

X R 4R, +dyg

Ky

Fonte: Produzida pelo autor.

No CasADi, essa restri¢do pode ser inserida da seguinte forma:
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—0o0 S —\/<l’7 - xo)2 + (yr - %)2 + (Rr + Ro + dseg) S 0 (414)

Essa restricao é processada em todo o horizonte de predicdo, de modo que o termo da dis-

tancia Euclidiana presente na Equacao 4.14 € modificado para:

Ve (k) = zol? + [y (k) — o]? (4.15)
onde as varidveis z,.(k) e y,.(k) formam as coordenadas da posi¢ao do robd no passo k das
predi¢des. Seguindo o cddigo, a expressao entre as desigualdades da Equagdo 4.15 € inserida
no vetor g ao longo das predi¢des, a partir do lago de repeticdo for com k = 1:N+1. Da
mesma forma que as restricdes anteriores, as desigualdades sdo inseridas posteriormente.

Os passos seguintes consistem em definir um vetor com as varidveis de otimizagdo, de-
clarar o NLP, ajustar os opcionais do IPOPT, declarar o solucionador e uma estrutura de
dados. Essa estrutura contém uma série de argumentos que sdao passadas ao solucionador
durante as iteracdes do MPC. Inicialmente sdo preenchidos os vetores bz (minimos) e ubz
(maximos), com os minimos e maximos do estado e do sinal de controle, de forma a atender
as Equacgdes 4.12d e 4.12¢e das restricoes de desigualdade. Na sequéncia sao preenchidos
os vetores dos argumentos (bg e ubg com o valor 0, atendendo a restri¢cdo de igualdade do
método dos Multiplos Disparos. Vale notar que na criacdo da funcdo custo, apenas a pri-
meira parte da Equacdo 4.7 € construida. O valor zero entdo preenchido nos argumentos (bg
e ubg completam a igualdade da equagdo. Ainda nos mesmos argumentos sio inseridas as
desigualdades da Equacio 4.14.

Com os passos descritos anteriormente o NLP esté totalmente formulado. Agora o so-
lucionador pode ser chamado para obtengao da solu¢do. Com apenas uma iteragao, possi-
velmente o rob6 ainda ndo alcancard a referéncia (a menos que esteja muito préoximo dela).
Dessa forma, um laco de repeticdo while € utilizado para chamar o solucionador varias
vezes. Nessa simulacdo, a condicdo para interrup¢ao do lago, é que, o erro, definido pela
norma da diferenca do estado inicial e da referéncia, seja menor que um valor determinado,
e que uma quantidade minima de iteragdes seja executada.

A cada iteracdo do laco while, os valores da chave de parametros p da estrutura de da-
dos sdo atualizados. Os parametros incluem o estado atual xq (na primeira iteragao € o estado

inicial) e a referéncia x,..r. Lembrando que na constru¢do da fun¢do custo os pardmetros P
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foram declarados de forma simbdlica, entretanto, durante a simulacdo, esses parametros re-
cebem valores numéricos através dos argumentos p. O solucionador € finalmente chamado,
recebendo como entrada o estado atual e a estrutura de dados dos argumentos. Da solugdo
obtida, sdo extraidos o sinal de controle e a trajetdria. Visto que a simulacdo é realizada no
Matlab, sem a aplicac@o do sinal de controle em um robd emulado ou real, a evolucdo do
estado € implementada na func¢do shift, também criada no Matlab, a qual recebe o estado
atual e a entrada de controle para retornar o préximo estado através do modelo discreto do
robo (Equacdo 2.4). Por fim, antes de iniciar a préxima iteracdo, os vetores que armazenam
as solucdes da trajetdria e do sinal de controle, sdo atualizados, removendo-se o primeiro
valor da sequéncia e repetindo-se o ultimo. Os vetores atualizados s@o utilizados como um
chute inicial da solu¢do para a proxima iteragc@o e faz a solu¢do convergir mais rapidamente.
Outras varidveis auxiliares nao foram citadas aqui mas podem ser vistas no cédigo do Apén-
dice A.1, assim como outros comentarios.

Uma simulag@o de exemplo foi realizada com os parametros listados na Tabela 4.1. Os
vetores que definem X (estado inicial) e X,.s (referéncia) contém nessa ordem os valores
de z, y e 6. O erro e as iteragdes sao os critérios de parada, ou seja, o lago das iteragdes
serd interrompido quando o erro for menor que 0,1 e que no minimo 120 itera¢cdes tenham
sido executadas. No cédigo, a quantidade de iteracdes € obtido pelo quociente do tempo de

simulacdo desejado em segundos com o passo de tempo.
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Tabela 4.1: Parametros ajustados na simulacao da estabilizagdo em um ponto com o Matlab.

T 100 ms

20

N
Q diag [10,0 10,0 0,1}
R

diag [0,5 0,05}

umn - 0,5 m/s
uytr + 0,5 m/s
umn - /4 rad/s
ulr + /4 rad/s
T
Xo [0,0 0,0 0,0}
T
Xref [2,0 4,0 7'(']
R, 0,15 m
R, 0,15 m
dseg 0,1 m
Erro <0,1
Iteracdes 120

Na Figura 4.4(a) esta plotado o gréfico da trajetdria parcial do robd, antes do alcance
da referéncia. Os tridngulos representam as posi¢cdes do robd, sendo o amarelo a posi¢ao
inicial, o azul a posicao atual e o verde a posi¢do final. A linha continua preta € a trajetoria
jé percorrida, ao passo que a trajetéria prevista (para N = 20) é representada pelos pontos
vermelhos a frente do robd. Os circulos azul e vermelho representam o robd e o obstaculo
fixo, respectivamente, onde seus raios sio utilizados na restricdo de prevengdo de colisdes.
Na Figura 4.4(b) estd plotado o mesmo grafico com a trajetéria completa até o término da

simulagdo.
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Figura 4.4: Trajetdrias da simulagdo da estabilizagdo em um ponto: (a) trajetoria parcial do

rob0, com a trajetoria prevista representada pelos pontos vermelhos; (b) trajetéria completa.
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Fonte: Produzida pelo autor.

A trajetéria do robd inclui ainda o angulo de orientacdo em relagdo ao eixo z, a qual é
vista em fun¢ao do tempo no gréfico da Figura 4.5. Observe que o angulo parte de O rad, ja
que esse € o estado inicial para essa varidvel. Na sequéncia, o angulo € ajustado ao longo
da trajetoria, passando por uma variacio brusca no instante proximo aos seis segundos de
simulacdo para desvio do obstaculo fixo. Aproximadamente em nove segundos de simulacao,

o angulo comeca a ser ajustado para que a referéncia de 7 rad seja alcangada.
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Figura 4.5: Angulo de orientacio do robd em fungdo do tempo na simulagio da estabilizacio

em um ponto.
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Fonte: Produzida pelo autor.

Na Figura 4.6 estdo plotados os sinais de controle das velocidades linear e angular ne-
cessarios para conduzir o rob6 do estado inicial até a referéncia. Observa-se que o sinal de
controle da velocidade linear permanece em 0,5 m/s até proximo dos instantes finais da si-
mulacdo, sendo esse o valor maximo ajustado para essa varidvel no MPC. Aproximadamente
em dez segundos de simulagdo, o MPC reduz o sinal de velocidade do rob6 para préximo
de zero, de modo que seja possivel estabilizd-lo na referéncia especificada. As variagdes do
angulo de orientacao do robo vistas na Figura 4.5 sdo associadas ao comportamento do sinal
de controle da velocidade angular. Verifica-se que, quando o sinal de controle € diferente de
zero, o angulo de orientacdo € alterado, dado que o MPC estard impondo uma alteracdo nessa
variavel de estado através do sinal de controle. Quando o sinal de controle tem valor nulo ou

estd proximo disso, o angulo de orientacdo permanece constante ou € levemente alterado.
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Figura 4.6: Sinais de controle das velocidades linear (u,) e angular (u,) na simulagdo da

estabilizacdo em um ponto.
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Fonte: Produzida pelo autor.

4.2.2 Rastreamento da trajetoria

Enquanto no problema da estabilizacdo em um ponto € preciso definir apenas um ponto de
referéncia, fazendo com que a fung@o custo contenha uma tnica referéncia x,.s ao longo do
horizonte de predi¢c@o, no rastreamento da trajetéria a funcdo custo recebe um conjunto de
pontos de referéncia, de mesmo tamanho do horizonte de predicao N. Dessa forma, a cada
passo de tempo k + i, com ¢ = [0, N — 1], a fun¢do custo recebe uma referéncia x,. s (k + 7).
Suponha que queiramos que o robo siga uma trajetdria circular. Nesse caso, teremos um
conjunto de referéncias que inclui ndo somente o ponto onde o robd deve estar posicionado
naquele instante, mas também os outros N — 1 pontos futuros que formam segmentos da

trajetdria circular. A funcao custo tem, portanto, o seguinte formato:

N—-1
min J = 3 [x(k) = x(k)res | + k) = u(k)es (4.16)
’ k=0

O codigo escrito no Matlab para demonstragao do rastreamento da trajetoria pode ser
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visto no Apéndice A.2. Poucas diferencas existem em relacao ao cédigo da estabilizacdo em
um ponto. Uma delas € o vetor dos parametros P declarado simbolicamente no inicio do
cddigo, agora maior, visto que receberd mais dados de referéncia. A outra € a insercdo dos
argumentos p na estrutura de dados dos argumentos, no lagco de repeticdo while durante as
iteracdes do MPC. Além de conter o estado atual x,, p também inclui todos os pontos que
formam segmentos da trajetoria desejada. Outra diferenga é que nessa demonstracdo nao é
incluido o obst4culo fixo, portanto, ndo existe a restricdo da Equacdo 4.14 e os vetores 1bg
e ubg ndo incluem as desigualdades referentes a essa restri¢ao.

Para demonstracdo do MPC de rastreamento da trajetdria, foi feita uma simulacdo onde
o robd segue uma trajetéria na forma da Lemniscata, a qual tem forma similar ao algarismo
8. As coordenadas e o angulo de orientacdo da trajetéria em fun¢do do tempo sdo gerados

pela seguinte expressao:

Zrer(k) = 3sen(0,1kT) (4.17a)

Yres (k) = 5cos(0,05kT) (4.17b)
_ y(k) —y(k =1)

Oref(k) = arctan L(/f) - 1)1 (4.17¢)

A cada iteragdo do MPC, um lago de repeti¢do for incrementa k e gera a trajetdria que sera
utilizada naquela iteragdo. Na sequéncia os argumentos p sdo atualizados com a trajetdria e
passados ao solucionador. O restante do codigo segue o mesmo algoritmo da estabilizagdao
em um ponto.

Na Tabela 4.2 estdo apresentados os parametros utilizados na simulacdo. Comparando
com a tabela da simulag@o anterior, observe que ndo existe uma referéncia fixa x,.r, dado
que o parametro passa a ser varidvel no tempo e é definido pelas Equagdes 4.17a a 4.17c.
Outros parametros ausentes sdo os ligados a prevengdo de colisdes, ja que a simulacdo nao
tem obstdculo fixo, além do parametro do erro. Nesse caso a condicao de interrupc¢ao do laco

de repeticdo € apenas o nimero de iteragdes especificado.
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Tabela 4.2: Pardmetros ajustados na simulagdo do rastreamento da trajetdria com o Matlab.

T 100 ms

80

N
Q diag[l,o 1,0 0,1}
R

diag [0,5 0,05}

umin - 0,6 m/s
uer + 0,6 m/s
umn - /4 rad/s
T + /4 rad/s
T
Xo 0,0 5,0 0,0
Iteragdes 1300

Na Figura 4.7(a) esta plotado o grafico da trajetéria parcial do robo. Da mesma forma que
no gréfico da simulagdo anterior, os tridngulos amarelo e azul, respectivamente, representam
as posig¢des inicial e atual do rob6. A linha tracejada em verde € a Lemniscata gerada pelas
Equacgdes 4.17a e 4.17b. A partir dela € possivel visualizar antecipadamente a trajetéria que
o robo deve fazer. A linha continua preta € a trajetoria ja percorrida e a trajetoria prevista
(para N = 80) € representada pelos pontos vermelhos a frente do rob6. Nessa simulagdo,
o horizonte de predicdo foi propositalmente aumentado para que no grafico as predi¢des
sejam melhor vistas. Dada a concentragdo dos pontos, as predi¢cdes sdo vistas como uma
linha no gréfico. Na Figura 4.7(b) estd plotado o mesmo grifico com a trajetéria completa
até o término da simulagdo. Perceba que nessa simulacdo o robd pode completar varias
voltas da trajetéria definida. Portanto, no resultado apresentado, foi definido um tempo de
simulacdo de 130 segundos, de tal modo que, com o passo de tempo de 0,1 segundos, a
simulagdo finaliza apds 1300 iteracdes. Essa quantidade de iteracOes € suficiente para que o

robo finalize uma volta e percorra o inicio da préxima.
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Figura 4.7: Trajetérias da simulacdo do rastreamento da trajetoria: (a) trajetdria parcial do

rob0, com a trajetoria prevista representada pelos pontos vermelhos; (b) trajetéria completa.

5t 1 5t 1
4+ 1 4+ 1
3t 1 3t 1
2t 1 2t 1
1+ 1 1+ 1

>~ >~
-1+ 1 1t J
2+ 4 D+ B
3 - i 3+ il
4t 1 4t J
5+ 1 5t J

3 2 a4 0 1 2 3 3 2 a4 0 1 2 3
x(m) x(m)
(a) (b)

Fonte: Produzida pelo autor.

A trajetéria do rob6 inclui também o angulo de orientacdo em relagdo ao eixo x, vista
em funcdo do tempo no grafico da Figura 4.8. O angulo tem o estado inicial em O rad, tendo
um pico negativo quando o rob0 atinge um quarto da trajetéria completa, ou seja, quando x
e y sdo iguais a zero (ver Figura 4.7). Quando o robd passa da metade da trajetdria, o angulo
varia até atingir O rad novamente, alcancando um pico positivo em trés quartos da trajetdria.
Nos instantes finais da simulacdo, o angulo varia até 0 rad a medida que o robd se aproxima

do estado inicial.



4.2 Demonstragdo no Matlab e CasADi 71

Figura 4.8: Angulo de orientacio do robd em funcio do tempo na simulagio do rastreamento

da trajetoria.

f(rad)

0 20 40 60 80 100 120
t(s)

Fonte: Produzida pelo autor.

Na Figura 4.9 estao plotados os sinais de controle das velocidades linear e angular neces-
sdrios para que o robd percorra a trajetéria especificada. Verifica-se na figura que o sinal de
controle da velocidade linear tem um comportamento oscilante, visto que € necessario fazer
sucessivas alteragdes na velocidade do rob6 para que a trajetdria especificada seja rastreada.
O sinal de controle da velocidade angular também € ajustado pelo MPC, de tal modo que
o rob0 possa manter a orientacdo necessdria para permanecer na trajetéria especificada. A

variagdo do angulo de trajetdria visto na Figura 4.8 € o resultado da aplicacao desses sinais.
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Figura 4.9: Sinais de controle das velocidades linear (u,) e angular (u,,) na simulacdo do

rastreamento da trajetoria.
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Fonte: Produzida pelo autor.

E possivel visualizar nas predicdes representadas pelos pontos vermelhos no grafico da
Figura 4.7(a), o efeito de se utilizar essa outra formulacio do MPC, onde a func¢do custo
leva em consideracdo os pontos futuros da trajetoria. Observe que na posi¢cdo onde o robo
se encontra, 0 MPC j4 tem conhecimento da curva que estd por vir, podendo se antecipar e
ajustar as acdes de controle para que o robd possa fazer a curva permanecendo na trajetéria
especificada. Essa abordagem do MPC pode ser adotada em cenérios onde o computador que
executa o MPC esta separado do robd por uma rede de comunicagdo, conforme os resultados
dos experimentos realizados em [60]. Se 0o MPC envia para o robd uma sequéncia de sinais
de controle futuros, o atuador pode aplicar esses sinais na ocorréncia de atrasos ou perdas de

pacotes na rede de comunicacdo, o que mantém o robd na trajetdria especificada.

4.3 Consideracoes finais

Nesse capitulo foi visto o processo de conversio de um Problema de Controle Otimo (onde

se enquadra 0 MPC) em um problema de Programagao Nao-Linear, que por fim € soluci-
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onado através de métodos numéricos. Na sequéncia, foram realizadas demonstracdes com
duas abordagens do MPC para o robd movel de tragdo diferencial, a estabilizagdo em um
ponto e o rastreamento da trajetdria. Essas abordagens do MPC sdo elementos fundamentais
da arquitetura proposta no préximo capitulo. A abordagem da estabilizacdo em um ponto
¢ utilizada como planejamento de trajetérias para multiplos AGVs. Essas trajetdrias sao
recebidas pelos AGVs e sdo utilizadas em uma segunda etapa, utilizando a abordagem do

rastreamento da trajetoria.



Capitulo 5

Arquitetura proposta com dupla camada
de MPCs para navegacao de AGVs

assistida por computacao na borda

Baseado no cendrio e problematica apresentados no Capitulo 1, na revisdo bibliografica do
Capitulo 3, e nos trabalhos apresentados por Omena et al. [60; 61; 20], nesta sec¢@o é proposta
uma arquitetura de controle de AGVs com aplicagdo do MPC em duas camadas, sendo uma
no servidor de borda e outra nos AGVs, de tal forma que o sistema esteja apto a lidar com
situacdes em que a comunicacdo entre a borda e o AGV esteja sujeita a atrasos e perdas
de pacotes. A arquitetura proposta estd apresentada a seguir e € dividida entre a camada de
MPC executada no servidor de borda e a camada executada no lado local. Essas camadas sdo
implementadas em nds do ROS 2, chamados aqui de Nds de Borda, utilizados para o MPC
de planejamento da trajetdria no servidor de borda, e Nos Locais, utilizados para o MPC de
rastreamento da trajetdria no lado local ou do AGV. A dltima secdo do capitulo contém uma
demonstrac@o no ROS 2 referente a aplicac@o da arquitetura em uma simula¢do com quatro

AGVs.

5.1 Arquitetura geral

Na Figura 5.1 estd apresentada a arquitetura geral para uma aplicacdo com n AGVs, en-

volvendo os nés de borda e os nés locais. Os blocos tracejados representam sistemas com-

74
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putacionais diferentes. Existem, portanto, n nés de MPC para planejamento da trajetéria
executados no servidor de borda, enquanto o lado local estd distribuido em n AGVs que
executam o MPC para rastreamento da trajetéria e o controlador de baixo nivel em seus
computadores embarcados. A antena ilustrada na figura representa o meio de comunicacao
entre os lados, realizada com uma rede sem fio. Na demonstracdo apresentada no final deste
capitulo e nas simulagdes apresentadas no Capitulo 6, os nds locais, ou seja, 0s nds associ-
ados aos AGVs, ndo trocam informagdes entre si, entretanto, a comunicacao entre esses nos
€ possivel no ambiente de simulacdo desenvolvido, e caso necessdrio, pode ser utilizada em
trabalhos futuros. Ressalta-se, ainda, que o ROS 2 foi adotado neste trabalho como meio de
execucdo das camadas da arquitetura e de comunicagdo entre os nds, entretanto, a arquitetura
pode ser implementada de outro modo, desde que a comunicagdo entre os processos na borda

e locais seja possivel para troca de informacdes das trajetérias e estados dos AGVs.

Figura 5.1: Representagdo da arquitetura geral para uma aplicacdo com n AGVs.

Planejamento da trajetoria :
|

No ROS 2 N6 ROS 2 N6 ROS 2

______________ Borda Local

i i i~ AGV. |

i AGVn i i T G, T

i AGV4 i Y e
Ll AGYE i @) ol AGV2
i P AGV2 b P AGV1 '
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1
i
1
i
1
i
i . > . /
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1
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Fonte: Produzida pelo autor.

Nas se¢Oes seguintes, a apresentacdo da arquitetura é realizada por partes em um exemplo

com trés AGVs, através da separagcdo dos nés de borda e dos nés locais.

5.2 Nos de borda

Os n6s executados no servidor de borda para o exemplo com trés AGVs estdo representados
pelos blocos da Figura 5.2. Cada um dos blocos € executado por meio de um processo do
ROS 2, aqui, chamado de nd. Os nds, portanto, trocam informacdes através de topicos e

podem ser servidores ou clientes de servicos. No exemplo com trés AGVs, temos respecti-
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vamente trés ndés do ROS 2 para execucao do MPC de planejamento da trajetéria. Esses nds
também sdo servidores do servico do MPC, ou seja, sempre que for necessario mover um
AGY, o seu respectivo servico do MPC pode ser chamado para que a trajetdria que o conduz
até o ponto desejado possa ser gerada. O algoritmo do MPC utilizado no planejamento da
trajetoria tem os mesmos moldes do apresentado na demonstragdo da Subsecao 4.2.1, no
problema da estabilizacdo em um ponto. Dado um ponto de referéncia, o MPC gera uma

trajetoria que € enviada ao respectivo AGV.

Figura 5.2: Diagrama dos nés executados no servidor de borda em um exemplo com trés

AGVs.

_____________________________________________________________

MPC

Planejamento da trajetoria

AGV1 AGV2
5 MPC > MPC |
! | Planejamento da trajetoria Planejamento da trajetoria | !
| N6 ROS 2 N6 ROS 2| |
; AGV3 |

Fonte: Produzida pelo autor.

Foi visto na Subsec¢do 4.1.2 que, no método de solucao do MPC com os multiplos dispa-
ros, otimizamos as varidveis do sinal de controle u e do estado x. Entretanto, nessa etapa de
planejamento, apenas a trajetoria do estado x ao longo do horizonte de predi¢do é enviada
para que seja rastreada no lado local. O procedimento de prevencdo de colisdes € também
similar ao apresentado na demonstracdo da Subsecdo 4.2.1. Os obstdculos fixos sdo repre-
sentados por circulos, onde seus raios e coordenadas sdo previamente estabelecidos. Além
disso, € necessdrio prevenir as colisdes entre os AGVs. Dado que as trajetérias sao planeja-
das independentemente em cada um dos nds, essas trajetorias precisam ser compartilhadas
entre os nds para que cada um dos nés faca o planejamento livre de colisdes. Nesse pro-
cedimento, os AGVs também sao representados por circulos, de forma que restricdes sao

adicionadas para manter uma distancia de seguranca entre os AGVs, da mesma forma como
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¢ feito entre um AGV e um obsticulo fixo. O compartilhamento da trajetéria (representado
por setas na Figura 5.2) € feito por topicos, ou seja, cada n6 publica a trajetoria do respec-
tivo AGV e se inscreve para receber as trajetorias dos demais. Tomando como exemplo o
n6 do AGV, na Figura 5.2, o n6 publicard a trajetéria do AGV; e se inscreve para receber
as trajetorias do AGV, e do AGV;. Uma desvantagem dessa abordagem de prevencgao de
colisdes € que o problema de otimiza¢do aumenta junto com o nimero de obsticulos fixos
e também de AGVs. Nas simulacdes apresentadas no capitulo seguinte, sdo apresentadas
algumas estratégias para reducao desse problema.

Embora os n6s de MPC de planejamento estejam centralizados no servidor de borda, vale
ressaltar que eles sdo independentes, o que se assemelha a uma abordagem em que a traje-
toria € planejada de forma descentralizada diretamente nos AGVs. Entretanto, na proposta
apresentada, o servidor de borda, provido de mais recursos computacionais, € utilizado nessa
etapa. Além disso, as trajetorias sdo compartilhadas dentro do mesmo sistema computaci-
onal e ndo estardo suscetiveis a degradacao do sinal da rede. Outro ponto a ser destacado
€ que as trajetérias de todos os AGVs podem ser planejadas em um tnico problema de oti-
mizacdo executado em um unico nd, com a desvantagem de que o problema aumenta com a
quantidade de AGVs e pode se tornar invidvel para execu¢do em tempo real. Na arquitetura
proposta foi adotado o modo de execugdo em nds separados, o que facilita a distribuicao dos

processos nos diferentes nicleos do processador, acelerando a execugao.

Planejamento da trajetoria

O n6 de MPC de planejamento da trajetdria para cada AGV deve solucionar o problema de
otimizacao representados pela Equacdes 4.12a a 4.12e. Inclui-se a restri¢do de prevengdo de
colisdes com obstaculos fixos da Equacao 4.14, calculando-se a distancia Euclidiana em todo
o horizonte de predicdo com a Equacgdo 4.15. A quantidade de restricdes inseridas é definida
pela quantidade de obstdculos fixos. Conforme ja citado anteriormente, é necessdrio ainda
prevenir as colisdes dos AGVs entre si, utilizando uma restri¢ao similar a da Equacao 4.14

para a formulagdo do problema no CasADi:

—o00 < —\/(acz — )2+ (i —yj)? + (R + Rj + dsey) <0, parai # j (5.1

em que x; € y; s3o as coordenadas da posicdo do AGV;, z; e y; sdo as coordenadas da posi¢ao
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do AGVj, R; e R; sdo os raios dos circulos que representam os AGVs i e j, respectivamente,
e dseq € a distdncia de seguranga entre os AGVs. Observe que a quantidade de vezes em
que essa restri¢do € incluida depende da quantidade de AGV's no cenério. Por exemplo, com
trés AGVs, o AGV; deve prevenir colisdes com os AGVs 2 e 3, de forma que a restricao
¢ incluida duas vezes no MPC desse AGV, com o mesmo procedimento valendo para os
demais. Essa restri¢cdo € processada para todo o horizonte de predi¢do. Continuando com
o exemplo do AGV;, o seu n6 de MPC no servidor de borda se inscreve para receber as
trajetorias dos outros AGVs, geradas para um horizonte de predicao N. A partir de um laco
de repeticdo for a restricdo € processada para todo o horizonte de predi¢cdo, executando-se
esse procedimento duas vezes, dado que deve-se prevenir colisdes com os outros dois AGVs.
Utilizando apenas o termo referente a distancia Euclidiana na restricdo da Equacdo 5.1, a

distancia d entre os AGVs ¢ e j é calculada com a seguinte equacao:

di5(k) =\ ma(k) — 5 ()2 + [y (k) — wy (k)2 (5.2)
onde o indice k representa o passo da predicao em que a distancia estd sendo calculada e que
deve estar no intervalo 0 < k£ < N — 1 (incrementado no lago de repeticdo for).

Ao final de cada iteragdo do algoritmo do MPC de planejamento da trajetoria, a lista ¢
de tamanho N + 1 com os vetores que formam a trajetdria, representado pela Equacdo 5.3, é

gerada. Cada elemento da lista contém as posicdes que definem a trajetéria, com z, y e 6.

do..x = ||z y 9}0,[1; y 9}1,[:5 y 9]2[1; y 9m (5.3)

5.3 Nos locais

Na Figura 5.3 estdo apresentados os nds locais, seguindo ainda o exemplo com trés AGVs.
Os n6s do MPC de rastreamento da trajetoria de cada AGV se inscrevem para receber suas
respectivas trajetorias, as quais foram planejadas e publicadas pelos MPCs de planejamento
no servidor de borda.

Observe que quando comparado ao algoritmo do MPC de planejamento da trajetéria
no servidor de borda, o MPC de rastreamento da trajetéria soluciona um problema mais

simples, dado que o problema lida apenas com a fun¢do do rastreamento, sem a inclusio das
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Figura 5.3: Diagrama dos n6s executados nos AGVs. O controlador de baixo nivel € utilizado
para assegurar que o chassi do AGV terd as velocidades linear e angular definidas pelo MPC

de rastreamento.
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Fonte: Produzida pelo autor.

restri¢des para prevencao de colisdes com obsticulos fixos e outros AGVs. Isso permite que

o computador embarcado no AGV seja mais simples, além de reduzir o consumo de bateria.

Rastreamento da trajetoria

O algoritmo do MPC de rastreamento também segue o mesmo padrao do apresentado na de-
monstracdo da Subsecdo 4.2.2 e utiliza a fun¢do custo da Equacgdo 4.16, ou seja, o algoritmo
incluird no problema de otimizagdo todos os pontos da trajetéria. Suponha que o servidor de
borda planeja trajetérias com horizonte de predi¢io N = 80, logo, o algoritmo do MPC de
rastreamento utilizard 80 pontos de trajetoria em seu problema de otimizacdo. Em caso de
atrasos ou perdas de pacotes na rede de comunicagdo, o algoritmo continuard rastreando a
ultima trajetéria até que uma mais recente seja recebida.

Os sinais de controle resultantes sdo por fim publicados e o n6é do controlador de baixo
nivel se inscreve para recebé-los. Esse controlador, por sua vez, ajusta o torque dos motores
do AGV de tal modo que o chassi do veiculo se movimente com as velocidades linear e

angular especificadas pelo MPC de rastreamento.
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5.4 Demonstracao no ROS 2

Embora a arquitetura proposta seja validada no capitulo seguinte em diferentes cendrios de
aplicacdo, nesta demonstracao com o ROS 2 € apresentada a aplica¢do da arquitetura em uma
simulacdo com quatro AGVs, de modo que se possa ter uma melhor compreensao a respeito
dos elementos da arquitetura, incluindo ainda os detalhes do comportamento preditivo na
geracdo das trajetorias.

Dois computadores conectados entre si com cabo Ethernet foram utilizados, um repre-
sentado o lado da borda, e o outro o lado local. O computador do lado da borda tem o sistema
operacional Ubuntu 22.04 LTS e o ROS 2 com a distribuicdo Foxy Fitzroy. O computador
do lado local tem quatro maquinas virtuais, onde cada uma delas representa um computador
embarcado no AGV. As méquinas virtuais locais t€ém as mesmas distribui¢cdes do sistema
operacional e do ROS 2 utilizadas no servidor de borda, porém, com recursos mais restritos.
Da mesma forma que na demonstragdo da Secdo 4.2, um simulador de robos ndo foi utili-
zado, de modo que a evolucdo dos estados dos AGVs no lado local € também obtida a partir
do modelo discreto do robd de tracao diferencial (Equacao 2.4). Nesse caso o controlador de
baixo nivel presente na arquitetura da Figura 5.1 ainda ndo € utilizado.

Na Figura 5.4 estd ilustrado o estado inicial do cendrio utilizado, com as posi¢des iniciais
dos AGVs descritas na Tabela 5.1, além de cinco obstdculos fixos de raio igual a 0,5 metros,
com suas posicoes descritas na Tabela 5.2. Na Tabela 5.1 também estdo as referéncias para
todos os AGVs. Nessa simulagdo, cada AGV deve seguir para a posi¢ao onde inicialmente

estd o outro AGV no sentido diagonal, evitando colisdes entre si € com os obstdculos fixos.

Tabela 5.1: Estados iniciais e referéncias para os AGVs 1, 2, 3 e 4 na demonstracdo com o

ROS 2.

AGV Estado inicial Referéncia

!

T ref T
1 x = [75 ~7.5 3%/4} x; = [—7,5 75 37r/4]

2 [75 75 —3m/4|  xp = [—7,5 75 —37r/47]T
3 x3= [_7,5 7.5 —7r/4]T x3 = [75 —75 —W/éﬂ
1 xi=|-15 75 n/4]T =75 75 /4
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Figura 5.4: Representacdo do estado inicial do cendrio utilizado na demonstracio com o

ROS 2.

10
500 iy -
E o f
>
I |
-10 ‘ ‘ ‘
-10 -5 0 5 10

Fonte: Produzida pelo autor.

Tabela 5.2: Posi¢des dos obstdculos fixos na demonstragdo com o ROS 2.

Obstaculo Posicao (z,y)

1 0, 0)
2 5,5)
3 (-5,9)
4 (-5,-5)
5 5,-35)

Na Tabela 5.3 estdo os parametros utilizados pelos nés de MPC de planejamento da
trajetéria. Os parametros da tabela ja foram vistos na demonstracdo do capitulo anterior,
exceto os referentes as distancias de seguranga entre os AGVs. Na tabela, diamagy € o
didmetro referente ao circulo que representa o AGV, dg’;g e dgg se referem as distncias de
seguranca para os obstaculos fixos e para os AGVs entre si, respectivamente. Os nds de
MPC de rastreamento da trajetdria utilizam os mesmos parametros, exceto os relacionados

a prevencdo de colisdes (ndo aplicados nessa camada) e os parametros () e R. Estes dois

ultimos pardmetros estdo apresentados na Tabela 5.4.
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Tabela 5.3: Pardmetros configurados no MPC de planejamento da trajetoria na demonstragao

com o ROS 2.

T 100 ms

N 100

Q diag [5,0 5,0 0,5}

R diag [0,5 0,5]
uf]”m -1,0 m/s
e + 1,0 m/s
ummn - /4 rad/s
T + /4 rad/s

diam sy 0,75 m

dos 1,0m
degy 1,0m

Tabela 5.4: Pesos (Q e R ajustados no MPC de rastreamento da trajetéria na demonstragao

com o ROS 2.

Q@ diag[lo 10 20}

R diag [10 20}

Na Figura 5.5 esté plotado o grafico das trajetérias percorridas pelos AGVs. Os circulos
vermelhos no gréfico tém seus centros localizados na posicoes iniciais dos AGVs, e os verdes
nas posi¢oes finais. Na Figura 5.6 estdo plotados os gréficos dos sinais de controle das
velocidades linear e angular, gerados pelos nés locais de MPC de rastreamento da trajetoria,
para conduzir os AGVs nas trajetérias planejadas pelo servidor de borda. Observam-se nos
graficos da Figura 5.6, que os pares de AGVs 1-3 e 2-4 t€m um mesmo padrao nos sinais de
controle, dado que esses pares seguem trajetdrias similares (em sentidos opostos). Os sinais

de controle da velocidade linear se aproximam da velocidade méxima permitida em alguns
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instantes, mas sao reduzidos nos instantes em que os AGVs devem desviar dos obstaculos
fixos ou quando estdo proximos da referéncia. Diferentemente, nos instantes de desvio dos
obstaculos, os sinais de controle da velocidade angular sdo ajustados para valores menores

ou maiores que zero, de modo que as orientacdes dos AGVs sejam alteradas para os desvios.

Figura 5.5: Trajetdrias percorridas pelos AGVs na demonstracdo com o ROS 2.

10 w
AGV 3 —AGV 1 AGV 2
AGV 1 e AGV 2 AGV 4
5+t 4
€ o ]
>
-5 4
AGV 4 AGV 1
AGV 2 AGV 3
_10 L L L
-10 -5 0 5 10
x(m)

Fonte: Produzida pelo autor.

Figura 5.6: Sinais de controle aplicados nos AGVs na demonstragao com o ROS 2.

AGV1 AGV2
1 1 W\/—‘
O 1
0
—u, (m/s) —— u, (rad/s)
-1 ‘ ‘ 05 ‘ ‘ ‘
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AGV3 AGV4
1 1
b W
O 1
0
-1 -0.5
0 10 20 30 0 10 20 30

Fonte: Produzida pelo autor.



5.4 Demonstracdo no ROS 2 84

Para que nao haja confusao com as trajetdrias planejadas, vale ressaltar que as trajetdrias
ilustradas na Figura 5.5 sdo as trajetdrias que foram de fato percorridas pelos AGVs, apds a
aplicagdo dos sinais de controle gerados pelo MPC de rastreamento da trajetdria. Os pontos
que formam a trajetdria percorrida sdo obtidos a partir do modelo discreto do robd, apds cada
iteracdo do MPC de rastreamento.

Na simulacdo cada iteragdao do MPC de planejamento em todos os quatro nos € disparada
por um temporizador do ROS 2, a cada 100 milissegundos (mesmo valor do passo de tempo
T do MPC), cerca de trezentas vezes. Essa quantidade aproximada de iteragdes foi a neces-
sédria para que os AGVs alcangassem as referéncias. Em cada iteracdo, gera-se uma trajetoria
com N pontos, com um passo de tempo também de 100 milissegundos entre um ponto e
outro. Essas trajetdrias sdo alteradas enquanto os AGVs seguem em direcao as suas referén-
cias. Isso acontece pelo fato de que, com os parametros N e 7" utilizados, os quais resultam
em predi¢des de 10 segundos, os ndés de MPC no servidor de borda ndo t€m capacidade para
gerar em uma Unica iteracao, a trajetdria completa para conduzir o AGV até a referéncia. Al-
gum obstaculo ou outros AGVs que antes ndo foram alcangados pelo horizonte de predicao,
fardo com que a trajetdria seja alterada assim que uma possivel colisdo seja detectada.

De modo a detalhar o processo de planejamento da trajetdria e a situacdo destacada no
paragrafo anterior, foram escolhidos os AGVs 2 e 3 para que sejam ilustradas as trajetorias
geradas em diferentes iteracoes do MPC, vistas na Figura 5.7. Na figura estdo ilustradas
as trajetorias resultantes de seis iteragdes para cada AGV (linhas continuas), iniciando pela
primeira iteragdo, com passos de cinquenta iteracdes. Esses passos foram escolhidos para
que se possa visualizar as trajetorias geradas em diferentes etapas, na condu¢do do AGV do
estado inicial até a referéncia, incluindo trajetdrias geradas até aproximadamente a metade
do percurso, depois da metade e préximo do fim.

As trajetorias de fato percorridas pelos AGVs, também ilustradas na Figura 5.5, sdo vistas
nas linhas tracejadas da Figura 5.7. Observe que, na iteracao 1 as trajetérias planejadas nao
consideram o obstdculo que esta no centro. Na iteracdo 51 o obstaculo ja € alcancado pelo
horizonte de predi¢do e as trajetérias incluem o desvio. Ao mesmo tempo, o MPC do AGV,
detecta uma possivel colisdao com o AGV3 e altera a dire¢do da trajetoria. Na iteracao 251 os

AGVs j4 se encontram proximos as suas referéncias.
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Figura 5.7: Trajetorias planejadas para os AGVs 2 e 3 em diferentes iteracoes (linhas con-
tinuas) e as trajetorias de fato percorridas pelos AGVs (linhas tracejadas), na demonstracao

com o ROS 2.

10 : : : 10

E o E o
> >
51 51
I
-10 ’ ’ ' -10 ‘ : :
-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10
x(m) x(m)
—— Iteragdo 1 —lteragao 51 lteragdo 101 ——Iteragdo 151 Iteragao 201 Iteragdo 251 — =Trajetdria percorridal

Fonte: Produzida pelo autor.
5.5 Consideracoes finais

Foi apresentada nesse capitulo a arquitetura proposta, com a dupla camada de MPCs e com-
putagdo na borda, para conduzir os AGVs até as suas referéncias, inclusive quando houver
atrasos e perdas de pacotes na rede de comunicacdo. A arquitetura € baseada em nés do ROS
2 e contém os nds de borda e os nds locais. Os nés de borda, onde cada um deles representa
um AGYV, planejam as trajetdrias e as compartilham entre si, para serem utilizadas no pro-
cedimento de prevencdo de colisdes. Os nds locais, também cada um associado a um AGV,
estdo distribuidos nos veiculos e se inscrevem para receber as respectivas trajetdrias, as quais
serdo utilizadas pelo algoritmo do MPC de rastreamento da trajetoria. O n6 do controlador
de baixo nivel finalmente se inscreve para receber os sinais de controle gerados nessa se-
gunda camada de MPC. Uma demonstracdo de funcionamento da arquitetura foi realizada,
com quatro AGVs, incluindo detalhes das predicdes realizadas pelo MPC de planejamento
da trajetdria, ao longo da conducdo do AGV do estado inicial até a referéncia. Mais simu-
lagdes com a arquitetura proposta em diferentes cendrios de aplicacdo estdo apresentadas no

préximo capitulo.



Capitulo 6

Simulacoes e resultados

No Capitulo 5 foi apresentada a arquitetura com a dupla camada de MPCs, incluindo uma
demonstracdo no ROS 2. Nesse capitulo a mesma arquitetura € utilizada em simula¢des com
AGVs emulados no Gazebo, em quatro cendrios diferentes utilizados para validacao.

Na Secdo 6.1 estd a descri¢do dos recursos computacionais utilizados nas simulagdes, in-
cluindo as méaquinas virtuais instaladas nesses recursos. Na Secdo 6.2 estd detalhado como é
feita a organizacdo das aplicacdes desenvolvidas no ROS 2, utilizando workspaces e pacotes.
Na Secdo 6.3 estd apresentado o Supervisor, um elemento que funciona junto a arquitetura
para supervisionar a navegacdao dos AGVs nos cendrios. Nas Segdes 6.4 e 6.5 estdo apresen-
tadas as ferramentas de simulagdo e a arquitetura utilizadas nas simulacdes, respectivamente.
Na Secdo 6.6 estdo apresentados os cendrios utilizados nas simulagdes realizadas com a ar-
quitetura. De inicio, estd demonstrado o processo de criagdo dos mundos e dos AGVs no
Gazebo, os quais sdo elementos que compdem os cendrios. Na sequéncia, 0 primeiro cendrio
¢ utilizado para demonstrar os procedimentos necessarios para execucdo das simulagdes no
ambiente do ROS 2, bem como os nds, topicos e servicos do ROS 2 envolvidos. Esse pri-
meiro cendrio ndo estd associado a uma aplicacao real, mas, além do processo de simulacao
ser demonstrado a partir dele, serve também para validacdo da arquitetura, inclusive com
degradacgdo do sinal na rede de comunicacao.

Os resultados das simulagdes com o cendrio incluem as trajetérias dos AGVs, os sinais
de controle, o intervalo de tempo das iteragcdes do MPC, além de como os recursos computa-
cionais sao utilizados em cada um dos lados, tais como o uso do processador e da memdria.

Nos cendrios seguintes os resultados sdo apresentados diretamente, sem o detalhamento do

86
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processo de execucao dos nés do ROS 2. No segundo cendrio, a simulacdo € feita em uma
linha de produgdo hipotética, com o uso dos AGVs para transporte de materiais e produtos
acabados. O terceiro é um centro logistico também hipotético, em que os AGVs transportam
materiais entre armazéns e docas. Por dltimo, o quarto cendrio € utilizado para verificar a
escalabilidade da arquitetura, analisando do uso dos recursos computacionais quando uma

quantidade de AGVs maior € inserida.

6.1 Recursos computacionais utilizados

Na Tabela 6.1 estdo descritos os recursos computacionais utilizados para a realizacio de si-
mulacdes com a arquitetura apresentada na Figura 5.1. Dois computadores sdo utilizados:
um representando o servidor de borda; e outro representando o lado local ou dos AGVs, ou
seja, emulam computadores que em uma aplicacao real estariam embarcados nos veiculos.
Ambos os computadores tém processadores baseados na arquitetura ARM. O computador
com maior memoéria RAM e armazenamento (incluindo o externo) foi escolhido para re-
presentar o lado local, visto que nesse recurso sdo colocadas varias mdquinas virtuais para

execucdo do Gazebo e representacdo dos computadores vinculados aos AGVs.

Tabela 6.1: Descricao dos recursos computacionais utilizados.

Computador Computador
Item

de borda local

Processador Apple M1 (8 CPU/7 GPU)  Apple M1 (8 CPU/8 GPU)

Memoéria RAM 8 GB 16 GB
Sistema operacional macOS 13.1 macOS 13.1
Armazenamento 256 GB 256 GB + 256 GB (externo)

6.1.1 MaAaquinas virtuais

Dado que o trabalho envolve diferentes sistemas computacionais distribuidos nos lados da
borda e local, a implementagdo da arquitetura proposta através de méaquinas virtuais (MVs)

foi a solugdo adotada para a execucdo das simulagcdes. A partir dos recursos descritos na
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Tabela 6.1, foram utilizadas vdrias instancias do Ubuntu na distribuicao 20.04 LTS. A virtu-
alizagio em ambos os computadores € gerenciada pelo software Parallels', executado sobre
o sistema operacional desses computadores. Devido a arquitetura ARM dos computadores
utilizados, a distribuicao do Ubuntu utilizada também € especifica para essa arquitetura.

Os computadores trocam informagdes em rede e foram conectados via Ethernet em um
roteador com portas Gigabit. As interfaces virtuais de rede das maquinas virtuais foram
ajustadas no Parallels para o modo ponte, ou seja, as maquinas virtuais recebem um endereco
IP (Internet Protocol) da rede, tal qual estivessem conectadas fisicamente ao roteador. Esse
modo de conexao permite que as maquinas virtuais de qualquer lado se comuniquem entre
si e assim as simulacdes possam ser executadas.

Para dar agilidade no processo de criacdo das maquinas virtuais, elas podem ser repli-
cadas a partir de uma mdaquina virtual base, com todos as ferramentas necessarias instala-
das, como o ROS 2 e o CasADi. As mdaquinas virtuais t€m seus recursos computacionais
ajustados individualmente e para as simulagdes foram usadas as configuracdes descritas na

Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Descricdo dos recursos alocados para as maquinas virtuais.

MYVs de borda MYVs locais
Item
MPC Supervisor Gazebo  AGVs (uma por AGV)
Processador 4 nucleos 2 nucleos 4 nucleos 1 nucleo
Memoéria RAM 3GB 2 GB 6 GB 512 MB
Armazenamento Variavel até 64 GB

Os recursos para cada maquina foram ajustados conforme a necessidade. No servidor de
borda existe uma mdquina virtual dedicada a execu¢@o dos nés de MPC para planejamento
das trajetdrias. Esses nds solucionam os problemas de otimizacdo do MPC, incluindo as
restri¢cdes de prevencdo de colisdes, o que vai demandar mais processamento. Essa maquina
entdo conta com 4 nucleos de processador e 3 GB de memoéria RAM. O armazenamento
€ alocado por demanda e tem o limite de 64 GB, com a mesma regra valendo para todas

as maquinas. Existe ainda outra mdquina virtual no servidor de borda que € utilizada para

"https://www.parallels.com/br/
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execucdo do né do Supervisor, com 2 nicleos e 2 GB de memédria RAM. Percebeu-se que
o software de virtualizacdo limita o uso do processador para uma tnica maquina virtual,
mesmo que parte dele esteja ocioso. Dessa forma, os nés do MPC e Supervisor executados
no computador de borda foram distribuidos em diferentes maquinas virtuais, com o intuito
de aproveitar melhor o processador desse computador. O Supervisor aqui é utilizado para
gerenciar a navegacdo dos AGVs e serd detalhado adiante.

As demais mdquinas virtuais da Tabela 6.2 s@o as executadas no computador que repre-
senta o lado local. O Gazebo executa diversas atividades, tais como os motores de fisica
(physics engines), o processamento grafico e os nds do ROS 2 atrelados a cada entidade da
simulagdo, necessdrios para a comunicacdo através dos topicos. Com isso, uma maquina
virtual foi alocada exclusivamente para o Gazebo, com 4 nicleos e 6 GB de memoéria RAM.
Para o caso do AGV, utiliza-se uma méquina virtual mais simples, que possa representar um
computador de baixo custo embarcado no veiculo. Existe uma mdquina virtual para cada
AGYV utilizado na simulag¢do, com 1 nicleo de processador e 512 MB de memoéria RAM.
Embora existam computadores de baixo custo que poderiam ser embarcados em AGVs re-
ais e possuem processadores com multiplos nucleos, no software de virtualizagdo ndo se tem
controle sobre o poder de processamento da miquina virtual, exceto a quantidade de nicleos.
Assim, uma forma de se ter um computador mais simples vinculado ao AGV foi reduzir o

numero de nicleos do processador virtual a um tnico nicleo.

6.2 Workspaces e pacotes do ROS 2

O desenvolvimento de aplicacdes no ROS 2 € realizada dentro de diretérios, chamados de
workspaces. Dentro de um workspace estdo os pacotes, os quais podem ser escritos em
Python ou C++. Com isso, € possivel organizar as aplicac¢des, distribuindo-se as tarefas em
diferentes pacotes. Neste trabalho foram criados dois workspaces, um para o lado da borda e
outro para o lado local, nomeados respectivamente de ros2_ws_edge e ros2_ws_local. Den-
tro de seus respectivos workspaces, os cédigos do servidor de borda foram organizados num
pacote chamado de edge_pkg, enquanto os locais foram organizados no pacote local_pkg.

Ap6s a escrita do cédigo, esses pacotes sdo construidos utilizando-se o colcon?.

https://colcon.readthedocs.io/en/released/
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Uma estratégia adotada para facilitar o acesso aos workspaces foi utilizar uma plata-
forma de armazenamento em nuvem, o Dropbox. O Parallels, automaticamente configura
uma unidade de rede nas maquinas virtuais, que aponta para o diretério do Dropbox na ma-
quina hospedeira. Com isso, é necessdrio apenas manter os workpaces dentro do Dropbox,
que automaticamente eles podem ser acessados pelas maquinas virtuais. Esse processo esta

ilustrado na Figura 6.1 e vale para as mdquinas virtuais de borda e locais.

Figura 6.1: Representagdo do acesso das maquinas virtuais aos workspaces do ROS 2.
|| Parallels

MV @

MV2 @

Workspaces ROS 2

< MV3@§

23 Dropbox

MV @

Fonte: Produzida pelo autor.

Para que o ROS 2 possa ser utilizado, é necessdrio executar no terminal o comando
source na instalagdo da ferramenta. O mesmo deve ser feito no diretério do workspace
para que os pacotes inseridos nele possam ser reconhecidos e executados por linha de co-
mando no terminal. Esse processo pode ser automatizado pela inser¢do dos comandos do
source no arquivo ~/.bashrc, de modo que os comandos sdo executados sempre que uma
janela do terminal € aberta. Na aplicacdo deste trabalho, as maquinas virtuais da borda fa-
zem 0 source no workspace ros2_ws_edge, utilizando o caminho da unidade de rede que
da acesso ao Dropbox. O mesmo vale para as miquinas virtuais locais com o workspace

ros2_ws_local.
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6.3 Supervisor

Um agente supervisor foi adicionado no servidor de borda para supervisionar a navegacao
dos AGVs nos cendrios de aplicagdo da arquitetura proposta, tal como feito por Demesure
et al. [24], onde um supervisor gerencia conflitos, colisdes e deadlocks. Criar ou avaliar
estratégias de supervisiao ndo estd no escopo do trabalho, entretanto, a inclusido do supervisor
facilita a avaliacdo da arquitetura em um determinado cendrio de aplicagdo. Por exemplo,
considere uma linha de produ¢do de uma fabrica, em que os AGVs trazem materiais do
estoque para a linha de producdo ou carregam produtos semiacabados ou acabados. Nesse
contexto, uma das tarefas do supervisor pode ser o gerenciamento da ocupacdo das vagas
onde os AGVs podem estacionar para aguardar que a carga seja adicionada ou retirada do
veiculo, evitando que mais de um AGV tente estacionar a0 mesmo tempo em uma vaga.
Neste trabalho, o supervisor executa diferentes algoritmos de acordo com os cendrios que
serdo explorados na Sec¢ao 6.6.

Na Figura 6.2 estd representada a interagdo do Supervisor com a camada de MPC da
arquitetura geral apresentada no capitulo anterior. Vale ressaltar que o funcionamento da
arquitetura proposta ndo € dependente do Supervisor. Esse agente deve apenas supervisionar
0s AGVs de acordo com o cendrio e interagir com a camada de MPC no servidor de borda.
Desse modo, o Supervisor faz solicitacdes ao servico do MPC sempre que for necessario

mover um AGV.

Figura 6.2: Representacdo da interacdo do n6 do Supervisor com os nés do MPC no servidor

de borda.

Planejamento da trajetoria

S - ) - S
g AGVa | §
AGVa | |
! IR AGVs | |
| Supervisor > AGV: |
=P — AGVI ||
N6 ROS 2 7 MPC

No6 ROS 2

Fonte: Produzida pelo autor.
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6.4 Ferramentas de simulacao

Foi desenvolvida uma interface grafica associada ao né do Supervisor, que € aberta sempre
que o no € executado. A interface grafica é utilizada para visualizacdo dos estados dos AGV's
e de seus MPCs, visualizagcdo de informacdes e botdes para interagdo com a simulacdo. A

interface utilizada em uma simulacdo com quatro AGVs € vista na Figura 6.3.

Figura 6.3: Imagem da interface grafica do supervisor.

Supervisor GUI - o &

AGVYs no Gazebo
 AGV ID |Posicéo [x(m), y(m), 8(°)]| Velocidade [v(m/s), w(rad/s)]| Prioridade | MPC Borda | MPC Local ||

AGV 1 [7.44, -7.44, 134.88] [-0.0, -0.0] Alta Ligado Ligado
AGV 2 [7.44, 7.44,-135.13] [0.0, -0.0] Alta Ligado Ligado
AGV 3 [-7.44, 7.44, -45.12] [0.0, -0.0] Alta Ligado Ligado
AGV 4 [-7.44, -7.44, 44.87] [-0.0, -0.0] Alta Ligado Ligado

@

@ Servico MPC | @ Ajustar prioridades | @ Iniciar o cenario | @ Parar

Painel de informacgdes
[13-12-2022 15:48:28.067017] 0 AGV 1 fol registrado no supervisor. 2
[13-12-2022 15:48:31.809202] 0 AGV 2 Tol registrado no supervisor.
[13-12-2822 15:48:37.207375] 0 AGV 3 foi registrado no supervisor.
[13-12-2822 15:48:40.179986] 0 AGV 4 foi registrado no supervisor.

©®©

Fonte: Produzida pelo autor.

Seguindo a numeracao presente na figura, cada parte da interface tem a seguinte fungdo:

1. Tabela para visualizacdo dos AGVs que estdao no Gazebo, na coluna ‘AGV_ID’, junto

com suas posi¢des na coluna ‘Posicdo’, velocidade na coluna ‘Velocidade’, prioridade
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na coluna ‘Prioridade’, estados dos nds dos MPCs da borda (planejamento) e locais

(rastreamento) nas colunas ‘MPC Borda’ e ‘MPC Local’, respectivamente.

2. Botao utilizado para chamar o servico de MPC de planejamento da trajetdria no ser-
vidor de borda. Pode ser utilizado quando se deseja que um AGV se mova para uma
determinada posicdo. Quando clicado, a janela vista na Figura 6.4 € aberta e sdo carre-
gados os campos para preenchimento dos dados de posi¢do para onde se deseja que o
AGV se mova. Ap6s inserir os dados de = e y em metros e de 6 em graus, clica-se no
botdo ‘Chamar’ para chamar o servico. Caso se deseje parar o AGV, clica-se no botdo

‘Parar’.

3. Botdo utilizado para ajustar as prioridades dos AGVs. Apés clicado, a janela vista
na Figura 6.5 € aberta para que as prioridades sejam ajustadas individualmente. Neste
trabalho, as prioridades sao ‘Alta’, ‘Média’ ou ‘Baixa’ e apenas definem as velocidades
dos AGVs. Um AGV que esteja executando uma tarefa que nao tenha exigéncia de
tempo para execug¢do, por exemplo, pode ter sua prioridade ajustada para ‘Baixa’, de
modo que podera dar preferéncia na passagem a outros AGVs que tém prioridade

maior, além de reduzir o consumo de energia.
4. Botao utilizado para iniciar a simulacao de um cendrio.

5. Botao utilizado para encerrar a simulacdo. Quando clicado, todos os AGVs param na

posicdo que se encontram.

6. Painel de informag¢des onde sdo apresentadas as agdes do Supervisor, como o registro

de um AGYV, chamadas do servico do MPC e ajustes de prioridades.
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Figura 6.4: Imagem da janela vinculada ao Supervisor para chamar o servico de MPC indi-

vidualmente para cada AGV presente no cendrio.

Servico MPC = O &
AGV 1: x(m) y(m) | 8(°) _' Chamar ‘ Parar ‘
AGV 2: x(m) | y(m) | 8(°) Chamar ‘ Parar ‘
AGV 3: x(m) yim) | 8°) | ' Chamar ‘ Parar ‘
AGV 4: x(m) | yim) | 8(®) | " Chamar ‘ Parar ‘

Fonte: Produzida pelo autor.

Figura 6.5: Imagem da janela vinculada ao Supervisor para ajuste individual das prioridades

de cada AGV presente no cendrio.

Ajustar prioridades — O X
AGV_1: [Alta <] Austar |
AGV 2: |Alta +|  Ajustar
AGV_3: [Alta . Ajustar ‘
AGV_4: [Alta < Austar |

Fonte: Produzida pelo autor.

O NetEm® é utilizado para emular degradacdes do sinal da rede de comunicagio, através
da aplicacdo de atrasos e perdas de pacotes. Para uso do NetEm nas diversas maquinas
virtuais utilizadas, foi criado um né do ROS 2 que é executado junto aos MPCs da borda e
aos MPCs locais. Esses nds sao servidores de um servigo, os quais recebem os parametros de
atraso e perda a serem aplicados nos pacotes que saem das interfaces de rede das maquinas
virtuais. Para interagir com os servigos, foi desenvolvido um outro né do ROS 2 com uma
interface grafica associada, vista na Figura 6.6. Os campos a serem preenchidos na interface
sd0 o atraso em milissegundos, a distribui¢do do atraso em milissegundos (a Distribui¢do
Normal € utilizada) e a porcentagem da perda de pacotes. Caso se deseje adicionar apenas o

atraso, € necessdrio preencher os campos de atraso e distribui¢c@o, preenchendo com o valor

3https://wiki.linuxfoundation.org/networking/netem
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zero o campo das perdas. O inverso deve ser feito caso se deseje adicionar apenas perdas
de pacotes. Apo6s preencher os dados, clica-se no botdao ‘Aplicar’, para que os servigos do
NetEm da borda e locais sejam chamados. E possivel também fazer com que o NetEm fique
ativo apenas em um intervalo de tempo. Nesse caso, preenche-se o campo do tempo com
os segundos em que o NetEm deve permanecer ativo e depois clica-se no botao ‘Aplicar ¢/

tempo’. O botdo ‘Remover’ € utilizado para desabilitar o Netem.

Figura 6.6: Imagem da interface grafica para utilizacdo do NetEm.

Netem GUI = 0O &

Aplicar a todos
Atraso (ms) |
Distribuicéo (ms) |
Perda (%)

Tempo (s}

Aplicar Aplicar ¢f tempo |

Remover |

Fonte: Produzida pelo autor.

Vale observar que o NetEm € aplicado em todas as maquinas virtuais utilizadas para
os pacotes que saem das interfaces de rede. Considere a aplicagdo de um atraso de 100
milissegundos com distribui¢cao de 10 milissegundos e perda de pacotes de 10%. A saida
de um pacote de uma maquina virtual local para o servidor de borda serd entdo atrasada
em torno de 100 milissegundos e tem chance de 10% de ser perdido, o mesmo acontecendo
no sentido inverso. Para que as maquinas virtuais locais ndo tenham atrasos ou perdas em
relacdo a maquina a qual executa o Gazebo, foi utilizado um filtro para que o NetEm seja

aplicado apenas para os pacotes que tém o servidor de borda como destino.

6.5 Arquitetura da simulacao

Na Figura 6.7 esta apresentada a arquitetura utilizada nas simulagdes. Da mesma forma que

na arquitetura geral da Secdo 5.1, no servidor de borda existe um né de MPC de planeja-
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mento da trajetdéria para cada AGV. Esses nds enviam suas respectivas trajetorias para o lado
local e recebem os estados dos respectivos AGVs. O Supervisor também foi adicionado na
arquitetura da simulagdo, visto que o respectivo né deve interagir com os nés de MPC nas

simulagdes para atender as demandas do cendrio.

Figura 6.7: Arquitetura da simulacio.

.. Borda Local
i H i AGVn i
Do AGVa i
AGYE
< Estados I R Ai\g\/ < Estados
R I ; o P ! & cAzEBO
P i Trajetorias _ t---i { @ {__ Controle
o MPC Ll MPC i N6 ROS 2
: Planejamento da trajetéria : i J: E Rastreamento da trajetdria i
______________ N6 ROS 24 N6ROS 2| |
Supervisor
N6 ROS 2

Fonte: Produzida pelo autor.

No lado local cada AGV tem sua mdaquina virtual executando o n6 de MPC de rastrea-
mento da trajetria. Dado que ndo sdo utilizados AGVs reais nas simulagdes, todos os AGV's
estdo concentrados nos cendrios criados no Gazebo, executado em outra mdquina virtual.
Portanto, os nés de MPC do lado local enviam para o Gazebo os sinais de controle e rece-
bem os estados dos AGVs. Estes sdo depois repassados para o servidor de borda. O Gazebo
também executa nds do ROS 2, através da habilitacdo do plugin do robd de tragdo diferen-
cial. Esse plugin atua como um controlador de baixo nivel e existe um para cada AGV no
Gazebo. O plugin também se inscreve para receber os sinais de controle e publica os estados
dos AGVs. A partir dos sinais de controle de velocidade linear e angular, o plugin determina
o torque a ser aplicado em cada uma das rodas do AGV.

Em todos os cendrios de simulacdo, os n6s do MPC de planejamento da trajetéria cha-
mam o solucionador do CasADi a cada 100 milissegundos, através de um temporizador do
ROS 2. Assim que o resultado € obtido, as trajetdrias sd@o publicadas e os nds se inscrevem
para receberem as trajetdrias uns dos outros, para que sejam utilizadas no procedimento de
prevencgdo de colisdes. Os nés do MPC de rastreamento da trajetéria também se inscrevem

para receber a trajetéria do respectivo AGV. O solucionador desses nos locais também sdo
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disparados a cada 100 milissegundos por um temporizador, de modo a rastrear a trajetoria
recebida do servidor de borda. Se o solucionador for chamado e uma trajetoria mais recente
ndo seja recebida (em caso de atrasos ou perdas de pacotes), o0 n6 local do MPC continuara
rastreando a Ultima trajetdria recebida. Nesse caso € feito um deslocamento das posi¢des na
lista dos vetores que formam a trajetoria (ver Equacgao 5.3). O primeiro vetor da lista é entdo
eliminado e o segundo € deslocado para a primeira posi¢do, repetindo-se o ultimo vetor para
que o tamanho da lista seja preservado. Caso o solucionador seja chamado novamente e uma

trajetoria mais recente ainda ndo tenha sido recebida, esse procedimento € refeito.

6.6 Cenarios de simulacao

Para a implementacdo da arquitetura proposta em situagdes que emulem um cendrio real
de aplicagdo, foram criados quatro cendrios de simulagdo no Gazebo. O primeiro é um
cendrio bésico e ndo estd vinculado a uma aplicagao real, servindo apenas para a validacao da
arquitetura. Nele € possivel verificar se as camadas utilizadas na arquitetura podem conduzir
0os AGVs de um estado inicial até a referéncia, evitando colisdes entre si e com obstaculos
fixos, inclusive na ocorréncia de atraso ou perda de pacotes na rede. O segundo cendrio
representa uma aplicacdo de uma pequena linha de produ¢do de uma fébrica, com uso dos
AGVs para transporte de materiais. O terceiro representa um cendrio logistico, sendo uma
aplicagdo de maior propor¢do, com AGVs maiores em relacdo aos utilizados nos outros
cendrios, transportando materiais entre docas e armazéns. O quarto cendrio, assim como o
primeiro, nao representa uma aplicagdo real, mas € empregado para avaliar a escalabilidade
do sistema e o uso dos recursos computacionais quando a quantidade de AGVs € expandida.

A seguir, é apresentado como ocorre a criagdo dos mundos no Gazebo, os quais repre-

sentam os cendrios de aplica¢do, além da criacdo dos modelos de AGV utilizados.

Criacao dos mundos e dos AGVs no Gazebo

Um mundo no Gazebo contém uma colecao de robds, objetos e parametros globais, os quais
incluem o céu, luz ambiente e propriedades fisicas. Os elementos do mundo s@o incluidos
em um arquivo SDF (Simulation Description Format), escrito com a linguagem XML (Ex-

tensible Markup Language) e salvo com a extensdo .world. A criagdo do mundo pode
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ser iniciada no Gazebo e quaisquer alteracdes posteriores podem ser feitas diretamente no
arquivo SDF. Neste trabalho, os mundos no Gazebo foram criados conforme o cendrio de
aplicagdo e incluem apenas os elementos estdticos, onde a partir do ROS 2, o Gazebo é
iniciado com o mundo criado. Os elementos dindmicos, aqui os AGVs, sao incluidos pos-
teriormente também com o ROS 2. Mais detalhes desse processo estao apresentados juntos
com o Cendrio 1.

A criacdo do AGV foi realizada também no Gazebo, utilizando o seu editor de modelos.
Nesse processo foram utilizadas formas geométricas basicas, como cubos, esferas e cilindros.
O modelo do AGV ¢€ salvo no formato SDF (igual para a extensao) e também pode ser editado
diretamente via codigo. Os Cendrios 1, 2 e 4 utilizam um modelo de AGV menor, enquanto
o Cendrio 3 utiliza um AGV maior, jd que representa uma aplicacao de transporte de maiores
cargas. Nas Figuras 6.8 e 6.9 estdo apresentados 0 modelo menor e o maior, respectivamente,
incluindo suas dimensdes. O modelo menor € um rob6 de tracdo diferencial, nos mesmos
moldes do apresentado na Secao 2.4, onde apenas as duas rodas traseiras tém tracdo. A roda
dianteira € do tipo caster, com formato de esfera e serve apenas para guiar o robd na direcao
imposta pelo torque aplicado nas rodas traseiras. De forma diferente, o modelo maior contém

quatro rodas tracionadas.

Figura 6.8: Modelo de AGV menor, utilizado nos Cendrios 1, 2 e 4.
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Fonte: Produzida pelo autor.

Figura 6.9: Modelo de AGV maior, utilizado no Cenario 3.

Fonte: Produzida pelo autor.
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Ap6s a criagdo do modelo, inclui-se manualmente no cddigo as linhas que contém os
parametros do plugin do Gazebo para roboOs de tracio diferencial. O plugin utilizado € o
libgazebo_ros_diff_drive.so. Alguns dos parametros informados sdo as juntas
do robd que devem ter tracdo, a distancia que separa as rodas, o didmetro das rodas e o torque
maximo. Quando o modelo € inserido no Gazebo, o plugin habilita um n6 do ROS 2 que sera
responsavel por publicar a odometria do robd e por se inscrever para receber os comandos
de velocidade. O mesmo plugin atua como o controlador de baixo nivel apresentado da

arquitetura proposta apresentado na Figura 5.1.

6.6.1 Cenario 1

O Cenirio 1 ndo estd vinculado a um cendrio real de uma aplicacio e aqui serve para valida-
cdo da arquitetura, tal como feito no trabalho publicado em [20]. Com a validacdo, tem-se
o objetivo de verificar se a arquitetura possibilita a navega¢cdo dos AGVs, sem colisdes com
os obstdculos fixos e com os AGVs entre si, mesmo quando houver degradacdo do sinal da
rede de comunicacao.

No cenario os AGVs devem sair de um estado inicial até a referéncia, evitando colisoes
entre si e com obstdculos fixos. Também € utilizado aqui para demonstrar o passo a passo
do processo de execucdo das simulacdes no ROS 2 e no Gazebo. Este cendrio é o mesmo
utilizado na demonstragdo com o ROS 2 na Sec¢do 5.4, entretanto, os sinais de controle
gerados pelo MPC de rastreamento da trajetdria no lado local s@o aplicados nos AGVs de
um mundo criado no Gazebo, contendo os quatro veiculos e os 5 obstdculos fixos. O mundo

criado para este cendrio estd apresentado na Figura 6.10.

Execucao dos nés do ROS 2

Conforme visto anteriormente, os nés do ROS 2 sdo executados por meio de pacotes, os quais
estdo inseridos em workspaces. Na forma mais simples, apds construidos, os pacotes sao
executados por linha de comando no terminal. A forma mais vidvel de executar aplicagdes
que utilizam diversos nés € a utilizacdo dos launch files. Com esses arquivos é possivel
executar diversos nds com apenas um comando e inclusive passar parametros para esses nos

no momento das suas inicializagdes. Para fins de organizacdo, neste trabalho foram criados



6.6 Cendrios de simulacdo 100

Figura 6.10: Imagem do mundo do Cendrio 1 no Gazebo.
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Fonte: Produzida pelo autor.

pacotes por cendrio, exclusivos para os launch files. O Python foi utilizado para criacdo
dos launch files, embora possam também serem escritos em XML ou YAML (YAML Ain’t
Markup Language).

A inicializacdo dos nds nos lados da borda e local s@o realizadas de modo independente e
ndo existe uma ordem para isso. No servidor de borda, é necessario executar o né do Super-
visor e os nds dos MPCs para planejamento da trajetéria. Destes, quatro nds sdo executados,
dado que existem quatro AGVs no cendrio. O mesmo launch file também executa um né uti-
lizado no servidor de borda para aplicacdo de atraso e perda de pacotes com o NetEm. Mais
detalhes da utiliza¢do desse n6 podem ser vistos adiante. Apds a execucao dos nds, algumas
informacdes sdo exibidas nos terminais, sendo algumas delas mensagens do préprio ROS 2
e outras que podem ser inseridas via cddigo do n6 para exibicao.

No lado local, na mdquina virtual exclusiva do Gazebo, é executado um launch file que
faz a abertura do Gazebo com o mundo criado para o cendrio, além de que o mesmo launch
file executa um n6 que estd incluido no pacote spawn_pkg. Esse nd, por sua vez, chama
o servico /SpawnEntity, o qual € um servico do ROS 2 em que o Gazebo € o servidor. Nas
simulagdes o servigo € utilizado para langar no mundo do Gazebo todos os AGVs necessarios
para o cendrio. O nd responsdvel pela fungdo € finalizado apds o langcamento de todos os

AGVs.
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Ainda no lado local, utilizam-se quatro maquinas virtuais, onde cada uma delas esta
vinculada a um AGV e executa o n6 de MPC para rastreamento da trajetéria. Para facilitar a
execugdo dos nods locais, as maquinas virtuais sdo acessadas pela maquina virtual do Gazebo,
através do protocolo SSH (Secure Shell).

Vale ressaltar que além de os launch files possibilitarem a execugdo de varios nés em uma
unica linha de comando, o repasse de parametros para os nds permite que apenas um codigo
que realiza uma determinada funcdo seja mantido. Na execucdo do Cendrio 1 no servidor
de borda, por exemplo, o launch file correspondente apontard quatro vezes para o codigo
referente a0 MPC de planejamento de trajetoria, mas com repasse de diferentes parametros
para cada n6 executado. Um dos parametros repassados aos nds sdo os identificadores dos
AGVs, que no cendrio corrente sdo as palavras ‘AGV_1", ‘AGV_2’, ‘AGV_3’ e ‘AGV_4".
Essa abordagem facilita o desenvolvimento e os ajustes no projeto, dado que a alteragdo em

um unico cddigo resultard em mudangas em todos os nds que o utilizardo.

Noés, Topicos e Servicos

Para cada AGV no cendrio existem quatro nds associados. Tomando o AGV; como exemplo,

tem-se:

e /agv_lI/differential_drive_controller: no associado ao plugin

libgazebo_ros_diff_drive.so;
e /agv_I/mpc: n6 do MPC de planejamento da trajetéria no servidor de borda;
e /agv_I1/mpc_local_tracking: n6 do MPC de rastreamento da trajetéria no lado local;

e /agv_I1/netem_node: n6 para aplicacdo dos comandos do NetEm na mdaquina virtual

associada ao AGV.

Existem ainda o n6 /gazebo associado ao Gazebo, o né /netem_gui_node da interface gréfica
para aplicag¢do do NetEm e o n6 /supervisor_node referente ao Supervisor.

Continuando com o AGV, tem-se os seguintes topicos associados:

e /agv_I1/cmd_vel: tépico criado pelo né /agv_1/differential_drive_controller, o qual se
inscreve para receber os comandos de velocidade a serem aplicados no AGV. O né

/agv_1/mpc_local_tracking é responsavel por publicar esses comandos.
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e /agv_Il/odom: também gerado pelo mesmo né citado acima e é por onde o nd

/agv_1/mpc_local_tracking se inscreve para receber os dados de odometria do AGV.

e /agv_1/odom/local: gerado pelo n6 /agv_I/mpc_local_tracking para publicacdo dos
dados de odometria, onde o n6 /agv_1/mpc no servidor de borda se inscreve para re-
ceber. Esse desvio da odometria por esse topico é implementado para que quando o
NetEm for aplicado, os pacotes que circulam dos nds locais para o servidor de borda
sofram a intervencdo. Caso o n6 de borda se inscrevesse para receber diretamente no
tépico /agv_1/odom, ndo existiria nenhuma intervengao, visto que nao hd aplicacdo do

NetEm na méaquina virtual do Gazebo.

e /agv_I/trajectory: gerado pelo n6 /agv_I/mpc no servidor de borda para publicagdao
da trajetoria. O n6 /agv_I/mpc_local_tracking no lado local se inscreve para receber a
trajetoria. Os nés de MPC dos outros AGVs no servidor de borda também se inscrevem

para receber a trajetdria, a fim de utiliz-la no procedimento de prevengdo de colisdes.

e /agv_list: topico criado pelo né do Supervisor, sendo responsdvel por publicar uma
lista com todos os AGVs que estdo ativos. Os nés de MPC do servidor de borda e

locais se inscrevem para receber essa lista.

Existem ainda outros tépicos ndo citados e que sdo de uso interno do ROS 2.

Através do comando rgt_graph no terminal, o0 ROS 2 cria uma representagdo grafica
dos nds e topicos que estdo em execucdo, incluindo setas que indicam o fluxo das infor-
magcoes através dos topicos. Executando o comando para o Cendrio 1, a representacdo €
extensa e se torna invidvel para inclusdo neste documento. O comando foi entdo executado
mantendo-se ativos apenas os nos referentes aos AGVs 1 e 2, o que resulta na ilustragao da
Figura 6.11.

Na Figura 6.11, os nds estdo representados por elipses e os topicos por retangulos. Toda
a interac@o entre os nods e topicos explicadas anteriormente pode ser vista. Embora os nds
dos AGVs 3 e 4 ndo estejam na representacio grafica, todo o processo acontece da mesma
forma. Os n6s de MPC (borda e local) dos AGVs 3 e 4, por exemplo, também se inscrevem
para receber a lista de AGVs publicada pelo Supervisor. Os nés de MPC do servidor de
borda ainda se inscrevem para receber as trajetérias dos outros AGVs, de modo a utiliza-las

no procedimento de prevencdo de colisoes.



6.6 Cendrios de simulacdo 103

Figura 6.11: Representacdo grafica dos nos e topicos ativos referentes aos AGVs 1 e 2.

Jgazet /agv_2

Fonte: Produzida pelo autor.

Por fim, podemos visualizar também no terminal a lista de servigos disponiveis. Na
Figura 6.12 est4 a lista parcial resultante da execu¢@o do comando ros2 service list.

Na mesma figura estdo destacados alguns servigos vinculados ao AGV;. Estes servicos, sdo:

e /agv_I1/mpc/close: o n6 do MPC de planejamento da trajetéria € o servidor e tem como
o cliente o n6 de MPC de rastreamento da trajetéria no lado local. Quando o AGV
alcanca a referéncia, o servigo é chamado pelo n6 local para que o n6é do servidor de

borda possa encerrar as iteracdes do MPC.

e /agv_I/mpc/planning: o n6 do MPC de planejamento da trajetdria também € o servidor
e tem como o cliente o n6 do Supervisor. Este dltimo chama o servico para que o MPC

do servidor de borda possa gerar as trajetorias sempre que for necessario mover o AGV.

e /agv_I1/mpc/tracking: é um servigo vinculado ao n6 do MPC de rastreamento da traje-

téria no lado local. Sempre que o servico anterior é chamado, o né de MPC no servidor
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Figura 6.12: Imagem da tela do terminal com a lista de servigcos do ROS 2 do Cendrio 1,

vinculados ao AGV;.

parallels@ubuntu-linux-20-04-desktop: ~

parallels@ubuntu-linux-20-04-desktop: ~ B0x29
. r h |

Fonte: Produzida pelo autor.

de borda chama o servigo de rastreamento da trajetéria para que o rastreamento seja

iniciado e o0 AGV siga na trajetdria planejada.

e /agv_I/netem/service/local: € servido pelo né do NetEm vinculado ao AGV. O cliente é
o no vinculado a interface grifica do NetEm, o qual faz a aquisi¢do dos dados inseridos
na interface e chama o servico para que os comandos do NetEm sejam executados na

madquina virtual vinculada ao AGV.

Na Figura 6.13 esté apresentado outro trecho da lista de servigos.
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Figura 6.13: Imagem da tela do terminal com outros servicos vinculados ao Cenario 1.

parallels@ubuntu-linux-20-04-desktop: ~
parallels@ubuntu-linux-20-04-desktop: ~ 80x35

Fonte: Produzida pelo autor.

Os servigos em destaque na figura, sdo:

e /agv_I/netem/service/edge: igual ao servico /agv_I/netem/service/local, mas tem
como servidor a borda e como cliente a interface grafica do NetEm, de modo que

os comandos sejam também aplicados na mdquina virtual do servidor de borda.

e /register_agv: tem o n6 do Supervisor como servidor e o n6 de MPC de planejamento
da trajetdria como cliente. Sempre que o AGV ¢€ inserido no Gazebo e inicia a publica-
cdo de sua odometria, o né de MPC solicita o registro do AGV no Supervisor através

do servico.

e /spawn_entity: servico em que o Gazebo € o servidor e € utilizado para insercdo de
uma entidade no Gazebo. O cliente € um nd vinculado ao cenario a ser simulado e

chama o servico para inser¢ao dos AGV's necessdrios para a simulacao.
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Resultados

Nesse cendrio foram realizadas trés simulacdes, cada uma com diferentes condi¢des na rede
de comunicacao entre a borda e as maquinas virtuais locais. As condi¢des sao impostas por
diferentes perfis de rede identificados por (a) ‘Sem atraso’, (b) ‘300ms’ e (¢) ‘200msPL50%’.
No perfil ‘Sem atraso’ nenhum atraso e perda de pacotes sdo aplicados. Nessa situacdo, o
tempo para que um pacote deixe um dos lados, alcance o outro e retorne, medido através
do comando ping, tem em torno de 1 milissegundo. No perfil ‘300ms’ a interface gréfica
do NetEm € utilizada para induzir um atraso de 300 milissegundos com desvio de 30 mi-
lissegundos em Distribuicdo Normal, enquanto no perfil ‘200msPL50%’ um atraso de 200
milissegundos com desvio de 20 milissegundos em Distribui¢io Normal é somado a perda
de pacotes numa taxa de 50%. Nos dois ultimos perfis as condi¢des sdo impostas aos pacotes
que deixam as interfaces de rede em ambos os lados.

Os estados iniciais e referéncias dos AGVs, bem como as posi¢des dos obstaculos, sdo as
mesmas das Tabelas 5.1 e 5.2, respectivamente. Na Tabela 6.3 estdo listados os parametros
utilizados no MPC de planejamento da trajetdria. Os parametros do MPC de rastreamento da
trajetoria sao os mesmos, sem a inclusdo do diametro do AGV e da distancia de seguranga,
parametros estes utilizados apenas no servidor de borda nas restri¢des de prevencao de coli-
soes. Os pesos () e R nesse MPC também sdo diferentes e ajustados conforme as matrizes

da Tabela 6.4.
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Tabela 6.3: Parametros configurados no MPC de planejamento da trajetdria nas simulagdes

do Cenario 1.

100 ms

60

T
N
Q diag [5 5 0,5]
R

diag [0,5 0,5]

uZ”” - 1,0 m/s
upr + 1,0 m/s
ummn - /4 rad/s
e + /4 rad/s
diam sy 0,75 m
dos 1,0m
asgy 1,0m

Tabela 6.4: Pesos () e R ajustados no MPC de rastreamento da trajetria nas simulagdes do

Cenario 1.

Q diag[lo 10 20}

R diag [10 20}

Os cédigos dos nés executados foram programados para armazenar e salvar os dados da
simulacdo em arquivos texto. Os arquivos sdo posteriormente carregados no Matlab para
geracdo dos graficos. Na Figura 6.14 estd ilustrado o grafico com as trajetdrias percorridas
pelos AGVs, resultantes das simulagdes com todos os perfis de rede, apds serem iniciadas
através da interface gréafica do Supervisor. As trajetorias ilustradas sao formadas a partir dos
dados de posi¢do dos AGVs obtidos dos topicos de odometria. Cada quina do grafico tem a
identificacdo do AGV que sai de sua posicao inicial, em vermelho, e a identificacdo do AGV

que chega em sua posi¢ao final, em verde. As trajetérias em linha continua sao referentes a
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simulacao do perfil ‘Sem atraso’, as com linhas tracejadas do perfil ‘300ms’ e as com linhas
pontilhadas do perfil 200msPL50%’, conforme a legenda no canto superior da figura. Na
legenda do lado direito € possivel verificar as cores correspondentes as trajetorias dos AGVs

em cada um dos perfis de rede.

Figura 6.14: Trajetorias dos AGVs nas simulagdes com o Cendrio 1 nos perfis de rede ‘Sem

atraso’, ‘300ms’ e ‘200msPL50%’.

— Sem atraso
AGV 3 — -300ms AGV 2

----- 200msPL50%

Fonte: Produzida pelo autor.

A gravacdo da tela da mdquina virtual que executa o Gazebo, durante a execugdo
das simulagdes com o Cendrio 1, pode ser vista no video em https://youtu.be/
fRGGw2nOpAU. No caso da simulagdo com o perfil 200msPL50%’, os parametros do
NetEm sdo inseridos na interface grafica depois da inicializagdo da simulacdo. Ainda nesse
perfil, o NetEm € ajustado para se manter ativo durante trinta segundos. Com esses procedi-
mentos evita-se que as perdas de pacotes interfiram nas chamadas de servigo.

Os demais resultados extraidos das simulagdes incluem os sinais de controle resultantes
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do MPC de rastreamento da trajetéria e aplicados aos AGVs, os intervalos de tempo em
milissegundos das iteracdes dos MPCs no servidor de borda e local (planejamento e rastrea-
mento da trajetoria, respectivamente) e as porcentagens de uso de CPU (Central Processing
Unit) e memoria pelos processos referentes aos nds da borda e local. O intervalo de tempo
das iteracdes do MPC ¢ calculado pela diferenca entre o instante de tempo em que o so-
lucionador do CasADi é chamado para o calculo da solucdo e o instante em que a solucao
¢ obtida. Ja os dados associados ao uso dos recursos computacionais foram extraidos em
intervalos de um segundo com o médulo psutil*, desenvolvido para Python. Para o caso do
uso de CPU, o valor obtido é a soma das porcentagens de utilizacdo de todos os nucleos
do processador. Desse modo, os valores obtidos foram divididos pelo nimero de nucleos
utilizados na maquina virtual em questao.

Na Tabela 6.5 estdo listados os valores médios das métricas do intervalo de tempo das
iteracoes do MPC, uso de CPU e uso de memoria. Os graficos em funcdo do tempo dos
sinais de controle e das métricas citadas, estdao distribuidos entre as Figuras 6.15 e 6.17 para
a simulacdo com o perfil ‘Sem atraso’, entre as Figuras 6.18 e 6.20 para a simulagdo com o
perfil ‘300ms’ e entre as Figuras 6.21 e 6.23 para a simulacdo com o perfil ‘200msPL50%’.
Ao analisar a tabela e os gréficos, vale lembrar que o servidor de borda € representado por
uma Unica miquina virtual, ou seja, os nés de MPC na borda disputam os mesmos recursos.
Por outro lado, as mdquinas virtuais locais sd@o independentes e cada uma executa o n6 de

MPC para o AGV que estd vinculado a ela.

*https://psutil.readthedocs.io/en/latest/
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Tabela 6.5: Médias do intervalo de tempo das iteragdes do MPC, do uso de CPU e do uso de

memoria nas simulacdes do Cenadrio 1.

Perfil de rede
Métrica AGV Sem atraso 300ms 200msPL50 %

Borda Local Borda Local Borda Local

AGV1 1639 6,07 1593 558 15,81 5,84
AGV2 1742 6,88 14,54 533 14,25 6,07
AGV3 16,88 584 1636 536 15,72 6,68

Intervalo de tempo

das iteracoes do

MPC (ms)
AGV4 16,51 6,15 16,60 535 14,84 6,71
AGV1 9,11 18,16 8,74 1684 8,73 16,73
AGV?2 8,74 1887 843 16,79 7,82 17,20
Uso de CPU (%)

AGV3 903 17,87 866 1639 853 17,75
AGV4 9,03 1793 8,71 16,55 836 17,82

AGV1 281 1601 284 16,84 2,84 16,07

AGV2 281 16,03 283 16,79 283 16,03
Uso de memoria (%)

AGV3 281 1593 284 1639 2,83 16,01

AGV4 280 1593 281 16,55 2,83 16,04

Figura 6.15: Sinais de controle para o Cendrio 1 na simulacido com o perfil ‘Sem atraso’.
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1 1
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(s) —u_(m/s) ——u (rad/s)‘ i(s)
AGV:a v = AGV4
1 f\)ﬁ 1
0 0
1 1
0 10 20 30 0 10 20 30
i(s) i(s)

Fonte: Produzida pelo autor.



6.6 Cendrios de simulacdo 111

Figura 6.16: Intervalo de tempo das iteracdes do MPC para o Cenario 1 na simulagcdo com o
perfil ‘Sem atraso’.
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Fonte: Produzida pelo autor.

Figura 6.17: Uso de CPU e memoéria para o Cenério 1 na simulagdo com o perfil ‘Sem

atraso’.
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Fonte: Produzida pelo autor.
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Figura 6.18: Sinais de controle para o Cenario 1 na simulacdo com o perfil ‘300ms’.
AGV AGV,
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1 1
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-1 -1
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t(s) ‘—u (m/s) ——u (rad/s)‘ {(s)
AGV, ul = AGV
3 4
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0.5
0
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Fonte: Produzida pelo autor.

Figura 6.19: Intervalo de tempo das iteragdes do MPC para o Cendrio 1 na simulagdo com o

perfil ‘300ms’.
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Fonte: Produzida pelo autor.
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Figura 6.20: Uso de CPU e memoria para o Cenario 1 na simulacido com o perfil ‘300ms’.
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Fonte: Produzida pelo autor.

Figura 6.21: Sinais de controle para o Cendrio 1 na simulacdo com o perfil 200msPL50%’.
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Fonte: Produzida pelo autor.
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Figura 6.22: Intervalo de tempo das iteracdes do MPC para o Cendrio 1 na simulagdo com o
perfil 200msPL50%’.
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Fonte: Produzida pelo autor.

Figura 6.23: Uso de CPU e memoria para o Cendrio 1 na simulacdo com o perfil

200msPL50%’.
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Fonte: Produzida pelo autor.
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Discussao

A partir das trajetorias vistas na Figura 6.14 e do video com endereco disponibilizado ante-
riormente, verifica-se que a arquitetura com a dupla camada de MPCs conduz os AGVs até
as suas referéncias, prevenindo colisdes, inclusive nos perfis de rede com atraso e perdas de
pacotes, tendo em vista as acdes preditivas dos nés de MPC de planejamento da trajetdria
no servidor de borda. A partir das métricas apresentadas nos gréficos e das suas respectivas
médias listadas na Tabela 6.5, verifica-se também que dado os recursos computacionais utili-
zados, o intervalo de tempo das iteragdes do MPC, nos lados da borda e local, sdo suficientes
para uma execuc¢do em tempo real, visto que as iteracdes sdo disparadas a cada 100 milis-
segundos, mas, levam um tempo significativamente menor para serem executadas. Quando
analisados o uso dos recursos computacionais, constata-se que os nds executados nos lados
da borda e local ndo utilizam a capacidade total de CPU e memoria das maquinas virtuais,
nao comprometendo todo o recurso e dando espaco para execugdo de outras tarefas.

Ainda que os AGVs naveguem em sentidos diferentes, o padrio de trajetéria que cada
um deve seguir € 0 mesmo, ou seja, os veiculos devem percorrer distancias equivalentes,
desviar de trés obstdculos fixos no caminho e ao final devem estabilizar nas referéncias. Por
esse motivo, verifica-se nas Figuras 6.15, 6.18 e 6.21 que, nas simula¢des de cada perfil, o
comportamento dos sinais de controle entre os AGVs € similar, onde nos instantes de desvio e
estabilizacdo os sinais das velocidades linear e angular sdo adequadamente ajustados. Outro
fator que pode ser observado no video e nos graficos dos sinais de controle das Figuras 6.18
e 6.21, é a diminuigdo e a oscilacdo da velocidade linear dos AGVs nas simulacdes dos perfis
‘300ms’ e 200msPL50%’, respectivamente. Isso acontece devido ao atraso na recepcao da
posicdo do AGV no servidor de borda, o que leva a trajetoria a ser planejada a partir dessa
posi¢do. Assim, quando essa trajetoria € recebida no lado local, o AGV apresenta um desvio
em relacdo aquela posi¢cdo considerada no planejamento, levando o MPC de rastreamento
a fazer constantes correcdes na trajetéria. O problema pode ser considerado em trabalhos
futuros, de modo que os AGVs possam manter suas velocidades mesmo com a degradacao
do sinal da rede.

Analisando os graficos das Figuras 6.16, 6.19 e 6.22, vé-se que as iteracdes do MPC de
planejamento da trajetdria no servidor de borda tém maior intervalo de tempo de execucio

durante o desvio dos obstaculos fixos, o que levam essa métrica a ter trés picos durante a
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simulacdo, correspondendo aos desvios dos trés obstaculos no trajeto, por AGV. Nos gra-
ficos do uso de CPU na borda nas Figuras 6.17, 6.20 e 6.23, vé-se que existe uma relacao
entre o intervalo de tempo de execug¢do do MPC e o uso de CPU, uma vez que os picos em
ambas as métricas acontecem nos mesmos instantes da simulagdo. Nas simula¢des com os
perfis ‘300ms’ e ‘200msPL50%’, esses picos acontecem em diferentes instantes, para cada
AGYV, dado que os veiculos se aproximam dos obstdculos também em diferentes instantes da
simulacao.

Para o MPC de rastreamento da trajetéria executado no lado local, os intervalos de tempo
das iteragdes tém pequenas oscilacdes durante a simulacdo, vistos nos grificos das Figu-
ras 6.16, 6.19 e 6.22. Isso se deve ao fato de que os nés de MPC do lado local solucionam
um problema mais simples, jd que ndo deverdo lidar com a prevencdo de colisdes e apenas
rastreardo a trajetéria de tamanho fixo recebidas do servidor de borda. O uso de CPU no lado
local visto nos gréficos das Figuras 6.17, 6.20 e 6.23, nesse caso também tem relagdo com o
tempo de execucdo do MPC e assim apresenta pequenas oscilagdes durante a simulagdo. O
uso de memoria pelos nds locais ndo apresenta variacdes significantes e por esse motivo os
graficos ndo foram gerados, entretanto, seus valores médios podem ser vistos na Tabela 6.5.
Também foram extraidos os dados de uso da memoria swap. Esses dados se mantiveram com
valor zero durante todas as simulac¢des, dado que a memdria RAM alocada para as maquinas
virtuais foi suficiente.

Vale ressaltar que embora a porcentagem de uso de CPU e memoria sejam maiores nos
no6s locais, os recursos alocados para as maquinas virtuais que executam esses nds sao me-
nores (ver Tabela 6.2). Ainda assim, os recursos sao suficientes para a execuc¢ao dos nés de
MPC de rastreamento da trajetdria, sugerindo que a utilizacdo de um computador mais sim-
ples embarcado nos AGVs € suficiente para a implementagdo da camada local da arquitetura
proposta, reduzindo custos e o consumo de bateria.

Dos resultados vistos nas simulacdes com o Cendrio 1, pode-se concluir que, gracas as
acOes preditivas dos nés de MPC de planejamento da trajetoria no servidor de borda, os
AGVs navegam no ambiente, evitando colisdes com obstaculos fixos e entre si, mesmo com
as degradacdes. Nas métricas do cendrio em relacdo ao intervalo de tempo das iteragdes
do MPC e ao uso dos recursos computacionais, observa-se que nao hd diferenca significa-

tiva entre as obtidas nas simula¢des com os perfis ‘Sem atraso’, ‘300ms’ e “200msPL50%’,
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portanto, o sistema € capaz de operar mantendo um comportamento similar nessas métricas,

mesmo com as degrada¢des impostas na rede de comunicagao.

6.6.2 Cenario 2

No cendrio anterior, foi possivel validar a arquitetura em diferentes condi¢des da rede de
comunicacdo. No entanto, a simulacdo é breve e os AGVs apenas devem completar uma
Unica missdo. Nesse sentido, o Cendrio 2 foi criado para demonstrar a utilizacdo da ar-
quitetura proposta em uma situacdo hipotética de uma pequena linha de producdo. Nesse
cendrio os AGVs transportam materiais do estoque para as estacdes de trabalho, entre as
estacdes de trabalho, e destas para para a drea de produtos acabados; repetindo as atividades
enquanto a linha estd em funcionamento. Desse modo, pretende-se realizar a validacdo em
uma aplicacdo em que os elementos da arquitetura sdo solicitados diversas vezes para atender
a demanda da linha de producdo, verificando se 0s AGVs navegam sem colisdes, inclusive
quando atrasos na rede de comunicagdo sdo induzidos.

Supde-se que os materiais podem ser inseridos e retirados dos AGVs por humanos ou
robos articulados, e que o processamento dos materiais nas estacdes de trabalho sdo realiza-
dos por humanos ou médquinas (ndo incluidos na simulac¢do). Na Figura 6.24 é apresentado

o mundo construido no Gazebo para o Cendrio 2.

Figura 6.24: Imagem do mundo do Cenario 2 no Gazebo.

L=
AGVs [wa]
AGVe

Fonte: Produzida pelo autor.

Nas estacdes de trabalho Al e A2, sdo executadas as mesmas tarefas a partir dos materiais
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trazidos do estoque pelos AGVs. O material processado segue de Al para B1 e de A2 para
B2. Nas estacdes B1 e B2, sdo executadas tarefas que processam o material resultante das
estacOes antecessoras (Al e A2) e outro material vindo do estoque. Por fim, os produtos
acabados, resultantes dos processamentos das estacdes B1 e B2, sdo transportados pelos
AGVs até a drea de produtos acabados. Estabelecidas as regras de funcionamento da linha

de producido, o Supervisor deve alocar as seguintes tarefas para os AGVs:

e 0s AGVs 1 e 2 trazem materiais do estoque para as respectivas estagdes trabalho Al e

A2;
e 0 AGVj carrega o material processado na estacdo Al e o entrega na estacio B1;
e 0 AGV, carrega o material processado na estacdo A2 e o entrega na estacao B2;

e 0s AGVs 5 e 6 trazem materiais do estoque para as respectivas estagdes de trabalho B1

e B2;

e 0s AGVs 7 e 8 transportam os produtos processados pelas estagdes B1 e B2, respecti-

vamente, até a drea de produtos acabados.

No estoque a coleta do material é realizada apenas na vaga 1, indicada pela numeracao a
direita na ilustracdo da Figura 6.24. Os AGVs 1, 2, 5 e 6, portanto, disputardo essa vaga. Para
evitar conflitos, o Supervisor gerencia uma fila de espera com mais trés vagas que os AGVs
podem ocupar até alcancarem a vaga 1. A ocupacao das vagas € feita de acordo com a ordem
de alocacdo das tarefas. Suponha que foi enviado a0 AGV; a ordem para coleta de material
no estoque. Em seguida, o mesmo aconteceu para o AGV;. Ainda que o AGV; esteja mais
préoximo do estoque, a vaga 1 ou a vaga mais proxima que esteja livre, serd ocupada pelo
AGV; e o AGV, deve aguardar na vaga anterior. O mesmo acontece com 0os AGVs 7 e 8
nas duas vagas da drea de produtos acabados. Esses deslocamentos entre as vagas da linha
de producdo sdo inicializados através das chamadas de servico do MPC de planejamento da
trajetoria, do né correspondente ao AGV que deve executar a tarefa.

O procedimento de execucdo da simulagdo € realizado da mesma forma que o Cendrio
1. No entanto, no cenario corrente existem mais nds no servidor de borda e no lado local,
visto que existem mais AGVs envolvidos. Dados o maior niimero de veiculos e os recur-

sos computacionais disponiveis para simulacdo, foi utilizada mais uma mdquina virtual no
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computador da borda com as mesmas configuracdes da maquina virtual associada ao MPC
na Tabela 6.2, para executar os n6s do MPC de planejamento da trajetéria. Foram distri-
buidos quatro nds por mdquina virtual, executados por launch files especificos para cada
madquina, de forma a atender aos oito AGVs do cendrio. Esse procedimento permite que o
software utilizado na virtualiza¢do das maquinas virtuais possa utilizar partes dos recursos
da méquina hospedeira que antes estavam ociosos. Para as simulagdes isso implicard em um

menor intervalo de tempo das iteracdes do MPC.

Resultados

Em unica simulagdo com esse cendrio, os perfis de rede sdo alterados durante a execucao.
Visto que o funcionamento da arquitetura com o perfil de rede com perda de pacotes ja
foi demonstrado no cendrio anterior, apenas os perfis de rede ‘Sem atraso’ e ‘300ms’ sdo
aplicados. Em testes realizados, a aplicagdo do perfil ‘200msPL50%’ em algumas vezes
comprometeu as chamadas de servico do MPC de rastreamento da trajetdria e por essa razao
nao foi aplicado nas simulagdes com o cendrio. Uma solugdo para esse problema € adicionar
no né do MPC do servidor de borda, um procedimento que faga chamadas do servigo de
MPC local até que uma resposta seja obtida, ou ainda, no caso da implementacdo com o
ROS 2, ajustar as politicas da qualidade de servico® existentes na ferramenta.

A simulacio foi inicializada através do botdo ‘Iniciar o cendrio’ da interface gréfica do
Supervisor e finalizada através do botdo ‘Parar’ apds aproximadamente seis minutos. A gra-
vacdo da tela da maquina virtual que executa o Gazebo, durante a execugdo das simulagcdes
com o Cendrio 2, pode ser vista no video em https://youtu.be/27ysYtpTtc4. Os
parametros dos nés de MPC de planejamento da trajetdria estdo listados na Tabela 6.6, e
os do MPC de rastreamento da trajetéria sdo os mesmos do cendrio anterior, listados na Ta-
bela 6.4. A simulagdo ocorre na maior parte do tempo no perfil de rede ‘Sem atraso’. O perfil
‘300ms’ € aplicado durante trinta segundos, aproximadamente nos minutos um, trés e cinco
da simulacdo. Ao aplicar os atrasos nesses instantes € possivel verificar o comportamento da
arquitetura quando a rede é comutada ente os perfis ‘Sem atraso’ e ‘300ms’.

Na Figura 6.25 estd ilustrado o grafico com as trajetérias percorridas pelos AGVs na

Shttps://docs.ros.org/en/foxy/Concepts/About-Quality—of-Service-Settings.
html
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Tabela 6.6: Parametros configurados no MPC de planejamento da trajetdria nas simulagdes

do Cenario 2.

100 ms

60

T
N
Q diag [5 5 0,5]
R

diag [0,5 0,5]

uL"m - 1,0 m/s
upr + 1,0 m/s
ummn - /4 rad/s
e + /4 rad/s
diam sy 0,75 m
dos 1,0m
asgy 0,5m

seg

simulacdo do Cendrio 2. Os circulos pontilhados em preto, os quais envolvem as dreas do
estoque, dos produtos acabados e das estagdes de trabalho, sdo as representagdes circulares
desses obstaculos utilizados na restricao de prevencdo de colisdes do MPC de planejamento
da trajetoria. Para diminuir a quantidade de obstaculos fixos a serem considerados por esse
MPC e consequentemente diminuir o tempo das iteracoes e o uso de CPU, foi incluido no
codigo do respectivo n6, uma funcdo disparada periodicamente por um temporizador do
ROS 2, responsdvel por calcular a distancia entre 0 AGV e os obstdculos fixos. No mesmo
cddigo determina-se a quantidade dos obstdculos mais proximos a serem considerados pelo
MPC. Nessa simulacdo foram considerados apenas os cinco obstadculos mais préximos. Visto
que cada estacdo de trabalho € representada por trés circulos, temos no cendrio um total de
catorze obstéaculos, dos quais apenas os cinco mais proximos sdo considerados pelo MPC.
Com relagdo ao raios do circulos que representam os obstdculos, a divisdo da estacdo de
trabalho em circulos menores resulta em mais espago no ambiente para circulacao dos AGVs.

Por exemplo, se essas estagdes fossem representadas por um tnico circulo maior, ao respeitar
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a distdncia minima de seguranga com o circulo, o MPC limitaria a drea de circulacdo dos

AGVs naquele ambiente.

Figura 6.25: Trajetorias dos AGVs na simulagdo com o Cendrio 2.
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o
.........

-30 -20 -10 0 10 20 30

Fonte: Produzida pelo autor.

Na Figura 6.26 estdo apresentados os graficos dos sinais de controle das velocidades li-
near e angular da simulacdo. Em alguns instantes esses sinais podem permanecerem com
valor zero ou préximos de zero. O primeiro caso acontece nos instantes em que os AGVs
estdo parados, ou seja, aguardando que o material seja colocado ou retirado. O segundo
caso acontece quando os AGVs ndo necessitam de maiores atuagdes em alguma das varia-
veis. E o caso dos AGVs 3, 4, 7 e 8, os quais t&m picos positivos e negativos nos sinais
de controle da velocidade linear, de modo a moverem-se para frente e para tras, entretanto,
apresentam pequenas alteracdes nos sinais de controle da velocidade angular, ja que os an-
gulos de orientacdo nao necessitam de maiores ajustes para que os AGVs possam estabilizar

nas referéncias.
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Figura 6.26: Sinais de controle na simula¢do com o Cendrio 2.
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Fonte: Produzida pelo autor.

Quando comparado ao Cendrio 1, tem-se uma maior quantidade de dados gerados na
simula¢do do Cendrio 2, dada a existéncia de mais AGVs. Por esse motivo a tabela foi
substituida por graficos em barra. Na Figura 6.27 € apresentado o grafico com as métricas
relacionadas a borda, e na Figura 6.28 o grafico com as métricas relacionadas ao nés do lado
local.

Ainda nesse cendrio, foi executada uma segunda simulagdo, com a adocdo de uma estra-
tégia em que se limita a quantidade de trajetdrias que serdo consideradas na prevencio de

colisdes. Similar a estratégia aplicada com os obstdculos fixos, uma fun¢ao disparada por
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Figura 6.27: Médias do intervalo de tempo das iteracoes do MPC, uso de CPU e memoria na

borda, na simulagdo com o Cendrio 2.
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Fonte: Produzida pelo autor.

Figura 6.28: Médias do intervalo de tempo das iteragdes do MPC, uso de CPU e memoria

no lado local, na simulagdo com o Cenario 2.
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Fonte: Produzida pelo autor.

um temporizador no n6 do MPC no servidor de borda calcula a distancia de um respectivo
AGV com os outros AGVs. Apenas as trajetérias de uma determinada quantidade de AGVs
serdo consideradas. Na simulagdo, os AGVs 1, 2, 5 e 6, ndo tém nenhuma limitacdo, ou seja,
consideram as trajetdrias de todos os AGVs. Os AGVs 3 e 4 incluem apenas as trajetorias

dos dois AGVs mais proximos. Por tltimo, os AGVs 7 e 8 consideram as trajetérias dos
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quatro AGVs mais proximos. Dessa maneira € possivel verificar as médias dos intervalos
de tempo das iteracdes do MPC quando diferentes quantidades de trajetdrias sdo considera-
das. Nessa segunda simulacdo foi utilizado apenas o perfil de rede ‘Sem atraso’, de modo
a apenas avaliar as métricas quando aplicada a estratégia mencionada. Nas Figuras 6.29
e 6.30 estdo apresentados os graficos com as métricas relacionadas a borda e ao lado local,

respectivamente.

Figura 6.29: Médias do intervalo de tempo das iteracdes do MPC, uso de CPU e memoria na
borda, na simulacdo com o Cendrio 2, com limitacao de trajetérias consideradas na prevengao

de colisoes.
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Fonte: Produzida pelo autor.
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Figura 6.30: Médias do intervalo de tempo das iteracoes do MPC, uso de CPU e memoria
no lado local, na simulacdo com o Cendrio 2, com limitacio de trajetérias consideradas na

prevencao de colisoes.
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Fonte: Produzida pelo autor.

Discussao

No gréfico da Figura 6.27, referente a primeira simulagdo do Cendrio 2, observa-se um au-
mento na média do intervalo de tempo das iteragdes do MPC quando comparado ao Cendrio
1. Ainda que nesse cendrio o MPC esteja considerando apenas os cinco obstaculos fixos
mais proximos, igualando a quantidade de obstdculos fixos do Cenério 1, cada n6 de MPC
deve considerar uma quantidade maior de trajetdrias para a prevengdo de colisdes, e assim
espera-se esse aumento. A média do uso de CPU também se eleva nesse cendrio, mas tem
valores proximos em todos os AGVs, enquanto a média do uso de memoria € ligeiramente
maior em relacdo ao Cendrio 1.

No gréfico da Figura 6.28, também da primeira simulacdo, verifica-se que a média do
intervalo de tempo das iteragdes do MPC de rastreamento da trajetéria se mantém muito
proximas das obtidas no Cendrio 1, e que existe um aumento na média do uso de CPU e
memoria. Conforme ja discutido anteriormente, os nos de MPC de rastreamento da trajetdria
ndo inclui em seu problema as restri¢des de prevencao de colisdes com obstdculos fixos e dos
AGVs entre si, fazendo com que o intervalo de tempo das iteragdes tenha maior uniformidade

entre os AGVs.
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Na segunda simulagdo percebe-se que, os AGVs que t€ém a mesma limitagdo na quanti-
dade de trajetorias a serem consideradas, t€ém as médias dos intervalos de tempo das iteragcdes
do MPC similares, mas com médias do uso de CPU ainda mais préximas, conforme visto
no gréfico da Figura 6.29. Isso acontece pelo fato de que os MPCs com mesma configura-
¢do devem solucionar um problema de mesma magnitude, e por isso, tendem a apresentar
médias muito proximas do uso de CPU. Particularidades das trajetorias de cada AGV fardo
com que se tenham apenas pequenas diferencas nas médias de tempo do MPC. Para o lado
local, conforme esperado, as métricas t€m comportamento similar em relacdo a primeira
simulagdo.

O Cenario 2 representa uma pequena linha de produgdo hipotética e conta com um al-
goritmo no Supervisor para assistir o funcionamento da linha. Numa tnica simulagdo com
o cendrio, foram aplicados os perfis de rede ‘Sem atraso’ e ‘300ms’, e os AGVs puderam
navegar sem colisdes em toda a simulacdo. Quanto as métricas obtidas na borda, verifica-
se que os AGVs que navegam em maiores percursos t€ém uma maior média no intervalo de
tempo das iteracdes do MPC de planejamento da trajetéria. Entretanto, o uso de CPU ¢
muito proximo entre os AGVs. Isso indica que a magnitude do problema € o fator principal
que definird o uso de CPU, ja que o MPC associado a todos os AGVs previnem colisdes com
a mesma quantidade de obstdculos e também consideram a mesma quantidade de trajetdrias
de outros AGVs na prevengdo de colisdes. Numa segunda simulagdo no mesmo cendrio, as
trajetorias a serem consideradas por cada AGV foram limitadas em diferentes quantidades.
Observa-se que quanto maior o nimero de trajetérias consideradas, maiores as médias de
tempo do MPC e do uso de CPU, mas que essa segunda métrica se mantém muito préxima
entre 0s AGVs que incluem a mesma quantidade de trajetorias. Isso confirma a relagdo ja

mencionada entre a magnitude do problema e o uso de CPU.

6.6.3 Cenario 3

O Cenario 3 também representa uma situacdo hipotética onde a arquitetura proposta pode
ser implementada, sendo voltado a uma aplicacao logistica que pode ser parte da estrutura de
uma transportadora de mercadorias ou de uma industria, por exemplo. Diferente do cendrio
anterior, os AGV's ndo executam tarefas repetitivas, mas recebem diferentes missdes durante

o funcionamento do cendrio. Pretende-se, portanto, validar a arquitetura nessas condicoes.
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Considerando que os AGVs transportarao cargas de maior volume, o modelo utilizado € o do
AGYV maior, ja visto na Figura 6.9, com a inclusado de seis deles no cendrio. Na Figura 6.31

¢ apresentado o mundo construido no Gazebo para o Cendrio 3.

Figura 6.31: Imagem do mundo do Cenério 3 no Gazebo.

Armazém 1

AGVs=
AGVem

Fonte: Produzida pelo autor.

Para a simulagdo o Supervisor cria uma tarefa aleatdria a cada trinta segundos e a aloca
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ao AGV que esteja livre e mais préximo do ponto de coleta da carga. Um intervalo de tempo
menor que trinta segundos poderia gerar um actimulo de tarefas em espera e por esse motivo
esse intervalo foi estabelecido. Caso alguma tarefa esteja na espera, o Supervisor aguarda
pelo proximo AGV livre para alocé-la.

Os locais de coleta e entrega da carga sao armazéns, que sdo locais de armazenamento
de cargas, ou docas, locais onde as cargas chegam ou saem do centro logistico. Uma tarefa
entdo envolve a coleta da carga em uma doca para ser entregue no armazém ou vice-versa. O
Supervisor também gerencia a ocupacao das vagas nos armazéns e nas docas. No armazém,
a tarefa deve especificar em qual das trés vagas o AGV deve estacionar e apenas um AGV
por vez € autorizado a entrar. Caso o armazém esteja ocupado, outros AGV's que estejam se
encaminhando para o mesmo armazém devem aguardar em duas vagas de espera disponiveis.
Nas docas existem dois pontos de coleta ou entrega do material, também especificado na
tarefa, com uma vaga de espera para cada uma delas. O AGV fica estacionado por cinco
segundos toda vez que for realizar a coleta ou entrega do material, considerando que esse € o
tempo que o material serd entregue ou retirado por um robd articulado, humano ou qualquer

outro agente.

Resultados

Para o Cendrio 3 foi executada uma simulacio de aproximadamente oito minutos, apenas
utilizando o perfil de rede ‘Sem atraso’, visto que a utiliza¢do da arquitetura em diferentes
condic¢des de rede ja foi abordada nos cendrios anteriores. A gravagdo da tela da maquina
virtual que executa o Gazebo, durante a execu¢do das simulagdes com o Cendrio 3, pode
ser vista no video em https://youtu.be/jErzwlGzCz4. A fim de facilitar a visu-
alizacdo, a gravacdo do video foi realizada com a inversdo dos eixos x € y no Gazebo. Na
Tabela 6.7 estao listados os parametros do MPC de planejamento da trajetoria. Os parametros

do MPC de rastreamento da trajetdria sdo os mesmos do Cendrio 1, listados na Tabela 6.4.
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Tabela 6.7: Parametros configurados no MPC de planejamento da trajetdria nas simulagdes

do Cenario 3.

T 100 ms

N 60

Q [5 5 0,5]
R o5 05
umin -1,5m/s

wy + 1,5 m/s

umn - /4 rad/s
uler + /4 rad/s
diam sy 1,5m
s 1,5m
gy 1,5m

seg

Na Figura 6.32 € apresentado o grafico com as trajetérias dos AGVs na simulacdo. Os
circulos pontilhados em preto na figura também sdo a representacdo dos obstaculos para o
MPC, e nessa simulagdo também foram considerados apenas os cinco mais proximos. Na
Figura 6.33 estdo apresentados os graficos com os sinais de controle aplicados nos AGVs na
simulagdo executada. Similar ao Cendrio 2, em alguns instantes esses sinais podem perma-
necerem em zero ou proximos de zero, seja pelo fato dos AGVs estarem ociosos (aguardando
a alocagdo de uma tarefa), aguardando que o material seja retirado/colocado, ou por ndo pre-
cisarem de atuacdo em uma das varidveis. Em alguns instantes, por exemplo, os AGVs nao
precisam ajustar o angulo de orientacao, mantendo o valor do sinal da velocidade angular em

zero (ou proximo), enquanto o sinal da velocidade linear estd no valor minimo ou maximo.
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Figura 6.32: Trajetorias dos AGVs na simulagdo com o Cendrio 3.
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Fonte: Produzida pelo autor.
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Figura 6.33: Sinais de controle na simula¢do com o Cendrio 3.
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Fonte: Produzida pelo autor.

Por fim, na Figura 6.34 ¢ apresentado o grafico em barra com as métricas relacionadas a

borda, enquanto na Figura 6.35 € apresentado o grafico com as métricas do lado local.
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Figura 6.34: Médias do intervalo de tempo das iteracoes do MPC, uso de CPU e memoria na

borda, na simulagdo com o Cendrio 3.
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Fonte: Produzida pelo autor.

Figura 6.35: Médias do intervalo de tempo das iteragcdes do MPC, uso de CPU e memoria

no lado local, na simula¢do com o Cenadrio 3.
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Fonte: Produzida pelo autor.

Discussao

Com a reducao do numero de AGVs do cendrio, apenas uma mdquina virtual para execucao
dos nés de MPC foi utilizada. Quando comparado ao Cendrio 2, verifica-se no gréfico da

Figura 6.34 uma reducdo na média do intervalo de tempo das iteracdes do MPC e no uso
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de CPU. Além de existir menos AGVs (reduzindo o ndmero de trajetérias na prevencdo de
colisdes), o cendrio tem mais espacgo e possibilita que os ndés de MPC no servidor de borda
possam encontrar trajetdrias livre de colisdes de forma mais ficil, resultando na redugdo
das métricas de tempo do MPC e uso de CPU. O uso de memdria tem valores aproximados
em relacdo ao Cendrio 2. Quanto as métricas do lado local, apresentadas no grafico da
Figura 6.35, os valores t€tm comportamento similar aos do Cendrio 2, tendo apenas uma
pequena elevacao no uso de CPU.

O Cendrio 3 ¢é voltado para aplicacdes logisticas e se utiliza de AGVs de dimensdes
maiores (em relacio aos outros cendrios) para transporte de cargas. O cendrio também conta
com um algoritmo do Supervisor para alocar as tarefas e gerenciar a ocupacao das vagas.
Diferente do Cendrio 2, em que cada AGV executa sempre a mesma tarefa, uma tarefa de
transporte de carga € alocada ao AGV que esteja mais proximo do ponto de retirada. Os
AGVs, portanto, navegam em trajetdrias de tamanho similar ao longo da simulac¢do, o que
leva as métricas da borda a terem mais uniformidade entre os AGVs. Comparado ao Cendrio
2, as médias dos intervalos de tempo das iteragdes do MPC sdo menores, assim como o uso
de CPU. Isso estd relacionado a maior facilidade na geracdo das trajetdrias livre de colisoes,
visto que o cendrio tem mais espago, como também a menor quantidade de AGVs (menos

trajetdrias a serem consideradas na prevencgao de colisdes).

6.6.4 Cenario 4

O Cenirio 4 € o ultimo apresentado e tem uma proposta diferente em relagdo aos anterio-
res. Pretende-se com o cendrio, avaliar a escalabilidade da arquitetura proposta, analisando
o comportamento das métricas ja utilizadas a medida que o nimero de AGVs € expandido.
Nesse cenario também foi adotado o mesmo procedimento do Cendrio 2 com relacio a dis-
tribuicao dos nés de MPC no servidor de borda em duas maquinas virtuais.

O mundo utilizado no Gazebo nao tem outros elementos, apenas os AGVs, com a quan-
tidade a ser inserida definida via launch file. Foram realizadas simulacdes utilizando quatro,
oito e doze AGVs. Com o recurso computacional utilizado nas simulagdes, quantidades
maiores de AGVs passam a comprometer o fator de tempo real do Gazebo, e por isso um
maximo de doze AGVs foi o limite definido. Na Figura 6.36 € apresentado o mundo no Ga-

zebo utilizado na simulacdo com quatro AGVs. Os veiculos se separam por uma distancia de
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quatro metros no eixo x e de vinte metros no eixo y. Os mundos utilizados nas simulag¢des

com oito e doze AGVs seguem o mesmo padrao.

Figura 6.36: Imagem do mundo do Cendrio 4 no Gazebo.

AGV3 AGVi

AGVs  AGV2

Fonte: Produzida pelo autor.

Resultados

Nas simulagdes com esse cendrio, os AGVs opostos em relacdo ao eixo y trocam suas po-
sicdes, mantendo a orientagdo inicial. A gravacdo da tela da mdquina virtual que executa o
Gazebo, durante a execugdo das simulacdes com o Cendrio 4, pode ser vista no video em
https://youtu.be/6kiVB1gm37U. Na Tabela 6.8 estdo listados os parametros do
MPC de planejamento da trajetéria. Os parametros do MPC de rastreamento da trajetdria
também seguem o do Cendrio 1 (Tabela 6.4).

Devido ao maior nimero de AGVs utilizados nesse cendrio (na simulagdo com doze), a
distribui¢do dos recursos computacionais no lado local foi implementada de modo diferente.
Apenas o AGV; utiliza a mesma mdaquina virtual dos cendrios anteriores, enquanto 0s nds

locais dos demais AGVs sdo executados por launch file em uma tnica maquina virtual, com
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Tabela 6.8: Parametros configurados no MPC de planejamento da trajetdria nas simulagdes

do Cenario 4.

100 ms

60

T
N
Q diag [5 5 0,5]
R

diag [0,5 0,5]

uL"m - 1,0 m/s
upr + 1,0 m/s
ummn - /4 rad/s
e + /4 rad/s
diam sy 0,75 m
dos 1,0m
asgy 1,0m

seg

4 nucleos de processador e 4 GB de memodria RAM. Com essa estratégia € possivel analisar
as métricas associadas ao AGV;, em uma mdquina virtual que tem as mesmas configuragdes
das utilizadas nas simulacdes dos cendrios anteriores. Ao mesmo tempo, os nds relacionados
aos outros AGVs sdo concentrados em uma tnica maquina virtual, eliminando a necessidade
de lidar com mais mdquinas virtuais em simulacdes com mais AGVs.

Nas Figuras 6.37, 6.38 e 6.39 estdo apresentados os graficos em barra com as métricas
relacionadas a borda, nas simulacdes com quatro, oito e doze AGVs, respectivamente. Foi
realizada outra simulacdo com doze AGVs, onde cada né correspondente no servidor de
borda considera apenas as trajetorias dos quatro AGVs mais proximos, implementando a
mesma estratégia ja adotada no Cendrio 2. Na Figura 6.40 € apresentado o grafico em barra
com as métricas obtidas na borda com essa segunda simulacdo. No video e nas tabelas

apresentadas a seguir, a mesma simulagdo € representada pelo identificador ‘12 AGVs (4)’.
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Figura 6.37: Médias do intervalo de tempo das iteracdes do MPC, uso de CPU e memoria na

borda, na simula¢do do o Cenério 4 com quatro AGVs.
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Fonte: Produzida pelo autor.

Figura 6.38: Médias do intervalo de tempo das iteragdes do MPC, uso de CPU e memoria na

borda, na simulagcao do o Cenério 4 com oito AGVs.
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Figura 6.39: Médias do intervalo de tempo das iteracoes do MPC, uso de CPU e memoria na

borda, na simula¢gdo do Cendrio 4 com doze AGVs.
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Figura 6.40: Médias do intervalo de tempo das iteracdes do MPC, uso de CPU e memoria na
borda, na simula¢do do o Cendrio 4 com doze AGVs, com limitacdo do MPC para considerar

apenas os quatro AGVs mais préximos na prevencgao de colisdes.
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Fonte: Produzida pelo autor.

Na Tabela 6.9 estdo apresentados os somatorios das médias do uso de CPU na borda, por
simulacdo. Para o lado local, conforme j4 mencionado, apenas a mdquina virtual associada
ao AGV; mantém as configuragdes dos cendrios anteriores. Portanto, apenas as métricas

para esse AGV, em todas as simulacdes, foram extraidas e apresentadas na Tabela 6.10.



6.6 Cendrios de simulacdo 138

Tabela 6.9: Somatdrio das médias do uso de CPU na borda em todas as simulacdes do

Cenario 4.

Simulacdo Maquina virtual Somatério do uso de CPU (%)

1 14,46

4 AGVs
2 14,27
1 57,33

8 AGVs
2 58,00
1 96,04

12 AGVs
2 96,38
1 86,20

12 AGVs (4)

85,61

Tabela 6.10: Métricas do lado local relacionadas ao AGV; nas simulagdes do Cendrio 4.

Intervalo de tempo
Uso de Uso de

Simulacao das iteracoes do
CPU (%) memoria (%)

MPC (ms)
4 AGVs 5,69 19,83 16,01
8 AGVs 6,02 22,76 16,07
12 AGVs 6,69 25,92 16,41
12 AGVs (4) 7,03 26,92 16,45

Discussao

Conforme esperado, verifica-se a partir das Figuras 6.37, 6.38 e 6.39, que as médias de
tempo das iteragdes do MPC e do uso de CPU no servidor de borda aumentam na medida
em que hd uma expansio na quantidade de AGVs. Na simulacdo com oito AGVs, existe um
aumento j4 esperado nas métricas pelo fato de que o problema do MPC torna-se maior (mais
trajetorias na prevencao de colisdes). No entanto, conforme visto na Tabela 6.9, o somatério
do uso de CPU por maquina virtual no servidor de borda ainda nio se encontra no seu limite

maximo (100%). Quando a quantidade de AGVs se expande para doze, o somatorio se torna
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préoximo de seus limites, jd que existem mais nés de MPC no servidor de borda (seis por
maéaquina virtual), solucionando problemas de MPC ainda maiores. Nesse caso, varios nds
disputam pelo mesmo recurso que ji se encontra proximo da saturagdo, o que contribuird
para o aumento do tempo médio do MPC. Quando se considera apenas as trajetorias dos
quatro veiculos mais préximos, observa-se na Tabela 6.9 uma reducao do somatério do uso
de CPU, assim como uma redugdo de aproximadamente 50% na média de tempo do MPC,
visto na Figura 6.40.

Dos resultados das métricas locais relacionadas ao AGV, vistas na tabela 6.10, observa-
se que ocorrem pequenos aumentos nas métricas conforme a quantidade de AGVs € elevada.
Com essa elevagdo, os nds de MPC no servidor de borda fazem constantes alteracdes nas
trajetdrias, as quais serdo tratadas posteriormente pelo MPC no lado local e resultam no
aumento dessas métricas nesse lado. O mesmo acontece na tltima simulagdo, onde a quanti-
dade de trajetorias consideradas pelo MPC no servidor de borda para prevengdo de colisdes
¢ limitada a quatro. Nesse caso hd constantes corre¢des na trajetoria pelo fato de que os
AGVs mais proximos vao se alterando ao longo da simulac¢ao, resultando em constantes al-
teracOes na trajetoria, que por consequéncia causardo um pequeno aumento nas métricas do
lado local.

A partir das simula¢des com o Cendrio 4, conclui-se que a arquitetura pode ser escalada
com a adi¢do de nés de planejamento da trajetéria no servidor de borda. Entretanto, deve
ser verificado se as médias do intervalo de tempo do MPC ndo ultrapassardo os limites da
execucdo em tempo real, visto que, com mais nds, maior serd o problema do MPC (mais
trajetorias na prevengdo de colisdes), assim como o uso de CPU serd mais concorrido entre
0s nos. Isso pode ser atenuado através da disponibilizacdo de mais recursos computacionais,
ou mesmo pela ado¢do de medidas que possam reduzir o problema do MPC, tal como a
estratégia de reduzir a quantidade de trajetdrias consideradas na prevengao de colisdes. Nesse

ultimo caso € possivel incluir apenas as trajetérias dos AGVs mais préximos.

6.7 Consideracoes finais

Nesse capitulo foram realizadas vérias simulacdes que implementam a arquitetura proposta

na Sec¢do 5.1. As simulagdes foram distribuidas em cendrios apenas de validacdo da arqui-
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tetura, e outros cendrios que nao s6 validam, mas também podem representar um cendrio
real de aplicacdo. Nesse segundo caso, um algoritmo executado junto ao Supervisor faz a
alocagdo das tarefas e supervisiona a ocupagdo das vagas em que os AGVs devem estacionar
para concluir a tarefa de coleta ou entrega da carga.

No Cenirio 1 o sistema foi submetido a degradacdes no sinal da rede e mesmo nessas
condi¢des os AGVs atingiram suas referéncias, desviando dos obstdculos fixos e entre si.
No Cenario 2 os AGVs foram alocados para executar tarefas repetitivas em uma linha de
producdo hipotética, com suporte do Supervisor, e puderam realizd-las mesmo quando foram
induzidos atrasos na rede. No mesmo cendrio foi visto que estratégias podem ser adotadas
para reduzir o uso de CPU e o tempo médio das iteracdes do MPC. No Cenario 3 a arquitetura
€ colocada em teste em uma situacdo em que os AGVs sdo alocados para diferentes atividades
em um centro logistico hipotético, também com suporte do Supervisor. Os AGVs puderam
completar tarefas que envolve inclusive a entrada em ambientes fechados, como os armazéns.
No Cendrio 4 foi visto que € possivel escalar o sistema e que as estratégias também aplicadas
no Cendrio 2 podem ser adotadas para reduzir o uso de CPU e o tempo médio das iteracdes
do MPC.

Quanto ao uso dos recursos computacionais no servidor de borda, foi visto nos resultados
das simulagdes que o uso dos recursos, com maior impacto no uso de CPU, tem relacao direta
com a magnitude do problema de MPC a ser resolvido. Entretanto, o uso de CPU pode ser
diminuido através da adoc¢do de técnicas para reducao do problema do MPC, como visto nos
Cenarios 2 e 4.

Quando se compara as métricas locais entre os cendrios, observa-se o mesmo padrao em
todos resultados, ou seja, independente do problema de MPC que o servidor de borda deve
solucionar, as métricas do lado local sempre t€m um comportamento similar. Dessa forma,
0s recursos computacionais na borda podem ser alocados de acordo com a complexidade
imposta pelo cendrio de aplicagdo, ao passo que um determinado recurso computacional
embarcado no AGV pode ser utilizado em diferentes cendrios. Nesse contexto, o servidor de
borda, provido de mais recursos computacionais, pode suprir a aplicagdo no que se refere as
atividades que t€ém mais demandas computacionais, enquanto um computador mais simples

pode ser embarcado no AGV e atender a diversos cendrios.



Capitulo 7

Conclusao

Nesta tese foi apresentada uma arquitetura de controle de AGVs com computacdo na borda
e comportamento preditivo. Na abordagem, a maior parte da demanda computacional para a
navegacdo dos AGVs € transferida para o servidor de borda, de modo que os computadores
embarcados nos veiculos executam tarefas mais simples, reduzindo os custos € o consumo
de bateria. O controle preditivo € a solu¢do adotada para mitigar os efeitos do uso da rede
de comunicacdo, uma vez que esse meio de troca de informagdes € intrinseco ao uso da
computacao na borda.

Foi verificado na revisao bibliografica que o MPC, no caso do controle de robds moveis,
funciona como um sistema de planejamento acoplado. Nessa modalidade, a trajetéria e os
sinais de controle necessarios para conduzir o AGV na trajetoria sdo gerados em conjunto.
Além disso, foi verificado que a sequéncia dos sinais de controle gerados pelo MPC pode
ser utilizada para compensar os atrasos e as perdas de pacotes na rede de comunicagdo. A
partir dai, foram realizados experimentos utilizando o MPC no servidor de borda junto com
um compensador no lado local, para o controle de um robd moével de tragdo diferencial. O
compensador aplica os sinais de controle da ultima sequéncia recebida do MPC do servidor
de borda, até que um novo pacote seja recebido. Nos experimentos foi constatado que o robd
seguiu a trajetoria especificada, inclusive na ocorréncia de atrasos e perdas de pacotes na
rede de comunicagao.

Ainda na revisdo bibliografica foi verificado que normalmente aplica-se uma camada de
controle junto ao AGV, para que seja possivel manté-lo na trajetéria planejada. O MPC tam-

bém pode ser utilizado nesse caso, atuando como uma camada de rastreamento da trajetoria.
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A revisao bibliogréfica e os resultados obtidos serviram, portanto, como base para a cons-
trucdo da arquitetura com a dupla camada de MPCs e computacio na borda. Esta, provida
de mais recursos computacionais, planeja a trajetéria de multiplos AGVs com a primeira
camada de MPC, incluindo as restri¢cdes de prevencao de colisdes. As trajetérias computa-
das nessa primeira camada sao enviadas aos AGVs. Para que os AGVs sigam as trajetérias
planejadas, uma segunda camada de MPC para rastreamento da trajetoria € aplicada no lado
local, junto de cada AGV. Desse modo, no servidor de borda sdo computadas as trajetérias de
maneira global, ao passo que, no lado local, essas trajetdrias sdo rastreadas, onde finalmente
os sinais de controle gerados sdo repassados ao controlador de baixo nivel.

Foram construidos quatro cendrios para validagdo da arquitetura, conforme apresentado
no Capitulo 6. A partir do Cendrio 1, foi possivel verificar que os AGVs seguem suas trajeto-
rias até suas referéncias, sem colisdes entre si e com os obstaculos fixos, inclusive quando sao
induzidos atrasos e perdas de pacotes na rede de comunicag@o. O Cendrio 2 representa uma
linha de produc¢do hipotética onde a arquitetura pode ser aplicada, contando ainda com um
Supervisor para alocacdo das tarefas e gerenciamento da ocupagdo das vagas. Na simulacdo
com o cendrio foram induzidos atrasos na rede de comunicagdo, entretanto, o funcionamento
do cendrio ndo foi prejudicado, assim como ndo houve colisdes. Num espaco fisico maior,
o Cendrio 3 representa um centro logistico, onde AGVs maiores carregam materiais entre
docas e armazéns. O cendrio também conta com o Supervisor para cumprir o mesmo papel
exercido no Cendrio 2.

Quando se analisa as métricas extraidas nas simulacdes, que sao a média do intervalo de
tempo das iteragdes do MPC e o uso dos recursos computacionais, como CPU e memoria,
no servidor de borda percebe-se que a média de tempo do MPC e o uso de CPU estdo direta-
mente ligados ao tamanho do problema. Quanto mais AGVs no cendrio, maiores os valores
para essas métricas, visto que, com mais AGVs, cada né de MPC no servidor de borda tera
uma quantidade maior de trajetdrias a serem consideradas na prevengao de colisdes. Com
o Cenario 4, criado exclusivamente para avaliar a escalabilidade da arquitetura, verificou-se
0 uso dos recursos computacionais quando se insere mais AGVs no cendrio. Uma das es-
tratégias para redugdo dessas métricas foi a limitagdo da quantidade de trajetdrias a serem
incluidas, implementadas nos Cendrios 2 e 4, onde apenas uma determinada quantidade de

AGVs mais proximos t€m suas trajetorias consideradas no procedimento de prevengdo de
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colisoes.

Em relacdo ao uso de memoria dos recursos computacionais da borda, todos os cendrios
tiveram valores muito préximos, indicando que a magnitude do problema tem impacto sig-
nificativo apenas no uso de CPU. No caso das métricas relacionadas ao lado local, ndo se
observou alteracdes significativas entre os cendrios, indicando que o computador embarcado
no AGV pode ser de fato mais simples e de baixo custo, podendo ter a mesma configuracao
independente do cendrio a ser aplicado.

Conforme ja mencionado, foi evidenciado que as métricas relacionadas a borda sdo im-
pactadas conforme a magnitude do problema. Portanto, em uma determinada aplicacio os
recursos computacionais na borda podem ser alocados conforme o cendrio. Ainda assim,
essas métricas podem ser reduzidas a partir da ado¢do de estratégias que limitam as quanti-
dades de obstaculos fixos e trajetdrias, conforme verificado nos resultados das simulacdes.
Nesse sentido, um supervisor inteligente pode ser agregado a arquitetura, exercendo um pa-
pel que vai além do exercido pelo supervisor aplicado neste trabalho. Por exemplo, uma das
medidas adotadas pode ser a divisdo em dreas, onde o supervisor determina que os MPCs na
borda dos AGVs que se localizam em uma determinada drea, considerarao apenas os obsta-
culos e as trajetorias dos AGVs que estdo na mesma area. Pode-se também determinar que
um AGV que tem prioridade mais alta ndo precisard considerar as trajetérias dos que t€ém
prioridade mais baixa, precisando ocorrer apenas o inverso. Estas e outras estratégias podem
ser aplicadas para um uso mais inteligente dos recursos computacionais disponiveis.

Na perspectiva da IIoT e da Industria 4.0, a arquitetura proposta pode ser utilizada como
um servigo para controle de AGVs, juntamente com um supervisor para o gerenciamento da
frota. Além disso, tendo sua parte principal funcionando no servidor de borda, a arquitetura
pode ser integrada a outros servigos, como por exemplo, um sistema de alocacio de tarefas.
Considerando ainda o requisito da flexibilidade imposta pela Indistria 4.0, com a arquitetura
€ possivel adaptar o funcionamento dos AGVs em qualquer leiaute, com baixo custo, dado

que as configuracdes principais serdo realizadas via software.

7.1 Sugestoes de trabalhos futuros

Algumas sugestdes para continuidade do trabalho, sdo:
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e utilizar estratégias para detectar quando uma posi¢ao recebida do AGV esté desatuali-
zada, ndo gerando uma trajetoria a partir dessa posicao. Com isso evita-se o envio de
trajetorias que contenham posi¢des que AGV ja percorreu, evitando consequentemente
a diminui¢do da velocidade linear quando ocorrem atrasos na rede de comunicagao en-

tre a borda e o AGV.

e desenvolver um supervisor inteligente que possa informar aos nés do MPC de planeja-
mento da trajetéria quais obstaculos fixos e trajetdrias serdo consideradas na prevengao
de colisdes. Além de reduzir o problema do MPC, os nds ndo precisardo calcular peri-
odicamente as distdncias com os obstaculos e outros AGVs para determinar com quais
deles devera se prevenir as colisdes, reduzindo o uso de CPU por esse nés. A selecao
das trajetorias dos AGVs a serem consideradas pode ser baseada na proximidade ou

na prioridade, por exemplo.

e incorporar um sistema de odometria para que a arquitetura possa ser aplicada em um
AGYV real. Caso seja utilizada alguma técnica que exija o processamento de um maior
volume de dados, como o SLAM ou a odometria visual, pode-se utilizar o servidor de

borda para a execucao dessa tarefa.

e incorporar um método de prevengao de colisdes com obstdculos moveis, como pessoas
ou outros agentes, de acordo com a percepcao local realizada com sensores acoplados

no AGV ou mesmo com o SLAM.

e projetar e montar amostras de AGVs reais ou utilizar robds mdveis comerciais que
tenham capacidade de executar o ROS, a fim de realizar testes com a arquitetura pro-

posta.
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Apéndice A

Codigo de exemplo para execucao do

MPC no CasADi e Matlab

A.1 Estabilizacao em um ponto

% Importar a versdo Matlab do CasADi para o sistema operacional utilizado
addpath (' ~/casadi-osx-matlabR2015a-v3.5.5")

import casadi.sx

Y%-——Inicio da formulacdo do problema—%

—
1l

0.1; % passo de tempo em segundos

Z
I

20; % horizonte de predig¢do

% Valores mdximos e minimos das varidveis de controle
v_max = 0.5; v_min = -v_max;

omega_max = Ppi/4; omega_min = —omega_max;

% Varidveis de estado
x = SX.sym(’'x"); y = SX.sym(’y’); theta = SX.sym(’theta’);

estados = [x;y;theta]; n_estados = length(estados);
% Varidveis de controle

v = SX.sym(’v’); omega = SX.sym(’omega’);

controle = [v;omega]; n_controle = length(controle);
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% Modelo do sistema f(x,u)
f = Function(’f’ ,{estados ,controle },

{[v«cos(theta);vssin(theta);omega]});

% Vetor que representa as varidveis de controle ao longo das predicdes

U = SX.sym(’U’ ,n_controle ,N);

% Pardmetros (estado inicial e referéncia)

P = SX.sym(’P’ ,n_estados + n_estados);

% Vetor que representa os estados ao longo das predi¢does, formando a
% trajetoria

X = SX.sym(’X’ ,n_estados ,(N+1));

f_custo = 0; % Inicializac¢do da fung¢do custo

g = []; % Vetor de restrigcdes

% Matriz Q (estados)

Q = zeros(3,3); Q(1,1)
% Matriz R (controle)
R = zeros(2.,2); R(1,1)

10; Q(2,2) = 10; Q(3,3) = 0.1;

0.5; R(2,2) = 0.05;

st = X(:,1); % Estado inicial
g = [g;st=P(1:3)]; % Restricdo no estado inicial (miltiplos disparos)
for k = 1:N

st = X(:,k); con = U(:.,k);

f_custo = f_custo+(st-P(4:6)) ’*Qx(st-P(4:6)) + con’«Rxcon;

estado_prox = X(:,k+1);

% Inicio da integrag¢do RK4

k1l = f(st, con);

k2 = f(st + T/2xkl, con);
k3 = f(st + T/2xk2, con);
k4 = f(st + T«xk3, con);

estado_proximo_RK4=st +T/6%(kl +2xk2 +2xk3 +k4);
% Fim da integrac¢do RK4
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% Preenchimento do vetor de restrig¢oes em cada passo de tempo
% (miltiplos disparos)
g = [g;estado_prox —estado_proximo_RK4 ];
end
% Adicinionar as restri¢cdoes para prevencdo de colisdes com obstdculos

% fixos

obs_ x = 1.5;
obs_y = 2.5;
rob_diam = 0.3;
obs_diam = 0.3;
d_seg=0.1;

for k = 1:N+1

g = [g ; —-sqrt ((X(1,k)—obs_x)"2+(X(2,k)-0bs_y)"2) +...
(rob_diam/2 + obs_diam/2 + d_seg)];
end
% Preencher o vetor das varidveis de otimizacdo (X e U)

var_opt = [reshape(X,3%(N+1),1);reshape(U,2xN,1) |;

% Criar o NLP

nlp = struct(’f’, f_custo, ’'x’, var_opt, 'g’, g, 'p’', P);

% Opcionais do IPOT

opts = struct;
opts.ipopt.max_iter = 2000;
opts.ipopt.print_level =0;
opts.print_time = 0;
opts.ipopt.acceptable_tol =le-8;

opts.ipopt.acceptable_obj_change_tol = le-6;

% Criar o solucionador

solver = nlpsol(’solver’, "ipopt’, nlp, opts);

% Iniciar o preenchimento dos argumentos das restrigéoes

args = struct;
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% Preenchimento dos vetores lbx e ubx com os limites mdximos e minimos

% dos estados e sinais de controle

args . 1bx (1:3:3x(N+1) ,1) = =5; % x minimo (m)
args .ubx (1:3:3%(N+1),1) = 5; % x mdximo (m)
args . 1bx (2:3:3%(N+1) ,1) = =5; % y minimo (m)
args .ubx (2:3:3x(N+1),1) = 5; % y mdximo (m)
args . 1bx (3:3:3%(N+1) ,1) = —inf; % theta minimo (rad)

args .ubx (3:3:3%(N+1),1)
args . Ibx (3« (N+1)+1:2:3%«(N+1)42«N,1) = v_min; % v minimo (m/s)

inf; % theta mdximo (rad)

args . ubx (3« (N+1)+1:2:3%(N+1)42xN,1) = v_max; % v mdximo (m/s)
args . Ibx (3% (N+1)+2:2:3%(N+1)+2«N,1) = omega_min; % omega minimo (rad/s)
args .ubx (3« (N+1)+2:2:3%(N+1)+2«N,1) = omega_max; % omega mdximo (rad/s)

% Preenchimento dos vetores lbg e ubg com zero. No processo de otimizac¢do
% esses valores sdo igualados ao vetor g preenchido acima, de modo a

% satisfazer a restricdo do método dos miiltiplos disparos

Yo x(k+1)-f(x(k+1),u(k+1)) 0

args . lbg (1:3x(N+1))
args .ubg (1:3%(N+1))

0; % Restri¢coes de igualdade

0; % Restrigcoes de igualdade

% O mesmo é feito para a restrig¢do de prevengdo de colisdes

args . lbg (3« (N+1)+1 : 3+«(N+1)+ (N+1)) = —inf;

args .ubg (3*(N+1)+1 : 3%(N+1)+ (N+1)) = 0;

Y9%———Fim da formula¢do do problema—%

Y9%———Inicio da simulacdo——%

t0 0; % Instante de tempo inicial

x0 = [0.0 ; 0.0 ; 0.0]; % Condi¢do inicial [x0,y0, thetaO]’

XS

[2.0 ; 4.0 ; pil; % Referéncia [x,y,theta]’

% Armazenar a evolug¢do da posi¢do (estado) do robd no vetor xx

xx(:,1) = x0;

t(l) = t0; % Armazenar o instante t0 (utilizado nos grdficos)
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% Inicializar o vetor das varidveis de otimizac¢do do sinal de controle

u0 = zeros(N,2);

% Inicializar o vetor das varidveis de otimizac¢do do estado

X0 = repmat(x0,1 ,N+1) ’;

tempo_sim = 12; % Tempo da simulac¢do em segundos

% Inicializar a variavel que armazena o niumero de iteracdes

iter_mpc = 0;

% Inicializar o vetor traj para armazenar as trajetdrias geradas

traj = [];

% Inicializar o vetor u_cl para armazenar os sinais de controle aplicados

u_cl=[];

% Iniciar a contagem do intervalo de tempo de execuc¢do do loop

inicio_loop = tic;

% Inicio do loop.

% Enquanto a diferenca entre o estado atual e a referéncia for menor que
% 0.01 e a quantidade de iteracdes for menor que tempo_sim/T, manter a
% execugcdo do loop.

while (norm ((x0-xs) ,2) > le-2 && iter_mpc < tempo_sim / T)

args.p = [x0;xs]; % pardametros (estado inicial e referéncia)

% Valores iniciais das varidveis de otimizacgdo

args .x0 = [reshape (X0’ ,3%(N+1),1);reshape(u0’,2«N,1) ];

% Chamar o solucionador e preencher o vetor sol com a solug¢do (x e u)
sol = solver(’x0’, args.x0, ’lbx’, args.lbx, "ubx’, args.ubx,...

"lbg’, args.lbg, ‘ubg’, args.ubg,’p’,args.p);

% Extrair a sequéncia de sinais de controle da solug¢do em cada

% iteracdo
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u = reshape(full(sol.x(3%«(N+1)+1:end)) ’,2,N) ’;

% Extrair e armazenar a trajetoria da solucdo em cada iteracdo

traj (:,1:3,iter_mpc+1)= reshape(full (sol.x(1:3%x(N+1))) "’ ,3,N+1)’;

% Armazenar o sinal de controle aplicado, ou seja, apenas o primeiro
% da sequéncia u

u_cl= [u_cl ; u(l,:)];

t(iter_mpc+1) = t0; % Armazenar o passo de tempo no vetor t

% Aplicar o sinal de controle no modelo do robd e atualizar as

% varidveis t0, x0 e u0 com a funcdo shift.

% t0: atualizacdo do passo de tempo.

% x0: recebe agora o estado atual do robo e é o estado inicial para a
% proxima iteracgdo.

% u0: atualizado para ser o valor inicial da proxima iteracdo e

% acelerar a convergéncia. O primeiro valor da sequéncia u é

% descartado e passado para uO. O ultimo valor é entdo repetido

% para manter a dimensdo do vetor.

[tO, x0] = shift(T, t0O, x0, u,f);

xx (:,iter_mpc+2) = x0; % Adicionar x0 no vetor xx (estado atual)

% Extrair a trajetdria de estado da solucdo e armazenar em X0

X0 = reshape(full (sol.x(1:3%(N+1)))’,3,N+1)’;

% O vetor X0 é atualizado para ser o valor inicial da prdéxima

% iteracdo.

% O procedimento ¢ o mesmo do uO, onde remove—se o primeiro valor e
% repete—se o ultimo.

X0 = [X0(2:end,:) ;X0(end ,:) |;

u0 = [u(2:size(u,l) ,:);u(size(u,l) ,:)1];

iter_mpc = iter_mpc + 1; % Atualizar o nimero de iteracdes
end

% Fim do loop
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% Fim da simulacdo

% Registrar o intervalo de tempo de execug¢do do loop

fim_loop = toc(inicio_loop);

% Calcular a média do tempo de execucdo do loop

media_tempo_loop = fim_loop/(iter_mpc+1);

% Calcular o erro (estado_final — ref)

erro = norm ((x0-xs) ,2);

% Obs.: o codigo utilizado na geracdo dos grdficos ndo estd incluido.

A.2 Rastreamento da trajetoria

% Importar a versdo Matlab do CasADi para o sistema operacional utilizado
addpath (' ~/casadi-osx-matlabR2015a-v3.5.5")

import casadi.sx

Y%-——Inicio da formulacdo do problema—%

—
I

0.1; % passo de tempo em segundos

Z
I

80; % horizonte de predigdo

% Valores mdximos e minimos das varidveis de controle
v_max = 0.6; v_min = —-v_max;

omega_max = Ppi/2; omega_min = —omega_max;

% Varidveis de estado
x = SX.sym(’'x"); y = SX.sym(’y’); theta = SX.sym(’theta’);

estados = [x;y;theta]; n_estados = length(estados);

% Varidveis de controle
v = SX.sym(’v’); omega = SX.sym(’omega’);

controle = [v;omega]; n_controle = length(controle);
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%

%

%

Modelo do sistema f(x,u)
= Function(’ £’ ,{estados ,controle},

{[v«cos(theta);vssin(theta);omega]});

Vetor que representa as varidveis de controle ao longo das predig¢des

= SX.sym(’U’ ,n_controle ,N);

Os pardmetros agora incluem o estado inicial e toda a referéncia

% ao longo do horizonte de predi¢do

P = SX.sym(’'P’ ,n_estados + Nx(n_estados));

% Vetor que representa os estados ao longo das predi¢does, formando a
% trajetoria

X = SX.sym(’'X’ ,n_estados ,(N+1));

f_custo = 0; % Inicializac¢do da fun¢do custo

g = []; % Vetor de restrigcdes

% Matriz Q (estados)

Q = zeros(3,3); Q(I,1) = 1; Q(2,2) = 1; Q(3,3) = 0.1;

% Matriz R (controle)

R = zeros(2,2); R(1,1) = 0.5; R(2,2) = 0.05;

st = X(:,1); % Estado inicial

g = [g;st=P(1:3)]; % Restricdo no estado inicial (miltiplos disparos)
for k = 1:N

st = X(:,k); con = U(:,k);

% A fung¢do custo agora considera todas as referéncias inseridas em P

f_custo = f_custo+(st—P(3xk+1:3xk+3)) *«Qx(st—-P(3xk+1:3xk+3)) +
con’*R*con;

estado_proximo = X(:,k+1);

% Inicio da integra¢do RK4

k1l = f(st, con);

k2 = f(st + T/2xkl, con);
k3 = f(st + T/2xk2, con);
k4 = f(st + T«k3, con);
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estado_proximo_RK4=st +T/6x(kl +2+k2 +2+k3 +k4);

g = [g;estado_proximo —estado_proximo_RK4 |;

end

% Preencher o vetor das varidveis de otimizac¢do (X e U)

var_opt = [reshape(X,3%(N+1),1);reshape(U,2xN,1) ];

% Criar o NLP

nlp = struct(’f’, f_custo, ’'x’, var_opt, 'g’, g, 'p’', P);

% Opcionais do IPOT

opts = struct;
opts.ipopt.max_iter = 2000;
opts.ipopt.print_level =0;

opts. print_time = 0;
opts.ipopt.acceptable_tol =le-8;

opts.ipopt.acceptable_obj_change_tol

% Criar o solucionador

solver = nlpsol(’solver’, "ipopt’, nlp

le-6;

,0pts);

% Iniciar o preenchimento dos argumentos das restrigdes

args = struct;

% Preenchimento dos vetores lbx e ubx com os limites mdximos e minimos

% dos estados e sinais de controle

args . Ibx (1:3:3%(N+1) ,1) = -20; % x minimo (m)
args .ubx (1:3:3%(N+1),1) = 20; % x mdximo (m)
args . 1bx (2:3:3x(N+1) ,1) = -20; % y minimo (m)
args .ubx (2:3:3%(N+1),1) = 20; % y mdximo (m)
args . 1bx (3:3:3%x(N+1) ,1) = —inf; % theta minimo (rad)
args.ubx (3:3:3%(N+1),1) = inf; % theta mdximo (rad)

args . 1bx (3 (N+1)+1:2:3x(N+1)+2«N, 1)
args.ubx (3 (N+1)+1:2:3%(N+1)+2=N, 1)
args . 1bx (3= (N+1)+2:2:3%(N+1)+2«N, 1)
args .ubx (3% (N+1)+2:2:3%x(N+1)+2«N, 1)

v_min; % v minimo (m/s)
v_max; % v mdximo (m/s)
omega_min; % omega minimo (rad/s)

omega_max; % omega mdximo (rad/s)
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% Preenchimento dos vetores lbg e ubg com zero. No processo de otimizac¢do
% esses valores sdo igualados ao vetor g preenchido acima, de modo a

% satisfazer a restricdo do método dos miiltiplos disparos

Yo x(k+1)-f(x(k+1),u(k+1)) 0

args . lbg (1:3%(N+1)) 0; % —1e-20 % Restri¢coes de igualdade

args .ubg (1:3%(N+1)) 0; % le-20 % Restricoes de igualdade

9%———Fim da formula¢do do problema—%

Y%———Inicio da simulacdo——%

t0 = 0; % Instante de tempo inicial

x0 = [0 ; 5 ; 0.0]; % Condicdo inicial [x0,y0, thetaO]’

xx(:,1) = x0; % Armazenar a evolug¢do da posi¢do (estado) do robo no vetor
XX

t(l) = t0; % Armazenar o instante t0 (utilizado nos grdficos)

% Inicializar o vetor das varidveis de otimizac¢do do sinal de controle

u0 = zeros(N,2);

% Inicializar o vetor das varidveis de otimizag¢do do estado

X0 = repmat(x0,1 ,N+1)’;

tempo_sim = 130; % Tempo da simulacdo em segundos

% Inicializar a variavel que armazena o niimero de iteracgdes

iter_mpc = 0;

% Inicializar o vetor traj para armazenar as trajetdrias geradas

traj = [];

% Inicializar o vetor u_cl para armazenar os sinais de controle aplicados

u_cl=[];

% Inicializar os vetores que armazenardo a referéncia ao longo do

% horizonte de predic¢do
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x_ref

y_ref

zeros (1 ,N);
zeros (1,N);

theta_ref = zeros(1,N);

% Iniciar a contagem do intervalo de tempo de execug¢do do loop

inicio_loop = tic;

% Inicio do loop.

% Enquanto a quantidade de iteracoes for menor que tempo_sim/T, manter a

% execucdo do loop.

while (iter_mpc < tempo_sim / T)

args.p(1:3) = x0; % Estado inicial

% Inicio da geracdo da trajetdoria a ser utilizada como referéncia na

% iterag¢do corrente

instante_atual = iter_mpcxT;
for k = 1:N
t_predicao = instante_atual + (k-1)*T; % Instante de tempo no

end

horizonte
x_ref(k) = 3xsin(0.1%t_predicao); % x_ref
y_ref(k) = 5%xcos(0.05«t_predicao); % y_ref

% Procedimento para obtencdo do theta_ref
if iter_mpc == 0
theta_ref (k)=0;
elseif iter_mpc > 0 && k ==
theta_ref (k) = atan2(y_ref(k)-y_ref_1, x_ref(k)—x_ref_1);

else

theta_ref (k) atan2 (y_ref(k)-y_ref(k-1),x_ref(k)-x_ref(k-1))

end

u_ref = 0; omega_ref = O0;

% Armazenar a referéncia nos argumentos

args .p(3xk+1:3xk+3) = [x_ref(k), y_ref(k), theta_ref(k)];
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167

168 % Armazenar o primeiro valor de posi¢do da trajetdoria de referéncia
169 x_ref_1 = x_ref(1);

170 y_ref_1 = y_ref(1l);

171 % Fim da gerag¢do da trajetdoria de referéncia

172

173 % Valores iniciais das varidveis de otimizacdo

174 args .x0 = [reshape (X0’ ,3%«(N+1),1);reshape(u0’,2«N,1) ];

175

176 % Chamar o solucionador e preencher o vetor sol com a solug¢do (x e u)
177 sol = solver(’x0’, args.x0, ’lbx’, args.lbx, "ubx’, args.ubx,...
178 "1bg’, args.lbg, ’"ubg’, args.ubg,’p’ ,args.p);

179

180 % Extrair a sequéncia de sinais de controle da solucdo em cada

181 % iteracdo

182 u = reshape(full(sol.x(3%«(N+1)+1:end)) ’,2,N) ’;

183

184 % Extrair e armazenar a trajetoria da solucdo em cada iteracdo

185 traj (:,1:3,iter_mpc+1)= reshape(full (sol.x(1:3%x(N+1))) " ,3,N+1)’;
186

187 % Armazenar o sinal de controle aplicado, ou seja, apenas o primeiro
188 % da sequéncia u

189 u_cl= [u_cl ; u(l,:)];

190

191 t(iter_mpc+1) = t0; % Armazenar o passo de tempo no vetor t

192

193 % Aplicar o sinal de controle no modelo do robd e atualizar as

194 % varidveis t0, x0 e u0 com a funcdo shift.

195 % t0: atualizac¢do do passo de tempo.

196 % x0: recebe agora o estado atual do robd e é o estado inicial para a
197 % proxima iteracdo.

198 % u0: atualizado para ser o valor inicial da proxima iteracdo e

199 % acelerar a convergéncia. O primeiro valor da sequéncia u é

200 % descartado e passado para u0. O iltimo valor é entdo repetido

201 % para manter a dimensdo do vetor.

202 [tO, x0] = shift(T, t0O, x0, u,f);

203
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xx (:,iter_mpc+2) = x0; % Adicionar x0 no vetor xx (estado atual)

% Extrair a trajetdria de estado da solucdo e armazenar em X0

X0 = reshape(full (sol.x(1:3%(N+1)))’,3 N+1)’;

% O vetor X0 é atualizado para ser o valor inicial da prdéxima

% iteracdo.

% O procedimento é o mesmo do uO, onde remove—se o primeiro valor e
% repete—se o ultimo.

X0 = [X0(2:end,:) ;X0(end ,:) |;

u0 = [u(2:size(u,l) ,:);u(size(u,l) ,:)1];

iter_mpc = iter_mpc + 1; % Atualizar o nimero de iteracgdes

end

% Fim do loop

% Fim da simulac¢do

% Registrar o intervalo de tempo de execug¢do do loop

fim_loop = toc(inicio_loop);

% Calcular a média do tempo de execug¢do do loop

media_tempo_loop = fim_loop/(iter_mpc+1);

% Obs.: o codigo utilizado na geracdo dos grdficos ndo estd incluido.
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