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Resumen. Los vehiculos aéreos no tripulados (UAVs) son vehiculos que cuentan con la capacidad de
volar sin un piloto a bordo. Actualmente los mismos se utilizan en diversas misiones como ser bisqueda
y rescate, adquisicién de imagenes, agricultura de precision, entre otros. Para el cumplimiento de las
mismas es esencial que el UAV cuente con un sistema de navegacién que permita planificar la trayectoria,
es decir la ruta que el mismo debe seguir para cumplir con su objetivo.

En este trabajo se presenta un algoritmo que permite la generacidn de trayectorias en el espacio
bidimensional (2D). Dada una coleccién de puntos, denominados waypoints, por los cuales debe pasar la
ruta que debe seguir un UAV, existen infinitas curvas que cumplen dicha condicién. En particular, en este
trabajo se desea hallar aquella trayectoria que minimice la distancia entre la posicién actual del vehiculo
aéreo y el waypoint, teniendo en cuenta ademds las restricciones impuestas por la dindmica propia del
UAV.

La técnica utilizada aqui para determinar la ruta 6ptima es una variante de la técnica Model Pre-
dictive Control (MPC), que tiene en cuenta la dindmica no-lineal del modelo del vehiculo y permite la
incorporacion de las restricciones del mismo de forma sencilla. El correcto funcionamiento del algoritmo
propuesto es evaluado mediante la generacién de distintas trayectorias en el plano zy, las cuales surjen
de las diferentes secuencias de waypoints definidas por el usuario.

Copyright © 2014 Asociacién Argentina de Mecanica Computacional http://www.amcaonline.org.ar


http://www.cimec.gov.ar/
http://fich.unl.edu.ar/sinc/

2484 M.H. MURILLO, A.C. LIMACHE, L.L. GIOVANINI

1. INTRODUCCION

Una de las dreas de la aviacion que ha experimentado un importante crecimiento es aquella
que involucra a los UAVs. Esta clase de vehiculos son operados de forma remota mediante
radio-control o bien de forma totalmente auténoma (Valavanis y Valavanis, 2007; Valavanis
et al., 2008). Los UAVs son mds econdmicos, practicos y seguros que los aviones tripulados
y su operacion requiere un equipo minimo de trabajo. En la actualidad, los mismos se utilizan
en misiones como ser: busqueda y rescate de personas (Doherty y Rudol, 2007), inspeccion de
lineas eléctricas (Jones, 2005), actividades agricolas (Zhang y Kovacs, 2012) y recoleccién de
imagenes (Adams et al., 2014), entre otras.

Para que los UAVs puedan cumplir satisfactoriamente sus misiones es indispensable que los
mismos cuenten con un adecuado sistema de navegacion y control, el cual debe encargarse de
establecer la ruta que se desea seguir entre el origen y el destino, posicionar el UAV en dicha
ruta y corregir la posicion basdndose en la discrepancia entre la posicion actual del mismo y la
establecida por la trayectoria deseada. Es importante que el UAV cuente con la capacidad de
computar o actualizar su ruta en tiempo real teniendo en cuenta sus propiedades dindmicas y
cinematicas.

Existen diversos métodos para el computo de trayectorias. Por ejemplo, en (Egerstedt y Mar-
tin, 2001) se generan las trayectorias mediante la obtencién de splines suaves utilizando técnicas
de control 6ptimo y de programacion matematica. En primer lugar, el método se centra en la
generacion de curvas que pasen cerca de los waypoints y luego se agregan las restricciones de
interpolacion a la formulacién del problema. En el trabajo (Arney, 2007) se presenta una técnica
para la generacion de una trayectoria a partir de una serie de waypoints. Mediante la utilizacion
de B-Splines, la trayectoria puede modificarse en presencia de ambientes dindmicos. En el tra-
bajo presentado por (Richter et al., 2013) se utiliza el algoritmo Rapidly exploring Random Tree
(RRT) para encontrar una determinada ruta, inicialmente ignorando la dindmica del vehiculo.
De la ruta obtenida se determina un conjunto de puntos de interés (waypoints) que representan
la ruta 6ptima. Luego, una secuencia de segmentos polinomiales 6ptimos se utiliza para unir
€sos waypoints en una trayectoria suave. Es importante destacar que los trabajos anteriormen-
te mencionados utilizan un procedimiento de planificacién de la trayectoria deseada offfine y
ademads la ruta deseada resultante no tiene en cuenta la dindmica del vehiculo que debe seguirla.

En este trabajo se presenta un algoritmo que permite la generacidn de trayectorias en el plano
xy. El principio del algoritmo propuesto se basa en el computo de una trayectoria online por
tramos hacia un destino determinado. Dado un listado de waypoints definido por el usuario,
el origen del primer tramo de la ruta queda determinado por la posicién actual del vehiculo
mientras que el destino queda determinado por el primer waypoint del listado. El primer tra-
mo de la trayectoria a seguir se obtiene mediante la minimizacién de una funcién objetivo que
penaliza principalmente las desviaciones de la posicion del vehiculo respecto del primer way-
point y también tiene en cuenta las desviaciones excesivas de las entradas de control. Una vez
que el vehiculo alcanza el primer waypoint, se cambia el valor deseado de posicion al segundo
waypoint de la lista, y asi sucesivamente, hasta llegar al dltimo waypoint del listado.

El problema de generacién de cada tramo de la trayectoria a seguir, se plantea aqui como
un problema de control éptimo con restricciones y se utiliza la técnica de control Iterative
Nonlinear Model Predictive Control INL-MPC) (Murillo et al., in review).

Este trabajo se organiza como sigue: En la Seccion 2 se describe brevemente la dindmica de
sistemas no lineales y se presenta un modelo no lineal, trivial y reducido de un vehiculo, el cual
es utilizado para la obtencion de la trayectoria a seguir. En la Seccién 3 se resume el algoritmo
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de control INL-MPC utilizado y en la Seccidon 4 se presenta la metodologia propuesta para la
obtencion de trayectorias Optimas y se muestran los resultados obtenidos. Finalmente, en la
Seccidn 5 se describen las conclusiones.

2. DINAMICA DE SISTEMAS NO LINEALES

Una representacion general de la dindmica no lineal de un sistema arbitrario estd dada por la
siguiente ecuacion diferencial de primer orden:

x = f(x,u) (1)

donde x es el vector de estados del sistema, u es el vector de entradas o controles del sistema,
x es el vector de rates de estados y f es una funcién vectorial que depende de la dindmica del
sistema modelado.

2.1. Modelo Reducido de un Vehiculo en el Plano

En este apartado, se presenta el modelo no lineal y reducido de un vehiculo, el cual se modela
como una particula que se desplaza en el plano zy con velocidad constante vr. Se ha adoptado
este modelo trivial puesto que la cinemética de una particula se reduce simplemente a:

X = vr (2)

En este caso, el vector de estados x del vehiculo queda simplemente definido por su posicion,

es decir:

T=lzy” (3)

Como se esta analizando el movimiento en el plano, la dimensién del vector de estados es por
lo tanto N, = 2.
En la Fig. 1 se puede ver un esquema del modelo del vehiculo reducido propuesto. Si se des-

X = [1’1 .272]

8- EEEEEEER

Figura 1: Modelo Reducido del Vehiculo Tipo Particula

compone el vector de rates de estados x en sus componentes en los ejes x e y respectivamente,

se obtiene que:

.|| _ |vrcos§

x= {y} N {stinﬁ} “)
donde vy es el médulo del vector velocidad del vehiculo y & representa el &ngulo de orientacion,
determinado por la direccion del vector velocidad v y la horizontal. Adoptando el dngulo &
como entrada de control, es decir

u=[u]" =[] ()
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cuya dimension es N; = 1, se puede observar que la Ec.(4) puede escribirse en forma genérica
como la Ec.(1), donde la funcién vectorial f(x, u), que define la dindmica del modelo reducido
del vehiculo queda determinada por:

f(x,u) = [”T COSg] (©)

vpsiné

3. CONTROL PREDICTIVO NO LINEAL E ITERATIVO (INL-MPC)

Model Predictive Control (MPC), o control predictivo basado en modelos, es una técnica
moderna que, hoy en dia, engloba diferentes técnicas de control 6ptimo. En el caso de dindmi-
cas no lineales se pueden desarrollar muchas variantes dando lugar al surgimiento de nuevos
algoritmos de control.

La técnica INL-MPC (Murillo et al., in review) permite controlar, de manera 6ptima, diferen-
tes sistemas dindmicos no lineales. El método se basa en la utilizacion de trayectorias definidas
en forma iterativa en el espacio de estados. El método utiliza una proceso de linealizacion gené-
rico que, opuesto a los métodos convencionales, no emplea estados de equilibrio predefinidos
sino que la linealizacion se realiza a lo largo de cualquier estado arbitrario. Esta técnica, ademads,
permite la inclusidn de restricciones con facilidad.

3.1. Prediccién de Trayectorias de Estados

Se considera que la particula en el tiempo ¢° se encuentra en un estado arbitrario (x°, u®), y
se asume ahora que la particula va a ser controlada por una serie de h,, controles constantes por
tramos (Ver Fig. 2):

Up — |:u1 u2 Ce uk e uhP]T (7)

durante un periodo de tiempo [to, thp} . Cada control u” en la Ec. (7) se aplica durante un interva-
lo de tiempo [¢*~!, t*] de longitud AT. Los tiempos discretos se definen como t* = 0+ kAT,
Notacion: De ahora en adelante se utilizaran superindices para denotar los valores discretos de

u
A . uk+2

0 U th
u__ u2 uktl :
i [ I
! i i
1 ! : !
U ' I 1
1 1 I [ I
> 1 I 1
I="AT. 1 1 1 1

L S 1 1 1 1 3>

10 t1 . e tk: tk+1 . o thp t

Figura 2: Esquema de discretizacién temporal

variables en diferentes instantes temporales discretos t*. Por ejemplo, el valor de la variable
y(t) en el instante de tiempo t* se denotard por y*.

Con la particula en el estado inicial x” y dada la primer entrada de control U,(1) = u', la
Ec. (1) puede integrarse utilizando, por ejemplo, un algoritmo de integraciéon Runge-Kutta para
encontrar el nuevo estado de la particula x* en el instante de tiempo ¢!. Iterativamente pueden
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determinarse los estados subsiguientes x* asociados a la secuencia de control U,, definidos en
Ec. (7) para encontrar el vector de estados predichos:

~

X — |:X1 X2 o e Xk “ e XhP]T (8)

Lo anterior define una trayectoria de estados de la particula 7'(U,), como se muestra en la Fig.

3. Por supuesto, una secuencia de control Ué,i) diferente:
U = [uh® @ . ouh O uhp,(nf 9)

generard una trayectoria de estados diferente T(U;(,i)) con su correspondiente vector de estados
predichos X(®:
X0 = [xb0 x20 o xh@ th(i)]T (10)

Esto también se muestra en la Fig. 3.

Az
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. i i ; .-k
, 'I:Bl’(,") E : uk.'.:L _?— ' .- ?:m P
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i() tll ‘ tk thp tk

Figura 3: Prediccién de trayectorias de estados

3.2. Linealizacion Generalizada, Discretizacion Temporal y Restricciones

3.2.1. Linealizacion

La ecuacién de estados no lineal (1) puede linealizarse expandiendo f'(x, u) en serie de
Taylor de primer orden (o de mayor orden Slegers et al. (2006)) alrededor de un punto de
operacion arbirtario (x., u.) (Stevens y Lewis, 2003; Maciejowski, 2002):

- of of
x ~ f(xc,u.) + &|(xe,ue)(x —X) + %kxe,ua)(u —u) (11)

donde g—i y g—z son las matrices jacobianas del sistema evaluadas en (x., u, ). Notar que f(x,, u,)
puede ser calculada para cada (x., u.) usando la ecuacién (1) y puede tomar valores no nulos.
Luego, si se definen
of of .
‘(xe,ue)a B = a_|(xe,ue)7 d= f(Xea ue) - AXe - Bue (12)
u

ox
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entonces, la ecuacion (11) puede escribirse en forma compacta como

x(t)=Ax(t)+Bu(t)+d (13)
La solucién general de (13) es
t t
x(t) = eAtx(t,) +/ AT Bu(r)dr +/ AT ddr (14)
te te

3.2.2. Linealizacion a lo largo de una trayectoria de estados predicha

Como puede verse en la subseccion 3.1, diferentes secuencias de entradas de control definen
diferentes trayectorias de estados. Se asume que, en el instante de tiempo t°, la particula se
encuentra en un estado conocido (x°, u®) y que durante el horizonte de prediccion [t "] se
movera proxima a la trayectoria de estados predicha T(US)), la cual es definida por el vector
de entradas de control Uz(f) y estados predichos X (@ dados en las Ecs. (9) y (10). Ahora, se
procede a linealizar la Ec. (1) en cada intervalo de tiempo [tk, tk“] , usando como puntos de
linealizacién (x.,u.) los estados y entradas de control (x*(®) u*®)) asociados a la trayecto-
ria de estados predicha T(U,(f)). Luego, para cada intervalo de tiempo [tk, tk“}, las matrices
linealizadas de la Ec. (12) se transforman en:

k k,(i of k k,(i of
AF = ARG = a—x|xk,(i)’uk,(i), BfF = BR() = 8—u|xk,(i),uk,(i)

dk = @) — F(xh () uk)) — Akyh) _ Bhyk() (15)

Estas matrices se pueden utlizar dentro de la Ec. (14) para predecir el estado x**! en el instante
de tiempo t*! dado el estado x* en el instante de tiempo t* y el control constante aplicado
u**+! (ver Fig. 2), luego: ) ) )

X" = AFx" 4+ Bfuft! 4 GFa” (16)
donde

AT, 5 3
Ak _ eAkATS’ Gk — / CAdeT, Bk _ GkBk (17)
0
son las versiones discretizadas de las matrices del sistema lineal (15). La Ec. (16) resulta ser la
representacion discreta en espacio de estados del modelo linealizado de la particula.

Iterando el modelo descripto por (16) a lo largo de los tiempos consecutivos t* con k =

0,1,...,h, — 1, el vector de estados predichos definido en la Ec. (8) puede calcularse como:
X =Px’+H,U, + H,D (18)
donde -
o0 ] _ K
d! A'A°
D=| 4 | p= AZA'A° (19)
i dm»! ] _Ahp_l ..... AO_
i BO 0 N
A'B? B! -0
H, = AZA'B° A’B! -0 (20)

Al AOBO Alo-1... AZBL ... Bl
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i ~(N;,? 0 N
AGT Gl 0
Hg — AQAIG_O A2G1 Y 0 (21)

Aot AOGO Aho—1 ... K261 ... ot

3.2.3. Restricciones

En este apartado se muestra como calcular las restricciones en las entradas de control, en las
variaciones de las entradas de control y en los estados.

En cada instante de tiempo ¢ = t* con k = 1, - - - , h,, debe satisfacerse que:
uﬁlgukguﬂ kE=1,---,h, (22)
wo<ah <oy, k=1,---h, (23)
y
xt <xF<xk k=1,--- h, (24)

Puede demostrarse que la Ec. (22) se puede escribir en forma matricial como:

1 Uy
5 s %

donde U,; y U,, son vectores que contienen los limites superior e inferir de las entradas de
control, respectivamente y I,, es una matriz identidad de dimensién (IV; X h,) X (IV; X hy).
De forma similar, la Ec. (23) puede escribirse en forma matricial como sigue:

E Uy, ~U,
plus [ a0 20

donde U,,; y U,, son vectores que contienen los limites superior e inferior de los rates de las
entradas de control, respectivamente,

[ Iy, 0 --- 0 O] O
~Iy, Iy, -+ 0 0 0
E= o s tyUe= | (27)
0 0--- Iy O 6
0 0 - —Iy Iy |

y Iy, es una matriz identidad de dimensién N; x N;.
Utilizando la Ec. (16), las restricciones de estados definidas en Ec. (24) se pueden escribir

como:
H Xum -P| —H
e R L @
donde X,; y X,, son vectores que contienen los limites superior e inferior de los estados,

respectivamente.
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Finalmente, agrupando las Ecs. (25), (26) y (28), se tiene que:

Ainequ S bineq (29)
donde ) _ ) )
I Uy
_Ip -U,,
E Uy AT, — Uy
Aine = ) bine = :
! -E 4 ~U,, AT, + U, %)
I, Xy — Px? — H,D
| —H, | | —X,, + Px’+H,D |

3.2.4. Funcion Objetivo Cuadratica

MPC utiliza la prediccion del comportamiento futuro de un sistema para determinar una se-
cuencia de entradas de control ptima, que minimiza una funcién objetivo o funcién de costo
J(x,u). En particular, la funcién de costo J que se utiliza en este trabajo penaliza las desvia-
ciones de estados y las desviaciones en los rates de entradas de control. La funcién objetivo se
puede expresar en forma matricial como sigue:

J(X, U;n) - (stn - X)TQ:B(XSP - X) + (Up - USP)TRa(Up - USP) (31)

donde Q, y R, son matrices definidas semi positiva y positiva, respectivamente, X especifica
los valores deseados de los estados y Usp especifica los valores deseados de rates de entradas
de control.

Utilizando la Ec. (18) en la Ec. (31), escribiendo Up en términos de U, y descartando los
términos constantes, se puede demostrar que la funcién objetivo (31) se puede escribir como
una funcidn de la secuencia de control solamente, como sigue:

J(U,) =g"U,+ U HU, (32)
donde ] ] .
g =2 |HTQ,(Px" + H,D — X,,) + E"Rq(U, — ATSUSP)] 33)
y ) .
H=H!Q,H, + E'R,E (34)

De la Ec. (32), se puede ver que el problema de control se redujo al problema de encontrar
una secuencia de control 6ptima U que minimice la funcién objetivo cuadrética sujeta a las
restricciones definidas en la Ec. (30).

En MPC se asume que los valores de control permanecen constantes una vez que se ha
alcanzado el horizonte de control t". Esto significa que los valores U, (k) de la secuencia de
control U,, permanecen igual a u" para k = h. + 1,--- , h,. En consecuencia, es posible
expresar la secuencia completa de control U, en términos de la secuencia de control efectiva
U, como sigue:

U, =TU, (35)

donde el vector de secuencia efectiva de control esta dado por

U, = [ul u’ ... uh“]T (36)
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y T es una matriz que copia el vector U, en U, y repite el elemento u” parak = h.+1,- -+ , h,.
Finalmente, el problema de minimizacion puede escribirse en términos de U, como:

min J(U.) = g"TU, + UT'TTHTU,
Ue - (37)
st. AineqTUc S bineq

La solucién del problema de minimizacion de la Ec. (37) da como resultado la secuencia de
entradas de control 6ptima U7 — U} que hace que el modelo en propuesto describa una tra-
yectoria ptima.

4. GENERACION DE TRAYECTORIAS OPTIMAS

La idea principal del algoritmo es generar una trayectoria que sea optima en cuanto a su
longitud y que ademds tenga en cuenta las restricciones propias del modelo del vehiculo y
penalice variaciones excesivas en la entrada de control.

Si el modelo tipo particula del vehiculo no tuviese restricciones, la trayectoria mas corta
seria la recta que une la posicién actual con un determinado waypoint. En la Fig. 4 se pueden
observar dicha trayectoria junto con la trayectoria éptima que tiene en cuenta las restricciones
del modelo del vehiculo. Si se logra modificar la direccion del vector velocidad vy de forma tal

Figura 4: Trayectoria generada

que la particula se dirija hacia el waypoint deseado, quedard determinada una trayectoria que
considera las restricciones del modelo del vehiculo.

Dada una posicién inicial (zg, o) y un dngulo inicial &y, existen infinitas curvas que unen la
posicion inicial del vehiculo con el waypoint. En este trabajo, se desea hallar aquella trayectoria
que sea la més corta teniendo en cuenta las restricciones impuestas por el vehiculo. Esto puede
realizarse si en cada instante de tiempo se calcula el valor de dngulo & que minimiza la distancia
entre la posicion actual del vehiculo tipo particula y el waypoint, lo cual puede lograrse resol-
viendo el problema de minimizacién definido en la Ec. (37) utlizando el modelo reducido del
vehiculo tipo particula descripto en la Ec. (6). La resolucién del problema de Ec. (37) da como
resultado una secuencia efectiva de control U? que contiene los dngulos ¥ parak = 1,--- , h,,

es decir:
T

U =[¢'e .. g (38)
Aplicando el dngulo &', que corresponde al primer instante de muestreo, al modelo reducido
del vehiculo definido en la Ec. (6), se puede hallar el nuevo estado del vehiculo mediante un
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algoritmo de integracion y el proceso se reinicia desplazando el horizonte de prediccion al
proximo instante de muestreo. El computo de los sucesivos estados del vehiculo son los que
determinan la ruta resultante.

En el caso de contar con un listado de waypoints, la trayectoria final se determina compu-
tando trayectorias parciales como se muestra en la Fig. 5. Cada waypoint define un tramo de

W,

Figura 5: Generacién de Trayectoria por Tramos

la trayectoria. Por ejemplo, T'; es la trayectoria parcial que une la posicion inicial del vehiculo
con el waypoint W1, T5 es la trayectoria parcial que une el waypoint W con el waypoint W,
y asi sucesivamente hasta llegar al dltimo waypoint del listado.

Cada tramo de ruta parcial se obtiene, del mismo modo que se explicé anteriormente, es
decir, mediante la resolucion del problema de minimizacién definido en la Ec. (37) utlizando el
modelo reducido del vehiculo tipo particula. La trayectoria completa se calcula concatenando
los tramos parciales de las rutas obtenidas.

4.1. Simulacion de Trayectorias ()ptimas

Para evaluar el desempeifio de la metodologia propuesta, en este apartado se presenta el pro-
blema de generacién de diferentes trayectorias 6ptimas utilizando el modelo de Ec. (6) y la
técnica de control INL-MPC.

Para todas las simulaciones se adoptaron los siguiente pardmetros: h, = 10, h. = 8, AT, =
0,1. Las matrices utilizadas fueron las siguientes: Qx = 0,1 -eye(h, x Ny, h, x Ny)y R, =
0,1 -eye(h, x N;, h, x N;), donde eye(i, i) representa una matriz identidad cuya dimesion es
i X 4. En cuanto a las restricciones solamente se limit6 la variacion de la entrada de control &:
&nm = —15[deg/segl y £ny = 15 [deg/seg].

Se simularon dos casos particulares: 1) Generacion de trayectorias Optimas a partir de un
tnico waypoint, considerando diferentes condiciones iniciales para el 4ngulo £ y 2) Generacién
de una trayectoria 6ptima a partir de cuatro waypoints. Para el primer caso, el waypoint se selec-
cioné en W, = [4, 3]7 [m] y para el segundo caso se seleccionaron los siguientes waypoints:
W, = [1, 2]T [m], Wy = [-1, 3] [m], W3 = [2, 1]T [m] y W, = [4, 3]T [m]. En ambos
casos el valor deseado para los rates de entrada de control se adoptd de la siguiente manera:
u,, = 0si [|xg — x|, > 0,01y u,, = 18[deg/seg] en caso contrario. Esto se realiz6 para
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que, una vez alcanzada la posicion deseada, la trayectoria describa una circunferencia de radio
constante que intersecte al waypoint.

En la Fig. 6 se pueden observar dos trayectorias éptimas que fueron generadas a partir de la
posicién inicial x° del modelo reducido del vehiculo tipo particula y un tnico waypoint W.
También se muestra en cada una de las figuras el vector velocidad incial v, el cual indica la
direccion en la cual comenzard a moverse el vehiculo. En la Fig. 6(a) puede verse la trayectoria

Trayectoria generada, condiciones iniciales: x;=[1 1]T [ml, &=0 [deg] Trayectoria generada, condiciones iniciales: x,=[1 1]T [m], &=180 [deg]

®[m] x{m]
(a) Angulo inicial £° = 0 [deg] (b) Angulo inicial £ = 180 [deg]

Figura 6: Trayectorias 6ptimas generadas para distintos valores de £

optima resultante para el caso en que el vehiculo se encuentra inicialmente en x° = [1, 1]7 [m]
con un angulo inicial £€° = 0 [deg]. Como la direccién inicial del vector velocidad v es hacia el
Este, puede observarse en la Fig. 6(a) que la trayectoria inicia su movimiento en esa direccion.
En las Fig. 6(b) el vector velocidad v apunta hacia el Oeste, dando como resultado una trayec-
toria que inicia su movimiento en esa direccion. Debe destacarse que las trayectorias Optimas
resultantes tienen en cuenta tanto la dindmica del vehiculo reducido como las restricciones en
la variacion del dngulo £. Puede verse ademads que, en ambos casos, a pesar que la condicién
inicial £° es distinta, las trayectorias generadas alcanzan el waypoint W y luego describen una
circunferencia de radio constante que intersecta dicho valor.

En la Fig. 7 se puede observar la trayectoria ptima que se obtiene teniendo en cuenta la
posicién inicial del vehiculo reducido x° = [0, 0] [m], el angulo incial £&° = 230 [deg] y
cuatro waypoints (W1 a W,). En este caso, la trayectoria resultante se obtiene mediante la
concatenacion de 4 trayectorias parciales: 1) Entre x' y Wy, 2) Entre W, y W, 3) Entre
Wy y W3y 4) Entre W3 y W,. Como puede observarse en la Fig. 7, en cada trayectoria
parcial la dindmica del vehiculo reducido es tenida en cuenta, dando como resultado una ruta
Optima que intersecta los puntos de paso W; y que al alcanzar el Gltimo wayponint, describe
una circunferencia de radio constante intesectando dicho waypoint.

Una de las ventajas de la utilizacion del método propuesto consiste en que se trata de un
algoritmo online, es decir, las entradas de control se computan en tiempo de ejecucion, lo cual
permite la correccion de posibles desviaciones en estados y entradas.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo se presentdé un método online para la generacion de trayectorias Optimas. Se
trabajé con un modelo no lineal, reducido de un vehiculo tipo particula que, al ser utilizado en
el algoritmo INL-MPC, proporciona las coordenadas (z, y) que determinan la ruta o trayectoria
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Trayectoria generada, condiciones iniciales: x;=[0 D]T [m], £=230 [deg]

y[m]

#[m]

Figura 7: Trayectoria éptima generada con cuatro waypoints

deseada. La funcién de costo utilizada en el algritmo INL-MPC minimiza la distancia entre
la posicion actual del vehiculo reducido y las coordenadas de los waypoints, por lo tanto la
trayectoria 6ptima resultante es aquella que, considerando la dindmica del vehiculo, brinda el
camino mas corto. El desempefio del método propuesto se demostré mediante la generacion
de tres trayectorias utilizando uno o mds waypoints y diferentes condiciones iniciales. En to-
dos los casos los resultados fueron satisfactorios dando origen a tres trayectorias dptimas que
alcanzan el waypoint final. Es importante destacar que al tratarse de un método de generacion
de trayectorias Optimas online, las trayectorias generadas son actualizadas instante a instante,
permitiendo ajustar en todo momento la posicion y el dngulo de orientacion del vehiculo.
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