anto de Rotas - Parte |l
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anejamento de Rotas em Regides
Nao-Convexas

S

High SchnulL

Escola Educacdo Bdsica Colégio CAASO =

Armando Salles Oliveira
=

1 Bandejdo CAASO

2
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anejamento de Rotas em Regides
Nao-Convexas

T A
Escola Educagdo Bdsica GP:E;'OSEE:E% o
Armando Salles Oliveira
-

1 Bandejdo CAASO
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anejamento de Rotas em Regides
Nao-Convexas

S

Escola Educagdo Bésica G*:E;’Eg::&!t,
Armando Salles Oliveira
-

1 Bandejdo CAASO
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anejamento de Rotas em Regides
Nao-Convexas

S

High SchﬁuIL

Escola Educacdo Bdsica Colégio CAASO =

Armzrnuo Salles Univeira
=

/

l|{1 Bandejdo CAASO
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anejamento de Rotas em Regides
Nao-Convexas

-«

Escola Educagdo Bésica G*:fg"fg::&!t,
Armando Sz2llzs Qlivairg <0
=
/ <

1 Bandejdo CAASO
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anejamento de Rotas em Regides
Nao-Convexas

High SchﬁuIL

Escola Educacdo Bdsica Colégio CAASO =

Armando Salles Oliveira
=

-
|

e

/ <
l|{1 Bandejdo CAASO

7



Nao-Convexas

Obstaculos estabelecem uma regido ndao convexa

Nao podem ser expressos como uma conjuncao de
restricoes lineares

Goal

Obstacle




Nao-Convexas

Lemai: O vetor a' =(a1,a2)' é perpendicular a reta .

Lema2: O vetor a aponta para o lado do plano cujos
pontos satisfazem a'x>b.

X=X!4+8a &0




Modelando Obstacul

Restricoes

X'=x+0p,
h'x=
thX = glh 4 ] I - =
h
- Obstaculo [—>
h3l h3TX g
hzTX =&,




/d.elando Obstaculos como &Me

Restricoes
h, x=g, Introduzir Variaveis Binarias
hix=g Pelo menos uma restrigéo ativa\
Obstaculo E thX > O M(l o Zl) \
T
h3TX:g3 Ahy x2g,+M(1-z,)
T
hzTX=g2 ANhy x>g, +M((-2z,)

Ahxoo Rl )
]’llT)(Zg1 Zikz btz A4z > \j

T Zi325, 232, €101}
vh, X2g,
OR T M : “Big M” (constante positiva)
v h3 X 2 83 = 0 : Restricao inativa

T z: =1 : Restricao ativa
hox o

11



/d.elando Obstaculos como &Me

Restricoes

B x>g +M(-z) h x—g 2+M(l-z) =g —h X< M(z,-1)
h'x>g, +M(-z,) g,—h, X< M(z,-1)

hx>g +M(1-2z,) g, —h'x<M(z,-1)

h' x>g, +M(-z,) g, —h' x<M(z,-1)

2 o Zobz too o o

Z,yZ5525,2, € 10,1} hd e =R

12



/d.elando Obstaculos como &Me

Restricoes

min C(x,;[] x;u,[] u;)

XypsUyr

S.1.
L =Ax,+Bu, (r=0,1[] 7-1)
g”—h X, < M(z,,-1) (t=0,L00 T)r=1..R)ier)

[ Bt Sy

sz >l(r=1,,R)ier)

XO = Xstart

XN 7 Xgoal

—u__ <u <u (t=01[] T-1)

ma

Zm‘ € {091}

max

13



onvexas

m'x<g +M(1-2z,)

INIE & §2 +M(-z,)
Abx<g, +M(-2z,)
Ahy' X < g, +M(-z,)
Ahs X < g +M(-z),)

thX ey

Planejamento de'Rot:

h4Tng4 ZzTX=§2

Zt:
h'x<g +M(l-z,) Zl N,

l[: /\hzTXSg2+M(1—zlt) Zt:ZZt:Nz
/\h3TXSg3—I—M(1—th) N1+N2£N
/\]’l4TX < g, -I-M(l—th) Zis2y © {091}
NI’N1€Z+

h3TX s



Planejamento de Rotas em R

—
=
—

"

min C(x,[] x,.u,[] u,)

XyroUgr

S..
X,,=Ax,+Bu, (#=0L[] 7-1)
Hx <g +M(l-z,) (¢1=0,1,10 T)(r=1,...,R)

S -1 R

W W

Xy = Xt

X, <x_ +MQ2-z, -z )(p=L. P)r=1 R)(=1..T)
X, 2x, -MQ2-z, -z )(p=L.,P)r=1L R)t=1..T)

Sz =l Rip-1 P

—u_ <u <u_ (=0L[] 7T-1)



~ Otimizagao com re!
min f(x)

- st. xeC
Otimizacao convexa e Otimizacao
» féuma funcdo convexa nao- C(B;Il a
» Cé um conjunto convexo
C
; f

25 Facil de solucionar = LP Dificil de solucionar = MILP



~Planejamento de Rotas com
Incertezas




R

~ Planejamento de Rotas com
Incertezas

Riscos possiveis Riscos inaceitaveis

27



an
Incertezas

Incertezas




Control;

Receding horizon planner reagem a incertezas
depois que alguma coisa errada ocorre.

Podemos tomar precaucoes antes de alguma
coisa errada ocorrer?

29
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#ﬁf&y-;_

Incertezas nos modelos

Modelo deterministico e discreto:

X, = Ax, + Bu,

—

Modelo multiplicativo de incerteza

x,,, =(4A+AA)x, + Bu,

Modelo aditivo de incerteza
X, =Ax,+Bu +w,

30



Incertezas nos modelos

Incerteza limitada w
w, eW ’

Incerteza estocastica

W - f(W)

f

f: funcao de distribuicao de probabil}dade



“Incerteza Estocastlca

Otimizando penalizando probabilidade de falha

min J(X,U)+ p@

Otimizando com restricoes de probabilidade

(chance-contraints).

mm J(X,U)

st. (f(U0) <@/

Probabilidade de
falha

W o

Probabilidade
de falha

Limite
de risco




—""

Definicao: Dado um sistema com uma dinamica
discreta no tempo e estocastica, encontrar uma
sequéncia de controles que minimize uma funcao
de custo enquanto limita a probabilidade de violar
restricoes, dentro de um horizonte de
planejamento finito, dentro de um dado limite
superior (chance constraint)[2].

33
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e o

- Problema

Exemplo: Planejar uma trajetoria que minimize
consumo de combustivel enquanto limita a 0.1% a
probabilidade de atingir um obstaculo ou adentrar
uma regiao de risco.




Definir uma rota otima até o destino tal que
Pr(falha) < A.”
Uso das chance contraints.

Rota esperada

5

{23

r(falha) < A




P Modelo Eotacasme

Stochastic Plant Model - SPM
Gaussiana
e /
X, ,=Ax, + Bu, +@

Rota
nominal

t+1

Pr(x) |

36
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Planejamento rota em uma corrida de carro

/% » Impossivel garantir 100% de
Rota planejadl seguranca

\Ama atual » Corredores querem reduzir
Fim chance de acidentes
P(acidente) < 0.1%
Muro

— Chance constraint

Inicio

ST
7




Planejamento rota em uma corrida de carro
ﬁ * Impossivel garantir 100% de
Rota planejada =

aLaI

Rota

Margem de sequrantes « Corredores querem reduzir
/ chance de acidentes
P(acidente) < 0.1%

— Chance constraint

« Solugao: Ajustar uma margem
Inicio de seguranga que garanta o

ﬂ limite de risco

38



AJustanao a mar
~segurancga ————

(a) Uniforme (b) Nao uniforme

Fim Fim

0

Margem de seguranca|i-ig Margem de seguranga |hicio



—

Estratégia: Incorrer em
uIn risco maior nd curva Margem de seguranca nao uniforme
para obter ganho de
tempo ao invés de
assumir o mesmo risco
durante toda a rota.

de Risc

i 3 Curva
Alocacao de risco Margem de
. seguranca menor
» Incorre em risco quando _ maior risco

isso leva a uma
recompensa relevante,

enquanto economiza o Linhd reta

3 d Margem de
r'1sCo quando a seguranga ampla
recompensa for menor. = menor risco




Chance Constraints e'|
~ Predictive (MPC)

mln J(X U) Funcéo Objetivo: custo, por exemplo, consumo de combustivel
Uos

\V/ x = sz —+ But Equacoes de dinamica discreta
0<t<T-1

' N -

VANVAN hl X = g Restricoes

=0 i=0 :

g 5%
X = xo |:| xT ] Vetor de estados, por exemplo, posi¢cao do veiculo

: T
U = uo[l uT—l] Controles aplicados



Chance Constraints el
~ Predictive (MPC)

mln J(X U) Funcéo Objetivo: custo, por exemplo, consumo de combustivel
Uos

\V/ )C — sz -+ But Equacoes de dinamica discreta
0<t<7T-1

w, ~ N(0,2))
i N(foazx,o)

G A

T
VANVAN hl .Xf = g t Restricoes
t=0i=0



Chance-Constraints e
~ Predictive (MPC)

min J(X, U) Fungao Objetivo: custo, por exemplo, consumo de combustivel
U= sof

\V/ le — sz -+ But Equacoes de dinamica discreta
0<t<T-1

w, ~ N(0,2))
i N(foazx,o)

N
t=0i=0




Chance-Constraints el
- Predictive (MPC)

min J(X, U) Fungao Objetivo: custo, por exemplo, consumo de combustivel
U= sof

\V/ xt+1 — sz -+ But Equacoes de dinamica discreta
0<t<T-1

Wt - N(09 zt ) Limite superior na

i probabilidade de falha
~ = Limite de risco
= N(x,2 )

Bos

PI’ A A htiTxt S gtl 2 1@ Chance constraints

t=0i=0




Modelando Chal

~ Constraints
s =
Pr /\()/\()htlsz <g |2]1-A
£=0 i=

Desigualdade Booleana

Pr|4 U B|< Pr| 4|+ Pr|B]



Modelando Chaf
~Constraints

N Limite superior na

1T probabilidade de violar
Pr ANVAN h x — gt 2 1 _@ qualquer restricao

t 0i=0 dentro do horizonte de
planejamento

/\/\(Pr[thx < gt > 1') Limite superior na
probablllldlad.e de

’ “— 1 violar a i-ésima
I restricao no tempo ¢
E o <A - £

Risk allocation: § = [611,512 [] 51{\7]




Modelando Chalit
“Constraints

Risk allocation lIl J(X, U)
optimization U
S L

\v/ x = Ax —|—Bu Equacoes de dinamica discreta
{ {
0<¢<T-1

w, ~ N(0,2))
xO = N()—COﬂzx,O) -
AAPr[hZTxt ng]Zl——Sf

s
{,i

— Chance constraints




viodcialido ol
~Constraints

Variavel aleatoria

i1 i]> __ S1 Restricao de probabilidade
Pr[ht 81 = 51 (chance constraint)

Variavel deterministica

i1 ! 2 | S| Restrigdo deterministica
< h(x )< g, mt(@l) ¢

l “Aperto” na restricao - Constraint tightening |

onde,

: . - ; i : Inversa da
m, (5; ): — \/ 2h > herl (25; — 1) fungio de distribuigao
= acumulada

X, ~ N@,zw)
l-_

> Z >ty
n=0

48



IvVioucidl ido uli

x)< g —mi(5))

Média do I
estado do Margem de
veiculo seguranca

'
7

49



Modelando Char
“Constraints

min min J (X, U)
S U
S.1.
-~ ~ _ - \v/ f — A)_C + Bl/l
0o A B, o7 1 t t
~N(0,Z))
Convexa?

xO e~ N(xo,

25; <A
t,k



Convexidade das'Ch
~—Constraints

A<0.5=V1,i 5'<0.5

m' (5;') (funcao de distribuicdo acumulada da distribuicao Gaussiana)

10 |

Convexa

-

Usuarios usualmente nao querem incorrer em riscos
que levem a uma probabilidade de falha maior que
50%.

-

Concava

m



Convexi dade das CHARNCER="

onstraints

Inversa da

m; (5; ) — —\/2h;TZX tht’ erf” (25’ _ 1) funcio de distribuigio

acumulada

erf (%)
3 ja

52



Aproximando a fun¢ao

= erf(x) A=0.1
5 === continuous —e— approximation
2 -
1 -
T 1 X '
1 0.5 0.5 1
1 4
2 0.0
0.8 0.85 0.9 0.95 1
i x=1-26
N-1
n=0 M= b=2l—=]1 =tV
21’1
N-1

5’n+l _Pn
e _ M, = = —
/1n+l,jr > 0= /)lnjr = [Xpe1 = Xn] X 53
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