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Control:

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

Podemos tomar precaucoes antes de alguma
coisa errada ocorrer?



Incertezas nos modelos

Modelo deterministico e discreto:
X, = Ax, + Bu,
Modelo multiplicativo de incerteza

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

Modelo aditivo de incerteza
X, =Ax, +Bu, +w,
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Incertezas nos modelos

Incerteza limitada w
w, eWwW ’

Incerteza estocastica

W - f(W)

f

f: funcao de distribuicao de probabil}dade
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“Incerteza Estocastlca

Otimizando penalizando probabilidade de falha

WA o

- Y Probabilidad

min J(K,U)+ g (0)) | ol

Otimizando com restricoes de probabilidade
(chance-contraints).

min X0
de risco
5.t f(U)<@/

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

Rota esperada

5
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r(falha) < A




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

Rota
nominal

t+1

Pr(x) |
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e Exemplo

Planejamento rota em uma corrida de carro

g~

/% » 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
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Planejamento rota em uma corrida de carro
/@ * Impossivel garantir 100% de
Rota planejada = L

aLaI

Rota

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

— Chance constraint

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

ﬂ limite de risco
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AJUStTando a mar
~seguranga

(a) Uniforme (b) Nao uniforme

—
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Fim

0

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



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

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 feta

3 d Margem de
r1sCO 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
U- s f

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

' N

. .
VANVAN hl X = o : Restricoes
00

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

g T
U = U, |:| uT—l] Controles aplicados
17 s



Predlctlve (MPC)

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

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

- N(O,Zt)
LN 2 )

e

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



Chance-Constraint
~ Predictive (MPC)

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

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

- N(O,Zt)
LN 2 )

N
t=0i=0




Chance-Constraints e Mode€

~ Predictive (MPC)

min J(X, U) Fungao Objetivo: custo, por exemplo, consumo de combustivel
U- s f

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

Wt - N(09 zt ) Limite superior na

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

Bos

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

t=0i=0




Modelando ChaliCemus===

“Constraints

LN

Proanh -2 1A

tOzO

Desigualdade Booleana

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



Modelando Chai
“Constraints

N Limite superior na

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

t 0i=0 dentro do horizonte de
planejamento

/\/\(Pr[thx < gt > 1 ~‘) Limite superior na
probabilidade de

~— 1 violar a i-ésima
I restricao no tempo t
' E o, <A : :

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




Modelando Chat
“Constraints

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

\v/ x = Axt —+ But Equacgoes de dinamica discreta
0<¢<T-1

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

s
t,i

— Chance constraints




viodciarido ui
- Constraints

Variavel aleatoria

i1 i]> __ St Restricao de probabilidade
Pr[ht 81 = 5t (chance constraint)

Variavel deterministica

i1y ! 2| S| Restrigdo deterministica
< hTx)< gl —mj(s]) Resr

|
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

24



viodcialiudo Ul
~ Constraints

x)< g —mi(5)

Média do I
estado do Margem de
veiculo seguranca

'
7
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Modelando ChaliCemus==

“Constraints

min min J (X, U)
0 U
S.1.
S e Y x =A% F Bu
- )

Convexa?

xO = N(‘x09

25; <A
t,k



Mixed Integer Non Linear
ILP) Formulation

* Objective Function
min g(-) (1)

 Dynamic Equation
0 zAt - 5, v(t) (2)

 Goal Posmon

Ut xgoal (3)



NLP Formulation

* Obstacle Avoidance Constraints O(j,t)

Ct,i(Sjt) e b]l T a]Ti,th = M(l = thi) V(], & l) (4)

c.i(8;) = err~1(1 - 28;,) |a };2 -

\
2 2 0 = A (6)
z i = v(j,t) (7)
lEG] q:

\
28



MINLP Formulation

Como lidar com isso????



~ Fixed Risk Relaxation®

Original problem FRR

Sets safety margin for all
constraints to max risk A.

Goal Goal

Safety margin FRR Safety margin

Start

Results in an infeasible solution to the original problem.
Gives lower bound for the cost of the original problem.



Fixed Risk Relaxation (FRR)

* Obstacle Avoidance Constraints O(j,t)

Ct,i(6jt) o b]l o a]-Tiut < M(l v thi) V(j, L l) (4)

cei(6;) = err~1(1 - 28;,) |a] Etaﬁ YG.t.i) (5)
\

> =i (6)
e

NS

31



Fixed Risk Relaxation (FRR)

* Obstacle Avoidance Constraints O(j,t)

Ct,i(A) =z b]l = aﬁ,ut < M(l = thi) V(j, 5 l) (4)

¢ () = err~1(1 — 24) aﬁz a; VG.t.0)  (5)
V t

S

N




Risk TigW

* Obstacle Avoidance Constraints O(j,t)

Ct,i(6jt) tE b]l = Cl};-[it < M(l S thi) V(], B l) (4)

cei(6j¢) = err~1(1 — 28;,) |af; Etaﬁ Yt 5
\

> =4 (6)
= =




Risk TigW

« Obstacle Avoidance Constraints O(j,t)

A =
Ct,i <_) = b]l s a};;/,tt < M(l = thi) V(], t l) (4)

T.J
A A
Ct (T_]) —err1(1-2 Tfl)v aj; zt a; Vit )
5 e .
=
A
6jt el —
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MINLP Formulation

Lidando com restricao (5) no FRR e FRT:

Calcular previamente alocacao de
risco e fornecer como entrada para
os modelos FRR e FRT.

35
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Legend:

FRR Fixed risk relaxation
FRT  Fixed risk tightening
RAA  Risk allocation approach




Da pra fazer melhor!!!

37



Obstaculos e pontos de passagem

nel;, & AW x<g (4.6)
ieH;!

Figura 4.2: Regido convexa para modelar obstdculos Q; e pontos de passagem II; 38



Dinamica determistica para o CCPP

Xty1 = AXt e But + Wy V(t)
ZI_St_|_1 — Aift —|— B’L_Lt \Vl(t)

Et-l—l — A ZtAT —|— Zwt \V/(t)

x; ~ N(X, X¢)

39



Chance constraints
zp € Ly ks /\ h;TF X: < ¢ mmp /\ [4: — hz'T Ty 2 mt,z‘(éjt)]

; : I

v €0, & \/ h? X: > i mmy \/ [hgp By —illy 2 Wlt,i(5_jt)]

icHO
i€H) LGHJ'/

mea(€) =lers (1= 20)\/2hT Sk, w0 < ¢ < A< 05

h, hy'x=gs
hZT o gZ 2 /__J
NG h,
Te=—=
h1 h4T X=g,
mtl(ajt)/—\/'
......... h4
th X =’gTa'

b . >



Chance constraints

Pr /\ /\ w el | & /\ /\ el | =21—-A

| \JelteT (I JEO teT (O ‘ I
/\ [9i — h., v > my;(0,,)] \/ [/z? Ty — g; > 7’7‘2.t’,l-(5jt)]
‘iEH%— \ /iEH?

75: 1 <

me (&) =lerf (1 — 25)\/2/1?2,5]2,2-

erf(x

\F

41




Aproximando a funcao inversa do erro

erf(x) A=0.1
3 s === continuous —e— approximation
erf 1(x)
7 3.0
2.5 -
1 ~
T 1 X 1.5 -
1 0.5 0.5 1
-1 A 1.0 |
0.5 -
iy
0.0
3 J 0.8 0.85 0.9 0.95 1

N-1
1—2(5j,=.i‘()+z/lnj, l
n=0

Xp= 1~ 2(3) = IV

N-1 &z
—1 —
erf “(x)i= _\’0+ZM.’I' o “I(x
‘ G = &) n=0s N
n=0 ) ‘
0 L2t € [t = T3] Vnsl —
Yn+1 — YVn

M, = n=0,..N-—1

/ln+l._jt > 0= /lnjr = [xn+l = /-\:n] Xopsf =Xy 42
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Nasa: Houston, we have a problem!!!!

43






/ A
Estados do Veiculo (EV)

Y Zy>1 v(t, )
iEHj

» ~~Unessesary risk computed,
only by intercections

(a) Estados do veiculo (EV)



Regido Convexa (RC)

a; Xt>b ‘|’Czt( t)+A1(th_]-) V(t»];ZEHJ)
V (Zei A Zeiry) =1 v(t, )
iGHj

Risk not computed

2.0 <A
it

Unessesary risk computed

(b) Regiao Convexa (RC), Anexo A



Lemma: For all obstacles j and time steps £, to encode ob-
stacle avoidance, we need to ensure that Ji € (G; such that
Ziii N Zji-1.i = 1. Thisoccurs, if and only if constraints (14)-
(18) hold. Mathematically, we have

v (Zi1iNZjr14)=1 <& (14)-(18) hold

i€G;
Z piti = 1 (14)
i€G,
Piti = Zjti+ Zjt-1i—1 (15)
Diti = Zijgid (16)
Pt i S G (17)

pjti = 0. (18)

47
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Proof: It 3i € G; suchthat (Z;, ; AZ;; ;) =1
& (ZiniNZip13) 216 Y i >1
ieQ ; 1E0
where p; , ; = Z;;; N Z; 1 ;. Thus, we can have
Dig = dstiNLi1l5 &

Piti = Zjri+ Zji-1,i =1 nYi €45, (L > 0)
Piti < Zjuis Vi€ G ¥j(t > 0)
Piti < Zjgar: Vi€ GjLV], (t = O)



Piak = (Zjrk N Zjrag) = (0A1) =0
v
it = (Zjptm N Zjp1m) =(1A0) =0
e

>icc, Piti =Pitk T Pitm =0+0=02>1
infeasible -



Piak = Zivk A= (LAD) =1
€
Pjtan = (Zj.t.m':?%?;.,zhj,t—l,m):;=; (LA0)=0
Dicg, Pitd = Ptk + Pitm =
; 1+8=12>1
. feasible
4 ,Pj,Hlk =(Zjt+146 A Zjuk) =(0A1) =0
VW v
pj,t+‘1{,;};fé§-" (Zs:041.0 Ngtm ) = (1A1) =:1
=

Ziécj Pjit41.i = Pjt4l.k +pj,t+l_.m =
04i=151

feasible

50



Formulacao Final

Dinamica:

t -1
py = A'do + E Atma=tpe

s=I()

Posicao Inicial:

51



Formulacao Final

Obstacle avoidance:

52



Formulacao Final

Risk Allocation:

¢it(0¢) +b; — a; e < M(1 - Zjti)

N =1
- (gﬂ -+ Z Afnlnjf) Yit T bi == a;r/“ S "‘—I(l o ZJ.“')

n={)

N -1
DD G <A=) Y1—F— ) A 2-A,
f PR

] =1\

53



Formulacao Final

Dominio das variaveis:

Ill; 7‘1-;’ )\-n‘}j! 2 0, Zjh' = {0, 1}9 Pt 2 O

54



Convexidade dasC
~—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



Convexidade das G

onstraints
mt’ (6; ) — —\/ 2th > thtl erf (25 — 1) E{%sﬁid-stnbu-gao

erf }(x)
3 a2

56



Aproximando a fungao Inversaidoierro

o ' = 0.1
e erf ' (x) ; e
3 == continuous —— approx1mat10n
i -1
erf *(x)
3.0 -
2 =
2.5 -
1 i
l 2.0 -
T X qv o
1 0.5 0.5 1 e
-1 4
0.5 -
2 0.0
0.8 0.85 0.9 0.95 1
-3 -
x=1-28

N-1
1—25jt=.f()+z/lnjt i A
n=0 X, = 1—2(—) 7= sy N
2n
N-1
| -
erf "(x):=¥yg+ M,A,; _ il
;) i {_ v e Wm) =0 N

0 < Apjr < [Xns1 = %)

yn+l _yn
0 e - M, = = — MEDu N~
/ln+l,jt U= /lnjt = [Xp+1 — Xnl Xpr:T =% 57
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