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Abstract: Robot control strategies based on computer vision allow to increase the range of
potential applications. However, before made available in a real scenario, it is necessary to fully
characterize the main functionalities. This paper presents performance evaluations of a strategy
for NMPC-based visual path following control for differential robots. More specifically, we study
the influence of the control and prediction horizons, parameters that directly interfere with the
feasibility and stability requirements, and analyze the performance of controllers when there
are high tracking errors. Experimental results demonstrate the benefits of three modalities of
NMPC controllers for an arbitrary, closed and high-length path.

Resumo: Estratégias de controle para robôs móveis baseadas em visão computacional permitem
aumentar a gama de aplicações potenciais. Porém, antes da sua disponibilização num cenário
real, necessita-se de completa caracterização das principais funcionalidades. Este artigo objetiva
avaliar o desempenho de uma estratégia para o seguimento de caminhos visuais baseada em
NMPC para robôs diferenciais. Mais especificamente, estuda-se a influência dos horizontes
de controle e predição, parâmetros que interferem diretamente nos requisitos de factibilidade
e estabilidade, além de analisar o desempenho dos controladores quando existem erros de
rastreamento elevados. Resultados experimentais demonstram os benef́ıcios de três modalidades
de controladores NMPC para um caminho arbitrário, fechado e de comprimento elevado.

Keywords: Mobile Robotics; Path Following; Predictive Control; Visual Control; Computer
Vision.

Palavras-chaves: Robótica móvel; Seguimento de Caminho; Controle Preditivo; Controle
Visual; Visão computacional.

1. INTRODUÇÃO

Recentemente, com o objetivo de obter soluções para nave-
gação robótica autônoma de alta precisão, grandes esforços
tem sido dedicados ao desenvolvimento de estratégias de
controle baseadas em visão computacional, tal como em
Zhang et al. (2017) e Ke et al. (2018), com ênfase especial
dada a soluções baseadas em controle servo visual.

Para incrementar a capacidade de navegação em algumas
aplicações reais, essas soluções são ajustadas para lidar
com múltiplas imagens de referência (Araar et al. (2017);
Rodrigues et al. (2018)), caracteŕıstica intŕınseca de apli-
cações como seguimento do caminhos cont́ınuos. Neste
caso, as abordagens para controle servo visual tradicionais
(PBVS e IBVS) tornam-se computacionalmente ineficien-
tes devido a necessidade de calcular a inversa da matriz de
iteração para um grande número de caracteŕısticas visuais.

No caso de seguimento de caminhos para robôs móveis, o
objetivo é minimizar os erros obtidos de caracteŕısticas
visuais simplificadas, sendo a lei de controle calculada
diretamente do plano da imagem. Tal requerimento de sim-

plicidade surge da necessidade de manter baixos ı́ndices de
complexidade computacional especialmente para sistemas
com dinâmicas rápidas e não lineares.

Na presente década, muitas soluções foram propostas, tal
como em Das et al. (2010) com base na odometria visual de
um sistema multi-câmera e na correspondência de pontos
visuais de referência, v. Es and Barfoot (2015) através
de uma proposta de estrutura de grafos arbitrariamente
conectados e em Huang et al. (2016) tratando o seguimento
de caminho como um problema de regressão cujos modelos
são obtidos através da Programação de Expressão Gené-
tica. Porém, em todos os casos, estas propostas não tratam
explicitamente dos limites impostos pelos sistemas visuais,
sendo deste modo uma boa oportunidade para aplicação
de estratégia de controle ótimo.

Neste contexto, Ribeiro (2016b) propõe a aplicação de
NMPC (do inglês, Nonlinear Model Predictive Control)
para a resolução do problema de seguimento de caminhos
visuais diretamente no plano da imagem para robôs di-
ferenciais comerciais. Problemas intŕınsecos da plataforma
experimental, especialmente associados aos sistemas visual

DOI: 10.17648/sbai-2019-111133214

http://dx.doi.org/10.17648/sbai-2019-111133


e eletromecânico motivaram a busca de soluções para ga-
rantia de factibilidade e estabilidade, sendo produzidos os
resultados apresentados em Ribeiro (2016a). Ribeiro and
Scolari Conceicao (2018) fornece um comparativo ana-
ĺıtico entre três modalidades de controladores NMPC e
estuda a influência da velocidade de navegação, grandeza
estritamente relacionada ao desemenho do sistem visual.
Tais resultados evidenciam a necessidade de se avaliar
o desempenho em outras condições de funcionamento e
variabilidade de parâmetros de sintonia dos controladores
NMPC, para que se possa garantir aplicabilidade prática
em situações reais, tais como para movimentação de peças
na indústria ou sistemas de transporte.

Este artigo objetiva avaliar o desempenho da estratégia
baseada em controladores NMPC supracitada com relação
a variação dos horizontes e erros de rastreamento. Tais con-
troladores são implementados e resultados experimentais
demonstram melhor desempenho da estratégia com garan-
tia de factibilidade. Com este estudo espera-se aumentar
o grau de confiabilidade da proposta.

O restante deste artigo está organizado da seguinte forma:
A Seção 2 apresenta os modelos e as estratégias de con-
trole. A Seção 3 apresenta alguns detalhes da plataforma
experimental. Os resultados obtidos são apresentados na
Seção 4 e as considerações finais são fornecidas na Seção
5.

2. MODELOS E CONTROLADORES

2.1 Seguimento de Caminhos visuais

A Figura 1 ilustra os elementos necessários à formulação
do problema de seguimento de caminhos visuais conforme
proposto em Ribeiro (2016b).

Por conveniência, replica-se aqui o seguinte modelo cine-
mático:

ẋe = f(xe,ue) =

[
Ż

θ̇r

]
=

[
ωH + (ωZ + v) tan(θr)

ue

]
. (1)

sendo:
Z: Espaçamento lateral entre o robô e o caminho;
θr : Erro angular entre o eixo longitudinal ao robô e a reta
tangente ao caminho;
v Velocidade linear;
ω Velocidade angular;
H: Horizonte para avaliação do caminho no plano da
imagem;
ue: Ação de controle.

Com as sáıdas sendo os próprios estados, o problema de
controlar os movimentos dos robôs diretamente do plano
da imagem, pode ser sumarizado da seguinte forma:

Encontrar ω, tal que Z e θr sejam fact́ıveis.

Um etapa particularmente importante para o sucesso da
implementação deste método é o cálculo da curvatura
do caminho visual c(s). Como Z e θr são parâmetros
obtidos são estimativas aproximadas, sem requerimentos
rigorosos na calibração do sistema visual, qualquer erro
nessas medições se propagará através do cálculo c(s), não
garantindo assim completa precisão.

Neste trabalho, tal curvatura é obtida com razoável pre-
cisão através do uso de 2 pontos na vizinhança ponto
principal da imagem e calculando o raio do ćırculo pas-
sando pelos três pontos. Vale ressaltar que a precisão dos
movimentos dos robôs ao longo do caminho visual será de
grande relevância para o cálculo das curvaturas visuais.

(a) Sistemas de coordenadas

(b) Vista lateral.

Figura 1. Seguimento de caminhos visuais.

2.2 Controladores NMPC

Os controladores NMPC com garantia de estabilidade uti-
lizados neste trabalho baseiam-se na inclusão de custo e
restrições terminais, proposta por Mayne and J. B. Ra-
wlings (2000), e possuem a seguinte formulação geral:

Jmin = min
ue

∫ t+Tp

t

F (xe(τ),ue(τ))dτ + V (xe(t+ Tp)), (2)

sujeito a: ẋe(τ) = f(xe(τ),ue(τ)), (3)

ue(τ) ∈ U ,∀ τ ∈ [t, t+ Tc], (4)

xe(τ) ∈ X ,∀ τ ∈ [t, t+ Tp], (5)

xe(t+ Tp) ∈ Ω, (6)

sendo o custo de etapa F dado por:

F (xe(τ),ue(τ)) = xTe Qxe + uTe Rue. (7)

sendo:
Tp: Horizonte de predição;
Tc Horizonte de controle; com Tc ≤ Tp;
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U : Conjunto de entradas fact́ıveis;
X Conjunto de estados fact́ıveis;
Q, R: Matrizes positivas definidas que ponderam os des-
vios nos estados e entradas, respectivamente;
V (•): Custo terminal;
Ω : Conjunto das restrições terminais.

Para uma função de Lyapunov V (xe(t + Tp)) = 1
2xe(t +

Tp)
TPxe(t + Tp), após manipulação pertinente, tem-se a

seguinte condição de estabilidade:

αp22 − q22 − r11α
2 ≥ q11; (8)

|θrT | ≥ |ZT |; (9)

p11ZT (ωH + (ωZT + v) tan θrT ) ≤ 0. (10)

A região Ω é adicionalmente limitada pelas ações de
controle terminais, da seguinte forma:

ω =
cv − αθrT cos θrT

cos θrT − cZT
, (11)

com ω restrito aos limites praticáveis no robô:

ωmin ≤ ω ≤ ωmax. (12)

O algoritmo NMPC sem garantia de estabilidade é im-
plementado neste trabalho anulando o custo terminal
V (xe(t+ Tp)) e fazendo Ω = R

Para garantia de factibilidade, adota-se um esquema de
relaxamento das restrições com posterior saturação dos
esforços de controle. Mais especificamente, utiliza-se a
seguinte poĺıtica para as restrições dos estados:

xbound = xmax
e + xtol; (13)

xbound ∈ X , (14)

com xmax
e o vetor de erros de estado máximos ao longo

do horizonte de predição e xtol um vetor de tolerâncias
constantes para cada estado. Além disto, admite-se que
as entradas otimizadas sejam elevadas o suficiente para a
manutenção da factibilidade recursiva. A ideia principal
do método é sumarizada no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Garantia de factibilidade

Data: x = [x0, x1, ..., xTp
]T , u = [u0, u1, ..., uTc

]T ,xtol

Result: U e X
1 begin
2 {k ∈ Z+ | k > 100}
3 lim U 1 = k

∑i=Tc

i=0 |ui|
4 lim X = max(x) + xtol

5 end
6 return U e X

Com este tratamento da factibilidade, sub-otimalidade
proposta por Scokaert et al. (1999) pode ser utilizada como
estratégia para garantia de estabilidade, desde que, com
esta abordagem, factibilidade implica em estabilidade.

Este tratamento das restrições nos estados é de certa
forma similar à abordagem denominada por restrições
brandas (do inglês, “soft-constraint”) de Oliveira and Bi-
egler (1994), porém sem qualquer penalização expĺıcita

1 lim S denota o limite superior do conjunto S.

na função objetivo, mantendo-se baixas especificações de
complexidade computacional.

Tal proposta é utilizada para seguimento de caminhos com
elevados erros de rastreamento que tendem a ocupar o
processamento de tal forma que novas imagens não sejam
adquiridas, causando instabilidade.

3. PLATAFORMA EXPERIMENTAL

O robô diferencial utilizado (Figura 2(a)) foi constrúıdo
com a plataforma LegoR©MindstormsR©EV3 e possui uma
webcam MicrosoftR©LifeCam HD-3000 com a seguinte
pose (relativa a {R}): xc = 0, 05m; yc = 0, 05m; zc =
0, 2m; θc = π

4 rad.

As análises foram feitas em situações onde a função de
curvatura é variável, especificamente para o caminho ar-
bitrário, com cerca de 8 metros de comprimento, ilustrado
na Figura 2(b). Como pode ser visto, o perfil de curvatura
variável tende a exigir mais das ações de controle em
diversos trechos.

O sistema visual foi calibrado considerando os seguintes
valores limitantes para os erros de estado (limites do
campo visual da câmera): Z = ±0.1m; Θr = ±0.8rad.
Os problemas de otimização foram resolvidos através do
pacote livre DONLP2 Spellucci (1998), um otimizador
não linear de propósito geral para variáveis cont́ınuas que
implementa programação quadrática sequencial com uma
técnica de conjuntos ativos.

O esquema de controle utilizado baseia-se numa estrutura
em cascata, onde um laço interno controla as velocidades
dos motores através do algoritmo PID clássico e cujas refe-
rências são fornecidas por um laço externo que implementa
o NMPC visual. Tais referências, são os esforços de controle
f́ısicos deste laço externo (v, ω) e são obtidos através da
entrada de controle ótima, u(tk)ótima a cada instante de
amostragem, definido como sendo Ts = 0, 2s.

4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nos experimentos seguintes, as estratégias NMPC sem ga-
rantias (modo N), com garantia de estabilidade (modo GE)
e com garantia de factibilidade (modo GF), foram ava-
liadas considerando os seguintes parâmetros de sintonia:

(a) Robô móvel. (b) Caminho.

Figura 2. Plataforma experimental.
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Qi = diagonal(10; 1); Ri = 0,2; P = diagonal(100; 100);
α = 2. As restrições elementares foram definidas como
segue:

|u1| ≤ 0,2am/s; |z| ≤ 0,05 m; |θe| ≤ 0,3 rad.

Adicionalmente, para o modo GE, foram utilizadas as
condições definidas em (8)-(12) e para o modo GF
implementa-se o Algoritmo 1.

4.1 Influência do horizontes

Nesta etapa, os experimentos são feitos variando os ho-
rizontes de predição Tp e de controle Tc. Inicialmente,
objetiva-se analisar como o aumento de tais horizontes
influenciam no tempo de processamento Tproc.

Sabe-se que tal medida é influenciada pela geometria do
caminho, velocidade de navegação, parâmetros de sinto-
nia e plataforma computacional, sendo portanto, os tes-
tes realizados para o caso em que todas as abordagens
apresentaram desempenho razoável de acordo com Ri-
beiro and Scolari Conceicao (2018), mais especificamente
v = 0, 1m/s. Tais análises são importantes para nortear
a escolha da abordagem mais adequada em determinada
aplicação, além de ratificar a necessidade da utilização
de valores pequenos para os horizontes, haja vista a não
linearidade do modelo.

A Tabela 1 fornece os dados obtidos. Observa-se que
modo GF apresenta melhores resultados, uma vez que
as medidas de Tproc foram mais uniformes ao longo do
intervalo de análise e menores valores de variância indicam
que amostras não foram perdidas. Isto se deve as folgas
acrescentadas nas restrições, o que permite diminuir o
tempo de cálculo das ações de controle, sendo posśıvel
a aquisição de novas imagens que são utilizadas para a
correção dos posśıveis erros oriundos das ações de controle
anteriormente saturadas. É posśıvel concluir também a
viabilidade da definição de Tp = Tc = 3Ts para os
experimentos de avaliação de erros de rastreamento iniciais
elevados, na próxima subseção.

Tabela 1. Influência dos horizontes

modo Tp = Tc Tproc var(Tproc)

N

1 4,595 0,898
3 4,800 0,567
5 7,1702 1,396
7 5,132 114,013
15 39,092 4,312e+04

GE

1 4,768 2,206
3 5,074 2,764
5 7,066 782,469
7 9,071 1,275e+03
15 41,541 4,180e+04

GF

1 4,545 0,427
3 5,513 121,643
5 7,072 758,819
7 7,307 886.876
15 7,710 3,295

Para ratificar este resultado, foram utilizadas duas métri-
cas quantitativas, mais especificamente, utiliza-se a inte-
gral do erro absoluto (IAE ) e a variação de controle total

(TV ). O ı́ndice IAE, calculado por
∫ TEND

0
|e(t)|dt, é muito

utilizado para comparação de desempenho de estratégias

distintas em experimentos semelhantes, por outro lado o

ı́ndice TV, calculado por
∑kEND

k=0 |u(k)−u(k−1)|, objetiva
avaliar o efeito dos rúıdos nos sinais de controle.

Para o modo N, a Tabela 2 apresenta valores bem próximos
a menos do horizonte máximo avaliado (TP = TC = 15)
que apresentou valores elevados.

Com a garantia de estabilidade, a Tabela 3 mostra pequeno
aumento de ambos os ı́ndices com o aumento das ações
de controle, na maioria dos casos, indicando redução da
capacidade de regulação e rejeição de rúıdo quando se
aumentam os horizontes, comportamento justificado pelo
aumento da quantidade de variáveis a serem atráıdas para
a região terminal das restrições, além do efeito do custo
terminal, que deterioram o custo computacional.

Para a garantia de factibilidade, a Tabela 4 mostra maior
uniformidade dos ı́ndices de desempenho, independente
dos horizontes adotados, indicando capacidade superior de
regulação dos erros de estado com baixas variações nos
esforços de controle.

Tabela 2. Análise de desempenho - modo N

IAE TV

Tp = Tc zIAE [m] θrIAE [rad] vTCV [m/s] ωTCV [rad/s]

1 1,022 6,567 0,827 13,040

3 1,015 6,490 0,815 15,798

5 1,047 6,760 0,865 13,872

7 1,031 6,642 0,891 15,673

10 1,045 6,730 0,859 13,995

15 1,849 10,712 1,654 16,961

Tabela 3. Análise de desempenho - modo GS

IAE TV

Tp = Tc zIAE [m] θrIAE [rad] vTCV [m/s] ωTCV [rad/s]

1 1,108 7,297 0,842 16,478

3 1,101 7,228 0,877 18,918

5 1,025 6,661 0,859 13,922

7 1,043 6,808 0,835 14,438

10 1,017 6,643 0,875 14,660

15 1,309 8,150 1,153 16,319

Tabela 4. Análise de desempenho - modo GF

IAE TV

Tp = Tc zIAE [m] θrIAE [rad] vTCV [m/s] ωTCV [rad/s]

1 1,093 7,046 0,983 14,245

3 1,111 7,139 0,919 13,292

5 1,100 7,178 0,985 13,564

7 1,080 6,989 0,889 13,548

10 1,117 7,191 0,867 13,684

15 1,119 7,262 0,901 13,486

4.2 Erros no caminho visual

Objetiva-se aqui analisar o desempenho dos controladores
NMPC na presença de erros de rastreamento elevados, po-
dendo ser causados, por exemplo, por falhas momentâneas
no sistema visual. Em tal análise, posiciona-se o robô em
relação ao caminho para que existam dois tipos de erros
visuais: Caminho visto como uma linha vertical à direita do
ponto principal e como uma linha praticamente horizontal
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próximo ao horizonte. Estes testes são particularmente im-
portantes para verificar, por exemplo, como se comportam
as estratégias quando o robô chega ao fim do caminho,
mesmo sem um tratamento matemático espećıfico para a
descontinuidade verificada neste ponto.

A Figura 3 ilustra os resultados para linha vertical.
Observa-se que, para para os modos N e GE, os erros são
regulados momentaneamente, porém, nos instantes poste-
riores os erros crescem no sentido oposto até a perda total
do caminho do campo visual. Para o modo GF, os erros são
regulados satisfatoriamente. Deste modo, demonstra-se em
termos práticos, a importância da factibilidade recursiva
para a garantia de estabilidade.

Na Figura 4 verifica-se que, para este caso em que existe
uma certa tendência de seguimento para o caminho visual
(inclinação na direção de seguimento), todos os contro-
ladores conseguiram regular os erros de seguimento com
esforços de controle satisfatórios. Neste caso, o modo GF
apresentou regulação mais suave e num intervalo de tempo
menor. É válido ressaltar que os testes foram realizados
em condições próximas das ideais de iluminação e cadên-
cia visual, de modo que, maiores investigações devem ser
realizadas relativamente à robustez do método.

5. CONSIDERAÇÕES FINAIS

Este trabalho apresentou análises de desempenho de uma
estratégia para seguimento de caminhos visuais, baseadas
em NMPC, para robôs diferenciais, objetivando-se carac-
terizar as funcionalidades principais antes da aplicação em
cenários reais. Foram realizados testes experimentais com
uma plataforma constrúıda com elementos comerciais, o
que certamente é um atrativo para potenciais utilizadores
das técnicas.

Foram feitas avaliações quando se variam os horizontes
de predição e controle, ocasião em que se confirmou a
inviabilidade da escolha de valores elevados nos modos N
e GE. Destaca-se mais uma vantagem do modo GF, já
que os tempos de processamento permaneceram aproxima-
damente constantes, independente do horizonte escolhido.
Ainda nesta etapa, os critérios de desempenho IAE e TV
evidenciaram a superioridade da desta abordagem e isto
se deve à maneira como as restrições são relaxadas, sem
penalização adicional na função objetivo.

Finalmente, foram feitas análises para o seguimento de
caminhos visuais com erros de rastreamento elevados,
sendo, mais uma vez, confirmado melhor desempenho
dos controladores NMPC com factibilidade garantida. Tal
análise é de fundamental importância para o tratamento de
descontinuidades no caminho visual, situação que ocorre
ao final dos percurso escolhido.

Trabalhos futuros envolvem a obtenção de um novo modelo
e controle NMPC respectivo para horizonte visual e velo-
cidades de navegação variantes no tempo além de análise
de robustez.
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(a) Caminho (modo N). (b) Erros de seguimento (modo N). (c) Esforços de controle (modo N).

(d) Caminho (modo GE). (e) Erros de seguimento (modo GE). (f) Esforços de controle (modo GE).

(g) Caminho (modo GF). (h) Erros de seguimento (modo GF). (i) Esforços de controle (modo GF).

Figura 3. Caminho vertical no plano da imagem - NMPC com garantia de estabilidade - v = 0, 1m/s.

(a) Caminho (modo N). (b) Erros de seguimento (modo N). (c) Esforços de controle (modo N).

(d) Caminho (modo GE). (e) Erros de seguimento (modo GE). (f) Esforços de controle (modo GE).

(g) Caminho (modo GF). (h) Erros de seguimento (modo GF). (i) Esforços de controle (modo GF).

Figura 4. Caminho horizontal no plano da imagem - NMPC com garantia de factibilidade - v = 0, 1m/s.
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