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А.А. Ткаченко, Д.Д. Девяткин  

ПРОЕКТИРОВАНИЕ СИСТЕМЫ УПРАВЛЕНИЯ И ОБЕСПЕЧЕНИЕ 

АВТОНОМНОСТИ ДЛЯ МОБИЛЬНОГО ДВУХКОЛЕСНОГО РОБОТА  

Управление с прогнозированием (Model Predictive Control) – это усовершенствован-
ный метод управления процессами, который используется при соблюдении набора ограни-
чений. С инженерной точки зрения MPC-метод проектирования систем управления явля-
ется привлекательным, т.к. является сравнительно простым при проектировании, в том 
числе для решения сложных производственных задач. Данный метод схож с классическим 
синтезом системы управления на основе линейно-квадратичного регулятора (LQR). Ключе-
вое различие между MPC и LQR заключается в том, что управление с прогнозированием 
решает задачу оптимизации в пределах скользящего временного горизонта, в то время как 
линейно-квадратичный метод используется для решения той же задачи фиксированное 
временное окно. В работе рассматривается способ построения системы управления для 
двухколесного мобильного робота с использованием Model Predictive Control. Приведен про-
цесс построения математической модели механической системы робота, а также выпол-
нена линеаризация полученной модели. Представлены основные принципы построения сис-
темы управления на основе MPC для линейных систем без внешних возмущений, а также с 
использованием наблюдателя для оценки состояний модели при влиянии аддитивных белых 
гауссовских шумов. Рассмотрен вариант синтеза системы управления с накладываемыми 
ограничениями на входной сигнал. Также представлен способ определения положения двух-
колесного робота в пространстве с помощью системы технического зрения, которая ос-
нована на использовании искусственной нейронной сети. Приведена архитектура модели, 
использующаяся совместно со стереокамерой, с помощью которой реализуется построе-
ние карты глубины изображения. В качестве архитектуры нейронной сети используется, 
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зарекомендовавшая себя модель YOLOv3. В работе описываются модели, которые неспо-
собны проводить обработку данных в режиме реального времени. Помимо вышеперечис-
ленного в работе подробно описывается принцип работы модели глубокого обучения – 
YOLOv3, которая основана на нескольких блоках обработки входных данных. Представле-
но подробное описание реализации стереокамеры в связке с моделью искусственной ней-
ронной сети с помощью языка программирования Python и библиотек для работы с видео-
данными и стереокамерой. 

Модель управления с прогнозированием; система управления; мобильный робот; ма-
шинное зрение; нейронная сеть. 

A.A. Tkachenko, D.D. Devyatkin  

CONTROL SYSTEM DESIGN AND AUTONOMY FOR TWO-WHEELED 

MOBILE ROBOT 

Model Predictive Control is an advanced process control method that used while meeting a 
set of constraints. From an engineering point of view, the MPC method of designing control sys-
tems is attractive, because is relatively simple in design, including for solving complex production 
problems. This method is similar to the classical synthesis of a control system based on a linear-
quadratic controller (LQR). The key difference between MPC and LQR is that predictive control 
solves the optimization problem within a sliding time horizon, while the linear quadratic method 
used to solve the same problem over a fixed time window. The paper considers a method for con-
structing two-wheeled mobile robot control system using Model Predictive Control. The process of 
building a mathematical model of the mechanical system of the robot is given, as well as the line-
arization of the resulting model is performed. The basic principles of constructing a control system 
based on MPC for linear systems without external disturbances, as well as using an observer to 
assess the state of the model under the influence of additive white Gaussian noises, are presented. 
A variant of the synthesis of a control system with imposed restrictions on the input signal is con-
sidered. Also presented is a method for determining the position of a two-wheeled robot in space 
using a vision system, which is based on the use of a neural network. The architecture of the used 
model is given, as well as a stereo camera, which used to build an image depth map. In addition to 
the above, the work describes in detail the principle of the deep learning model – YOLOv3, which 
based on several blocks of input data processing. A detailed description of the implementation of a 
stereo camera in conjunction with an artificial neural network model using the Python program-
ming language and libraries for working with video data and a stereo camera is presented. 

Model Predictive Control; control system; mobile robot; computer vision; neural network. 

Введение. Двухколесные мобильные роботы стали популярными проектами 
многих крупных компаний в наши дни. В их числе одна из самых известных, за-
нимающаяся разработкой человекоподобных роботов – Boston Dynamics. Целью 
данной работы является решение задачи проектирования системы управления на 
основе Model Predictive Control (MPC) для линейной Multiple Input Multiple Output 
(MIMO) системы. Данный метод подразумевает использование в каждый момент 
времени информации о местоположении объекта в пространстве. Но широко из-
вестные способы позиционирования (такие как GPS, IMU или колесная одометрия) 
не дают достаточной точности или вовсе не пригодны для использования на мо-
бильном роботе, который передвигается в помещении. Для решение данной про-
блемы, а также для осуществления возможности распознавания интересующих 
объектов в поле зрения робота, рассматривается вариант использования стереока-
меры с технологией RealSense, которая позволяет получать 3D-изображение. 
Принцип действия 3D-камеры состоит в одновременном формировании двух ви-
дов изображений: обычного RGB кадра и карты глубин, получаемой с помощью 
инфракрасных излучателей и датчиков.  Для решения проблемы детекции образов 
используется современная архитектура You Only Look Once (YOLO) [19, 20], ко-
торая используется для распознавания множественных объектов на изображении. 
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Математическая модель. Для описания динамики движения робота-балансира 
в пространстве необходимо вывести математическую модель. В качестве обобщенных 
координат возьмем координату положения центра колеса x и угол отклонения робота 

от вертикали  .  

На данном этапе предполагается, что робот способен совершать два типа 
движения: поступательное вдоль оси x и вращательное вокруг оси колеса.  

Полагая, что при малых значениях  имеют место равенства [1] 

sin , cos 1, 0,                                               (1) 

запишем систему следующим образом: 
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Введем вектор состояний  

 
T
.x x x                                                    (3) 

Теперь, используя ряд обозначений для более компактной записи, получим 
систему в матричной форме: 
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Далее полученную модель можно уточнить с учетом использованной силовой 
установки, а именно двигателей постоянного тока с редуктором [2]. Учитывая 
специфику и конструктивные постоянные двигателей, запишем уточненную мате-
матическую модель [3–6]: 
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Здесь α и β выражаются следующим образом 

, ,G m e G mN k k N k

rR R
                                                (6) 

где NG ‒ передаточное отношение, R – сопротивление обмоток ротора, ke, km ‒ кон-

структивные постоянные двигателя, r – радиус. 
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Далее будет приводиться описание построения системы управления на осно-
ве MPC непосредственно для выведенной ранее математической модели робота с 
соответствующими матрицами. При использовании модели пространства состоя-
ний текущая информация, необходимая для прогнозирования, представлена пере-
менной состояния в текущий момент времени. 

Формирование расширенной модели. Принцип построения системы управ-
ления на основе MPC базируется на формировании новой расширенной модели 
исходной системы. 

Преобразуя исходную систему к системе дискретного времени, получим об-
щий вид расширенной модели будет иметь вид 
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где Iq×q ‒ единичная матрица размерности q×q, а om ‒ нулевая матрица размер-
ности q×n. 
Перепишем систему в более удобном и привычном виде: 
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где A, B, C ‒ матрицы, соответствующие новой расширенной системе. 
Принимая во внимание то, что в нашем случае матрицы дискретного аналога 

системы (5) таковы, что 
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то искомые матрицы A, B, C соответствующие расширенной модели, имеют вид 
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Построение прогнозирующего управления. После формулировки расши-
ренной модели, следующим шагом в проектировании системы прогнозирующего 
управления является расчет будущего выхода системы. Этот процесс описывается 
в окне оптимизации [7, 8]. Далее будет подробно рассмотрена оптимизация, вы-
полняемая в этом окне. Будем полагать, что текущий момент ki, а Np ‒ длина опти-
мизационного окна (горизонт прогнозирования), определяющая количество буду-
щих состояний. 
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Пусть вектор состояний x[ki] полностью известен из измерений. Прогнози-
руемую траекторию управления можно представить следующим образом   

[ ], [ 1], , [ 1],i i i cu k u k u k N                                         (11) 

где Nc – горизонт управления, определяющий количество параметров, используе-
мых для построения траектории управления.  Важно отметить, что Nc ≤ Np. 

На основе расширенной модели выражения для вычисления набора будущих 
состояний системы имеют вид 
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С помощью набора (9) можно спрогнозировать выходы для системы: 
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Определим векторы 
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где Np и Nc – размерности Y и ∆U соответственно. 
Таким образом, имеем 
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Оптимальный вектор управления в оптимизационном окне задается следую-
щим образом [7]: 

T 1 T T( ) ( [ ] [ ]),s i iU R R r k Fx k                                (18) 

где R ‒ диагональная матрица, содержащая весовой параметр wr  и определяемая 

как R = rwI, где матрица I, как и Φ
T
Φ  имеет размерность mNc×mNc, Φ

T
F имеет раз-

мерность mNc×n, а Φ
T
Rs соответствует последним q столбцам Φ

T
F. Матрица Rs оп-

ределяется как Rs = [Iq×q Iq×q … Iq×q]
T
 и имеет размер 1×Np. Желаемый сигнал уставки 

имеет вид: r[ki]=[r1[ki] r2[ki] … rq[ki]]
T
. 
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Так как принцип управления со скользящим горизонтом подразумевает ис-

пользование только первого элемента вектора ∆U в момент времени ki в качестве 

управляющего воздействия, то получим 
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( [ ] [ ]) [ ] [ ].

i m m m

s i i y i mpc i

u k I o o R

R r k Fx k K r k K x k

      

    
                     (19) 

Ограничения как часть оптимального решения. Поскольку необходимо на-

ложить ограничения на входящее воздействие, которым является источник питания, 

необходимо выразить ограничения в виде системы неравенств на основе вектора 

параметров ΔU, а затем объединить их с исходной функцией стоимости J. Рассмат-

ривая нижний и верхний пределы, запишем неравенства в матричной форме: 

min

max
.

I U
U

I U

    
    

     

                                           (20) 

Ограничения накладываются на все будущие элементы выборки, поэтому для 

регулируемого параметра будем иметь следующие неравенства 

 

 

min
1 2

max
1 2

( 1) ,

( 1) ,

i

i

C u k C U U

C u k C U U

     

    

                                    (21) 

где 
minU  и 

maxU  являются столбцами, содержащими cN  элементов 
minu  и 

maxu  

соответственно.  

Ограничения на выходной сигнал, в таком случае, примут вид 

min max( ) .iY Fx k U Y                                       (22) 

Модель прогнозирующего управления при наличии ограничений будет стро-

иться путем нахождения вектора параметров U , который минимизирует сле-

дующий функционал [9] 

   

   

( ) ( )

2 ( ) ,

T

s i s i

T T T T
s i

J R Fx k R Fx k

U R Fx k U R U

   

          

      (23) 

с учетом ограничений. Поскольку данный функционал является квадратичным, а 

ограничения представляют собой линейные неравенства, проблема нахождения 

оптимального управления становится проблемой нахождения оптимального реше-

ния стандартной задачи квадратичного программирования. 

Моделирование системы управления. Для проектирования системы 

управления воспользуемся полученными ранее выкладками. Положим Nc = 10, 

Np = 20, значение уставки на всем временном отрезке равно r = [1 0]
T
, т.е. наша 

цель добиться нулевого отклонения тела робота от вертикали и сместить его на 1
 м. Вектор состояний исходной системы, а также вектор состояний расширенной 

модели примем в начальный момент нулевыми. Определим оптимальное реше-

ние ∆U при rw = 0,5.  

Из приведенных на рис. 1. графиков следует, что выходной сигнал y достига-

ет и принимает значение заданной величины параметра уставки. 
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Рис. 1. Изменение выходного сигнала 

Распознавание образов. На сегодняшний день существует несколько архи-

тектур искусственных нейронных сетей, созданных для распознавания объектов 

[10, 11]. Эти архитектуры в основном делятся на «двухуровневые» и «одноуровне-

вые». «Двухуровневые» нейронные сети, такие как RCNN, fast-RCNN и faster-

RCNN, используют регионы на изображении, чтобы определить присутствие оп-

ределенного объекта в нем. В таких моделях есть две ключевые проблемы: они не 

смотрят на изображение «полностью», а только на отдельные регионы, и скорость 

обработки изображений мала, так как обрабатывает одно изображение несколько 

тысяч раз. «Одноуровневые» модели, такие как YOLO, SSD и FPN, имеют другой 

принцип работы по сравнению с предыдущими, они не используют регионы во-

обще, обрабатывает изображение целиком и очень быстрые, потенциально при-

годные для работы в реальном времени. Для детекции объектов используется ар-

хитектура YOLOv3. Главная особенность этой архитектуры состоит в том, что 

операция дискретной сверточная часть архитектуры применяется один раз ко все-

му изображению сразу [12]. Нейронная сеть разделяет изображение на сетку и 

предсказывает ограничивающие рамки и вероятности того, что там присутствует 

некоторый объект для каждого участка. 

В качестве входного сигнала в модели используется RGB изображение - при-

знаковое описание входа, на выходе нейронной сети получается метка класса, ко-

торая соответствует объекту на изображении, если он там присутствует, и коорди-

наты обрамляющих рамок этого объекта. 

Перед обработкой изображения нейронной сетью оно приводится к размеру 

416×416. Далее изображение разбивается на S х S ячеек. Изображение делится на 3 

разных сетки: 8×8, 16×16 и 32×32, для лучшего распознавания объектов разного 

размера, т.е. обнаружение объектов выполняется на 3-х масштабах. Для извлечения 

признаков используется уникальная архитектура сверточной топологии, которая 

состоит из 53 слоев, с названием Darknet53. Данная архитектура содержит сверточ-

ные слои с фильтрами 3×3 и 1×1, в качестве активации LeakyReLU, а также присут-

ствуют слои BN и residual [13, 14]. Эта подсеть уменьшает разрешение изображения 

в 8 раз, 16 раз и 32 раза. Следующий шаг – агрегация информации от отдельных сло-

ев с предыдущих блоков с помощью Path Aggregation Network или др.  

Далее модель прогнозирует ограничивающие рамки, используя кластеры из-

мерений в качестве якорных рамок. Поля якорных рамок выбираются на основе 

размеров объекта в обучающих наборах данных, для подбора их параметров ис-

пользовался алгоритм k-means и метрика IoU. После этого для каждой ячейки мо-

дель получает:  

1. Позицию каждой якорной рамки относительно ячейки.  

2. Вероятностное распределение для каждого класса.  

3. Оценку уверенности в якорной рамке по метрике IoU. 
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где          – координаты левого верхнего угла,         – ширина и высота, спрог-

нозированные моделью,       – координаты верхней левой точки ячейки, с кото-

рой происходит работа,       – ширина и высота якорной рамки,             – 

значения, определяющие ограничивающую рамку (смещение),       – качество 

якорной рамки,        – вероятность конкретного объекта в рамке. На рис. 2 изо-

бражен пример ограничивающей рамки. 

Далее происходит фильтрация рамок по вероятности нахождения в них объ-

ектов с помощью алгоритма подавления ложных максимумов, который заключает-

ся в следующем:  

1) рассматривается ограничивающая рамка с наибольшей вероятностью при-

надлежности к объекту; 

2) рассматриваются все ограничивающие рамки, которые тоже относятся к 

этому объекту; 

3) если метрика IoU с первой ограничивающей рамкой больше заданного по-

рога, то рамка удаляется. 

 

Рис. 2. Визуализация ограничивающей рамки 

В архитектуре YOLOv3 классическая функция активации softmax заменяется 

на независимые логистические классификаторы [15], т.к. выходные метки не яв-

ляются взаимоисключающими. Потери классификации вычисляются на основе 

бинарной кросс-энтропии.  

Функция потерь в архитектуре YOLOv3 состоит из: 

1) ошибок классификации: 

2

0

ˆ ˆ1 log (1 )log(1 ),
s

obj
i i i i i

i c classes

y y y y
 

                                     (25) 

где    – количество ячеек в сетке,   
   

  , если объект obj появляется в ячейке i, 

иначе 0,     – спрогнозированная метка класса в ячейке i,    – истинная метка класса;   
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2) ошибок локализации объекта на изображении: 
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       (26) 

где    
   

  , если ограничивающая рамка j в ячейке i отвечает за обнаружение 

объекта, иначе 0, B – количество рамок,         и         – координаты левого верх-

него угла для истинной и предсказанной рамки,         и       
  – ширина и высота 

истинной и предсказанной рамки;   

3) ошибок уверенности в объекте: 

 
2

2

0 0

ˆ1 ,
s B
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ij i i

i j
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                                             (27) 

если объект обнаружен, и 

 
2

2

0 0

ˆ1 ,
s B

noobj
ij i i

i j

С C
 

                                               (28) 

если объект не обнаружен. Здесь     – показатель достоверности рамки j в ячейке i, 

   
   

= 1, – если j-й ограничивающий прямоугольник в ячейке i отвечает за обнару-

жение объекта, иначе 0,    
     

    
   

,   – коэффициент уменьшения ошибки.  

В силу того, что данная архитектура способна обрабатывать кадры в режиме 

реального времени, это дает огромный потенциал, в совокупности с камерой Intel 

RealSense D435i, для навигации мобильных роботов в относительной небольших 

пространствах, таких как офисы, квартиры и др. Использование этих инструмен-

тов позволяет распознавать необходимый объект и вычислять дистанцию до него, 

чтобы корректно подавать сигнал на регулятор управления. 

Реализация. Для моделирования использовался язык программирования 

Python [16] и 2 библиотеки: opencv и pyrealsense2 [17, 18]. Первая предназначена 

для обработки видеоданных, вторая позволяет использовать функционал камеры. 

При использовании этих библиотек получается видеопотока с камеры, который 

представляется в виде 2-х матриц: матрица RGB изображения и матрица расстоя-

ний до каждого пикселя изображения. Далее происходит детекции объекта на мат-

рице RGB изображения, вычисляется центр ограничивающей рамки и до этой точ-

ки считается расстояние. 

Заключение. В данной работе была получена математическая модель, опи-

сывающая динамику движения двухколесного робота. Затем был реализован син-

тез оптимального управления для стабилизации робота на основе Model Predictive 

Control (MPC) при влиянии аддитивных белых гауссовских шумов, а также с уче-

том накладываемых ограничений на входное воздействие. Реализация архитекту-

ры YOLOv3 в синтезе с камерой Intel RealSense D435i. 
Важной особенностью данной работы, подчеркивающей ее актуальность, яв-

ляется применение рассматриваемого подхода к проектированию автономного 
робота на физической модели, которая была сконструирована и в данный момент 
отлаживается. 
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