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OPIS IZUMA

Podrudje izuma

Izum se odnosi sustav upravljanja dinamikom elektricnog vozila koji uzima u obzir prora¢unana ogranic¢enja za §ti¢enje
integriteta baterije vozila.

Opis

Opcenito o elektronickim sustavima za upravljanje dinamikom vozila.:

U modernim automobilima ¢esto nalazimo elektronicke sigurnosne sustave koji su posljednjih godina postali sastavni
dio automobilske industrije. To ukljucuje, na primjer, sustav protiv blokiranja kotaca (ABS), kontrolu proklizavanja
(TC), elektronicku kontrolu stabilnosti (ESC) i sustav aktivnog upravljanja. Osim ABS-a, TC-a i ESC-a, koji uglavhom
imaju sigurnosne funkcije, aktivno se upravljanje Cesto koristi za poboljSanje udobnosti vozaca i/ili aspekta zabave u
voznji. Medutim, izvedba aktivnog upravljanja za poboljSanje upravljivosti i stabilnosti uvelike ovisi o bo¢nim silama
pneumatika. U opsegu u kojem je boc¢na akceleracija relativno velika, a vozilo blizu granice upravljivosti, bo¢ne sile
postaju zasiéene i tada aktivni sustavi upravljanja koji koriste iskljuéivo boc¢ne sile viSe ne mogu u¢inkovito kontrolirati
vozilo. U takvim situacijama voza¢ moze izgubiti kontrolu nad svojim vozilom zbog prevelikog kuta klizanja, zajedno s
neravnotezom u trenutku skretanja vozila. Kako bi se prevladao ovaj problem, predloZena je strategija koja koristi
uzduzne sile guma za kontrolu bo¢nog kretanja vozila, poznata kao izravna kontrola momenta zakreta (DYC) (P.
Lugner, Vehicle Dynamics of Modern Passenger Cars. Springer, 2019). DYC se moze posti¢i koriStenjem
elektrohidraulickih koénica ili takozvanim sustavom vektoriranja zakretnog momenta (TV), u kojem se zakretni moment
zasebno rasporeduje na svaki kotac. Potonji se posljednjih godina Siroko koristi u elektricnim vozilima sa strukturom
motora na kotadima, gdje se motorima moZe upravljati neovisno (M. Vignati, E. Sabbioni, and D. Tarsitano, “Torque
vectoring control for IWM vehicles”, International Journal of Vehicle Performance, vol. 2, no. 3, pp. 302-324, 2016; G.
Park, K. Han, K. Nam, H. Kim, and S. B. Choi, “Torque vectoring algorithm of electronic-four-wheel drive vehicles for
enhancement of cornering performance”, IEEE Transactions on Vehicular Technology, vol. 69, no. 4, pp. 3668-3679,
2020).

Prediktivni TV algoritmi i problemi koji se pojavljuju:

Jedna od moguéih upravljackih arhitektura za TV algoritam je modelsko prediktivno upravljanje (eng. Model Predictive
Control, MPC). Osnovni koncept MPC-a je uporaba modela sustava za iterativno predvidanje njegova buduceg
ponasanja i optimiziranje tog predvidanja odabirom najboljeg niza upravljackih akcija. Prvi element niza se primjenjuje
na sustav, i postupak se ponavlja. Glavni problem koji se rjeSava MPC-om je zadovoljavanje ograni¢enja (J. B.
Rawlings and D. Q. Mayne, Model predictive control: Theory and design. Nob Hill Pub., 2009). Prediktivni regulator
ima informacije o ograni¢enjima koja su uklju¢ena u njegov dizajn i tako pruZa optimalnu raspodjelu momenata. Budu¢i
da su modeli dinamike vozila opéenito nelinearni, uobi¢ajeni pristup njihovom modeliranju je uporaba aproksimacije
sustava zasnovane na linearnim vremenski promjenjivim (eng. Linear Time Varying, LTV) modelima (G. Palmieri, O.
Barbarisi, S. Scala, and L. Glielmo, “A preliminary study to integrate LTV-MPC lateral vehicle dynamics control with a
slip control”, in Proceedings of the 48h IEEE Conference on Decision and Control (CDC) held jointly with 2009 28th
Chinese Control Conference. IEEE, 2009, pp. 4625-4630).

U usporedbi s nelinearnim MPC-om (NMPC), LTV-MPC dovodi do krateg vremena raunanja, ali NMPC to¢nije
predvida buduée ponasanje vozila (E. Mikuld$, M. Gulan, and G. Takacs, “Model predictive torque vectoring control for
a formula student electric racing car,” in 2018 European Control Conference (ECC). IEEE, 2018, pp. 581-588; E.
Siampis, E. Velenis, S. Gariuolo, and S. Longo, “A real-time nonlinear model predictive control strategy for
stabilization of an electric vehicle at the limits of handling”, IEEE Transactions on Control Systems Technology, vol.
26, no. 6, pp. 1982-1994, 2017).

Dobro je poznato da nelinearni modeli, kada se koriste u MPC-u, mogu dovesti do nekonveksnih optimizacijskih
problema s vise lokalnih optimuma Prilikom rjeSavanja takvih problema teSko je dati jamstva globalne optimalnosti
rieS8enja. Dodatno, nelinearni optimizacijski problem teze je rijesiti u ograni¢enom vremenu. Stoga je poZeljna upotreba
linearnih prikaza za predvidanje buduceg ponaSanja sustava, iako to moze dovesti do znacajnih pogreSaka u
predvidanju, posebno za vece predikcijske horizonte (S. Gros, et al. "From linear to nonlinear MPC: bridging the gap
via the real-time iteration." International Journal of Control 93.1 (2020): pp. 62-80).
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Temeljna ideja izuma:

Umjesto povecanja brzine nelinearnog MPC-a, moguée je povecati to¢nost linearnog MPC-a. Predmetnim izumom se
predlaze koriStenje transformacije koja podiZze dimenzionalnost originalnog prostora stanja (npr. Koopmanovog
operatora) za identifikaciju linearnog modela vozila i razvoj linearnog MPC TV algoritma koristeci taj model. Osnovna
ideja je podiéi (ili ugraditi) nelinearnu dinamiku u prostor viSe dimenzije kroz niz nelinearnih transformacija. Ako su
ove transformacije pravilno odabrane, evolucija sustava u prostoru vise dimenzije (u teoriji beskonacno dimenzionalni
prostor) bit ¢e (priblizno) linearna (B. O. Koopman, “Hamiltonian systems and transformation in Hilbert space”,
Proceedings of the National Academy of Sciences of the United States of America, vol. 17, no. 5, p. 315, 1931).

Dodatno, tip ograni¢enja unutar algoritma pogodan je za ograniavanje potro$nje energije iz baterijskog paketa. Takoder
je kljuéno da predmetni izum omogucava bolje iskori§tavanje performansi vozila budu¢i da je samim naéinom
dinami¢kog zadavanja promjenjivih ograni¢enja duZ predikcijskog horizonta sustav manje konzervativan i moZe na
znatno ucinkovitije u odnosu na navedeno prethodno stanje tehnike odrediti u kojem ¢e koraku koristiti koliko snage.
Drugim rije¢ima, ideja predmetnog izuma je ograniciti ukupnu raspolozivu snagu i pustiti MPC algoritmu da odabere
koliko ¢e snage potrositi u odredenom koraku. To se uvelike razlikuje od postojec¢ih rjeSenje koja koriste konstantna
ograniCenja snage (jednaka u svakom koraku predikcije), Sto je veoma konzervativno i nije primjereno za sve stilove
voZnje, posebice u slu¢ajevima kada je pozeljno posti¢i kompromis izmedu perfomansi potrebnih za sportsku voznju
koju omogucavaju sportski automobili i integriteta baterije.

Primjeri mogucih algoritama za konkretizaciju izuma (ne ogranicavaju izum, moguce su i druge metode):

Buduc¢i da je u praksi nemoguce raditi s beskona¢no dimenzionalnim operatorima, istrazene su razne numericke metode
kako bi se stvorila aproksimacija konaé¢nih dimenzija. Standardni pristupi ukljué¢uju dinami¢ku modalnu dekompoziciju
(DMD) i proSirenu dinami¢ku modalnu dekompoziciju (EDMD) (M.O. Williams, I. G. Kevrekidis, and C. W.
Rowley,“A data—driven approximation of the Koopman operator: Extending dynamic mode decomposition”, Journal of
Nonlinear Science 25.6 (2015): pp. 1307-1346), generaliziranu Laplaceovu analizu (GLA) (ponekad se naziva i metoda
vlastitih funkcija) (M. Korda, and I. Mezié, “Optimal construction of Koopman eigenfunctions for prediction and
control”, IEEE Transactions on Automatic Control 65.12 (2020): pp. 5114-5129) i duboku dinami¢ku modalnu
dekompoziciju (Deep-DMD) (E. Yeung, K. Soumya, and N. Hodas, “Learning deep neural network representations for
Koopman operators of nonlinear dynamical systems”, 2019 American Control Conference (ACC). IEEE, 2019), DMD i
EDMD temelje se na rjecniku osmotrivih funkcija koji odreduje korisnik, GLA koristi vlastite vrijednosti sustava i
vlastite vektore za stvaranje vlastitih funkcija umjesto osmotrivih, dok Deep-DMD Kkoristi duboke neuronske mreZe
kako bi naucila i nelinearne transformacije i Koopmanov operator. EDMD i Deep-DMD najprikladnije su za prakti¢nu
primjenu zbog svoje fleksibilnosti i izrazajnosti. EDMD je racunski ucinkovita, ali pati od prokletstva dimenzionalnosti
i zahtijeva da izlazi sustava linearno ovise o0 ulazima, dok se Deep-DMD dobro prilagodava vi§im dimenzijama i
zahtijeva malo apriornog znanja, ali zahtijeva mnostvo podataka (uzoraka) i racunski je veoma slozena.

IstraZivanje slicnih metoda u polju dinamike vozila:

Na polju identifikacije dinamike vozila, Koopmanov operator koriSten je u (V. Cibulka, T. Hani§, and M. Hroméik,
“Data-driven identification of vehicle dynamics using Koopman operator”, in Proceedings of the 2019 22nd
International Conference on Process Control, PC 2019. IEEE, 2019, pp. 167-172) za identifikaciju jednostavnog bicikl
modela vozila. Autori su primijenili dvije razlicite metode za odabir baznih funkcija: EDMD i metodu vlastitih funkcija.
Isti pristup koristen je kasnije u (Cibulka, Vit, et al. “Model Predictive Control of a Vehicle using Koopman Operator”.
IFAC-PapersOnLine, 2020, 53.2: 4228-4233) za dizajn sustava upravljanja. Primjena Koopmanovog operatora za
upravljanje dinamikom vozila moze se naé¢i i u (Y. Xiao, X. Zhang, X. Xu, X. Liu, and J. Liu, “A deep learning
framework based on Koopman operator for data-driven modeling of vehicle dynamics”, arXiv preprint
arXiv:2007.02219, 2020) i Xiao, Yonggian. “DDK: A Deep Koopman Approach for Dynamics Modeling and
Trajectory Tracking of Autonomous Vehicles”. arXiv preprint arXiv:2110.14700, 2021) gdje je implementiran Deep-
DMD. PredloZeni model tada je iskoriSten za razvoj linearnog MPC-a koji upravlja zakretom volana i zaklopkom
motora te je testiran koriste¢i model autonomnog vozila u simulacijskom okruZenju visoke vjernosti. Prvi rezultati
vezani za upravljanje dinamikom vozila pri éemu se direktno upravlja silama klizanjima kota¢a dani su u Svec, Marko;
Ile$, Sandor; Matusko, Jadranko. “Model predictive control of vehicle dynamics based on the Koopman operator with
extended dynamic mode decomposition”. In: 2021 22nd IEEE International Conference on Industrial Technology
(ICIT). IEEE, 2021. p. 68-73 i Svec, Marko; Ile3, Sandor; Matusko, Jadranko. “Predictive approach to torque vectoring
based on the Koopman operator”. In: 2021 European Control Conference (ECC). IEEE, 2021. p. 1341-1346.

Predmetni izum predstavlja znadajan iskorak u odnosu na prethodno navedena rjeSenja stoga $to u potpunosti
generalizira njihove moguénosti i iznenaduju¢e omogucava primjenu na stvarnim vozilima jer, za razliku od tih
pristupa, predmetni izum omoguéava direktno upravljanje momentima kotaca i zakretnom volana bez ograni¢avajucih
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pretpostavki koje spominju radovi iz prethodnog stanja tehnike (kao $to su savrSeno poznavanje zakreta volana vozila,
rad vozila u linearnom podruéju guma).

Detaljan opis izvodenja izuma

Kratki opis slika

Slikal. Model vozila s dvije trake

Slika 2. Dijagram sustava

Slika 3. Usporedba upravljanih stanja vozila izmedu LTV-MPC i Koopman MPC algoritma
Slika 4. Usporedba kuteva klizanja vozila izmedu LTV-MPC i Koopman MPC algoritma

1. NELINEARNI MODEL VOZILA

Oznake € {f,r} predstavljaju vrijednosti na prednjim, tj. straZnjim kota¢ima vozila, dok € {l,r} predstavljaju
vrijednosti na lijevoj, tj. desnoj strani.Koristeni model primjer je tzv. modela s dvije trake (eng. two track) i prikazan je
na Slici 1. Prijenos mase je zanemaren. JednadZbe modela su:

m@:m@%+3u+@m+au+am (2-1)

i mvy, = —mO,v + Fppy, + Frryy + Friy + Fy, (2-2)
126, = lf(Ffly + Ffry) - lr(Frly + Frry) + W(_Fflx + Ffrx = Fop + Frrx)r (2'3)
Jwta =Ty — 1 E¥.. (2-4)

U (2-1) - (2-4) v, je longitudinalna brzina, v, lateralna brzina, 6, kutna brzina automobile, a w., kutne brzine pojedinih
kota¢a. Momenti pogonskih kota¢a oznadeni su s T.,. Parametri vozila su masa m, moment inercije oko z osi J,,
udaljenost centra mase od prednje osovine ¢, udaljenost centra mase od straznje osovine [, i polovica Sirine razmaka
izmedu lijevih i desnih kota¢a vozila w. Parametri kotaca su radijus 7,,. i moment inercije J,,.. Longitudinalne i lateralne
sile koje djeluju na vozilo proracunate su iz sila kotaca i kuta zakreta kotaca 8, kao

Frp = Ff"Zxcos(6f) — Ff"Zysin(Sf) (2-5)
Fry = Ff“jxsin((ﬁf) + Ff"‘*’ycos((ﬁf) (2-6)
Opcenite jednadzbe nelinearnog modela pneumatika mogu se zapisati kao
EYe = fr(0s Sur Mo Fiaz), (2-7)
EY = fy (0 Suaxs ows Fiz), (2-8)

Sto naglaSava Cinjenicu da sile pneumatika ovise o vertikalnoj sili F,,, koeficijentu trenja podloge w.., koeficijentu
longitudinalnog klizanja

_ Tw®x w
Sex = o - LvY, #0, (2-9)
i kutu klizanja
v.‘fy
a, = arctan( o ) (2-10)
oy
Linearne brzine kotada u koordinatnom sustavu kotaca jednake su
v}’ﬁx = Vfux COS 85 + Vpuy SIN G, Uiy = Vry, (2-11)
v}’ﬁy = —Vf,x SIN 8 + Vpyy, COS Of, VYl = Vpyy, (2-12)

pri ¢emu su brzine u koordinatnom sustavu vozila

Vpix = Uy = WO, vy = vy + 16, (2-13)
Vre = Uy + WO, Uy = vy + 18, (2-14)
vrlx = vx - WQZ: v‘rly = I]y - lre'z; (2'15)
Vprxy = Vx + WO, Uy, = ), — L9, (2-16)

Vertikalne sile koje djeluju na kotaée (uz zanemaren prijenos mase) dane su kao
mgl, mgls

F* = —, 4z = T -
22+ 8) T T 2(l + 1) (2-17)
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2. ZAPIS MODELA VOZILA U PROSIRENOM PROSTORU STANJA

Nelinearni model vozila (2-1)-(2-17) mogucée je sazeto zapisati kao
x(t) = f(x(@®©), u(®)), (3-1)
y(®) = g(x(®) (3-2)

o . L . T . e
pri ¢emu je vektor stanja jednak x(t) = [vy, Uy, 0, a)ﬂ,a)fr,a)rl,a)rr] a upravljacka veli¢ina jednaka u =

[Sf, Tr1, Ty, Trz,TTT]T. Kontinuirani nelinearni model (3-1) — (3-2) moZe se diskretizirati i izraziti kao

X1 = fa (e ug), (3-3)
uk = uk_l + Auk, (3'4)
Vi = 9(x), (3-5)

gdje je x,eR™ trenutno stanje sustava, x;.,,€R" sljedece stanje sustava, a u,eR™ trenutni iznos upravljacke veliCine.
Definirajmo proSireno stanje dobiveno konkateniranjem postojeceg vektora stanja i upravljackog vektora kao y; =
[xx ux]”. Evolucija progirenog stanja moZe se odrediti sljede¢im izrazom:

Xierr = R0 = [fd(xk'uo)] (3-6)

pri éemu je S operator pomaka Su;, = u; ;. Koopmanov operator K povezan s dinamikom (23-5) definiran je kao

Y Ue+1) = K9P Qi) = P (h)), 3-7)

za svako preslikavanje y: R™ X R™ — R koje je invarijantno pod djelovanjem Koopmanovog operatora. To se
preslikavanje ¢esto naziva osmotrivom funkcijom (engl. observable).

Prosirena modalna dinamicka dekompozicija:

Prosirena modalna dinamicka dekompozicija (engl. Extended Dynamic Mode Decomposition; EDMD) jedan je od
algoritama kojima je moguce dobiti numeri¢ki opis Koopmanovog operatora, tj. linearne aproksimacije nelinearnog
sustava u prostoru stanja ve¢e dimenzije. Aproksimacija sustava odreduje se rjeSavajuéi sljedeci optimizacijski problem:

’”mZn(b(xm) Ad(xf) - Bufl; (39

. . . . 1T
gdje je z, = (x}) = [cpl(x,i) ...qbnd)(x,i)] eR"™ vektor baznih funkcija (drugi naziv za osmotrive funkcije u ovom

slucaju), a u;, upravljacki vektor za j-ti uzorak. Stanja x; i x,,, dobivena su ili sakupljanjem podataka sa stvarnog
sustava ili simuliranjem nelinearnog modela sustava, dok je Ny broj sakupljenih uzoraka. Na jednak nacin moguce je
dobiti model koji povezuje izlaz y, i stanja proswenog sustava kao

’”‘”Znyf co()Il;

(3-9)
Konacan linearni model dobiven opisanom metodom mogucée je zapisati na sljedeci nacin:
Zrky1 = AZk + Buk (3'10)
Vi = Cz. (3-11)

Bazne funkcije su nelinearne i biraju se ,,po osjecaju* pa shodno tome kvaliteta predikcije u ovome slucaju uvelike ovisi
o iskustvu inZenjera koji ih definira. Postoje i razne druge metode identifikacije sustava i konceptualno nije bitno koja se
koristi sve dok je razina predikcijske pogreSke u odnosu na nelinearni model, tj. stvarni sustav dovoljno malena.

Takoder je bitno uvidjeti prednost koju nam ova ideja donosi, a to je da proizvoljni nelinearni model (3-1) — (3-2)
opiSemo linearnim modelom (3-10)-(3-11). Osim toga, moguce je kreirati preslikavanje koje ¢e kao ulaz primati i neke
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paremetre poput trenja podloge (ili neke druge) i na temelju toga imati cijeli skup tako razvijenih linearnih modela, pri
Eemu svaki vrijedi za odredene vrijednosti tih parametara. Za razliku od ostalih metoda identifikacije linearnih modela,
koje ovise o radnoj to¢ki i vrijede u njenoj neposrednoj blizini, ovaj linearan model vrijedi u cijelom skupu iz kojega su
uzorkovani podaci koriSteni za identifikaciju. Naravno, uz pretpostavku dobrog odabira baznih/osmotrivih funkcija i
numericki stabilnog algoritma za rjeSavanje optimizacijskih problema (3-8) — (3-9), ali to ovisi implementaciji i
specifi¢noj primjeni.

U nastavku dokumenta dan je primjer koji potvrduje da je navedeni pristup izvediv.
3.  MPC ALGORITAM KOJI KORISTI LINEARNI MODEL U PROSIRENOM PROSTORU STANJA

Modelsko prediktivno upravljanje je nacin upravljanja gdje se model sustava koristi kako bi se predvidjelo buduce
vladanje sustava na konacnom predikcijskom horizontu. U svakom koraku rjeSava se optimizacijski problem kako bi se
dobila optimalna upravljacka sekvenca koja osigurava optimalno vladanje sustava na horizontu. Prvi element iz
optimalne upravljacke sekvence se primjenjuje i cijeli postupak se ponavlja Najveca prednost ovog nacina upravljanja je
$to se na sustavan nacin uzima u obzir dinamicki model sustava, kao i njegova ograni¢enja te se omogucava postizanje
kompromisa izmedu Cesto suprotstavljenih zahtjeva kroz formiranje ispravne funkcije cilja.

Formulacija MPC regulatora je
min. J (e Y[ UL B

U,
takoda Zzyy1 = Az, + Buy, (4-1)
Yk = CZk' (4'2)
Fkuksfk'k=t""'t+N_1; (4'3)

Grbuyg < g,k =t, ..t +N—1, (4-4)
Hkyk+1Shk+£k,k=f+1,...,t+N—1, (4-5)
g=20k=t+1,..,t+N—1, (4-6)

ze = P(x(©)), (4-7)

pri ¢emu je U, = [ug, Uptq, -, Upyn—1] Niz upravljackih vektora, &, predstavlja proSirnu varijablu (engl. slack variable)
u trenutku t, a E; = [, €41, ---» Er+n—1] Predstavlja niz prosirnih varijabli preko cijelog predikcijskog horizontal. Y[ef
je sekvenca referentnih vrijednosti.

Pojedini dijelovi optimizacijskog problema (4-1)- (4-7) su kako slijedi:

e Funkcija cijene (engl. cost function) ] predstavlja cilj optimizacije, tj. ono $to optimizacijski algoritam
minimizira. Ona moze biti izrazena na razne nacine, a jedan od primjera je

o J=0 (v — v;,if)z + Qu(6, — ézr,ff)z + Au,"RAuy + peT e,

e Navedena funkcija penalizira odstupanje vozila od referentne longitudinalne brzine v, i referentne kutne
brzine 6, minimizirajuéi pritom promjene upravljackog signala Au,, i prosirne varijable &,

e Jednadzbe dinamike sustava (4-1) i (4-2) opisane su modelom dobivenim koriste¢i metodu aproksimacije
iz poglavlja 3

e Ogranicenja upravljackog signala (4-3) i promjene upravljackog signala (4-4) osiguravaju da navedene
velicine nikada ne premasSe zadane granice. Ograni¢enja su dana kao politopski skupovi (matricne
nejednadZbe) i podrazumijeva se da su promjenjivi u vremenu (tj. u svakome koraku optimizacije mogu
biti razliciti). Ovo je upravo dio algoritma pomocu kojega osiguravamo da ¢e biti zadovoljena ograni¢enja
zadana od strane sustava koji kontrolira stanje baterijskog paketa. Nadzorni algoritam baterijskog paketa
prosljeduje ogranienja u politopskom obliku, §to upravo odgovara pretpostavci, tj obliku ograni¢enja
unutar danog algoritma. Ograni¢enja su dana dinamicki preko predikcijskog horizonta. To znadi da u
svakom koraku predikcije raspoloZiva snaga ovisi 0 tome $to je odlu¢eno u prethodnom koraku, tj da je
ograni¢ena ukupna snaga duZ cijelog horizonta. Time se osigurava da iznosi momenata kota¢a zadani od
strane algoritma koji upravlja vozilom budu zadani na naéin koji §titi dinamicka stanja baterijskog paketa
ukoliko to zahtijeva nadzorni sustav baterijskog paketa, a da je istovremeno algoritam u moguénosti
iskoristiti snagu za upravljanje dinamickim ponasanjem vozila bolje nego §to bi to bio sluc¢aj s konstantnim
ogranicenjima.

e OgraniCenja izlaza sustava (4-5) osiguravaju da stanja sustava budu unutar Zeljenog skupa kad god je to
moguce. Naime, za razliku od upravljackih veli¢ina koje su strogo ograniCene budu¢i da ih algoritam
odabire, stanja vozila ne ovise samo o algoritmu, ve¢ i o okolini i raznim poremecajima. Stoga nije uvijek
moguce osigurati da stanja postuju zadana ogranicenja. Krsenje tih ograni¢enja omoguceno je koristenjem
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proSirnih varijabli €, koje forsiramo da budu §to je manje moguce (penalizacija istih u funkciji cijene), ali
takoder Zelimo da budu nenegativne (4-6). Ova ograni¢enja takoder mogu biti vremenski promjenjiva.
e PraSirenje prostora stanja (4-7) kao Sto je objaSnjeno u poglavlju 3.

MPC regulator radi kako je opisano sljede¢im koracima:

1. Mijere se ili estimiraju stanja vozila

2. RjeSava se optimizacijski problem (4-1) — (4-7) koji kao rjeSenje daje sekvencu optimalnih upravljackih akcija.
3. Prvi vektor iz optimalne sekvence odabire se kao stvarna upravljacka akcija i primjenjuje na vozilo

4. Povratak na korak 1 i izvravanje istih koraka iznova.

4.  DIJAGRAM KOJI OPISUJE RAD PREDLOZENOG SUSTAVA
Dijagram sustava prikazan je na Slici 2. Tipican put signala za vrijeme rada sustava opisan je sljede¢im koracima:

0.  Vouzilo se nalazi u nekom dinami¢kom stanju u trenutku t.

1.  Mjere se fizikalne veli¢ine vozila i baterije (koje je moguce izmjeriti).

2. Razli¢itim estimacijskim algoritmima odreduju se stanja vozila x, i stanja baterijskog paketa x;,, na temelju
poznatih matematickih modela i dostupnih mjerenih velicina.

3. Na temelju estimacije stanja vozila x,, kreira se novo stanje u prostoru vise dimenzije z;, koriste¢i prethodno
definirano preslikavanje &iji je opis dan u poglavlju 3.

4.  Dano proSireno stanje vozila z; i ograni¢enja snage baterije ulaze kao parametri u prediktivni regulator opisan
u poglavlju 3. Prediktivni regulator na temelju tih podataka i na temelju poznatog modela vozila ra¢una
optimalnu raspodjelu momenata na kota¢ima tako da se zadovolji dinami¢ko ponaSanje zadano referentnim
signalima i samim dizajnom algoritma, ali da se pritom pos$tuju sva ograni¢enja koja sustavu nalaze estimator
ograniéenja baterijskog paketa (BMS).

5. Nakon §to je dobivena optimalna sekvenca upravljackih varijabli, prva od njih primjenjuje se na pogonske
kotace vozila.

6. Povratak na tocku 0. Cijeli postupak kre¢e ponovo.

5. DOKAZ FUNKCIONALNOSTI SUSTAVA

Ovdje su dani grafovi i tablica koji pokazuju kako je jedna verzija implementacije ovog algoritma superiorna
implementaciji koja koristi LTV model vozila, dok istovremeno omogucéava kreaciju iste klase optimizacijskog
problema (kvadratni problem s linearnim ogranienjima) i rjeSavanje koriste¢i isti optimizacijski paket (engl. solver).
Sustav je testiran koriste¢i modificiranu verziju tzv. Sine with dwell manevra (F. Bruzelius, "A theoretical justification
of the sine with dwell manoeuvre," Vehicle System Dynamics, vol. 53, no. 4, pp. 493-505, 2015).

LTV MPC | Koopman MPC
Funkcija cijene 2.374e8 1.8622e8
Funkcija cijene (%) 100 % 78.44 %
Prosjeéno trajanje optimizacije u jednom koraku (sekunde) | 0.1413 0.024
Prosjeéno trajanje optimizacije u jednom koraku (%) 100 % 16.99 %

TABLICA 1. Odnos iznosa funkcija gubitaka i prosje¢nih trajanja simulacije za postojeci sustav (LTV-MPC) i jednu od
mogucih verzija izuma (Koopman MPC)

Tablica 1. pokazuje kako predloZeni sustav daje bitno bolje rezultate u usporedbi s jednim od standardnih postojecih
pristupa, Sto se najbolje vidi promatranjem relativnih vrijednosti funkcija cijene i prosjecnog trajanja koraka
optimizacije, gdje predmetni izum rezultira poboljSanjem od otprilike 21 % u sluéaju funkcije cijene i ¢ak 83 % brzim
izvodenjem algoritma. Simulacije su provedene na istom racunalu, koriste¢i isti simulacijski model vozila, s jednakim
funkcijama cilja, ograni¢enjima sustava i koriste¢i isti rjesavac (engl. solver) za rjeSavanje zadanog optimizacijskog
problema.

Iste rezultate potkrepljuju i grafovi na Slici 3 i 4. Primjer je dan za vozilo kojemu kut volana odreduje vanjski sustav
(npr. algoritam autonomne voznje ili vozad). Vidi se kako je odziv svih veli¢ina skoro jednak, s razlikom da LTV-MPC
losije prati referencu longitudinalne brzine i vozilo nepotrebno ubrzava. Oba algoritma (Koopman MPC i LTV-MPC)
moguce je podesiti da rade bolje i to ovisi o specifi¢noj primjeni i iskustvu projektanta. Medutim, zbog numerickih
karakteristika, to je mnogo teze udiniti za LTV-MPC nego ako se koristi model sustava predloZen predmetnim izumom.
Drugim rije¢ima, osim $to donosi poboljSanje performansi vozila i ubrzava izvodenje algoritma, predmetni izum takoder
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olaksava podesavanje parametara upravljackog algoritma zbog povecane numericke stabilnosti u odnosu na LTV-MPC
s kojim je usporeden.

PATENTNI ZAHTJEVI

1.

Racunalno implementirani postupak za upravljanje dinamikom elektriénog vozila, naznaéen time, da obuhvaca
slijedece korake:

a) odredivanje dinami¢kog stanja vozila u trenutku t;

b)  mjerenje fizikalnih veli¢ina vozila i baterije;

c) odredivanje stanja vozila x;i stanja baterijskog paketa X, putem estimacijskih algoritama;

d) kreiranje novog stanja u prostoru vise dimenzije z, na temelju estimacije stanja vozila x; uporabom
nelinearnog preslikavanja, nakon cega se model sustava u proSirenom prostoru stanja koristi za predikciju
ponaSanja vozila u prediktivnom regulatoru;;

e) KkoriStenje ograni¢enja snage baterije u prediktivnom regulatoru koji upravlja dinamikom vozila gdje su
ogranicenja definirana duz predikcijskog horizonta, pri ¢emu je optimizacijskom algoritmu (regulatoru) prepustena
odluka koji postotak te snage ¢e koristiti u odredenom koraku predikcije;

f)  koriStenje prediktivnog regulatora za dobivanje optimalne raspodjele momenata na kota¢ima tako da se
zadovolji dinami¢ko ponasSanje zadano referentnim signalima i dizajnom algoritma uz postivanje svih ogranicenja
koja sustavu nalaze estimator ograni¢enja baterijskog paketa;

g) izracunavanje sekvence upravljackih varijabli;

h)  koristenje prve od dobivenih varijabli u koraku g) za primjenu na pogonske kotace vozila;

i)  povratak na korak a).
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