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1. Uvod

Moderna vozila sve viSe Kkoriste sustave koji pomazu vozac¢ima pri voZnji. Gotovo sva
vozila koriste elektronicku kontrolnu jedinicu (engl. Electronic control unit, ECU) kao
centralno racunalo. Napretkom upravljackih algoritama te dostupno$¢u raznih vrsta

senzora te racunala za vozila, sve se viSe pojavljuje autonomna voznja.

U trendu sa tehnologijom, studentsko natjecanje u inZenjerstvu i izradi bolida For-
mula Student je 2017. godine sluZbeno predstavilo novi tip natjecanja - autonomna voz-
nja. Studenti diljem svijeta natjecu se na godi$njoj razini u dizajniranju, konstrukciji te

izradi bolida. Natjecanje se dijeli u 4 kategorije:
« Vozila na pogon s unutarnjim izgaranjem,
+ Vozila na elektri¢ni pogon,
« Hibridna vozila (elektri¢ni pogon i pogon s unutarnjim izgaranjem),
« Autonomna vozila.

Bodovanje na natjecanjima dijeli se prema statickim ili dinamickim disciplinama.
U statickim disciplinama vrednuje se razumijevanje inZenjeringa vozila, procesa izrade
komponenti, upravljanje financijama te strukturom tima. Na dinami¢kim disciplinama

boduju se same performanse vozila na razli¢itim tipovima staze.

U Europi postoji 70-ak timova s registriranim autonomnim bolidom [1]]. Autonomna
platforma moZe se integrirati na elektri¢na vozila ili vozila s unutarnjim izgaranjem. Pri
pocecima autonomnih vozila u Formula Student svijetu, predstavljena je disciplina pod
imenom Driverless Cup u kojoj se boduju staticke i dinamicke discipline vezane samo

uz autonomni bolid. U dana3njici sve manje natjecanja odrzavaju Driverless Cup te se



bodovi autonomnog vozila izravno spajaju s bodovanjem baznog vozila (elektri¢nog ili

vozila na unutarnje izgaranje).

Svaki tim koji Zeli sudjelovati na natjecanju mora se strogo drZati pravila definira-
nih pravilnikom krovne organizacije [2]. Pravila definiraju sadrZaj od opcenite struk-
ture tima do samog detalja u izradi bolida. Ovaj diplomski rad piSe se u sklopu Formula

Student tima naziva FSB Racing Team koji predstavlja SveuciliSte u Zagrebu.

Struktura autonomnog procesa je vrlo sloZena, ali moZe se podijeliti u osnovne dije-

love koji se izvrSavaju slijedno:
1. Percepcija,
2. Lokalizacija i mapiranje (engl. Simultaneous localization and mapping, SLAM),
3. Planiranje putanje,
4. Upravljanje i aktuacija.

Percepcija se odnosi na prikupljanje podataka u okolini vozila. Nakon toga, pomocu
prikupljenih podataka vozilo se lokalizira u prostoru te gradi mapu prostora oko sebe.
Koristeci izgradenu mapu planira se putanja kroz prostor kojom bolid treba odvoziti. Na
samom kraju slijede upravljacki algoritmi koji pokre¢u upravljive uredaje vozila da bi
vozilo proSlo isplaniranu putanju u zadanom vremenu. Opcionalan korak je i optimiza-
cija trajektorije u kojoj se nakon izgradnje cijele mape optimizira trajektorija po vremenu

tako da se idu¢i krugovi odvoze brze.

Tema diplomskog rada temelji se na posljednjem koraku autonomnih procesa - uprav-
ljanje i aktuacija. Za algoritam upravljanja koristit ¢e se modelsko prediktivno upravlja-
nje (engl. Model predictive control, MPC). Kao §to ime algoritma upucuje, za takvo uprav-
ljanje potreban je model objekta kojim se upravlja, u ovom slu¢aju vozila. Za modeliranje
vozila i §to realnijih simulacija potrebno je znati $to viSe informacija o vozilu i okolini
kojom se vozilo krece, stoga ¢e u nastavku detaljno biti objaSnjeni aspekti samog vozila te
karakteristika staze kojom se vozilo krec¢e. U konacnici, performanse razvijenog MPC-a

testirane su unutar Simulink okruZenja uz $to realnije uvjete.



2. Stavke definirane pravilnikom

Korisno je znati nekoliko opc¢enitih pravila vezana uz vozilo. Vozilo mora biti jednosjed
Sto znaci da moZe sadrzavati samo jednu osobu - vozaca. Sirina i duZina vozila je propi-
sana kao i minimalna udaljenost od poda. Sasija ima sigurnosne strukture koje u sluc¢aju
sudara ili prevrtanja osiguravaju vozaca od ozbiljnih ozljeda. Visokonaponski dijelovi
auta moraju biti jasno oznaceni i samo licencirana osoba unutar tima (engl. Electrical

System Officer, ESO) smije raditi na elektri¢nim dijelovima auta za vrijeme natjecanja.

Za vrijeme autonomne voznje niti jedna osoba ne smije sjediti u bolidu te za auto-
nomno vozilo postoji odgovorna osoba (engl. Autonomous System Responsible, ASR) koja
u bilo kojem trenutku voZnje moZe ugasiti i sigurno zaustaviti vozilo. Bitno pravilo je da
bolid ne smije posjedovati mogucnost kretanja u natrag, Sto znaci da mu brzina kreta-
nja smije biti samo pozitivna. Staze kojima se vozi, bio to voza¢ ili autonomno vozilo,

oznacene su ¢unjevima.

Slika 2.1. Autonomni bolid na sluzbenom natjecanju.

Na prethodnoj slici (slika [2.1.) prikazano je autonomno vozilo koje vozi kroz stazu

definiranu pravilnikom. U nastavku rada razmatrati ¢e se pravila vezana samo uz auto-



nomni bolid.

2.1. lzgled staze

Za autonomna vozila lijevi rub staze oznacen je plavim ¢unjevima, dok je desni rub staze
oznacen zutim Cunjevima. Ovakva raspodjela cunjeva olakSava percepciju i planiranje

putanje.

Razliditi tipovi staza testiraju vozilo i vozace na razne nacine. Dinamicke discipline

vezane uz autonomna vozila vrlo su sli¢ne onima koje se voze sa vozacem:
o Acceleration,
« Skidpad,
« Autocross,
« Trackdrive.

Acceleration je ravna staza duga 75 m na kojoj vozilo u Sto kratem vremenu mora
do¢i do cilja. Nakon cilja vozilo mora u iduc¢ih 75 m sigurno zakociti. Ova disciplina
testira kontrolu vozila pri velikim brzinama i akceleracijama. Staza za Skidpad disci-
plinu izgleda kao osmica te je cilj napraviti dva kruga u lijevo i dva kruga u desno od
kojih se boduje samo drugi krug. Ovom stazom testira se lateralna kontrola i stabilnost
vozila. Autocross disciplina sastavljena je od ravnica, uzastopnih zavoja i o$trih zavoja
te je ukupna duljina staze od 200 m do 500 m. Vozi se samo jedan krug u kojem se tes-
tira percepcija, lokalizacija i kontrola vozila. Trackdrive disciplina je ista kao i Autocross
disciplina osim toga Sto se vozi deset krugova. Za ovakvu disciplinu najviSe utjecaja ima

optimizacija trajektorije te kontrola pri visokim brzinama.

U svim disciplinama bodovanje se dodjeljuje prema najbrzim vremenima. Postoje i
penali koji se dodjeljuju nakon zavrSetka discipline. Najznacajniji penali su za sruSene
cunjeve te izlazak van staze sa sva Cetiri kotaca. Na disciplinama Autocross i Trackdrive,
od ukupnog vremena oduzima se 2 s za svaki sruSeni ¢unj te 10 s za svaki izlazak van
staze. Za autonomna vozila takve pojave mogu biti kriti¢ne, jer jednom sruSeni cunj se

viSe ne vraca na mjesto te to moze poremetiti algoritme autonomnog upravljanja. Cu-



njevi mogu zavrsiti unutar staze, van staze ili zaglavljeni ispod vozila. Cunjevi sruseni
tako da zavrSe unutar staze su poprilino su opasni jer mogu poremetiti algoritam za

planiranje putanje koji se temelji na cunjevima kao rubovima mape.

6m

4
I
Start :
Position |

1

; il i
= optional
Track Limit Lines

Slika 2.2. Op¢a pravila za izgled staze autonomnih disciplina.

Start / Fimish Line

Na slici[2.2]mozZe se vidjeti da je staza minimalno Siroka 3 m, a maksimalna udalje-
nost izmedu Cunjeva u smjeru kretanja je 5 m. PoCetak i kraj staze oznaceni su sa Cetiri
velika narancasta ¢unja. Definiran je i minimalni polumjer zavoja tako da vanjski rub

staze u zavoju ima minimalni polumjer 9 m.

Da bi se sprijecila vrlo spora vozZznja na trackdrive disciplini, uvedeno je pravilo da
minimalna prosje¢na brzina u prva tri kruga mora biti 2.5 m/s, a nakon toga svaki odvo-
Zeni krug ne smije imati manju prosje¢nu brzinu od 3.5 m/s. Zbog toga, opca je praksa
medu timovima da se prvi krug vozi niskom konstantnom brzinom te centralnom puta-
njom radi sigurnosti od ruSenja cunjeva s ciljem da se napravi dobra karta staze. Ostalih
9 krugova voze se optimalnom putanjom te optimalnom brzinom za timove koji imaju
implementiranu optimizaciju trajektorije. Vozilo treba brojati krugove i zaustaviti se na-

kon posljednjeg kruga.

2.2. Komponente vozila

Autonomno vozilo analizirano u radu je elektri¢no, stoga treba spomenuti neka pravila
za elektri¢na vozila. Maksimalna snaga koja se smije vuci iz visokonaponske baterije
u bilo kojem trenutku je 80 kW. Naglo koCenje i zadavanje viSe od 5 kW snage elek-

tricnim motorima u razdoblju duljem od pola sekunde prekida napajanje prema vozilu.



Za autonomne upravljacke algoritme to znaci da se ne smije istovremeno naglo kociti i

zahtijevati pozitivni moment na pogonskim motorima.

Autonomno vozilo mora imati i nekoliko sigurnosnih komponenti. Glavne sigur-
nosne komponente su EBS (engl. Emergency Brake System) i RES (engl. Remote Emer-
gency System). EBS mora biti implementiran tako da vozilo krene naglo kociti u slu¢aju
gubitka napajanja. RES sustav sastoji se od prijamnika koji se nalazi u vozilu i odasi-
ljaca kojeg prilikom voZnje drzi odgovorna osoba (ASR). Prilikom uocavanja nezgode ili
nepovratnog izlaska sa staze, ASR mora aktivirati odasilja¢ prilikom ¢ega prijamnik pre-
kida napajanje prema vozilu. Prekidanjem napajanja EBS sustav se aktivira i sigurno

zaustavlja vozilo.

Slika 2.3. RES sustav. Odasiljac na lijevoj strani i prijemnik na desnoj.

Za koriStenje autonomnih algoritama ne postoje pravila niti restrikcije.



3. Opisvozila

Modelsko prediktivno upravljanje bit ¢e implementirano na vozilu FSB Racing Teama
sluzbenog imena FSB-RT06D ili naziva VulpesD. Vozilo je prvi puta predstavljeno 2019.
godine pod sluzbenim imenom FSB-RTO06E ili Vulpes kao prvo elektri¢no vozilo i prvo
vozilo sa kompozitnom monokok Sasijom. Kroz 2020. i 2021. godinu prolazilo je redizajn
fazu pod imenom FSB-RTO06R ili VulpesR te je konacno 2022. godine upotrijebljeno kao

razvojna baza za autonomno vozilo.

Slika 3.1. Autonomni bolid VulpesD.

3.1. Procesne jedinice i komunikacijska struktura

Autonomni i upravljacki algoritmi moraju se izvoditi na raCunalima. Unutar auta nalaze
se 2 racunala. Elektri¢na kontrolna jedinica MicroAutoBox III tvrtke dSpace te vlastito

modificirano racunalo sa specifikacijama:



» Procesor: AMD Ryzen 5 5600X,
« Graficka kartica: Nvidia Quadro RTX 4000,
« Radna memorija: 16 GB 3200 MHz,

« Mati¢na plo¢a: ASRock B550M-ITX/ac,

SSD (engl. Solid State Disk): 512 GB M.2.

Slika 3.2. Vlastito modificirano ra¢unalo (lijevo) i MicroAutoBox III (desno).

MicroAutoBox I1I ima Cetverojezgreni procesor koji radi na 1.4 GHz te ulazno/izlazne
jedinice Sto ga ¢ini centralnim racunalom u vozilu. Kroz CAN (engl. controller area
network) komunikaciju izmjenjuje podatke sa svim komponentama i aktuatorima u vo-
zilu, a sa digitalnim i analognim ulazima/izlazima povezan je na sve senzore unutar vo-
zila. Za modificirano ra¢unalo koristit ¢e se naziv autonomno rac¢unalo jer se na njemu
izvode svi algoritmi autonomnog upravljanja. Autonomno racunalo koristi Ubuntu 20.04,
a ECU (MicroAutoBox IIT) izvrSava C kod koji je generiran iz Simulink modela. Auto-

nomno racunalo i ECU komuniciraju Ethernet protokolom (slika3.3.)).

Simulink model izvodi se u stvarnom vremenu na ECU te ima vrijeme izvrSavanja
0.1 ms. Cijeli model izvodi se na jednoj jezgri procesora. Glavni zadatak je podijeljen u

logicke cjeline izvrSavanja koje su prikazane na slici

Svi signali i informacije prolaze kroz slojeve nazvane upraviteljima, redom s lijeva
na desno. Upravitelj ulaza prikuplja te vrSi predobradu ulaznih podataka poput ocita-

nja senzora. Upravitelj aplikacija izvr§ava postojece upravljacke algoritme, algoritme

10
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Slika 3.4. Struktura izvrSavanja glavnog zadatka unutar ECU Simulink modela.

estimacije te upravljacke logike. Upravitelj uredaja filtrira korisne informacije za ure-
daje, dok konacno upravitelj izlaza Salje informacije prema svim spojenim uredajima
navedenim komunikacijskim protokolima. Svaki upravitelj sastoji se od 10 podzadatka
rasporedenih u smislene cjeline. Cijeli model izvrSava se odjednom, no radi sigurnosti
i sljednosti protoka podataka, azuriranje podataka vrsi se prema rasporedu. U jednome
izvodenju modela, dozvoljeno je aZuriranje informacija samo jednoga podzadatka (od
ukupno 40 podzadataka), dok se na ostalim podzadacima prosljeduju stare informacije.
Takav pristup stvara kaSnjenja na nacin da oc€itanja odredenog senzora, koja su prikup-
ljena podzadatakom za ocitanje mjerenja senzora, nece se gledati s viemenom uzorko-
vanja 0.1 ms nego 4 ms. Kas$njenje uzrokovano rasporedom podzadataka ne uzrokuje
probleme pri voZnji vozila. Kasnjenja uzrokovana rasporedom izvr§avanja zadataka uzet

¢e se u obzir pri simulacijama u potpoglavlju

Od aktivnih algoritama upravljanja vozila koje treba uzeti u obzir pri razvoju MPC-a

11



su kontrola proklizavanja (engl. Traction control) te vektoriranje momenta pogonskih
motora (eng. Torque vectoring). Kontrola proklizavanja implementirana je PI regulato-
rom te oduzima vozacu zahtjev na moment pogonskih kotac¢a ovisno o tome koliko kotaci
proklizavaju pri ubrzanju vozila. Algoritam vektoriranja momenta implementiran je jed-
nostavnim regulatorom te raspodjeljuje moment na unutarnje i vanjske kotace prilikom
skretanja. Unutar glavnog zadatka vozila postoji i moguénost trajnog linearnog smanje-
nja momenta na pogonskim motorima izraZzenog u postotcima (engl. APPS derating).
Smanjenje momenta Cesto se primjenjuje radi Stednje energije baterije pri voZnjama u

kojima nije potrebna puna snaga pogonskih motora.

Svi autonomni algoritmi za percepciju, lokalizaciju, mapiranje te planiranje putanje
razvijeni su unutar FSB Racing Teama. Algoritam koji je od posebne vaznosti za MPC je
optimizacija trajektorije. Algoritam optimizacije trajektorije preuzet je sa [3]] i prilago-
den vozilu VulpesD. Algoritam rjeSava zadatak koji je poznat kao problem minimalnog
vremena kruga (engl. minimum laptime problem, MLTP). Ulaz u algoritam su podaci o
vozilu te izgled konac¢ne izgradene mape. 1zlaz algoritma su optimalna trajektorija, koja
ukljucuje brzine te mnoge druge varijable stanja vozila koje su opisane u odjeljku

Varijable dobivene rjeSavanjem MLTP problema sluze kao reference MPC algoritmu.

3.2. Pogon, skretanje i koc¢enje

VulpesD je elektri¢ni bolid, stoga se za pogon koriste elektromotori. Specifi¢no, 2 sin-
krona motora sa trajnim magnetom tipa Alta Motors TM-40 koji odvojeno kontroliraju
straznje kotace. Maksimalni moment koji mogu razviti je 60 Nm, a maksimalna brzina
14000 okretaja u minuti. Na kotace su spojeni preko prijenosa koja ima prijenosni omjer
8. Upravljacki signal za upravljanje motorima je promil maksimalnog momenta u ras-

ponu od 0 do 1000.

Autonomno skretanje ostvareno je koriStenjem bezcetkastog istosmjernog motora te
mehanicke konstrukcije koja preko navojnog vretena i vodilice prenosi okret motora u
pomak letve volana. Direktnim aktuiranjem letve volana preko navojnog vretena gotovo
ne postoji prazan hod aktuatora Sto uklanja nelinearnost uzrokovanu zraéno$¢u. Dok na

primjer, izmedu letve volana i vratila volana postoji zratnost od nekoliko stupnjeva.
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Slika 3.5. Aktuator, senzor za skretanje te mehanicka konstrukcije za skretanje.

Odabrani aktuator je proizvod tvrtke Maxon te dolazi uz vlastiti mikrokontroler, pri-
jenos te Hall senzor. Zbog navedenih komponenti motor se moZe upravljati na mnoge
nacine, od kojih su za vozilo bitni upravljanje pozicijom aktuatora te upravljanje mo-

mentom aktuatora.

Za autonomno skretanje ocit je izbor upravljanje pozicijom motora, jer se pozicija
motora preslikava na poziciju letve volana. Pozicija aktuatora za skretanje zadaje se u
inkrementima, diskretnim pomacima motora koji su definirani preciznos¢u regulatora.
Maksimalna vrijednot inkrementa je iznimno velika, stoga ¢e se u nastavku rada koristiti

stupnjevi aktuatora koji su linearno povezani sa inkrementima.

Vazno je napomenuti da vozilo posjeduje Ackermann geometriju skretanja. Pri skre-
tanju, simetrale kotaca sijeku se u centru polumjera skretanja (slika [3.6)). To znaci da
zakretom volana u jednu stranu, kutevi zakreta vanjskog i unutarnjeg kotaca nisu jed-
naki. Ackermann geometrija viSe je izraZena $to su kutevi skretanja oStriji. Takoder
vrijedi napomenuti da su prednji kotaci zakoSeni prema van (engl. toe-out) za nekoliko

stupnjeva, a straznji kotaci su za nekoliko stupnjeva zakoSeni prema unutra (engl. toe-in).

Autonomno kocenje ostvareno je istim aktuatorom kao i skretanje. Sustav autonom-
nog kocenja sastoji se od koloture koja je montirana na vratilo aktuatora te sajle. Okre-

tanjem aktuatora, sajla se namotava preko koloture te tako povlaci pedalu kocnice. Ak-
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Slika 3.6. Ackermann geometrija skretanja.

tuacijom kocenja moZe se upravljati pozicijski kao i skretanje ili momentom, pri ¢emu
se moment aktuatora zadaje u postotcima od 0 do 100 u odnosu na maksimalni kontinu-

irani moment motora.

Mehanicki sustavi kocenja i skretanja konstruirani su tako da najbolje iskoriStavaju

karakteristike aktuatora prema potrebama voznje.

EBS sustav spomenut u poglavlju |2, izveden je pomoc¢u hidraulike, no potpuno je
odvojen od sustava kocenja te stoga nije detaljno obraden. Jedini nacin na koji EBS utjece
na upravljanje je taj da je glavni cilindar EBS-a direktno spojen na pedalu ko¢nice (slika
3.8)). Zbog toga cilindar EBS-a stvara dodatni otpor pri ko¢enju te se moment aktuatora
za kocenje treba dodatno trositi na tlacenje cilindra $to otezava matematicko modeliranje

kocenja.
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Slika 3.7. Sklop pedale kocnice te aktuatora za kocenje.

Slika 3.8. Sklop pedale ko¢nice te EBS cilindra (bijela boja).

15



3.3. Senzori

Autonomna vozila najviSe se oslanjaju na informacije sa senzora. Stoga je bitno znati

kojim senzorima vozilo raspolaze.

Od percepcijskih senzora izdvajaju se:
« LiDAR (engl. Light Detection and Ranging),
« Stereokamera.

Percepcijski senzori najviSe se koriste za lokaliziranje u prostoru te planiranje putanje

stoga nisu detaljno obradeni.

Bitni propriocepcijski senzori koji se nalaze u vozilu su:
« Enkoder za mjerenje pomaka volana,
« Senzor tlaka u prednjem sustavu kocnica,
« Senzor tlaka u straznjem sustavu kocnica,

« Vlastito razvijen sustav sa Hall senzorom za mjerenje brzine rotacije kota¢a na svim

kotac¢ima,
« Enkoder za brzinu rotacije i poziciju pogonskih motora,

+ Inercijska mjerna jedinica (eng. inertial measurement unit, IMU) koja ima akcele-
rometar i Ziroskop, procjenu brzine u svim osima, procjenu orijentacije Sasije vozila

te estimaciju pozicije pomocu GNSS-a (engl. Global navigation satellite system),
« Akcelerometar i Ziroskop integriran u ECU,
« Mjerenje struja pogonskih motorima,
« Mjerenje razvijenog momenta, brzine rotacije te pozicije aktuatora,

« Mjerenje temperatura u aktuatorima, pogonskim motorima, te na mnogim drugim

mjestima unutar vozila.
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Neki senzori poput senzora tlaka i senzora pomaka volana imaju analogna ocitanja
veli¢ina koja ulaze u ECU, §to je podloZzno elektromagnetskim smetnjama unutar vozila.
Sumovita okolina moZe rezultirati losijim performansama algoritama. Sumovi ¢e biti

detaljno analizirani u potpoglavlju

Svi nabrojani senzori daju dobar uvid u stanja i ponaSanje vozila. No, usporediva-
njem drugih Formula Student timova te koriStenih senzora i metoda, medu stvarima koje

VulpesD nema su:

« Senzor za mjerenje brzine gibanja vozila naspram tla (engl. Ground Speed Sensor,

GSS),

« Dualni postav GPS (engl. Global Positioning System) antena (jedna na prednjem
kraju vozila, druga na straznjem) $to pridonosi redundanciji i dodatnim mogu¢-

nostima estimacije bo¢nog kuta klizanja vozila.
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4. Modelsko prediktivho upravlja-

nje

Kao zadnji korak autonomnog procesa dolazi aktuacija i upravljanje. Algoritam plani-
ranja putanje ili optimizacije trajektorije pronalazi putanju kojom se vozilo treba kretati
u prostoru, a brzina slijedenja putanje zadana je proizvoljnom logikom ili optimizato-
rom trajekorije. Glavni zadatak upravljanja vozilom je aktuirati upravljive komponente

unutar vozila kako bi se vozilo provezlo zadanom putanjom uz zadanu brzinu.

Algoritmi upravljanja moraju se izvrSavati aktivno dok auto vozi u stvarnom vremenu
(engl. online). Rad u stvarnom vremenu dodaje mnogo problema za upravljacke algo-
ritme. Zbog komunikacija i procesiranja dolazi do kasnjenja mnogih signala. Vrijeme
izvrSavanja upravljackih algoritama mora biti iznimno brzo inace dolazi i do kaSnjenja
upravljackog signala. Posljedice kasnjenja signalaiizvr§avanja u stvarnom vremenu ana-

lizirane su kroz simulaciju u potpoglavlju

Nekoliko opcenitih algoritama upravljanja vozila te algoritama koje koriste drugi timovi

su:
« Algoritam Cistog slijedenja (engl. Pure pursiut control),
« Stanley regulator,
« MPC regulator.

Algoritam c¢istog slijedenja [4] koristi kinemati¢ki model vozila sa dva kotaca (slika

[4.1). Uz model vozila te podesivog parametra udaljenosti predvidanja (engl. lookahead
2L sin(x)

distance) dobije se izraz za kut skretanja § = koji minimizira udaljenost d,. Uda-

d
ljenost predvidanja [; definira tocku na referentnoj putanji (g,, g,) u kojoj bi se trebala

naci straznja osovina vozila pri stalnom kretanju u smjeru izraCunatoga kuta skretanja &.
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Kut & sluZi kao referenca uz trazenu brzinu vozila izracunatu nezavisnim algoritmom.
Ostaje samo upotrijebiti algoritam koji ¢e u stvarnom vremenu pratiti zadane reference.
Najcesce su upotrijebljena dva PID (engl. Proportional — Integral — Derivative) regulatora
radi jednostavnosti, jedan za pracenje reference skretanja, a drugi za pracenje reference
brzine. Parametar predvidanja [; najceSce se skalira prema brzini vozila. Pri niskim br-
zinama vozila [; parametar je vrlo mali zbog Cega je skretanje agresivnije, a pri velikim

brzinama l; je velik te za posljedicu vozilo sijeCe stazu u korist stabilnosti sustava.

Slika 4.1. Shema algoritma Cistog slijedenja.

Stanley regulator [5]] slican je algoritmu Cistog slijedenja. Umjesto da racuna refe-
rencu kuta skretanja prema straznjoj osovini, kut skretanja rac¢una se prema prednjoj
osovini (slika[4.2]). Uz minimizaciju udaljenosti d, takoder se radi i korekcija skretanja
prema zakrivljenosti referentne putanje u tocki (g,, g,). Sto znaci da ako je vozilo blizu
referentne putanje ali ima gre$ku u orijentaciji, Stanley regulator ¢e zadati referencu
skretanja tako vozilo prati nagib putanje, dok ¢e algoritam Cistog slijedenja gledati samo
da se vrati na putanju $to ponovo moZe rezultirati prekoracenjem putanje. Generalno,
Stanley regulator je stabilniji od algoritma Cistog slijedenja jer uzima u obzir i korekciju

orijentacije vozila prema referentnoj putanji.

Algoritam Cistog slijedenja i Stanley regulator su samo nacini zadavanja referenci,
dok regulatori poput PID, LQR (engl. linear—quadratic regulator) ili MPC zapravo uprav-
ljaju aktuatorima. Reference su ve¢ dovoljno specifi¢ne poput kuta volana ili zahtijevane
brzine. U nastavku rada razvijen je MPC na proSirenom modelu vozila koji moZe pratiti
i kompliciranije reference poput udaljenosti vozila od referentne putanje ili orijentacije

vozila naspram referentne putanje.
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Slika 4.2. Shema algoritma Stanley regulatora.

MPC ima bolje performanse od ostalih vrsta regulatora zbog mogu¢nosti predvidanja.

Usporedba PID regulatora i MPC regulatora ve¢ je odradena u [6]].

Najveca prednost MPC-a naspram ostalih upravljackih algoritama je prediktivno dje-
lovanje. U sadaSnjem trenutku moZe se djelovati na stanja ili smetnje koje su predvidene
u budu¢nosti. Pri kontroli vozila to bi znacilo da vozilo moZe predvidjeti zavoj te podu-
zeti akcije u sadaSnjem trenutku (kocenje, skretanje) tako da u budu¢nosti ude u zavoj
pod optimalnom brzinom i orijentacijom. Algoritam Cistog slijedenja isto generira re-
ference na temelju parametra predvidanja, no MPC ima integrirano predvidanje cijelim

modelom u samom radu algoritma.

4.1. Matematicka pozadina

Modelsko prediktivno upravljanje nalazi se u kategoriji optimalnih regulatora. Uz MPC
tuje i LQR regulator. Karakteristika optimalnih regulatora je ta §to za upravljanje koriste
optimizacijsku funkciju. Jednostavniji primjer je linearni vremenski nepromjenjivi LQR

regulator koji za optmizacijsku funkciju koristi funkciju:

J= / ) (x"(H)Qx(t) + uT(H)Ru(r)) dt. (4.1)
0

Gdje se J zove funkcija troska. Model upravljanog procesa u obliku prostora stanja

ima oblik:

x(t) = Ax(t) + Bu(t). (4.2)
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Gdje su:

+ x(t) € R" je vektor varijabli stanja,

« u(t) € R™ je vektor ulaznih varijabli (upravljackog signala),
« A € R™" je matrica stanja,

« B € R™™ je matrica ulaznih varijabli,

« Q € R™" je matrica teZina na varijable stanja,

« R € R™" je matrica teZina na ulaze.

Skalarna vrijednosti n je broj varijabli stanja, a vrijednost m je broj ulaza u proces (uprav-

ljackih signala procesa).

Proces je u ovom slucaju vozilo, varijable stanja su vrijednosti karakteristi¢ne za vo-
zilo (viSe o tome u poglavlju|5.1.), a ulazne varijable su ulazi u proces (signali kojima se

proces upravlja) poput momenta na kota¢ima, zakreta volana itd.

Cilj regulatora je pronaci ulazne varijable u(¢) tako da funkcija troska J bude mini-
malna. Funkcija troSka ima kvadratni oblik Sto znaci da kada bi se sustav sveo na jednu
dimenziju, funkcija bi imala oblik kvadratne funkcije. Kvadratna funkcija ima samo je-
dan minimum koji je ujedno i globalni i lokalni minimum $to olakSava traZenje mini-

muma.

Integralni ¢lan u funkciji troSka oznacava da se optimizacija odvija kroz odredeni
vremenski horizont koji je u ovome slucaju beskonacan. Ili za diskretne sustave, funk-
cija troSka je suma svih stanja u nekom diskretnom horizontu koji je u ovome slucaju
beskonacan. Podesive vrijednosti su matrice Q i R koje uvelike utjeCu na karakteristike
upravljanja. Povecavanjem vrijednosti matrice Q kaZnjavaju se velike vrijednosti vari-
jable stanja, Sto bi znacilo da ¢e regulator kroz vrijeme nastojati drZati varijable stanja
Sto nizim kako bi funkcija gubitka bila $to niZa. Na isti nacin, povecavanjem matrice R
kaznjavaju se velike vrijednosti ulaznih signala, §to Znaci da ¢e regulator kroz vrijeme
nastojati primjenjivati $to niZe vrijednosti ulaznih signala. Na niZim vrijednostima ma-

trice R regulator ¢e upravljati procesom agresivno sa velikim ulaznim veli¢inama, dok
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¢e na malim vrijednostima matrice R regulator preferirati glatko upravljanje malim ak-

tuacijskim signalima.

LQR regulator moZe se implementirati i na kontinuiranim i na diskretnim sustavima,
takoder moZe imati beskonacni optimizacijski horizont te moZe garantirati stabilnost
sustava. Nedostatak LQR regulatora je Sto se ne mogu definirati granice na ulazne signale

te varijable stanja.

Zarazliku od LQR regulatora, MPC moze raditi samo sa diskretnim sustavima. Mora
koristiti model procesa kako bi predvidio varijable stanja i ulaze te najcesc¢e koristi ko-
nacni predikcijski horizont. Stabilnost regulatora nije zagarantirana. Pove¢avanjem pre-
dikcijskog horizonta povecava se stabilnost regulatora jer se daje viSe vremena da regu-
lator dode u ravnotezno stanje. MPC koristi nac¢elo pomi¢nog horizonta (engl. Receding

horizon control, RHC) za nalaZenje optimalnog ulaza u proces.

Prvi korak nacela pomi¢nog horizonta nad linearnim vremenski nepromjenjivim sus-

tavom je predikcija varijabli stanja te ulaza pomocu diskretnog modela sustava:

X = Ax; + Buy, (4.3)
gdje su:
« x, € R" vektor varijabli stanja u diskretnom trenutku k,
« u, € R™ vektor ulaza u diskretnom trenutku k,
a matrice A i B su diskretizirane iz kontinuiranog modela.

Drugi korak je sastavljanje optimizacijakog problema nad definiranim predikcijskim

horizontom:

Z
R

J = (X-erXk + quuk) + X, Sxy, (4.4)
k=0

te vrijedi:

« N je veli¢ina predikcijskog horizonta,
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« QiR su matrice tezina,
« S € R™" je matrica teZina na posljednje stanje.

Gdje su nad varijablama stanja i ulazima definirana ograni¢enja

Xmin S Xy S Xmaxs (4-5)

WUpin S uy S Wpax- (46)

Nakon optimizacije dobije se N optimalnih ulaznih varijabli za svaki od predikcij-
skih koraka. Za nacelo pomi¢nog horizonta specifi¢no je da se za upravljacki signal u

trenutnom koraku uzme samo prva optimalna upravljacka varijabla u,.

Konacni izgled optimizacijskog problema izgleda ovako:

min J. 4.7)

Ug,Uy,...,UN_]

uz uvjete:

X = Ax, +Bu,, k=0,..,N-1
X0 = Xest
Xmin S Xk S Xmax, k = 0, eee ,N

WUpin S u, S Waxs k = 0,...,N -1

Jednadzba[4.7|tvrdi da se racunaju varijable u, do uy_, takve da se minimizira funk-
cijaJ. Uz to da je sljedece stanje sustava zadano jednadZbom varijabli stanja, a moraju se
ispuniti kriteriji da su varijable stanja x; i u, unutar definiranih granica. Takoder mora

biti zadano i pocetno stanje sustava (x, = X.) pomocu kojega se moze obaviti predikcija.

Zadana kvadratna funkcija troska uz definirana ogranicenja moZe se rijesiti kvadrat-
nim programiranjem. U radu se nece detaljno prolaziti teorija algoritama za rjeSavanje

ovakvih problema.

Izraz X} Sxy unutar funkcije troska naziva se terminalni izraz. Posto stabilnost MPC-
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a nije zagarantirana, dodaje se terminalni izraz koji kaznjava varijable stanja u zadnjem
koraku predikcije koje nisu u ravnoteZnom stanju. Na ovaj na¢in MPC ¢e u ograni¢enom
horizontu probati $to viSe ustabiliti varijable stanja zadnjeg koraka ¢ime se povecava sta-

bilnost regulatora.

Prethodne jednadZbe vrijede za promatranje sustava u povratnoj vezi bez reference
(referenca je 0). Za pracenje reference, kao $to je sluc¢aj u ovome radu, pogodniji izraz za

funkciju troska je:

N-1
J= Z (e, Qe, +u/Ru,) + e[ Sey, (4.8)
k=0

gdje vrijedi:
« 1, € R" je referentni signal u trenutku k,
. e, =X, — I, € R"je vektor pogreSke u trenutku k.

Vidi se razlika naspram prethodne jednadzbe. Umjesto koriStenja varijabli stanja x;
koristi se vektor pogreske e;. MoZe se uociti da ¢e funkcija tro§ka stvarno biti minimalna

kada je vektor pogreske jednak nuli.

Ovo je standardni izraz funkcije troSka i ograni¢enja na varijable, no funkcija tro-
Ska moze sadrZavati i druge izraze kao $to su promjena ulaznih signala ili bilo koje pro-

izvoljno definirane uvjete.

Ogranicenja navedena u jednadZbi4.7|zovu se tvrda ograni¢enja. Algoritam za rjeSa-
vanje problema nikada nece prekrsiti ogranicenja, a prelazak ogranicenja rezultira gre-
Skom u optimizaciji. U nekim fizikalnim procesa nema potrebe za tvrdim ograni¢enjima
pa se moZe dozvoliti mali prelazak varijabli izvan ograni¢enja. Tada tvrda ogranicenja

postaju meka ogranicenja.

Meka ograni¢enja unutar MPC-a mogu se realizirati uvodenjem dodatnog vektora e
[7]. Stavljanjem varijable € u kriterijsku funkciju i ograni¢enja mogu se realizirati meka

ogranicenja.
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N-1
J=> (e/Qe, +u/Ru,) +e]Sey + ¢ 1e, (4.9)
k=0

Xpmin — € <X < Xpax T 65 kZO,...,N

U, —€<w <u,.,+¢, k=0,..,.N—-1

Varijabla € ¢e se povecati za iznos prelaska ogranicenja Sto ¢e utjecati na minimum
kriterijske funkcije. Skalar A je teZina koja odlucuje koliko ¢e se penalizirati izlazak van

ograniCenja. Varijabla 4 moZe se smatrati regularizacijskim faktorom.

Kroz prethodne jednadZbe, vektor izlaza y, u kontekstu jednadzbe izlazay, = Cx; +
Du, je zanemaren, tj. smatra se da su izlazi upravo varijable stanja $to ¢ini matricu C

jedini¢nom matricom.

4.2. Princip rada

Nacin kako bi se modelsko prediktivno upravljanje trebalo koristiti u zatvorenoj petlji

upravljanja vozila prikazan je na slici

Ulazi u MPC su reference koje treba pratiti, trenutna stanja upravljanog sustava te
trenutne mjerene ili estimirane smetnje (ako su modelirane). Na temelju tih ulaza MPC
racuna upravljacki signal koji upravlja vozilom s ciljem pracenja reference. Trenutna
stanja koja ulaze u MPC trebaju biti §to to¢nija stoga se obi¢no koristi Kalman filter nad
mjerenjima. U sklopu ovoga rada nije implementiran Kalman filter, ve¢ se mjerena sta-
nja vozila prosljeduju direktno u MPC ili prolaze kroz druge filtre za uklanjanje Suma.
Nepoznate smetnje nisu uzete u obzir, ali mogu se modelirati u Kalman filtru ili samoj

predikciji MPC-a pri emu se unosi statisticka interpretacija signala.
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Slika 4.3. Modelsko prediktivno upravljanje u zatvorenoj petlji upravljanja.

Generalni princip rada jednog izvr§avanja modelsko prediktivnog upravljanja prika-
zan je na slici Prikazan je proces kojem je cilj pratiti referencu odredenog stanja.
Proces ima jedan ulazni signal kojim se upravlja. Zadani su vrijeme diskretizacije i pre-
dikcijski horizont. Na temelju trenutnog stanja i poznate reference sastavlja se optimi-
zacijski problem. Optimizator ¢e vratiti optimalna stanja u budu¢nosti kao i optimalan
upravljacki signal s kojim se doslo u takva stanja, poStujuéi sva definirana ogranicenja.
Po nacelu pomic¢nog horizonta, za idu¢ih N koraka kontrole procesa, nece se uzeti do-
bivenih N optimalnih upravljackih signala ve¢ se uzima samo prvi upravljacki signal

(zaokruZzen crveno na slici). Pri idu¢em pozivanju MPC-a ponavlja se cijeli proces.

Vrijeme predikcije (¢,,.q) ratuna se prema:

tored = TN, (4.10)

gdje T predstavlja vrijeme diskretizacije modela zadano u sekundama, a N predstavlja

Sirinu predikcijskog horizonta.

Vrijeme izvrSavanja MPC-a i vrijeme diskretizacije ne moraju biti jednaki. Na pri-
mjer, MPC se moZe izvrSavati svakih pola sekunde, dok je vrijeme diskretizacije 50 ms.
Ako je zadano da je predikcijski horizont 5, MPC ¢e predvidjeti optimalne kontrolne sig-

nale za idu¢ih 0.25 s. U tom slu¢aju primjenjivati ¢e prvi optimalni signal idu¢ih pola
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Slika 4.4. Princip rada modelsko prediktivnog upravljanja.

sekunde dok se MPC ponovo ne pozove. Ovakva kontrola bi davala jako loSe rezultate, a
rjeSenje bi bilo povecati vrijeme diskretizacije, povecati predikcijski horizont ili povecati
frekvenciju izvr§avanja MPC-a. Poveéavanje vremena diskretizacije, ovisno o modelu,
sve se loSije opisuje model te u nekim slucajevima moZe uciniti model nestabilnim. Po-
vecavanje predikcijskog horizonta moZe produljiti vrijeme izvr§avanja MPC-a jer je pro-
blem kompliciraniji, a maksimalna frekvencija pozivanja MPC-a ograni¢ena je samim

vremenom izvrSavanja.

Uz pojam predikcijski horizont postoji i pojam upravljacki horizont. Predikcijski ho-
rizont odnosi se na predikciju stanja ili izlaza, dok se upravljacki horizont odnosi na
predikciju upravljackih varijabli. Cesto se definira da je upravljacki horizont kraéi od
predikcijskog, poSto upravljacki signali u daljoj buducnosti nisu bitni. Na taj nacin sma-
njuje se veli¢ina optimizacijskog problema, a time i vrijeme izvr§avanja optimizacije. U

nastavku rada upravljacki horizont biti ¢e jednak predikcijskom horizontu.

Svako pozivanje MPC-a zahtjeva podatke o trenutnom stanju modela (x.). Predik-

cija algoritma je tocnija $to je model tocnije opisan te §to je trenutno ocitano ili estimi-
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rano stanje procesa bliZe stvarnom stanju procesa. Stanja procesa inace dolaze iz oCitanja
senzora ili estimacija nekih varijabli koje se ne mogu direktno mjeriti. Da bi se ostvarilo
upravljanje u potpunom zatvorenom krugu, potrebno je u svakom trenutku znati pot-
puno stanje sustava. Neka stanja su jednostavno nemjerljiva pa se ne moZe znati pot-
puno stanje modela. Takvi slucajevi su Cesti, a tada se za trenutno stanje sustava koje
nije mjereno koristi estimacija predikcije iz proSlog koraka. Takva estimacija stanja sus-
tava moze driftati kroz vrijeme ili ¢ak postati nestabilna ako model nije dovoljno to¢an.
Najbolji nacin za izbjeci takve stvari je pametno modelirati sustav, definiraju¢i Sto vise

mjerljivih varijabli stanja.

Dodatna prednost MPC algoritama nad ostalim regulacijskim algoritmima je Sto MPC
moze direktno upravljati modelima sustava sa vise ulaza i vise izlaza (engl. multiple in-
put multiple output, MIMO). Na primjer, PID regulator moze upravljati samo jednim
izlazom. Sto znaci da ako se Zeli upravljati modelom sa vise izlaza mora se upotrijebiti

viSe PID regulatora.

4.3. Tipovi MPC-a

Kontrola vozila je kompliciran problem zbog toga $to je model prilicno kompleksan i
nelinearan. Takve optimizacije moraju se izvrSavati aktivnim izvodenjem algoritma u
stvarnom vremenu. Nasuprot tome postoje jednostavni sustavi koji su lako predvidljivi
te se optimalne upravljacke varijable izrac¢unaju unaprijed (engl. offline). Za kontrolu
u stvarnom vremenu tada se samo uzmu predefinirane vrijednosti upravljacke varijable

ovisno o trenutnom stanju.
MPC izvoden u stvarnom vremenu dijeli se na:
e Linearni MPC,
« Nelinearni MPC.

Razlika je u tome $to linearni MPC za dinamiku procesa koristi standardni linearni
zapis varijabli stanja x,,, = Ax; + Bu,, dok nelinearni MPC i koristi nelinearnu funk-
ciju za opis dinamike procesa x;,; = f(x;,u;). Algoritmi rjeSavanja optimizacijskih

problema nisu isti za linearne i nelinearne sustave. Nelinearni sustavi zahtijevaju glo-
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balni optimizator, jer u slu¢aju nelinearne optimizacije moze postojati viSe lokalnih mi-
nimuma uz globalni minimum. Tada globalni optimizator mora pronaci globalni mini-
mum funkcije troska, §to je tezZe jer rjeSenje ne smije konvergirati u lokalni minimum.
Linearni kvadratni problemi imaju jedan lokalni minimum funkcije tro§ka koji je ujedno

i globalni minimum, $to ¢ini optimizaciju puno jednostavnijom.

Za linearni MPC vrijedi da mu funkcija troSka smije biti zadana kvadratnom funkci-
jom koja je nelinearna. Osim funkcije tro$ka koja smije biti kvadratna, sve ostale jedna-

kosti i nejednakosti moraju biti linearne, ukljuc¢ujuci dinamiku procesa.

Linearni MPC moZe rjeSavati i nelinearne probleme ako se model prije toga lineari-

zira. Takvi algoritmi su:
« Adaptivni MPC,
« Linearni vremenski ovisni (engl. Linear Time-Varying, LTV) MPC.

Adaptivni MPC radi na istom principu kao i linearni MPC, osim toga §to se pri sva-
kom pozivanju MPC-a matrica stanja A aZurira prema trenutnoj radnoj tocki. Korak
predikcije koristi LTI (engl. Linear Time-Invariant) sustav, $to znaci da je kroz predikciju

matrica A konstantna.

LTV MPC ne samo da aZurira matricu A pri svakom pozivanju algoritma, nego ju
azurira i za vrijeme predikcije. To znaci da predikcija koristi LTV sustav. Problematika
ove metode je Sto moramo predvidjeti u kojem stanju ¢e se nalaziti proces kroz predik-
cijski horizont kako bi unaprijed mogli definirati odgovaraju¢e matrice stanja. Praksa
je da se pri trenutnom pozivu predikcije koriste matrice A linearizirane oko predikcija

proslog koraka.

Adaptivni MPC vrlo je dobar za nelinearne sustave koji sporo mijenjaju radnu tocku
i pravi je izbor za veéinu procesa. Medutim, za procese koji iz koraka u korak naglo
mijenjaju radnu to¢ku LTV MPC je pravi odabir. Ako se matrice stanja A dobro predvide

za korak predikcije, LTV MPC ima performanse gotovo kao nelinearni MPC [8]].

Obje vrste MPC-a su implementirane i razlike medu performansama analizirane su

u poglavljimal6.i
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Medu ostalim MPC regulatorima isticu se:
« Robusni MPC,
« Stohasticki MPC.

Robusni MPC koristi se za upravljanje sustavima u vrlo nepredvidivoj okolini sa puno
smetnji. MoZe vrlo dobro pratiti referencu uz vrlo velike smetnje. Zahtijeva jako tocan
model sustava te se zbog nacina zadavanja problema vrijeme izvrSavanja povecava eks-

ponencijalno sa Sirinom predikcijskog horizonta.

Stohasticki MPC uvodi nesigurnost u model predikcije x;,; = Ax; + Buy + wy, gdje

w; moZe biti modeliran kao Gaussov Sum.

4.4. Optimizacijski algoritam

NajceSc¢a praksa pri konstruiranju optimizacijskog problema modelsko prediktivnog uprav-
ljanja je pisanje funkcije troska u kvadratnom obliku. Vrlo Cest oblik osim kvadratnog
oblika je linearni oblik funkcije tro§ka. Linearni oblici funkcije troska rjeSavaju se line-
arnim programiranjem. Linearno programiranje brze rjeSava problem te je pogodno i za
vrlo velike optimizacijske probleme. Kvadratno programiranje je preferirano jer rezultira
glatkim upravljackim akcijama te je podeSavanje teZinskih parametra funkcije troska in-
tuitivnije [9]. Korisno je napomenuti da kvadratno programiranje moze rijesiti i problem

koji se sastoji od kvadratnih i linearnih ¢lanova istovremeno.

Globalni optimizatori za rjeSavanje nelinearnih problema su sporiji od kvadratnih
i linearnih problema, a pogotovo za velike optimizacijske probleme poput upravljanja
vozilom. Na primjer, za vrlo pojednostavljen problem upravljanja vozilom, nelinearni
problem definiran u radu [10] rijeSen je u 200 ms. Pri velikim brzinama kretanja vozila i
zahtjevima za brzo djelovanje u stvarnome vremenu takvo kas$njenje moze biti kriti¢no.
Napretkom algoritama za globalnu optimizaciju vremena izvodenja su sve brza, no za ve-
like optimizacijske probleme poput problema koji ¢e biti opisan u ovome radu, globalna

optimizacija je i dalje potencijalno spora.

Zbog dovoljno velike brzine izvodenja u stvarnome vremenu te glatkih upravljackih

akcija, problem modelsko prediktivnog upravljanja realiziran je u kvadratnom obliku.
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Postoje razne tehnike za rjeSavanje kvadratnog programiranja, Sto rezultira velikim
brojem algoritama za kvadratno programiranje. U nastavku su navedeni algoritmi i rje-
Senja dobivena mjerenjem performansi nad Maros-Meszaros testnim setom [11]]. Maros-
Meszaros testni set sadrzi primjere kvadratnog programiranja iz mnogo izvora te se sma-

tra vrlo teskim problemom za rijesiti Sto ¢ini dobar set za testiranje performansi.

Kori$teni algoritmi za rjeSavanje kvadratnog programiranja koriSteni u testiranju su:

Tablica 4.1. Popis algoritama za rjeSavanje kvadratnog programiranja.

Naziv Algoritam Licenca
Clarabel TraZenje unutarnje tocke Apache-2.0
CVXOPT TraZenje unutarnje tocke GPL-3.0
DAQP Aktivni skup MIT

ECOS TraZenje unutarnje tocke GPL-3.0
Gurobi TraZenje unutarnje tocke Komercijalna
HiGHS Aktivni skup MIT

HPIPM TraZenje unutarnje tocke BSD-2-Clause
MOSEK TraZenje unutarnje tocke Komercijalna
NPPro Aktivni skup Komercijalna
OSQP Douglas-Rachford Apache-2.0
PIQP Proksimalna tocka BSD-2-Clause
ProxQP Prosireni LagranZijan BSD-2-Clause
QPALM ProSireni LagranZijan LGPL-3.0
qpOASES Aktivni skup LGPL-2.1
gqpSWIFT TraZenje unutarnje tocke GPL-3.0
quadprog Goldfarb-Idnani GPL-2.0

SCS Douglas-Rachford MIT

Mnogi algoritmi za rjeSavanje kvadratnog programiranja su licencirani proizvodi. Li-

cence algoritama prikazanih u tablici su:

« Apache-2.0 licenca - dozvoljeno je koriStenje, modificiranje i distribuiranje licen-

cirane programske podrske.
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« GPL-2.0/3.0 licenca - (engl. General Purpose License) je licenca za besplatno kori-

Stenje programske podrske.

« LGPL-2.1/3.0 - (engl. GNU Lesser General Public License) dozvoljava besplatno ko-

riStenje programske podrske.

« BSD-2-Clause - dozvoljava besplatno koriStenje programske podrske kao kopiranje

i distribuiranje.

« MIT licenca - dozvoljeno je koriStenje, modificiranje i distribuiranje licencirane

programske podrske.

« Komercijalna licenca - zahtijeva kupovinu licence. Medutim vec¢ina komercijalnih

algoritama su dostupni za studente.

Performanse navedenih algoritama nad Maros-Meszaros setom prikazani su na idu-

¢oj slici.

Comparing runtime on Maros-Meszaros dense subset with high_accuracy settings

osqQp  ereeeeeeeeeeeees Gl o i it .....
e QDSWIft 1
highs
gurobi
ecos
cvxopt
40 4= sCs
proxgp 5
gpoases _'_
quadprog ; f i
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# problems solved
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107* 1073 1072 1071 107 10! 10? 103
runtime

Slika 4.5. Performanse algoritama za rjeSavanje kvadratnog programiranja testiranih nad Maros-
Meszaros setom [11]].

Vidljivo je da su za male optimizacijske probleme najbrzi algoritmi quadprog i qpo-
ases, dok je algoritam koji pokazuje opc¢enito najbolje performanse proxqp. No ovakav
test je vrlo specifican te za razliite probleme razni algoritmi imaju drugacije perfor-
manse. U potpoglavlju biti ¢e analizirane performanse razlicitih optimizacijskih

algoritama nad definiranim problemom za modelsko prediktivno upravljanje.
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Vecina algoritama rjeSava problem iterativno traZe¢i minimum funkcije, Sto zahtijeva
pocetnu pretpostavku za minimum funkcije. Ovisno o tome koliko je poCetna pretpos-
tavka blizu traZenog minimuma funkcije troska, algoritam moze brze rijeSiti problem uz
manje iteracija. Zbog toga je u mnogim algoritmima dopuSteno da se definira po¢etna
pretpostavka iz koje ¢e krenuti optimizacija (engl. warm-start). Kod problema model-
sko prediktivnog upravljanja praksa je za poc€etnu pretpostavku uzeti proslo rjeSenje, tj.
minimum izrac¢unat u prosloj optimizaciji. Ako nije ukljucena opcija koriStenja pocetne
pretpostavke, Sto je zadana postavka svih algoritama, algoritam sam bira pocetnu to¢ku

(engl. cold-start).

Standardni problem kvadratnog programiranja za modelsko prediktivno upravljanje, koji

zahtijevaju svi algoritmi za rjeSavanje, ima vektorski oblik [9]:

(1
min (EVTHV + CTV) , (4.11)

v

uz uvjete:

Lv <b. (4.12)

Vektor v je vektor slobodnih varijabli u optimizaciji, tj. vektor varijabli ¢ija rjeSenja

se traze, dok je H hesijan matrica, a vektor c je linearni dio funkcije troska. Matrica L
i vektor b opisuju linearna ogranicenja. Gornja jednadzba je samo vektorski zapis jed-

nadzbe {4.8| prilagoden problemu kvadratnog programiranja. Hesijan matrica i linearni

dio funkcije tro§ka ra¢unaju se na ovaj nacin:

H=B QB+R, (4.13)

o = X@Qﬁ, (4.14)

a matrica )(OT se racuna iz:
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A B 0 0 O
A? AB B 0 O
Xo = Xo + (Qyer — Xrep)- (4.15)
AN AN—2B ANB ... B 0
AN AN-1B AM2B ... AB B
B i B i
A B

Pri ¢emu je N Sirina predikcijskog horizonta, x,, trenutne varijable stanja, W, i X
referentne vrijednosti upravljackog signala i varijabli stanja ako su zadane, a matrice A i

B su standardne matrice zapisa modela u prostoru stanja: x;.,; = Ax; + Bu,.

ProSirene teZinske matrice na varijable stanja i kontrolne signale dobiju se slaganjem

tezinskih matrica za svaki korak horizonta po dijagonali:

Q 0 0 0 R 0 0 0
0 Q 0 0 0 R 0 0
Q= , R= (4.16)
0 0 Q 0 0 0 R 0
0 0 0 S 0 0 0 R
L JdNxN L JANxN

Linearna ogranicenja iz svakog koraka predikcije slazu se u retke te se na taj nacin dobiju

matrica L i vektor b.

4.5. Odabir platforme

Modelsko prediktivno upravljanje mora biti implementirano na vozilu VulpesD. Zbog
kompleksnosti zadatka, MPC razvijen u ovom radu mora se izvrSavati u stvarnom vre-

menu. Sklopovlje dostupno za implementaciju unutar vozila je autonomno rac¢unalo te
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ECU.

Racunalno i vremenski najzahtjevniji korak modelsko prediktivnog upravljanja je rje-
Savanje optimizacijskog problema. Radi jednostavnosti definiranja i rjeSavanja optimi-
zacijskih problema, odluceno je koristiti alate otvorenog koda koji su posrednici medu

optimizacijskim algoritmima i korisnikom. Najpoznatiji alati su CasADi te YALMIP.

CasADi je dostupan u jezicima Python, Matlab te C++. KoriStenje MPC-a na auto-
nomnom racunalu moglo bi biti lako implementirano pomocu jezika Python i C++ u veé
postojecu ROS (engl. Robot operating system) strukturu. Za integriranje MPC-a u sklopu
postoje¢eg ECU Simulink modela, YALMIP je dobro podrZan za koriStenje unutar Simu-

linka te omogucuje generiranje potrebnog C koda.

Autonomno racunalo ima bolje sklopovlje te bi moglo izvr$avati MPC u krac¢em vre-
menu nego ECU. No prednost ECU-a je §to se jedna cijela jezgra moZe posvetiti izvrSa-
vanju algoritma, dok ¢e autonomno raunalo raspodjeljivati resurse zadatku. Najveca
prednost izvrSavanja MPC-a na ECU je izravna dostupnost svih podataka zbog iznimne
centraliziranosti sustava. Implemetacijom MPC-a na autonomnom ra¢unalu rezultiralo
bi puno duZim vremenom zatvorenog ciklusa komunikacije nego implementacijom na
ECU. Pogotovo iz razloga Sto ECU i autonomno ra¢unalo komuniciraju uz podr§ku ROS
operacijskog sustava, koji koristi komunikacijski protokol nepogodan za izvr§avanje u
stvarnom vremenu. Dok je ROS 2 viSe razvijen u smislu izvr§avanja u stvarnom vre-
menu, ROS je relativno spor. Mjereni primjer je slanje ECU podatka na autonomno ra-
¢unalo, gdje je komunikacija dostigla najbrzu brzinu od 100 Hz, $to je kaSnjenje podatka

od 10 ms u najboljem slucaju.

Za MPC primjene u ostalim vozilima, uz naglasak na izvodenje u stvarnome vre-
menu, tipi¢ne frekvencije rada algoritma su od 50 Hz do 100 Hz [12]. To bi znacilo da

se cijeli MPC treba izvrSiti unutar 20 ms, ako se uzme u obzir frekvencija rada od 50 Hz.

Potpuni krug upravljanja u slu¢aju implementacije MPC-a na autonomnom racunalu

(slika3.3.)) bio bi:
1. Prikupljanje podataka sa senzora i osvjeZavanje informacija na ECU (~5 ms),

2. Slanje podataka na racunalo autonomnog upravljanja (~10 ms),
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3. IzvrSavanje MPC-a i dobivanje upravljackog signala (~20 ms),
4. Slanje podataka na ECU (~10 ms),
5. OsvjeZzavanje informacija na ECU za izvedbu komande (~4 ms).

Zbog velike prednosti izbjegavanja poprili¢nog kasnjenja, a malog nedostataka poten-
cijalno sporijeg vremena izvrSavanja MPC algoritma, odluceno je implementirati MPC

koji ¢e se izvrSavati na ECU.

Kori$tenje alata YALMIP pogodno je za integraciju MPC-a u postojeci Simulink mo-
del. Osim toga §to omogucuje programiranje u Simulinku te generiranje C koda, YALMIP
koristi simbolic¢ke varijable te vrlo jednostavnu logiku pri sastavljanju optimizacijskog
problema. Optimizacijski problem je vrlo intuitivan jer se moZe zadati u opéenitoj formi
(jednadzba [4.7), a pozivanje optimizatora i prebacivanje problema u formu definiranu
jednazbom izvrSava se u pozadini. Cijela interakcija sa optmizatorima izvedena je
kroz YALMIP, §to znaci da se vrlo jednostavno mogu mijenjati vrste optimizatora kori-

Stene pri rjeSavanju MPC problema.
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5. Model vozila

Predikcija modelsko prediktivnog upravljanja to¢nija je $to je matematicki model sli¢-
niji dinamici i vladanju stvarnoga procesa. U ovome poglavlju odabire se model vozila
koji zahtijeva linearizaciju te diskretizaciju zbog uporabe linearnog MPC-a. Konacna

jednadZba mora biti u obliku %, ,; = Ax; + Bu,.

Cilj je Sto bolje upravljati vozilom stoga je potrebno odabrati model vozila koji ¢e se

koristiti. Matematicki model vozila moZe biti opisan na dva nacina:

« Kinematicki model vozila - modeliraju vozilo na principu jednadZbi gibanja. Ne

uzimaju u obzir sile i momente na vozilo.
« Dinamicki model vozila - modelira sve sile i momente koji djeluju na vozilo.

Dinamicki model smatra se puno to¢nijim modelom jer su opisane sve fizikalne inte-
rakcije. Radi to¢nosti modela, dinamicki model vozila odabran je kao predikcijski model.

Pri modeliranju u obzir se mogu uzeti i iduca dva nacina za modeliranje kotaca.
« Model vozila sa 4 kotaca
« Model vozila sa 2 kotaca - bicikl model

Model vozila sa 2 kotaca pojednostavljuje model na na¢in da modelira samo jedan
kotac¢ po osovini. Bicikl model ¢esto je koriSten u raznim algoritmima jer uvodi znacajno
pojednostavljenje, a performans pri MLTP problemu je vrlo slican onome koji koristi
model sa 4 kotaca [3]]. Radi potencijalnog integriranja aktivnih upravljackih algoritama u
razvijeni MPC za autonomnu voZnju, a pogotovo kod vozila sa pogonom na sva 4 kotaca,

odabran je model vozila sa 4 kotaca.
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5.1. JednadZbe i varijable stanja

PoSto koriSteni optimizator trajektorije takoder koristi puni dinamicki model vozila za
generiranje referenci MPC-u [3]], za model vozila koristiti ¢e se identi¢ne jednadzbe. Jed-

nadzZbe vozila su:

. 1
v= E[(Fx,rl + Fx,rr) cos(pB) + (Fx,fl + Fx,fr) cos(d — fB)

+(F,, +F,,,)sin(8) — (F, ;i + F, ;,) sin(8 — §) — %cdpsz cos®). (5.1)
B = —W, + %[(Fx,rl + Fx,rr) Sll’l(ﬁ) - (Fx,fl + Fx,fr) Sil’l(5 - ﬁ)

+(Fy,1+F,,.)cos(B) + (F, s +F,)cos(6 — B) + %cdpsz sin(ﬁ)], (5.2)

1

. tw,

z =7 | T gr — Lxrl) 5 T , ,

w J [ (Fxrr Fxrl) 2 (Fyrl +Fyrr)lr
zz

tw
+ (g = Fop) cos(®) + (Fy = F ) sin(®) ==

+ ((Fy, j1+Fy ) cos(8) + (Fypy + Frpr) Sin(5)>lf]. (5.3)

Jednadzbe opisuju derivaciju ukupne brzine (), derivaciju bo¢nog kuta klizanja ()
te derivaciju kutne brzine skretanja vozila (@). Indeksi x i y unutar jednadZzbi odnose se
na smjerove sila definirane na slici Za oznacavanje kotaca koriste se parovi indeksa.
Na prvome mjestu nalaze se indeksi koji oznacavaju kotace prednje osovine (engl. front
- f) te kotace zadnje osovine (engl. rear - r). Na drugome mjestu su indeksi za razliko-
vanje lijevog kotaca (engl. left - I) te desnog kotaca (engl. right - r). Definicije konstanti
navedene su u tablici[5.1]

Koordinatni sustav vozila poStuje pravila desne ruke. Svi kutevi koriSteni u modelu
imaju pozitivne vrijednosti pri orijentaciji koja je u lijevo u odnosu na nultu poziciju, a

negativne vrijednosti u suprotnome.

Uz model vozila, model za predikciju proSiren je i jednadZbama koje su bitne za auto-

nomnu voznju:
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tw,.

L. I

Slika 5.1. Opis sila i varijabli dinami¢kog modela vozila [3].

. vcos(é + )

= (5.4)
n =vsin(€ + fB), (5.5)
=0, - Kw. (5.6)

JednadZbe opisuju odnos vozila prema stazi izraZene u krivolinijskom sustavu. Pred-
nost krivolinijskog sustava je jednostavnije matematicko modeliranje naspram koordi-
natnog sustava te intuitivnije izrazavanje varijabli bitnih za stazu i vozilo. Varijabla s
predstavlja prijedeni put, dok n oznacava udaljenost vozila od referentne putanje na tre-
nutnom prijedenom putu. Kut & oznacava orijentaciju vozila naspram tangente na refe-

rentnu putanju ili kut deklinacije vozila u odnosu na referentnu putanju (slika|5.2.)).

Na slici definirane su vrijednosti N; i N, koje predstavljaju udaljenost granica
staze od referentne putanje na lijevu i desnu stranu. Vrijednost x definira zakrivljenost
referentne putanje u svakoj tocki puta. Sve definirane udaljenosti i varijable definiraju

se naspram centra mase vozila.
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Slika 5.2. Opis vrijednosti koje predstavljaju odnos vozila i putanje [3]].

Na opcenitoj razini, spomenute jednadZbe opisuju vladanje samog vozila te odnos vo-
zila prema stazi kojom se vozi. Na ovaj nacin, predikcija modelsko prediktivnog uprav-

ljanje ukljucuje puno ponaSanje autonomnog vozila.

Kotaci su jedini kontakt vozila sa povr§inom po kojoj vozi stoga je bitno uzeti i dobar

model gume. Neki od poznatijih modela gume su:
« Vlaknasti model gume,
« Model gume definiran "magi¢cnom"” formulom.

Vlaknasti model gume pripada fizikalnoj kategoriji modela gume te opisuje gumu sa
beskona¢no mnogo mikroskopskih vlakana. Prednost vlaknastog modela gume je opisi-
vanje jednostavnim formulama $to ga ¢ini vrlo primjenjivim u aktivnim upravljac¢kim al-
goritmima. Model gume definiran "magi¢nom” formulom pripada empirijskoj kategoriji
modela gume. Model gume opisan je formulom ¢iji su koeficijenti dobiveni aproksima-
cijom krivulje nad testnim podacima. Takav model vrlo dobro opisuje vladanje gume, ali
jednadZba je vrlo nelinearna te simulacije vozila sa takvim modelom zahtijeva iznimno
nisko vrijeme uzorkovanja. Radi velike to¢nosti modela, u nastavku se koristi model

gume definiran "magi¢nom"” formulom.

Lateralna dinamika vozila opisana je silama na kotace uz koriStenu pojednostavljenu

"magi¢nu” formulu za model gume:
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Fy,ij = I’Ll]FZ,lle Sln (Cl arctan (Blal])) . (5.7)

Koeficijent u predstavlja koeficijent trenja izmedu kotaca i podloge. Koeficijent je
razlicit za svaki kotac te je ovisan o vrsti podloge po kojoj se vozi. U [3]] izradena je mapa
dinamickih koeficijenata trenja po stazi pri rjeSavanju MLTP optimizacije. Na Formula
Student natjecanjima takva trenja se ne mogu mjeriti ili znati u naprijed pa ¢e koeficijent
u biti jednaka konstanta za sva 4 kotaca i nece se mijenjati kroz vrijeme. Koeficijenti D,
C i B su specifi¢ni koeficijenti gume dobiveni aproksimacijom krivulje modela gume de-
finiranog "magi¢nom” formulom. Na trkac¢im vozilima obi¢no se koriste razli¢iti parovi
guma na prednoj i straZznjoj osovini pa je bitno uzeti u obzir da gume na straznjoj osovini
imaju razlicite koeficijente od onih na prednjoj. Radi jednostavnosti simulacije pretpos-
tavljeno je da su prednje i straznje gume jednake. Kut a predstavlja bo¢ni kut klizanja

kotaca te je razliCit za prednje i zadnje kotace zbog geometrije skretanja:

lrw, + vsin(pB)
s = 6 — arctan Lt - , (5.8)
vcos(B) F Etwfcoz

l.w, — vsin(B)

%y = arctan (5.9)

vcos(B) F itw,coz

NuZna pretpostavka ovakvog modela jest da je v cos(B) >> Etw @, |- Privrlo malim

brzinama brojnik se dijeli sa vrlo malim brojem Sto rezultira iznimno visokim bo¢nim
kutevima klizanja $to je nemoguce. Zbog toga ovakav model se ne moZe Koristiti pri
vrlo niskim brzino $to uvelike utjeCe na primjenu MPC-a. Funkcija arctan ima sliku
funkcije u prvom i ¢etvrtom kvadrantu. Vrijednost u nazivniku nece biti negativna zbog
koriStenja modela samo pri velikim brzinama, stoga ¢e slika funkcije biti uvijek u prvom
i Cetvrtom kvadrantu. Da to nije sluc¢aj morala bi se koristiti arctan2 funkcija kojoj slika
funkcije ovisi predznaku vrijednosti u nazivniku. Ona se ne moze jedinstveno modelirati
te bi trebalo stvoriti dva potpuna modela vozila koja bi se izmjenjivala ovisno o predznaku

u nazivniku.
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Pojednostavljena vertikalna sila na kotac¢ u izrazu[5.7|definirana je formulom:

1 ’ 1
F, ,.=-m + —¢; ;pAV?, 5.10
Z,fj 2 glf + lr 4 l,flo ( )
1 1
F, . =-mg——+ —c; ,pAV?, 5.11
Z,rj 2 glf + lr 4 l,r;O ( )

gdje prvi ¢lan predstavlja stati¢ku vertikalnu silu na kota¢ uzrokovanu gravitacijom, a
drugi silu aerodinamickog tlaka na svaki kota¢. Uvedeno je znacajno pojednostavlje-
nje jer je izostavljena dinamika pri skretanju koja ima najveci utjecaj na vertikalne sile.
Dinamika pri skretanju racuna se pomocu lateralne akceleracije koja ima kompliciran
izraz za derivaciju. Akceleracija se stoga obi¢no raspisuje preko sila, a u ovom slucaju to

bi stvorilo algebarsku petlju te je zbog toga izostavljena.

Pri racunanju vertikalne sile takoder je zanemaren dinamicki prijenos teZiSta vozila

koji se dogada prilikom ubrzavanja ili usporavanja.

Ostaje jo§ modelirati longitudinalne sile vozila F, ;; te vladanje kuta zakreta kotaca &
pri skretanju. PonaSanje tih veli¢ina specificne su za vozilo te nacine aktuiranja. Da bi
se vjerno modeliralo ponasanje vozila pri voZnji bitno je uzeti u obzir nacine aktuacije

vozila VulpesD.

Glavne varijable koje djeluju na longitudinalne sile vozila su kocenje te pogonski
motori, a na kut zakreta kotaca aktuatori za skretanje. Longitudinalne sile mogu se iz-
raziti preko longitudinalnih momenata uzevsi u obzir polumjer kotac¢a prema formuli
M, ;; = reeFy 5, pri Cemu je r efektivni polumjer kotaéaﬂ Momenti na kotac¢ima mogu
se koristiti kao upravljacki signali koje MPC racuna $to je slucaj u [6]. Takav pristup
je Cesto koriSten kod vozila koji imaju pogon na sva 4 kotaca te regenerativno kocenje.
MPC bi zadao svakom pogonskom motoru moment koji mora ostvariti, a uzevsi u obzir
veliku brzinu odziva pogonskih motora takva komanda bi se mogla smatrati trenutnom.
U slucaju vozila VulpesD koje ima pogon na straznje kotace bez regenerativnog kocenja

te odvojenu logiku za kocenje, takvo modeliranje unosi problematiku. Tada bi momenti

I Efektivni polumjer kotata definiran je pri punom optereé¢enu vozila te je nesto manji od neopterec¢enog
polumjera kotaca.
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dobiveni modelsko prediktivnim upravljanjem sluZili kao reference. Bilo bi potrebno
razviti regulator niZe razine koji bi dobivenu referencu momenta na kota¢ima pretva-
rao u upravljacke signale poput postotka momenta na aktuatoru za ko¢enje opisanog u
odjeljku Dodatne komplikacije javljaju se pri definiranju ograni¢enja na kontrolne
signale. MPC moZe uzeti u obzir ograni¢enja na razvijene momente na kotacu, no ne
moZe uzeti u obzir stvarna ogranicenja na aktuatore. Ta ograni¢enja morala bi biti defi-
nirana u kontroli na niZoj razini, $to nije optimalno jer regulatori poput PID mogu postati
nestabilni uz ogranicavanje upravljackog signala. Zbog navedenih problematika, gene-
ralni model vozila proSiriti ¢e se modelima aktuatora pri cemu ¢e MPC upravljati izravno

aktuatorima.

Radi jednostavnosti, preporuka je modelirati dinamiku aktuatora PT1 ¢lanom [13].1zgled

prijenosne funkcije PT1 ¢lana u Laplaceovoj domeni ima oblik:

K

12
Ts+1’ (5.12)

Hpri(s) =

gdje:
« K predstavlja koeficijent pojacanja sustava,
« T predstavlja vremensku konstantu sustava.

Pri definiranju aktuatora kocenja, dostupna mjerenja su moment na aktuatoru za
kocenje te tlak u sustavu kocenja. Sila na pedali ko¢nice proporcionalna je momentu
kocenja na kotac¢ima prema [14], kao $to je i tlak u ko¢nicama proporcionalan momentu
koCenja izravno iz karakteristika diskova kocenja. KoriStenjem jednadzbi mogu se iz-
ravno povezati mjerene veliine poput tlaka u sustavu kocenja te momenta aktuatora
sa silom kocCenja kota¢a. Mjerenje momenta aktuatora moZe se preslikati na silu pe-
dale koc¢nice preko polumjera koloture. Sila na pedalu ko¢nice i sila kocenja kotaca tada
su linearno povezani jednadZzbom. Medutim takvo rac¢unanje ima puno medukoraka i
ovisnosti, a uostalom veza aktuatora i pedale ko¢nice nije kruta veza jer se koristi sajla.
Ovakav princip ima nekoliko nesigurnosti jer ovisi o pretpostavci da se pedala ko¢nice
aktuira idealno, a u stvarnom slucaju sva sila se trosi dodatno na gubitke trenja i skuplja-

nje cilindra EBS-a. Druga metoda je znacajno bolja jer se izbjegava cijeli sklop pedale i
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mjeri se izravno tlak u sustavu kocenja koji se moZe vrlo to¢no preslikati na silu kocenja,
stoga ¢e model biti proSiren mjerenjem tlaka. Veza momenta aktuatora te tlaka u sustavu
kocenja tada se ne modelira nego estimira PT1 ¢lanom. Iz [14] uvrStavanjem izraza za
tlak u izraz na razvijenu silu na pedalama moZe se dobiti sljedeca ovisnost sile kocenja o

tlaku sustava kocenja:

1
Frp = 2400(—)A R 0-1p, (5.13)
e
1
Fy = 26po(-=) AR ;0.1p. (5.14)

ef

Fy ;1 F), oznaCavaju silu koCenja na jednom prednjem kotacu i jednom straznjem
kotacu. Pretpostavka je da su sile na kotacima pojedine osovine jednaki. Koeficijent up
predstavlja koeficijent trenja izmedu diska i ko¢ne obloge, A, su povrSine klipova straz-
njih i prednjih Celjusti, a R,, ., je srednji promjer straznje i prednje obloge. Koeficijent

0.1 predstavlja promjenu mjerne jedinice iz N /mm? u bar.

U [14] takoder je prora¢unat i maksimalni tlak pri kojemu dolazi do blokiranja ko-
taca. Za prednju osovinu to je 54.68 bara, dok je za straznju 33.78 bara. PoSto u autu ne
postoji razvijen algoritam protiv proklizavanja pri ko¢enju (engl. Anti-Lock Braking Sys-
tem, ABS), tlak u ko¢nicama biti ¢e ograni¢en na 33 bara. I vrlo malo proklizavanje pri
kocenju moze zarotirati auto van upravljivog podrucja stoga je iznimno bitno da nema
proklizavanja pri ko¢enju. Tlak u prednjem i zadnjem sustavu kocenja su dva zasebna
sustava, no balans koc¢nica u VulpesD je 50 % na prednjim ko¢nicama i 50 % na zadnjim
Sto znaci da se podjednako aktuira prednji i zadnji sustav ko¢nica. Analiziranjem poda-
taka voznje, tlakovi u prednjim i zadnjim ko¢nicama ponasaju se sli¢no do vrlo visokih
vrijednosti koc¢enja od 30 bara. Stoga u se u jednadzbi iznad koristi samo jedan tlak radi

pojednostavljenja.

JednadZbe iznad preslikavaju tlak u ko¢nicama izravno u silu na kotacu bez imalo
dinamike. Da se uvede dinamika vladanja, PT1 ¢lanom modelirati ¢e se dinamicka veza
izmedu upravljackog signala u aktuator te tlaka u ko¢nicama. To znaci da ¢e se vremen-

ska ovisnost od ulaza upravljackog signala u aktuator do djelovanja aktuatora na pedalu i
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povecavanja tlaka modelirati jednostavnim ¢lanom. KoriStenje linearnog ¢lana je oprav-
dano jer je cijeli sustav linearan. Aktuator ko¢enja upravljan momentom je potpuno
linearni sustav. Hod pedale ko¢nice je iznimno mali pa su nelinearnosti uzrokovane raz-
licitim kutem hvati$ta sajle na pedalu zanemarene. Tlacenje fluida u glavnhom cilindru
je takoder linearno. Koeficijent pojacanja sustava K je staticki ¢lan koji skalira ulazne
vrijednosti prema izlazu, a vremenska konstanta sustava T oznacava vrijeme u kojem
sustav dosegne priblizno 63 % konacne vrijednosti pri odzivu na step funkciju. Pretpos-
taviti ¢e se da je aktuator za kocenje dimenzioniran tako da pri zahtjevu od 100 % mo-
menta razvije tlak u ko¢nicama od 33 bara. Koeficijent pojaanja sustava tada ¢e biti %
jer se ulaz od 100 preslikava na tlak od 33. Iz dobivenih mjerenja ili iskustveno mozZe se
odrediti koliko vremena treba aktuatoru da na step odziv od 100 dovede tlak do 33 bara.
Takva mjerenja nisu obavljena pa ¢e se pretpostaviti da aktuatoru za ko¢enje treba jedna

sekunda za opisanu akciju. Konstanta sustava u tome slucaju biti ¢e T = 0.63 - 1s.

Prijenosna funkcija ima oblik:

33
100

0.63s+1° (515

Hpry(s) =

Da bi se koristila dalje pri modeliranju mora se prebaciti u diferencijalni oblik. Inverz-

nom Laplaceovom transformacijom dobije se diferencijalna jednadzba:

p = —1.5823p + 0.5221u,, (5.16)
gdje u, predstavlja upravljacki signal aktuatora za kocenje. Simulacija otvorenog kruga

upravljanja za aktuaciju koCenja napravljenja je u Simulinku. KoriSteni su nasumicni

ulazni step signali. Odzivi se mogu vidjeti na slici[5.3]
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Simulacija aktuatora kocenja
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Slika 5.3. Simulacija otvorenog kruga aktuatora kocenja.

Uz kocenje, na longitudinalnu dinamiku utjece i zadavanje momenta pogonskim ko-
tatima. Pogonski motori kontroliraju se promilom maksimalnog ostvarivog momenta
motora. Zbog velike brzine odziva pogonskih motora na moment moZe se pretpostaviti
da moment djeluje trenutno. No to je veliko pojednostavljenje, a poSto u vozilu VulpesD
postoji mjerenje struja motora, motor ¢e se modelirati preko struja. Moment na pogon-

skom motoru odreden je strujom i, te iy u jednadzbi:

3 . .
T, = PP [Amiy + (Lg — Ly) iaiy] , (5.17)

gdje:

« pp predstavlja broj pari polova,

+ A, jeiznos toka permanentnih magneta,
Ly iL, induktiviteti u d i g osima motora.

Struja i, je vrlo mala ili jednaka nuli stoga Ce se zanemariti struja iy Sto rezultira

pojednostavljenom linearnom ovisno$¢u struje i, te momenta motora:
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3 ;
T, = Epp/lmlq. (5.18)

Da bi se dobio moment na kotaima , treba se uzeti u obzir i redukcijski omjer prije-
nosa motora i. PoSto se u dinamic¢kom modelu vozila koriste sile na kota¢ima, dobiveni
moment treba se podijeliti sa dinamickim polumjerom kotac¢a. Kona¢na jednadzba utje-

caja pogonskih motora na longitudinalne sile je:

1
F, =T,i

(5.19)
Fain

3 .1
= Epp/lml ig.

Vdin

Na isti nacin kao i za koCenje, dobivena je staticka relacija longitudinalne sile u ovis-
nosti o varijabli stanja. Za modeliranje dinamike koristi se PT1 ¢lan. Najveca vrijednost
struje i; koju pogonski moment moZze postici je 180 A uz ulaz od 1000 promila. Vrijed-
nost K PT1 ¢lana tada ¢e biti % Iz mjerenih podataka, i, struje motora postignu maksi-
malnu vrijednost na step pobudu u otprilike 200 ms. Stoga vrijednost T PT1 ¢lana iznosi
0.63-0.2s. Inveznom Laplaceovom transformacijom PT1 ¢lana diferencijalna jednadZba

dinamike promjene struje i, izgleda:

i, = —7.9114i, + 1.424u,,. (5.20)

U ovoj jednadZzbi zanemaren je izgled krivulje momenta pogonskih motora u ovis-
nosti o brzini rotacije. Motor ¢e u modelu mo¢i razvijati maksimalni moment pri svim
vrijednostima brzine rotacije dok u stvarnosti moment nelinearno pada pri velikim okre-
tajima u rezimu konstantne snage. Takva je nelinearnost vrlo teSka za realizirati u ovome
modelu stoga je zanemarena. Simulacija otvorenog kruga sa nasumic¢nim ulazim signa-

lom prikazana je na slici
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Simulacija aktuatora pogona
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Slika 5.4. Simulacija otvorenog kruga aktuatora pogona.

Posljednja aktuacija koja ostaje za modelirati je skretanje, tj. kut zakreta kotaca. Sen-
zor zakreta volana mjeri kut zakreta volana, a zakret kotaca moZe se dobiti poznavajuci
geometriju sklopa. Ovisno o kutu volana moZe se dobiti pojedini kut kotaca uz Acker-

mann geometriju skretanja (slika|5.5.).

Unutarnji kotac
Vanjski kotaé

w
o
1

W)
o

Kut zakreta kotaca 4, [deg]
o

1
60 80 100 120 140
Kut zakreta volana dsw A [deg]

=]

(=]
[
(=]
ey
(=]

Slika 5.5. Ovisnost kuta zakreta kotaca o kutu zakreta volana prema Ackermann geometriji [15].

Podaci su dobiveni naprednim tehnikama mjerenja na samome vozilu. Ovisno u kutu
volana moZe se pretpostaviti da su krivulje pravci sa konstantnim nagibom te modelirati
kut pojedinog kotaca o kutu volana. Problem se javlja §to ovisno o kutu skretanja (lijevo
ili desno) vanjski kota¢ moze biti desni ili lijevi. Takvi uvjetni izrazi ne mogu se opisati
jedinstveno u matematickom smislu bez uvodenja dodatnih varijabli. Radi toga uzet ¢e

se u obzir paralelno skretanje u kojem oba kotaca imaju jednak kut pri skretanju. Radi
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jednostavnosti zanemareni su i kutevi zakoSenja kotaca. Takoder je pretpostavljeno da
senzor zakreta kotaca mjeri kut kota¢a umjesto kuta volana. Kut kotaca i kut volana
povezani su konstantom pri geometriji paralelnog skretanja. Na ovaj nacin nema po-
trebe za statiCkim izrazima pretvaranja veliina kao pri kocenju i aktuiranju pogonskih

motora.

Dinamika uvedena aktuatorom skretanja ponovo ¢e biti defnirana PT1 ¢lanom. Ak-
tuator koji se koristi za skretanje isti je kao i aktuator kocenja stoga vremenska konstanta
T ostaje jednaka uz pretpostavku da je aktuacija ko¢enja vremenski jednako duga kao i
aktuacija skretanja. Najveci kutevi koje kota¢ pri skretanju mozZe postici su 0.44 rad, a
testiranjima je utvrdeno da aktuator skretanja mora do¢i na poziciju od 2376° kako bi
kotac postigao kut od 0.44 rad. Takoder je uzeta pretpostavka da se motor rotira tako da
pri pozitivnom upravljackom signalu okrece kotace prema lijevo (pozitivan kut). Stoga
konstanta K iznosi %. Inverznom Laplaceovom transformacijom dobije se diferenci-

jalna jednadZba:

5 = —1.582368 + 2.9301 - 10~*u,. (5.21)

PT1 modeli za skretanje, simuliran u otvorenom krugu, prikazan je na slici[5.6]

Simulacija aktuatora skretanja
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0 1 2 3 4 5 6 7
Vrijeme [s]
0.4F T -
0.3 —
— 0.2 _
Eel
Soa- .
[fe)

0 —
0.1+ —
0.2 | | | [ 1

0 1 2 3 4 5 6 7
Vrijeme [s]

Slika 5.6. Simulacija otvorenog kruga aktuatora skretanja.
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Modeliranjem aktuatora, sile u jednadzbama 5.1} [5.2]i[5.3lmogu se dalje raspisati kao:

Fx,rj = Fm - Fb,r - Fr,r’ (522)

Fx,fj == _Fb,f_F}’,f' (523)

Pogon djeluje samo na straZznje kotace. Usprkos pojednostavljenju jednakog tlaka
u kocnicama, sile na prednjoj i straznjoj osovini razlikuju se po izvedbi koc¢nice. Valja
naglasiti da su sile koCenja i pogona motora izvedene za pojedini kotac, a sila F, ; je sila

otpora kotrljanja definirana za pojedini kota¢ prednje ili zadnje osovine:

1 ly
F,, = Ecrrmgllera (5.24)
F,;= lC mg b ) (5.25)
r, 2 rr lf+lr

C,, je konstanta otpora kotrljanja te se definira za svaki kota¢. Radi jednostavnosti
konstanta je jednaka za sva Cetiri kotaca. Konstante navedene u prija$njim jednadZbama

navedene su u tablici[5.1]

Vecina varijabli je pouzdano mjerena, dobivena iz drugih naprednih simulacijskih
alata ili uzeta od proizvodaca te drugih izvora. Sve konstante koje se odnose na gumu
uzete su proizvoljno za potrebe simulacije osim efektivnog polumjera gume, a tok perma-
nentnih magneta je odabran tako da maksimalna struja motora odgovara maksimalnom

momentu motora posto proizvodac nije specifirao vrijednosti.

Nakon potpuno definiranog modela vozila postoji 9 razli¢itih diferencijalnih jednadzbi
prvog reda Sto znaci da se u modelu koristi 9 varijabli stanja. Ulaza ima ukupno 3 §to
odgovara broju aktuacijskih uredaja unutar vozila. Parametar koji nije spomenut je za-
krivljenost staze k. Zakrivljenost staze mijenja se u svakoj tocki prijedenog puta te se ne
moZe matematicki modelirati jer staza ne prati pravilan uzorak. Uglavnom je nasumic¢na

u disciplinama poput autocross i trackdrive. U disciplini poput acceleration zakrivljenost
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Tablica 5.1. Vrijednosti konstanti koriStenih u simulacijama.

Simbol Opis Vrijednost
Opcenito
m Masa vozila bez vozaca 245 kg
e Gustoca zraka 1.213 kg/m?
g Gravitacijska konstanta 9.807 m/s?
J,, Moment inercije vozila oko z osi 163.599 kg/m?
twy, tw, Sirina prednje/straznje osovine 1.274 m, 1.240 m
L., g;iarlgzseost prednje/straznje osovine od cen- 0.842 m, 0.689 m
Guma
Mij Koeficijent trenja izmedu podloge i gume 0.9
B;,C;,D; Koeficijenti gume iz "magi¢ne"” formule 10,1.5,1
Fef Efektivni polumjer kotaca 0.22m
C,, Sila otpora kotrljanja 0.017
Aerodinamika
A Prednja povrsina vozila 1.21 m?
Cy koeficijent otpora zraka 1.39
Ci,Cry Koeficijent uzgona 1.55,1.6848
Pogon
pp Broj pari polova pogonskog motora 6
. ;131; permanentnih magneta pogonskog mo- 0.02 Vs
i Prijenosni omjer sa motora na kotace 8
Kocenje
Upo Koeficijent trenja izmedu diska i obloge 0.5
A, Af PovrSine klipova straznje/prednje Celjusti 19825;75 an;zz
Ry Ry s Srednji promjer straznje/prednje obloge 0.0775 m, 0.08 m

staze je 0, a u disciplini skidpad zakrivljenost je konstantna vrijednost koja odgovara po-

lumjeru centralne putanje kroz stazu. Posto je zakrivljenost staze nepredvidiva, ponasa

51



se kao smetnja te ¢e u model vozila biti uklju¢ena kao parametar smetnje.

Cjelovit pregled varijabli stanja, ulaza te smetnji uz definirana stvarna ogranicenja

koja Ce biti koristena u MPC-u prikazan je u tablici

Tablica 5.2. Varijable stanja, ulazi te smetnje u modelu vozila uz ogranicenja.

Simbol Opis Ogranicenja
Varijable stanja
S Prijedeni put vozila [0,inf] m
. . . [_N r T tw_f’N 1=
n Udaljenost vozila od referentne putanje tw; 2
S 1m
Kut gledanja vozila naspram referentne puta- T on
'3 : [——, —] rad
nje 373
v Brzina vozila [0,20] m/s
B Bo¢ni kut klizanja vozila [—0.26,0.26] rad
w, Kutna brzina vozila oko z osi [—g %] rad/s
é Kut skretanja prednjih kotaca [—0.44,0.44] rad
i Struja pogonskih motora u q osi [0,180] A
p Tlak u sustavu kocenja [0,33] bar
Ulazi
U Zahtjev za poziciju aktuatora skretanja [—2376,2376]°
", Zahtjev za promilima momenta pogonskog [0,1000] %e
motora
", Za?tje_v za postotak momenta aktuatora za [0,100] %
kocenje
Smetnje
X Zakrivljenost staze po referentnoj putanji —é, %] m

Neka ogranicenja na ulaze i varijable stanja su potrebna jer su ograni¢enja meha-
nicka, elektronicka ili programska. KrSenje takvih ograni¢enja uzrokovalo bi mehanicke
kvarove, okidanje sigurnosnih sustava ili instanciranje greske pri voznji vozila. Ograni-
¢enje za udaljenost vozila od referentne putanje mijenja se dinami¢no ovisno o putanji.
Ako optimalna putanja prolazi blizu ¢unjeva sa lijeve strane putanje, vozilo ne smije i¢i

vise u lijevo jer ¢e srusiti cunjeve dok ¢e na desnoj strani biti vise prostora. U ogranicenje
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se mora uzeti i polovica udaljenosti prednje osovine jer Sirina staze ne uzima u obzir §i-
rinu vozila. Optimizator trajektorije racuna definirane Sirine staza kroz putanju, no radi
jednostavnosti simulacija dinamicka ogranicenja na udaljenost od referentne putanje n
nisu uzeta u obzir te su zamijenjena statickim ograni¢enjima. Ograni¢enja za &, fi w,
uzete su prema maksimalnim vrijednostima koje je optimizator trajektorije izracunao.
Na natjecanjima, u disciplinama trackdrive i autocross vozila obi¢no nikada ne prelaze
brzine od 20 m/s jer se tako visoke brzine smatraju granicama upravljivosti. Prema pra-
vilniku vanjski zavoj smije biti minimalno 9 metara polumjera. Uz minimalnu Sirinu
staze od 3 metra te ¢injenicu da optimalna putanja moZe odabrati jo§ oStriji ulaz blizu
unutarnjeg zavoja, za minimalni polumjer uzeto je 5 metara koji se preslikava na maksi-
malnu zakrivljenost zavoja od % m. Neke veli¢ine ne moraju imati ogranicenja, no zbog
boljeg definiranja problematike pri izradi MPC-a poZeljno je imati §to viSe ogranicenja

koja nisu redundantna.

5.2. Linearizacija modela

Neke od metoda linearizacije koriStene za adaptivni ili LTV MPC su:

« LPV sustav - predefinirane linearizirane matrice u proizvoljnim radnim tockama

koje se ucitavaju ovisno o blizini radne tocke.

« Analiticka linearizacija - dobije se generalni linearizirani izraz za model. Lineari-

zirani model analitickim postupkom definiran je za svaku mogucu radnu toc¢ku.

Adaptivni MPC lineariziran LPV sustavom razraden je u [6]. LPV sustav ne mora
imati matemati¢ki model, a matrice se estimiraju u okolini radne tocke. Model mozZe
biti bilo kakav ukljuc¢ujudi uvjetne izraze. Analiticki lineariziran model ukljucuje mate-
maticki zapis modela. Prednost analitickog modela je ta Sto se dobije generalni izraz za
linearizirani model u kojeg se trebaju uvrstiti radne tocke. LPV model izvodi se jako brzo
jer su vrijednosti matrica predefinirane. Nedostatak je Sto definiranje veceg broja radnih
tocaka zahtijeva viS§e memorije $to ¢ini algoritam nepogodnim za sustave koji imaju velik
raspon radnih toCaka. Analiticka linearizacija za razliku ima samo jedan izraz u kojeg se
uvrStavaju radne tocke i iznimno je brza pri izvodenju jer koristi samo uvrStavanje vrijed-

nosti. Analiti¢ka linearizacija je najto¢nija, no u smislu MPC algoritama ima nedostatak
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jer su Cesti komplicirani procesi koji nemaju matematicki model ili su im matematicki
modeli nepouzdani. Za model vozila definiran je matematicki model u prethodom po-

glavlju stoga ¢e u nastavku model biti analiti¢ki lineariziran.

JednadZbe opisane u prethodnom poglavlju su skup nelinearnih diferencijalnih jed-
nadzbi prvog reda. Da bi zapisali sustav u linearnom vremenski nepromjenjivom konti-
nuiranom obliku X = Ax + Bu + Ed potrebno je linearizirati sustav. Vektor d predstavlja
smetnju u sustavu. Nelinearni sustav opisan je jednadzbom x = f(x,u,d) gdje je f ne-
linearna funkcija koja se sastoji od varijabli stanja i ulaza u model kao u prethodnom

poglavlju. Matrica x mora biti zapisana u vektor stupcu:

X1 (251 d
X U, d,

X = . u= , d = . (5'26)
x}’l un dl’l

Varijable stanja i ulazi indeksirani su jednakim redom kao Sto su navedeni u tablici
Za raCunanje matrica lineariziranih oblika A;, B; i E; svaka derivacija jednadZbe
stanja mora biti zapisana kao funkcija svih ostalih varijabli stanja i ulaza (5.27). Diferen-
cijalna jednadZba mora biti prvog reda, ako nije moZe se razloZiti na viSe diferencijalnih
jednadzbi stanja prvog reda uvodenjem nove varijable stanja. JednadZbe u prethodnom

poglavlju zadovoljavaju ovaj oblik stoga nije potrebno modificirati jednadzbe.

X1 = f1(%0, X0 eee s Xy Uy Uy e, Uy, dy,dy, e, dy,),
.-).CZ = f2(xl, XZ’ ceey Xn, ul, uz, ceey un, dl’ dz, vee y d}’l’ ),
(5.27)

X, = [u(X1, Xgs e s Xppy Upy Uy eee s Uy, dy,dy,y e, dyyy ).

Za dobivanje lineariziranih oblika matrica koristi se jakobijan matrica:
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of(x,u,d)
A=

af

0x,

3fs

0x;

3fu

0x,

af

axz

3fs

0x,

3fn

0x,

of

0x,

3

0x,

3fu

0x,

. X:Xr

(5.28)

Jakobijan predstavlja parcijalnu derivaciju funkcija po svim varijablama stanja. Do-

bivena matrica defnirana je za sva stanja nelinearnog sustava, a da se dobije trenutna

linearna matrica A, treba se u jakobijan uvrstiti trenutna radna tocka. Izrazi analogno

vrijede za matrice B; i E;:

of(x,u,d)
B = =
! ou _
B of(x,u,d) _
E=—"%¢ | ~
d=d,

o

aul

3f2

3fu

ou,

3
ad,

3,
ad,

3
ad,

o
6u2

32

ou,

3fn

ou,

i)
od,

o
od,

N
od,

on
ou,,

o

ou,,

o

ou,,

af

ad,

o

ad,,

%n
ad

du=u,

da=a,

(5.29)

(5.30)

Indeks r u izrazima u,, X, i d, predstavlja trenutnu radnu tocku varijabli stanja, ulaza

i smetnji. Sustav opisan u prethodnom poglavlju sastoji se od:

« 9 varijabli stanja (n =9),

« 3ulaza (m = ?3),
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+ jedne smetnje (d = 1),
Sto defnira matrice:

« AER™,

« B e R,

« E € R™,

Nakon racunanja jakobijana, matrica A, za definirani model vozila poprima oblik:

0 a, a3 a4 a5 O 0 0 0
0 0 ay ay ays O 0 0 0
0 as;, a3 asy az; 1 0 0 0
0 0 0 ay Qi A Gy Qys Q49
Al=10 0 0 ay a5 asx ag asg asg |- (5.31)
0 0 0 as Qs Qs Qg7 0 Qg9
o 0o 0 O O o0 -1.58 0 0
0 0 0 0O 0 o 0 -7.91 0
0o 0 0 o0 0 O 0 0 —1.58

MozZe se vidjeti da je su neke vrijednosti u modelu linearne i ne mijenjaju se kroz
vrijeme, dok vrijednosti a;; sadrZe parcijalne derivacije i mijenjaju se u svakoj radnoj
tocki. Znanje o kona¢nom izgledu jakobijana matrica uvelike pomaZe pri sastavljanju
problema za LTV MPC. Jednadzbe modela su vrlo velike jer se za pojedinu varijablu
stanja sumiraju vrijednosti koje djeluju na sva Cetiri kota¢a. Na primjer, najduZi izraz
aq4, Koji predstavlja parcijalnu derivaciju ovisnosti kutne brzine vozila o brzini vozila
ima oko 3100 znakova. To znaci da je jako puno proracuna na kraju sadrZzano samo u

jedan skalar matrice A;. Radi toga, nuzno je kroz cijelu implementaciju koristiti double
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preciznosti varijabli tako da se ne gubi na preciznosti izratuna. Matrica B, je konstantna

zbog linearnog modeliranja ulaza aktuatora te se ne mijenja kroz vrijeme:

- 4T
0000O0O 293x10* 0 O
B=looo0o000 0 142 o0 | (5.32)
0000O0O 0 0 0.2
a matrica E ima oblik:
T
E,=le, 0e; 000000 0f- (5.33)

Brojevi su zaokruZeni na dvije decimale radi jednostavnijeg prikaza, no u simulaciji
su precizni do 15 decimala. Drugi dio sustava linearnih jednadZzbiy = Cx+ Du nije uzet

u obzir jer su varijable stanja ujedno i izlazi iz modela.

Linearizirani model vozila koriS$ten u adaptivnim regulatorima poput adaptivnog MPC-
a pri svakom pozivanju regulatora koristi novu lineariziranu to¢ku. No unutar predikcije

koristi isti linearizirani model. Primjer u jednoj dimenziji prikazan je slikom|5.7]

Na slici je proizvoljna jednodimenzionalna nelinearna funkcija f(x). Crvenim toc-
kama oznaceni su poceci predikcije u kojem se dogada linearizacija modela u trenutnoj
radnoj tocki f(x,). U jednoj dimenziji jakobijan predstavlja derivaciju funkcije te su is-
crtanim linijama oznacene tangente na krivulju po kojima se linearizirani model krece.
Slika je vrlo pojednostavljena i pretpostavka je da se sustav kreée jednoliko u pozitivnhome
smjeru. U primjeru se radi predikcija od 5 koraka nakon svake linearizacije. Plave tocke
oznacuju korake predikcije, a crvene pocetak predikcije. Moze se vidjeti da linearizirani
graf ne prati najbolje nelinearnu funkciju. To¢nost naspram nelinearne funkcije ovisi o
vremenu diskretizacije te koracima predikcije. Sto je vrijeme diskretizacije nize raditi
¢e se manji koraci po tangenti krivulje te ¢e radne tocke biti guSc¢e rasporedene po kri-
vulji. Naravno, mana smanjivanja vremena diskretizacije pri jednakom predikcijskom

horizontu je krace vrijeme predikcije. Zbog ovoga nacina rada, adaptivni MPC nije ide-
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Slika 5.7. Primjer rada adaptivnog MPC-a.

alan za vrlo nelinearne funkcije kojima se radna tocka ili derivacija radne tocke vrlo brzo

mijenja. Linearizirani sustav oko radne toCke u sustavu stanja zapisan je jednadZbom:

X~ Ax—-x%x.)+Bu—u,)+E(d-d,) (5.34)

Za LTV MPC vrijedi da se matrica A; mijenja ne samo pri pozivu MPC-a nego kroz
svaki korak predikcije. Primjer kako bi LTV predikcija funkcionirala prikazano je na slici

5.8]

Moze se vidjeti da je aproksimacija puno to¢nija. Nedostatak je Sto se u koraku pre-
dikcije MPC-a moraju unaprijed zadati matrice A, za svaki korak predikcije koje je ne-

moguce toc¢no znati jer se buduca optimalna stanja tek trebaju izraCunati.
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Slika 5.8. Primjer rada LTV MPC-a.

Diskretizacija modela

Matrice dobivene linearizacijom izraCunate su u kontinuiranoj domeni. Za potrebe MPC-

a potrebno ih je diskretizirati. Neke jednostavne metode koriStene pri diskretizaciji line-

arnih sustava su:

Unaprijedna Eulerova diskretizacija,
Tustin diskretizacija,
Egzaktna diskretizacija,

Runge-Kutta diskretizacija drugog ili Cetvrtog reda.

Unaprijedna Eulerova diskretizacija je najjednostavnija i intuitivna. Postoji i una-

zadna Eulerova diskretizacija koja je za razliku od unaprijedne zapisana u implicitnom

obliku te zahtijeva rjeSavanje sustava jednadzbi za rjeSenje. Kompliciranija je za izvrsiti,

ali daje stabilnije rjeSenje. Unaprijedna Eulerova diskretizacija zapisana je u eksplicit-

nom obliku i moze se dobiti aproksimacijom jednadzbe prostora stanja x(t) = Ax(t) +

Bu(t) + Ed(¢). Derivacija se aproksimira vremenom diskretizacije T: f,,, = t; + T.

59



Derivacija tada postaje:

) Xj+1 — Xk
X(t) ¥ ————.

= (5.35)

Uvrstavanjem u jednadzbu prostora stanja te preslagivanjem jednadZbe i pomica-

njem jednog diskretnog koraka dobije se konacan izraz u diskretnoj domeni:

X —X
% = AXk + Buk + Edk, (536)
Xpi1 = X + T- (AXk + Buk + Edk), (537)
Xk = Xk—l + T . (AXk—l + Buk_l + Edk—l)' (538)

Unazadna Eulerova metoda koristi unazadnu aproksimaciju derivacije:

X) — Xp_
x(t,) v KL (5.39)
T
Uvrstavanjem u jednadZbu varijabli stanja i preslagivanjem dobije se:
X — Xp_
% = Axk + Buk + Edk, (540)
(I-TA)x;, = xy_; + TBu, + TEd,, (5.41)

Sto predstavlja jednadZzbu u implicitnom obliku koju treba rijeSiti da se dobije x;.
Dijeljenjem izrazom (I —TA) s lijeva dobije se konacni izraz diskretnog oblika unazadne

Eulerove diskretizacije:

x, =1 —-TA)'x,_; + TA - TA)'Bu, + T(I — TA)'Ed,. (5.42)
N—_——— N~———— N~——————
Ay B, Eg
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Tustin diskretizacija ili bilinearna diskretizacija je to¢nija od Eulerovih diskretizacija.
Euler diskretizacije su aproksimacije Taylorovog niza prvog reda, dok je bilinearna tran-
sformacija Padé aproksimacija prvog reda. Tustin diskretizacija u prostoru stanja moze
se dobiti tako da se jednadzba prebaci u Laplace domenu sX(s) = AX(s)+BU(s) +ED(s)
1-z71

te se Laplaceova varijabla s zamijeni aproksimacijom: s = pe
+z-

. Ovo ¢e ponovo biti

zapis u implicitnom obliku kojeg treba rijesiti.

Egzaktna diskretizacija diskretizira sustav to¢no bez ikakve greske. Ne koristi aprok-

simacije te izrazi za diskretne matrice imaju oblik:

— LAT
A, =e?,

T
— AT
B, = (/(; e dT) B, (5.43)
T
E, = (f eAt d‘[) E.
0

Nedostatak je Sto za rjeSavanje izraza treba koristiti daljnje aproksimacije reda, inverz
matrica ili druge tehnike za dobivanje rjeSenja. Runge-Kutta metoda je vrlo precizna me-
toda za rjeSavanje diferencijalnih jednadzbi koja se Siroko koristi. Zapisana je u eksplicit-
nom obliku te predstavlja Taylor aproksimaciju drugog ili cetvrtog reda ovisno o Zeljenoj
preciznosti. Fokus ¢e biti na aproksimaciji ¢etvrtog reda jer je vrlo to¢na a jednostavna.

Ideja je da se izraCunaju Cetiri nagiba:

kl = AXk—l + Buk_1 + Edk—l’

k T T

5.44
k, T T (544)
k3=A Xk—1+_ + Bu tk—1+_ + Ed tk—1+_ ,
2 2 2
k, =A(x_; +k;)+Bu(t,_, +T)+Ed(t,_, + 7).
Nakon ra¢unanja nagiba, kona¢no rjeSenje je oteZzana suma nagiba:
1
Xk = xk—l + ET(kl + 2k2 + 2k3 + k4) (545)
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Za slu¢aj MPC-a ne znaju se vrijednosti ulaza na pola diskretizacijskog koraka, a vri-
jednost smetnje ima jednaku vrijednost na pola diskretizacijskog koraka kao na po¢etku

i kraju. Zbog toga se za raCunanje svih nagiba koristi izraz u,_, i d;._;.

Racunanje diskretizacija zadanih u implicitnom obliku generalno sadrzi ratunanje
inverza matrice. Dobivena matrica modela vozila je dimenzija 9 X 9 te bi pri implicitnim
metodama zahtijevalo inverz matrice pri svakom pozivu MPC-a. Adaptivni MPC koristi
diskretizirani model oko trenutne radne tocke za predikciju pa jedan inverz matrice za
jedno pozivanje MPC-a nije problem. No kod LTV MPC-a, diskretizirana matrica A,
mijenja se u svakom koraku predikcijskog horizonta. Ako bi predikcijski horizont bio
velik (50) tada bi se pri svakom pozivu MPC-a inverz matrice morao izra¢unati 50 puta.
Takvi ratuni mogu znacajno usporiti izvr§avanje van same optimizacije MPC-a. Ekspli-
citni oblici ne koriste zahtjevna raCunanja. Preferirane metode u ovome radu su stoga

unaprijedna Eulerova metoda te Runge-Kutta metoda Cetvrtog reda.

JednadZzba djeluje oko radne tocke i ravnoteZno stanje joj je upravo vrijednost
radne toc¢ke. Za potrebe boljeg pracenja nelinearnosti cilj je ne samo da se matrica A,
mijenja svaki korak nego i radna tocka x,. Simulacijama se pokazalo da je predikcija
puno bolja ako se za aZuriranje varijabli stanja ne Kkoristi samo trenutno stanje nego i
proslo. Uzmimo za primjer unaprijednu Eulerovu diskretizaciju te trenutke 1a, 1b te 1c
sa slike Da bi se dobilo stanje x,. treba se znati stanje x,, prema Eulerovoj jednadzbi

5.38!

L X=X, + T (ApXy, + Byuy, + Ejpdyy). (5.46)

Stanje x,, moZe se dobiti na jednak nacin:

II le = Xla + T - (Al’axla + Bl,aula + El,adla)‘ (547)
Uz pretpostavku da su parovi matrica A;, i A, B, 1B, te E;, i E;, vrlo sli¢ni u

susjednim koracima, u daljnjem izvodu nece se razlikovati. Uzeti ¢e se matrica lineari-

zirana u trenutnom koraku, tj. A, B,;, i E;,. Oduzimanjem jednadzbe II. od I. te sredi-
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vanjem dobije se jednadzba predikcije unaprijednog Eulera koja u obzir uzima i proslo

stanje:

Xie =2 Xy + T+ (A (Xip — X10) + By (W, —03,) + By (dyp, — dy)) — Xy (5:48)

Ili u opéenitom zapisu:

X = 2%+ T (A (X — %) + By (w —w ) + Epy (d — dy_y)) — %5 (5.49)

Jednakim postupkom moZe se dobiti jednadZba za Runge-Kutta diskretizaciju cetvr-

tog reda koja uzima u obzir trenutno i proslo stanje:

1
X1 = 2 X + Tg : ((kl,k - kl,k—l) +2- (kz,k - kz,k—l) +2- (k3,k - k3,k—1)

(5.50)
+ (k4,k - k4,k—1)) — Xj_1-

Generalna Runge-Kutta metoda Cetvrtog reda za rjeSavanje nelinearnih sustava dife-

rencijalnih jednadzbi za nagibe koristi izraze:

k; = f(xp, w, dy),
T
k2 = f (Xk + Ekl, uk, dk) Py
T (5.51)
k3 = f (Xk + Ekz, uk, dk) )

k4 = f (Xk + Tk3, uk, dk) .

5.4. Testiranje modela

Potpuni nelinearni model vozila opisan u sekciji ostvaren je blokovskom algebrom

u Simulink okruzenju. U ovome poglavlju analizirati ¢e model vozila i usporediti sa li-

63



neariziranim modelom da se ustvrde karakteristike koriStenih metoda diskretizacije.

Slika 5.9. Model vozila ostvaren u Simulink okruZenju.

Manevar koji ¢e se Cesto koristiti za validiranje modela i algoritama jest periodi¢no
ubrzavanje i usporavanje uz istovremeno periodi¢no skretanje (slika[5.10J). Za takav ma-
nevar koristiti ¢e se izraz mjeSoviti manevar u nastavku rada. Na ovaj nacin pobudene
su sve varijable stanja i ulazi. Takoder pri takvom testu cilj je da nelinearne funkcije
Sto viSe dodu do izraZaja. Trigonometrijske funkcije mogu se aproksimirati linearno pri
jako malim kutevima, stoga ¢e u testu svi kutevi dosezati visoke vrijednosti. Na isti na-
¢in kvadratni ¢lanovi imaju jaki nelinearni utjecaj na velikim vrijednostima, stoga ¢e se
kvadratne varijable poput brzine vozila drZati na visokim vrijednostima. Model ima 9
varijabli stanja pa radi jednostavnosti prikaza na grafovima nece biti prikazane sve va-
rijable stanja. Kroz simulacije utvrdeno je da su vrlo nelinearne varijable koje je teSko
pratiti prijedeni put (s), udaljenost od referentne putanje (n) te brzina vozila (v), stoga

¢e u nastavku uglavnom biti usporedivane te vrijednosti.

Model je pobuden sinusnim signalima, te je za kocCenje i zadavanje momenta pogon-

skom motoru ulaz ograni¢en samo na pozitivne vrijednosti (slika|5.10.)).

Vozilo je simulirano sa po¢etnom brzinom od 10 m/s na ravnoj stazi (zakrivljenost je
0) te velikim kutem £ uz vrijeme diskretizacije 1 ms. Odabrane varijable stanja vidljive

su na slici

Vozilo se sve vise odmice od referentne putanje zbog pocetnog kuta &. Zbog prili¢no
velike brzine te velikih i brzih skretanja bo¢ni kut klizanja kotaca doseZe vrijednosti i do
10°. Za testiranje lineariziranih modela ovi odzivi predstavljati ¢e referentne vrijednosti.

Napravljena je simulacija u kojoj se procjenjuju Eulerova unaprijedna diskretizacija te

64



2000

= 0
>

-2000 ‘

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Vrijeme [s]
400 \
£
= 200f —
£
=}
0 | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Vrijeme [s]
20 T
5
a— 10 = —
el
=}
0 | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Vrijeme [s]
Slika 5.10. Ulazi kojima je pobuden nelinearni model vozila.
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Slika 5.11. Stanja nelinearnog modela vozila pri mjesovitom manevru.

Runge-Kutta metoda ostvarene jednadzbamal5.49|i PoSto razvijen dinamicki model
vozila ogranic¢uje MPC tako da se koristi samo pri ve¢im brzinama, predikcija pocinje
u stanju u kojem se proces trenutno nalazi. Radi toga, pri testiranju modeli ¢e poceti
predikciju u nasumi¢no odabranom vremenu simulacije. Model se testira u otvorenome
krugu. U trenutku pocetka predikcije uzima se trenutna i prosla vrijednost varijabli iz

referentnog modela te se dalje predikcija odvija nezavisno o referentnom modelu. Vari-
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jable stanja koriStene za definiranje daljnjih radnih tocaka matrica koriste se iz modela
koji se testira, a ne referentnog modela. Na taj nalin testira se predikcija u otvorenom

krugu.

[T e |
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U | T S o
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U throttie] (U throtte]

4
prediction model3 prediction_models
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Forward Euler meihos Runge-Kutta 4t order methon

Slika 5.12. Simulink model za testiranje metode linearizacije i diskretizacije.

Referentni model ima vrijeme diskretizacije 1 ms, a za testne modele moze se defini-
rati vrijeme diskretizacije modela. Testni modeli ostvareni su uz pomo¢ Matlab funkcija
te su maskirani s ciljem prosljedivanja varijabli iz radnog prostora. Rezultati simulacije

sa vremenom diskretizacije testnih modela od 25 ms te sa poCetkom predikcije u 2.2s

prikazani su na slici

Moze se vidjeti da modeli predvidaju priliéno dobro. Runge-Kutta model predvida
bolje brzinu dok unaprijedna Euler metoda bolje predvida udaljenost od referentne pu-
tanje. S obzirom na pretpostavku uvedenu na ulaze Runge-Kutta metode te sli¢nost su-
sjednih radnih tocaka ove dvije metode se ne razlikuju primjetno, S§to se moZe vidjeti na

slici na kojoj su prikazane greske.

Posto se unaprijedna Eulerova metoda u simulacijma ne razlikuje previSe od Runge-
Kutta metode, a napisana je u eksplicitnom obliku, biti ¢e odabrana predikcijska metoda
za modelsko prediktivno upravljanje. Povecavanjem vremena diskretizacije opis modela

postaje neprecizniji. Rezultati simulacije sa razli¢itim vremenima diskretizacije vidljivi

su na slici (slika[5.15.).

Simulacije potvrduju da povecavanjem vremena diskretizacije greske predvidanje pos-
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Slika 5.13. Rezultati predikcije diskretnih modela.
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Slika 5.14. Greske predikcijskih modela.

taju sve vece. Modeli su simulirani u idealnom slucaju bez ikakvog Suma. Ovim testom

mogu se vidjeti ograni¢enja samog algoritma. Prema prikazanim grafovima, predikcija

vjerno prati model do dvije sekunde pri niskim vremenima diskretizacije. Stoga nema

smisla uzimati vrijeme predikcije vece od dvije sekunde za ovakav predikcijski model sa

sliénim vremenima diskretizacije.
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Slika 5.15. Greske razli¢itih vremena diskretizacije unaprijedne Eulerove metode.

Prijasnje predikcije rezultat su LTV predikcije u kojoj se matrice sukcesivno linearizi-
raju u svakom diskretizacijskom koraku. Na iducoj slici prikazana je predikcija u kojoj je
model lineariziran samo u trenutku pocetka predikcije, tj. u ovom primjeru u vremenu

nakon 2.2 s simulacije. Matrica A; konstantna je i ne mijenja se do kraja predikcije.
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Slika 5.16. Rezultati predikcije jednom lineariziranog modela uz T = 25 ms.

Na slici prikazano je vrijeme simulacije do 4 s jer greSka vrlo brzo raste te u de-

setoj sekundi simulacije greSka udaljenosti od referentne putanje je ¢ak veca od 100 m.
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MozZe se vidjeti da model vjerno predvida do 0.75 s pri vremenu diskretizacije od 25 ms
stoga za adaptivni MPC nema smisla predvidati viSe od 0.75 s za sli¢na vremena diskre-
tizacije.

KoriStenjem Runge-Kutta metode izravno nad nelinearnim jednadZbama je puno

to¢nije nego koriStenje u lineariziranom prikazu prostora stanja. Simulacija predikcije

Runge-Kutta metodom opisanom jednadZbama pri vremenu diskretizacije 25 ms

prikazano je na slici
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Slika 5.17. Rezultati predikcije Runge-Kutta metodom uz razli¢ita viemena diskretizacije.

Predikcijski model vrlo je to€an ¢ak i kako vrijeme odmice. Vrijeme diskretizacije od
25 ms prili¢no je nisko vrijeme pri kojem je predikcija vrlo to¢na. Za vrijeme diskretiza-
cije od 100 ms predikcija je takoder vrlo to¢na, ali s viemenom brZe divergira. S obzirom
da je iskoristivo vrijeme predikcije dvije sekunde, unutar dvije sekunde ova metoda moze
se smatrati savr§eno to¢nom. PoSto se koriste direktno nelinearne jednadZzbe, ovaj nacin
koriStenja Runge-Kutta metode ne moZe se koristiti pri sastavljanju problema za MPC
optimizaciju. No zbog iznimno velike to¢nosti i velike brzine izvodenja moZe se koristiti

za pouzdano dobivanje matrica A, i E,; koje sluZze LTV MPC-u.

Za konac¢nu simulaciju modela biti ¢e prikazane same karakteristike matrice lineari-
zacije. Pri mjeSovitom manevru radne tocke varijabli stanja se brzo mijenjaju kroz vrijeme

Sto je vidljivo na slici Neke od vrijednosti matrice A, pri simulaciji prikazane su na
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slici[5.18]
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Slika 5.18. Odabrane vrijednosti matrice A; pri simulaciji.

Moze se vidjeti da iz trenutka u trenutak linerizirana matrica iznimno brzo te zna-
¢ajno mijenja vrijednosti. Matrica na koju se graf odnosi je linearizirana matrica modela
vozila Na slici je odabrano nekoliko vrijednosti za koje je primije¢ena najveca pro-
mjena. NajviSe se mijenjaju ovisnost kutne brzine o bo¢nom kutu klizanja vozila te ovis-
nost kutne brzine o kutu zakreta prednjih kotaca. Iznimno brze te znacajne promjene
vrijednosti matrice ukazuju da je problem upravljanja vozilom uz proSireni dinamicki

model vozila vrlo zahtijevan za adaptvni MPC.
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6. Implementacija i simulacija
adaptivnog MPC-a

Daljnje simulacije su radene u okruZenju Matlab 2021a iz razloga §to je ECU Simu-
link model VulpesD vozila razvijen u istoj inacici. KoriSten je operacijski sustav Ubuntu
20.04.6 LTS radi potencijalnog buduceg spajanja simulacija sa ostatkom autonomnih al-

goritama.
Matlab paketi koriSteni za potrebe simulacija su:
e Simulink,
« Symbolic Math Toolbox,
 Vehicle Dynamics Blockset,
» Control System Toolbox,
o Model Predictive Control Toolbox,
« Robust Control Toolbox,
« Simulink Control Design,
« Optimization Toolbox,
« Signal Processing Toolbox,
« DSP Sytem Toolbox,
« Statistics and Machine Learning Toolbox,

« Multiple XY Graph.
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Potrebno je instalirati i YALMIP sucelje [8]. Uz navedene pakete, zasebno su ins-
talirani i razni kvadratni optimizatori radi usporedbe performansi u potpoglavlju
Procesor na kojem su izvr§avane simulacije je Intel® Core™ i5-8265U CPU @ 1.60GHz X
8

6.1. Implementacija

Modelsko prediktivno upravljanje implementirano je u Simulink model na nacin u kojem
bi bilo koriSteno u vozilu. Oko logike koja predstavlja MPC izgradeno je simulacijsko

sucelje za potrebe testiranja i validacije.

Svi parametri za glavni ECU model definiraju se u radnom prostoru Matlaba te su
logi¢no podijeljeni prema funkcionalnosti. Takvi parametri se ucitavaju u model prije
generiranja C koda. Na isti nacin, svi parametri za simulaciju MPC-a definirani su u Lo-
adMPCParams.m skripti. Cijela MPC logika ostvarena je u jednom bloku koji predstav-
lja Matlab skriptu. Blok je maskiran, §to omogucuje da se definirane varijable iz radnog
prostora proslijede skripti. Simulink podrzava samo osnovne tipove objekata stoga unu-
tar skripte sve varijable moraju biti tih tipova. Ne smije se koristiti simbolicka logika za

dobivanje rjeSenja ili neki drugi napredni tipovi objekata koji se ¢esto koriste u Matlabu.

Medu YALMIP dokumentacijom nalazi se uputa kako implementirati optimizacijski
problem unutar Simulink okruZenja da se postigne najbrZze moguce vrijeme izvodenja
[8]. YALMIP koristi vlastiti tip objekta nazvan sdpvar kojim se definiraju varijable koje
predstavljaju rjeSenje optimizacije. Definiranjem takvih varijabli, YALMIP ima vrlo intu-
itivan nacin za sastavljanje optimizacijskog problema. Definiranje MPC optimizacijakog

problema za najbrze vrijeme rjeSavanja dano je pseudokodom:
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Algorithm 1 Pseudokod za najbrZe rjeSavanje optimizacijskog problema u YALMIP-u

1: Ako je prvo pozivanje MPC-a onda:

2:  Definiraj x, u, d, A, E, r kao sdpvar varijable za optimizaciju

3 Definiraj konstante: B, Q, R, S, N, T

4:  Inicijaliziraj optimizacijski kriterij J = 0

5. Inicijaliziraj listu ogranicenja lim = (J

6:  Definiraj postavke optimizatora

7. Zak =1do N Ciniti:

8 Prosirilimx, ., =2 -x,+T - (A(X, —X4_1) +B(w —w_;)+E(d; —d;_,)) —

Xk—1
9: PI’O§iI’i llm (umin S uk S umax’ Xmin S Xk S Xmax’ dmin S dk S dmax)
10: Definiraj e, = x; — 1}
11: Prosiri optimizacijski kriterij J izrazom (e; Qe, + u; Ru,)

12:

13:  ProSiri J terminalnim uvjetom (e]{,SeN)

14:  Proglasi ulazne varijable A, E, x,, r, d

15:  Proglasi izlazne varijable x, u

16:  Definiraj objekt optimizacijskog problema Kontroler
17: Inace:

18:  Definiraj trenutne ulazne varijable (A, E, x,, r, d)
19:  Vrati optimalna rjeSenja x, u

U prvom pozivanju MPC-a definiraju se sve konstante, optimizacijske varijable, ulazi
te izlazi. Stvaranjem objekta Kontroler YALMIP stvara cijeli optimizacijski problem. Taj
dio najduZe traje te nije pogodan izvrSavanju u stvarnom vremenu. Kroz ostatak rada,
objekt Kontroler sadrzi cijeli problem spreman za optimizaciju te je potrebno samo pros-
lijediti ulazne varijable. Varijable koje se mijenjaju pri svakom pozivanju MPC-a (A, E,
X,, I, d) definiraju se kao ulazne varijable koje Kontroler ocekuje dobiti jer je optimiza-

cijski problem stvoren sa nepoznatim (praznim) vrijednostima tih varijabli.

Cijeli optimizacijski problem definira se unutar jedne petlje. Za svaki diskretni korak
predikcijskog horizonta definiraju se ograniCenja te optimizacijski kriterij. JednadZzba
prostora stanja koja opisuje dinamiku procesa tumaci se kao ogranicenje u obliku jedna-
kosti. Nakon tako jednostavnog definiranja problema, YALMIP izvrSava pretprocesira-
nja, svu interakciju sa vanjskim optmizatorima te sastavljanje optimizacijskog problema

opisanog jednadzbama od jednadzbe do jednadzbe

Jedan vrlo bitan pojam pri sastavljanju kriterijske funkcije je skaliranje. Prvenstveno
zbog samog optimizatora jer je vrlo osjetljiv na razlicite skale signala te daje vrlo loSe re-

zultate ili ne moZe rijesiti problem. Druga stvar je radi intuitivnijeg definiranja matrica
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Qi R. Kiriterijska funkcija je samo jedna te sve varijable §to se definiraju u njoj imaju
utjecaj na druge varijable. Na primjer, u izrazu ezQek + quuk recimo da su greske
iznimno male (jednoznamenkasti brojevi), a ulazni signali su vrlo veliki zbog njihovih
mjernih jedinica (stotine ili tisuce). Pri jednakim vrijednostima matrica Q i R optimi-
zator ¢e jako puno kaznjavati visoke ulaze jer ¢e vrijednost funkcije tada biti iznimno
velika, dok smanjivanje greske uopce nece do¢i do izraZaja zbog malih brojeva. RjeSe-
nje bi tada bilo matricu Q inicijalizirati vrlo velikim brojevima tako da i greSke pracenja
reference dodu do izraZaja. No definiranje matrice Q u skali tisucica, a matrice R kao
jednoznamenkastih brojeva nije intuitivno. Na prvi pogled ¢ini se da velika odstupanja
sustava od reference bivaju kaznjavana puno vise nego velike vrijednosti ulaznih signala,

dok su u stvarnosti oba kriterija kaZznjavana jednako radi velike skale ulaznih signala.

Skalirati treba upravljacke signale te odstupanja od reference. Upravljacki signali se
generalno skaliraju tako da budu signali bez mjernih jedinica u rasponu od 0 do 1. Radi
toga trebaju se skalirati sa maksimalnim vrijednostima koje mogu posti¢i, tj. gornjim
ograniCenjima na upravljacki signal u,,,,. Svaki od upravljackih signala ima svoj raspon
te se za skaliranje cijelog vektora mora koristiti Hadamar-Schur produkt (engl. element-
wise multiplication) sa inverzom vektora maksimalnih vrijednosti upravljackih signala:
u, - u,.,. Drugim rije¢ima treba podijeliti kontrolne signale sa pripadaju¢im maksimal-
nim vrijednostima. Da bi izraz Bu, ostao jednak nakon takvog mnoZenja potreban je

Hadamar-Schur produkt sa vektorom u,,,.

B u, (uk : ul;l}iX . (61)
~—

B

S

Hadamar-Schur produkt posjeduje svojstvo komutativnosti. Matrica B i vektor u,,,
nisu jednakih dimenzija, stoga je potrebno vektor proSiriti nulama na pocetku. Matrica
B, tada postaje matrica skaliranih upravljackih signala te ¢e se u nastavku smatrati da
je pri svakoj simulaciji izvrSeno skaliranje matrica, a koristiti ¢e se jednak izraz B radi
jednostavnosti. U izrazima za ograni¢enja upravljackih signala (u.,;, < u, < Wp,,),
gornje granice su sada 1, a donje 0 ili —1 ovisno o signalu. Optimizator ¢e vratiti vektor
optimalnih upravljackih varijabli u rasponu od —1 do 1 te je potreban Hadamar-Schur

produkt sa vektorom u,,,, da se vrati skala za daljnje upravljanje.
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Jednak postupak vrijedi za skaliranje odstupanja od reference e,. Maksimalne vri-
jednosti odstupanja od reference nisu poznate za sve signale, jer su i same granice nekih
varijabli stanja defnirane proizvoljno. Vektor koji ¢e skalirati greske (e,,,,) treba defini-
rati proizvoljno tako da maksimalne vrijednosti odgovaraju karakteristici discipline koju
vozilo vozi. Odstupanja od reference treba podijeliti sa maksimalnim vrijednostima, tj.

napraviti Hadamar-Schur produkt sa inverzom vektora skaliranja.

€, €y (6.2)

Skaliranje odstupanja od reference nema utjecaja na jednadZbe stanja sustava jer se
ne Kkoristi jednadzba y, = Cx, + Du,. Pri pisanju koda, vektor ey}, nazvan je C, jer
se generalno skaliraju izlazi preko matrice C te se mijenjaju ogranicenja na izlaze na
jednak nacin kao i na ulaze. Varijable stanja se ne skaliraju te njihove granice ostaju

nepromijenjene.

Prijedeni put s nema gornju granicu. Umjesto definiranja gornje granice kao besko-
nacno bolje je ne definirati gornju granicu. Za element vektora skaliranja greske C, koji
odgovara greski prijedenog puta, koristit ¢e se trenutno prijedeni put iz vektora x,. Na

taj nacin skala greSke prijedenog puta ¢e stalno biti oko 1.

Matrica B je konstantna te se definira u samom MPC-u. Matrica A mijenja se pri
svakom pozivanju MPC-a stoga se treba uvijek proslijediti Kontroleru. Za sastavljanje
MPC problema matrica A definira se kao spdvar nepoznata matrica. No medutim de-
finiranjem cijele matrice nepoznatom YALMIP sastavlja problem sa pretpostavljenih 81
nepoznatih vrijednosti matrice. Takav problem je lose definiran i ne daje zadovoljavajuca
rjeSenja. Potrebno je koristiti Sto viSe apriori informacija za sastavljanje problema kako
bi problem bio bolje definiran [8]]. Stoga se matrica A definira kao konstanta u obliku za-
danom [5.31]Samo nepoznati elementi matrice kojih ima 28 proglagavaju se nepoznatim
te se prosljeduju Kontroleru pri svakom pozivanju MPC-a. Jednako vrijedi i za matricu
E koja ima samo 2 promjenjiva elementa. Pri svakom izvr§avanju MPC-a prosljeduje se
takoder i proSla vrijednost upravljackog signala kao i prosla vrijednost varijabli stanja
zbog jednadzbe kojom je predikcija ostvarena. ProSli upravljacki signal takoder se mora

proslijediti u skaliranom obliku.
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U slucaju da optimizacijski problem ne moze biti rijeSen Kontroler vraca gresku te
se prekida cijela simulacija. Za uklanjanje pogreSaka u kodu moZe se mijenjati vrijed-
nost varijable verbose. Varijabla prima vrijednosti od 0 do 2, a veci brojevi pruZaju vise
dijagnostike. Sva dijagnostika usporava izvrSavanje optimizacije, stoga je za najbrze iz-
vodenje MPC-a potrebno onesposobiti svu dijagnostiku postavljanjem varijable verbose

na vrijednost 0.

U Simulink blok koji predstavlja MPC implementirano je mjerenje vremena izvrSa-

vanja bloka. Na taj nacin ¢e se usporedivati vremena izvodenja raznih algoritama za

olver_reply solver_command [solver_command]

MPC State Machine

optimizaciju.

[solver_inited]

]
——

O
4

[solver_command] init_solver solver_initialized L [solver_inited]

|

[mpc_go] mpc_go

X_predicted ———»—]

[references]

- =
I m

future_refs

X_curr 4 u_optimal b et v [control_signal]

[states]

MpC Select first U1
=]
it s X_old
m m =
solver_error f———p—]
[control_signal] l U old
_51g B
=] =]
[kappal i peg kappa timer P [j

Adaptive MPC

Slika 6.1. Blokovski prikaz MPC logike u razvojnom okruZenju Simulink.

Na slici[6.1]prikazan je izgled kompletne MPC logike. Blok MPC izvr$ava se frekven-
cijom od 50 Hz kao $to je spomenutu u poglavlju[d.5] Cijela simulacija izvodi se korakom
od 1 ms stoga su potrebni Rate Transition blokovi koji sluze kao meduspremnici za sig-
nale. Razvijen je i automat stanja koji upravlja radom MPC-a. Svrha automata stanja je
da vr§i komunikaciju sa ostatkom ECU modela vozila. U ovoj simulaciji daje informacije
o tome da je stvoren objekt Kontroler te da je MPC spreman za izvodenje u stvarnom vre-
menu. Takoder moZe sluZiti da prekine izvrSavanje MPC-a pri niskim brzinama vozila

te da prosljeduje upravljacke signale iz PID regulatora umjesto MPC-a. Kasnije se istom
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logikom moze ponovo pokrenuti MPC kada se prijede Zeljena brzina vozila. MPC blok
vraca cijeli horizont optimalnih varijabli stanja te upravljackih signala radi dijagnostike.
Po nacelu pomi¢nog horizonta bira se prvi upravljacki signal, a ta je logika ostvarena

Simulink blokom.

S obzirom da MPC radi u vremenski diskretnim koracima bitno je da reference i smet-
nje budu definirane u jednako vremenski udaljenim koracima. Ako je vrijeme diskretiza-
cije modela 25 ms, sve reference moraju biti viemenski udaljene 25 ms. Reference za ovu
simulaciju biti ¢e dobivene iz otvorenog kruga modela. Vozilo je pobudeno proizvoljnim
ulazima te su pohranjene varijable stanja kroz simulaciju. Te iste varijable stanja sluZiti

¢e kao reference MPC-u da proba rekreirati voznju iz prethodne simulacije.

MPC moze pratiti reference svih 9 varijabli stanja. No u stvarnim voZnjama vrlo je
teSko tocno dobiti reference poput struje i, te tlaka u sustavu kocenja p. Algoritam op-
timizacije trajektorije koristi jednak model vozila te vra¢a reference svih varijabli stanja.
Ako bi se pratile reference svih varijabli stanja bilo bi teSko odrediti koje varijable stanja
zahtijevaju vecu teZinu, tj. bolje pracenje reference. Na primjer, isplati li se viSe pra-
titi reference kutne brzine vozila (w,) ili pozicije zakreta kotaca (8)? Bilo bi teSko i ne
intuitivno odrediti potrebne teZine matrice Q. Zato se u ostatku simulacija nece pratiti
sve varijable stanja, ve¢ samo one koje su bitne za autonomnu voznju. To su reference
na brzinu vozila (v), udaljenost vozila od referentne putanje (n) te kut gledanja vozila
naspram referentne putanje (§). MPC ¢e sam odredivati optimalne vrijednosti varijabli

stanja koje ne prate referencu.

Odabir varijabli koje ¢e pratiti referencu vrsi se kroz matricu Q. Matrica Q je dijago-
nalna matrica u kojoj svaki element na dijagonali oteZava odgovarajucu varijablu stajna
u vektoru e,. U dijagonali matrice Q, svi elementi koji oteZavaju varijable nebitne za
pracenje reference postavljeni su na vrijednost 0. Na taj nacin optimizator nec¢e uzimati
u obzir greske varijabli koje ne prate referencu jer su nakon mnoZenja jednake nuli, tj.

ne dodaju nikakvu tezinu kriterijskoj funkciji.

Reference se alociraju prema prijedenom putu. Na taj nacin su ovisne o putu s na
kojem se vozilo nalazi a ne o vremenu vozZnje. Trenuto prijedeni put s odreduje pocetnu

referencu koja se zadaje, a idu¢ih N referenci naspram pocetne su jednako vremenski
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udaljeni prema vremenu diskretizacije T

Poznato je kako ¢e mjerene smetnje (x) utjecati na vladanje modela, stoga se i one
moraju proslijediti MPC-u kao i buduce reference. Zakrivljenosti putanje u budu¢im vre-
menskim trenucima moZemo proslijediti samo ako pretpostavimo da ¢e vozilo stvarno
pro¢i tim dijelom staze. Drugim rije¢ima pretpostavka je da MPC dobro prati reference,
te se jedino u tom trenutku isplati prosljedivati buduce zakrivljenosti putanje. Na pri-
mjer, u sluc¢aju kada vozilo kasni za referentnom brzinom te vozi puno sporije nego §to
bi trebalo. Referentne zakrivljenosti putanje definirane su za iduc¢ih nekoliko desetaka
metara putanje jer ¢e se pri velikoj brzini vozila prijeci veci put za isti predikcijski hori-
zont. No vozilo vozi puno sporije te ¢e mu u stvarnosti predikcija vrijediti za nekoliko
metara. U tom slu¢aju zavoj koji bi se pojavio nakon nekoliko desetaka metara, u pre-
dikciji ¢e se pojaviti za nekoliko metara. MPC ¢e trenutno poduzeti akcije za nadolazeéi
virtualni zavoj te zavrSiti van staze. To se moZe rijeSiti aktivnim prilagodavanjem refe-

renci zakrivljenosti putanje prema trenutnoj brzini.

Jos jedan zahtjev na upravljanje je da se ne smije u isto vrijeme kociti i zadavati mo-
ment na pogonske motore. Kao §to je opisano u poglavlju2] vozilo se gasi pri istodobnom
kocenju i zadavanju momenta. Prema [3]] taj problem moZe se rijeSiti dodatnim ograni-

cenjem:

u,,u, = 0. (6.3)

Ova jednadzba je istinita samo ako je jedna vrijednost jednaka nuli ili obje. Ovo ogra-
ni¢enje je nelinearno jer mnozi dvije varijable. Neki optimizacijski algoritmi koji rjeSa-
vaju kvadratne probleme mogu rijeSiti problem uz malo nelinearnih izraza. Algoritam
za rjeSavanje tada ima znak + na kraju imena da se naglasi koriStenje nelinearnih iz-
raza, poput Gurobi+. Simulacijama se pokazalo da jedan nelinearni izraz u takvim kva-
dratnim optimizatorima ne usporava izvr§avanje MPC-a naspram slucaja u kojem nema

nelinearnih izraza.
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6.2. Rezultati

Vrijeme trajanja simulacije je 22 5. Kao $to je spomenuto, model se prvo upravlja u otvo-
renom krugu, a zatim su se snimale varijable stanja za reference. MPC zatim pokuSava
rekreirati ponaSanje otvorenog kruga uz dane reference brzine (v), udaljenosti od refe-
rentne putanje (n) te kuta gledanja vozila naspram referentne putanje (§). U otvorenome
krugu vozilo je simulirano da postigne mjeSoviti manevar s ciljem $to boljeg pobudivanja

nelinearnih elemenata.

OgraniCenja na varijable stanja postavljena su jednako kao u tablici osim vrijed-
nosti stanja (n) za koju se koriste konstantne vrijednosti visokih vrijednosti jer je tesko
generirati dobru putanju u otvorenom krugu. Otvoreni krug simuliran je ulaznim sig-
nalima koji definiraju mjesoviti manevar. Razlika naspram testiranja modela vozila u
odjeljku je Sto su aktuatori kocenja i pogona pobudeni step signalima s ciljem jo$
kompliciranijeg zadatka za MPC. Vozilo u simulaciji krece iz nekog pocetnog stanja, a
vrijednosti pocetnih stanja definirane su tako da varijabla n kroz simulaciju bude rela-
tivno blizu nule. Vrijednost zakrivljenosti putanje je nula radi jednostavnosti $to znaci

da se vozilo krece po ravnoj stazi.

Matrica Q na dijagonali jedino ima teZine za n, £ i v dok su svi ostali elementi nule.
Zbog toga ¢e se u nastavku definirati samo koeficijenti teZine za pojedino stanje: Q,,
Q: i Q,. Jednako vrijedi i za matricu R koja na dijagonalama ima vrijednosti R;, R,, i
R,. Matrica terminalnih vrijednosti S je identi¢na matrici Q, ali radi jednostavnosti svi

koeficijenti teZina imaju jednaku vrijednost.

6.2.1. Simulacija 1 - Agresivno upravljanje

Tablica 6.1. Vrijednosti konstanti simulacije 1.

Konstante ‘ Q; ‘ R; ‘ S ‘ T ‘ N

Vrijednosti ‘ 2,1,1 ‘ 0.01, 0.01, 0.01 ‘ 1.5 ‘ 25ms ‘ 30

Vrijednosti konstanti simulacije navedene su u tablici Ovakve postavke matrice
R rezultiraju vrlo agresivnim upravljackim signalima. No na taj na¢in MPC najbolje prati

referencu jer nije ogranicen u smislu upravljackih signala. Rezultati prac¢enja referenci
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uz ove postavke prikazani su slikom[6.2]

T
—Referenca
— Adaptivni MPC

n[m]
o

\
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Vrijeme [s]

€ [rad]

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Vrijeme [s]

Slika 6.2. Rezultati pracenja referenci adaptivnog MPC-a simulacije 1.

MPC uspijeva vrlo dobro pratiti referencu. Kroz simulaciju se postupno povecava br-
zina vozila te se moZe vidjeti da je s viemenom pracenje reference n sve losije. Najvece
odstupanje od referentne udaljenosti iznosi 0.9 m. Na slici prikazan je graf koji us-
poreduje signal kojim su generirane reference za mjesoviti manevar te upravljacki signal

kojim je MPC pokuSao pratiti zadane reference.

Vidljivo je da signali izgledaju sli¢no iako MPC prati samo reference n, £ i v koje su
vrlo opcenite. Na pocetku simulacije vozilom se ne upravlja sve do 0.2 s simulacije kada
MPC pocinje raditi. Zbog toga se na samom pocetku upravljackih signala mogu vidjeti
ispravljacke naredbe jer u 0.2 s vremena pri velikim brzinama vozilo moZe znac¢ajno pro-

mijeniti radnu tocku.
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Slika 6.3. Usporedba upravljackog signala adaptivnog MPC-a i referentnog upravljackog signala
simulacije 1.

6.2.2. Simulacija 2 - Blago upravljanje

U stvarnosti je cilj provesti vozilo zadanom putanjom uz Sto blaZe upravljacke signale.
Na taj nacin aktuatori se manje zagrijavaju i prediktivna svojstva viSe dolaze do izrazaja.
U iducoj simulaciji zadrZane su iste postavke osim matrice R koja je promijenjena tako

da MPC koristi blaZze upravljacke signale.

Tablica 6.2. Vrijednosti konstanti simulacije 2.

Konstante ‘ Q; ‘ R; ‘ S ‘ T ‘ N

Vrijednosti ‘ 2,1,1 ‘ 0.1,0.1,0.1 ‘ 1.5 ‘ 25 ms ‘ 30

MPC sada ne koristi visoke vrijednosti upravljackih signala. Referenca brzine vozila
ne uspijeva se pratiti idealno, no manjak agresivnosti na upravljackim signalima rezultira
boljim pracenjem reference n. Jednako tako MPC, upravljacki signal je gladi iako nisu

navedena ogranicenja ili teZine na promjenu ulaznog signala.
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Slika 6.4. Rezultati pracenja referenci adaptivhog MPC-a simulacije 2.

Vrijeme [s]
400
8
= 200 /\ .
:E . . |—Referenca
—— Adaptivni MPC
0
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Vrijeme [s]
20 I \ T T T T
R
|o_4 107 —
o
S ——Referenca
——Adaptivni MPC
0
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Vrijeme [s]

Slika 6.5. Usporedba upravljackog signala adaptivnog MPC-a i referentnog upravljatkog signala
simulacije 2.

6.2.3. Simulacija 3 - Rub stabilnosti

U ovoj simulaciji koristiti ¢e se vece vrijeme diskretizacije. Postavke su iste kao u prosloj
simulaciji osim vremena diskretizacije i predikcijskog horizonta. Kombinacija vremena
diskretizacije i predikcijskog horizonta odabrana je tako da MPC predvida 0.75 s u bu-

duénost.
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Tablica 6.3. Vrijednosti konstanti simulacije 3.

Konstante ‘ Q; ‘ R, ‘ S ‘ T ‘ N

Vrijednosti ‘ 2,1,1 ‘ 0.1,0.1,0.1 ‘ 1.5 ‘ 75 ms ‘ 10

Pri ovako visokom vremenu diskretizacije sustav je vrlo blizu nestabilnosti. Bez defi-
niranja ograni¢enja na promjenu ulaznog signala sustav postane nestabilan i optimizator
ne moZe pronacdi rjeSenje. Zbog toga je u ograni¢enja MPC-a dodan i uvjet na gradijent

promjene ulaznog signala:

—a<=u, — U, <=a. (6.4)

Konstanta o dobivena je eksperimentalno na nacin da ogranicenje na gradijent ulaz-
nog signala nema utjecaj kada je MPC stabilan, a da sprjecava odlazak u potpunu nesta-
bilnost prilikom divergencije signala. Cak i pri niskim vremenima diskretizacije sustav
mozZe biti blizu nestabilnosti pri istovremenim naglim promjenama nekih signala. Defi-
nirano ogranicenje sprjecava odlazak u nestabilno podrudje i smanjuje vrijeme u kojem
je MPC blizu nestabilnosti. Radi navedenih korisnih svojstava, ogranicenja na gradijent

ulaznog signala ostati ¢e implementiran u ostatku simulacija.

U ovoj simulaciji MPC je konstantno blizu nestabilnosti, a ogranic¢enja na gradijent
ulaznog signala su aktivirana u svakom koraku. Sustav i dalje dobro prati referentne

signale §to se mozZe vidjeti na slici[6.6] ali je upravljacki signal neiskoristiv.
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Slika 6.6. Rezultati pracenja referenci adaptivnog MPC-a simulacije 3.
1000
3 b u \H Al H.H i 1“ (] il l“ M \
; .w” lun | HuH \y,l W L H, i lh M,Ml I
Vrueme[s]
400
gi 200 fﬂﬂwﬂm\\H fﬂ/mﬂwmwk J{ffﬂ%ﬂhxb J/’wawx N
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Vrijeme [s]
20 ) T T T T T T
= 10 3
] M\ M—Referenca
.ﬂ — Adaptivni MPC
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Vrijeme [s]

Slika 6.7. Usporedba upravljackog signala adaptivnog MPC-a i referentnog upravljackog signala
simulacije 3.

6.2.4. Nedostatak Adaptivhog MPC-a

Problem adaptivnog MPC-a javlja se ukljucivanjem zakrivljenosti putanje u simulaciju.
Pri raznim postavkama ne moZe se posti¢i pra¢enje reference jer optimizator ne moze

rijesiti problem niti u jednom trenutku.

Pri linearizaciji matrica A i E, zakrivljenost staze x utjeCe na obje matrice. Zbog toga
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Sto se linearizacija dogada samo jednom pri pozivu MPC-a, kroz predikciju se pretpos-
tavlja konstantan zavoj. Ako je pri pozivanju MPC-a trenutni zavoj odredene vrijednosti
%, matrice Ce biti linearizirane oko radne tocke toga zavoja. Buduce vrijednosti x ulaze
u predikciju, ali dinamika modela je potpuno kriva jer se promjenjive vrijednosti zavoja
racunaju sa konstantnim matricama. Sto je predikcija duZa ta nepravilnost vise dolazi do
izrazaja. MoZe se smanjiti vrijeme predikcije ¢ime se osigurava da predikcija djeluje blizu
radne tocke zavoja. No smanjenje vremena predikcije nije poZeljno iz dva razloga. Prvi

je smanjenje stabilnosti MPC-a, a drugi je loSe pracenje reference zbog kratke predikcije.

Jo$ jedan nacin na koji se moZe zanemariti ovaj problem je definiranje novog modela
koji ne ukljucuje zakrivljenost staze. Zakrivljenost staze preslikavala bi se na vrijednosti
n i & pri ¢emu bi one postizale vrlo visoke vrijednosti ovisno o tome koliko je staza du-
gacka. No tada bi vrijednost £ poprimala iznimno velike vrijednosti te bi dolazilo do

skokova u fazi koji su veliki problem za analiti¢ki model.

Potrebno je kroz samu predikciju mijenjati matrice A i E da bi model uspio pratiti

promjene zakrivljenosti staze. Stoga je za daljnje simulacije razvijen LTV MPC.
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7. Implementacija i simulacija LTV
MPC-a

LTV MPC je u sustini jednak adaptivnom MPC-u uz iznimku §to zahtijeva ve¢ gotove
matrice A i E za predikciju. Problem je §to LTV MPC zahtijeva matrice linearizirane
oko buducih radnih tocaka koje su nepoznate jer ih MPC tek treba izracunati. Pojed-
nostavljenje problema je koristiti optimalne radne tocke izracunate u proSlom koraku
izvrS§avanja. No takve radne tocke su u ovome sluc¢aju izracunate koriste¢i unaprijedna
Eulerovu metodu koja nije vrlo to¢na. Stoga ¢e se buduce radne to¢ke racunati Runge-
Kutta metodom cetvrtog reda koristeci upravljacke signale dobivene iz proSloga koraka

izvrSavanja MPC-a.

7.1. Implementacija

Simulink model LTV MPC-a izgleda isto kao i model adaptivnog MPC-a. Implementacija

je prikazana na slici te je dodatno oznacen poredak izvr§avanja blokova.

Na slici su oznaceni blokovi koji se izvr§avaju frekvencijom pozivanja MPC-a. Neoz-
naceni blokovi izvr§avaju se prvi jer su vezani za frekvenciju same simulacije. Brojevi u
indeksu blokova oznacavaju kojim redom se izvrSavaju blokovi. Jedan korak simulacije
pocinje racunanjem referenci na temelju trenutnog puta (s) te azuriranjem stanja vo-
zila na temelju upravljackih signala iz proSlog koraka Potom se izvr§ava MPC logika.
Moze se vidjeti da se prvo uzimaju prosle vrijednosti optimalnog upravljackog signala
za MPC te za predikciju radnih tocki Runge-Kutta metodom. Zatim se izvrSava Runge-
Kutta predikcija koja na temelju prijasnjih ulaza, buduc¢ih zakrivljenosti putanje te tre-
nutnog stanja radi predikciju varijabli stanja. Predvidene varijable stanja ulaze u MPC

blok gdje se racunaju linearizirane matrice A i E na temelju izraza dobivenog iz modela

1zgled cijele simulacije nije prikazan na slici
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Slika 7.1. Implementacija LTV MPC-a u razvojnom okruZenju Simulink.

vozila. Nakon toga vrSi se optimizacija te se odabire prvi upravljacki signal. Odabirom

upravljackog signala zavrSava jedan korak simulacije.

U kriterijsku funkciju LTV MPC-a, uz ve¢ navedene teZine, dodan je izraz:

(a, — ) V(e — ). (7.1)

Vrijednosti matrice V definiraju koliko ¢e se kaznjavati derivacije upravljackog sig-
nala. Sto je veca vrijednost matrice V, upravljacki signal izgledati ¢e glade. Ovaj izraz
je uveden jer je simulacijama utvrdeno da vrlo nagli skokovi upravljackih signala lako
mogu dovesti MPC blizu nestabilnosti. Nagli skokovi ulaznih signala znacajno mije-
njaju Runge-Kutta predikciju iz koraka u korak stoga je bitno da upravljacki signal ne

bude vrlo agresivan.
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LTV MPC treba poceti sa radom kada je vozilo ve¢ u nekoj radnoj toc¢ki. Runge-Kutta
predikcija tada ne moZe uzeti vrijednosti proslih ulaza jer ih nema. U tom slucaju za
vrijednosti proslih ulaza uzimaju se nule. Prvih par izvodenja LTV MPC-a radne tocke za
matrice A i E nece biti tocne, no to ne smeta radu LTV MPC-a. Ve¢ nakon par izvrSavanja

Runge-Kutta predikcija i predikcija LTV MPC-a se usklade.

7.1.1. Optimalna trajektorija

U simulaciji potpoglavlja [7.2.4] za reference se nece koristiti mjesoviti manevar kao do
sada nego brzine i putanje dobivene optimiranjem trajektorije [6][3]. Nakon rjeSavanja
MLTP problema dobivene su optimalne varijable stanja kroz trajektoriju zadanu rubo-
vima staze. Optimalne vrijednosti diskretizirane su po putu s na nacin da su definirane
svaka 3 m. Ovako udaljene reference mogu se takoder prosljedivati MPC-u na nacin da je
kroz cijelu predikciju referenca konstantna te se mozZda promjeni nekoliko puta ovisno o
vremenu predikcije. MPC idealno zahtijeva da mu se reference mijenjaju u svakom ko-
raku predikcije za $to bolje upravljanje vozilom jer se i u stvarnosti reference mijenjaju
kontinuirano. Zbog toga se dobivene reference iz MLTP optimizacije prije izvrSavanja

interpoliraju.

Odabrana metoda interpolacije parametara s, n, &, v i x je kubi¢ni splajn. Razlog
odabira kubi¢nog splajna je zato $to osigurava neprekinutost druge derivacije (C?). Ne-
prekinutost druge derivacije dolazi do izraZaja u izrazima za prelazak iz koordinatnog
sustava u krivolinijski te obrnuto. Vrijeme je interpolirano linearnom interpolacijom.
Reference za LTV MPC u simulaciji optimalne trajektorije racunaju se na nacin da se
trenutno prijeden put s upari sa jednakim putem iz optimalne putanje s,. Nakon toga se

idu¢ih N referenci odabire u jednakim vremenskim razmacima T.

Toc¢ke putanje definirane u koordinatnom sustavu mogu se prebaciti u krivolinijski
sustav za potrebe simulacije MPC-a. Zakrivljenost putanje x moZe se izraCunati koristeci

izraz [[16]:

d?y(s) dx(s) _ d?x(s) dy(s)
K(S) — ds2 ds ds? ds (72)

() (2)"
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7.1.2. Analiza Suma

U simulaciji potpoglavlja[7.2.3]testiraju se performanse LTV MPC-a s obzirom na $um
i ka$njenja. Kas$njenja su definirana u poglavlju a Sum je dobiven iz stvarnih poda-
taka voznje. Varijable stanja s, n, &, v i § dobivaju se direktno iz SLAM-a ili nezavisnih
estimacija brzine vozila i kuta § unutar ECU modela. Na njih je dodan proizvoljan mali
Sum posto sve varijable prolaze kroz odredene filtre estimacije. Varijable w,, i;, & i p oci-
tavaju se sa senzora stoga postoje podaci iz prijaSnjih voZnji vozila VulpesD nad kojima

¢e Sum biti analiziran i koriSten u simulacijama.

Iz razliCitih voZnji uzete su snimke koje imaju puno vremena vozila u mirovanju.

Signali koji su analizirani prikazani su na slici
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05 ! I ! ! | ! !
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Slika 7.2. Signali nad kojima je izvrS§ena analiza Suma.

Na pocetku ili kraju signala vozilo je u mirovanju te na tim mjestima djeluje samo
bijeli Sum. Na mjestima u kojima se pojavljuje samo bijeli Sum izvrSeno je racunanje
standardne devijacije signala. Na taj nacin su dobivene standardne devijacije Suma koje

su upotrebljavane pri simulaciji Suma. Dobivene standardne devijacije prikazane su u

tablici[Z.1J

Najbolji filtar za uklanjanje bijelog Suma je pomicni prozor (eng. Moving Average).
Stoga su u simulaciji svi signali filtrirani pomi¢nim prozorom s ciljem da se §to vise sma-

nje smetnje bijelog Suma na djelovanje MPC-a. Pomicni prozor ima jedan parametar, a
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Tablica 7.1. Vrijednosti standardne devijacije bijelog Suma signala.

Varijable ‘ o) ‘ p ‘ i ‘ w,

q
o ‘ 0.0033 ‘ 0.4637 ‘ 1.6925 ‘ 0.0023

to je Sirina prozora. Sto je §irina prozora veca, veéi dio signala se usrednjava te je signal
bolje filtriran. No odabirom S§ireg prozora veci dio korisnog signala se usrednjava te se
time stvara kaSnjenje signala. Ka$njenje signala isto utje¢e na rad MPC-a. Stoga je bitno
pronaci ravnotezu izmedu dobrog filtriranja bijelog Suma uz $to manje zaka$njenje sig-

nala.

7.2. Rezultati

U ovome odjeljku analizirane su performanse LTV MPC-a pri raznim referencama, akti-
viranjima ogranicenja te Sumovima i kaSnjenjima. LTV MPC ima vrlo dobar odziv na
promjenjive signale zakrivljenosti staze. U narednim simulacijama uzima se u obzir
zakrivljenost puta. zakrivljenost x generirana je sa sinusoidnim signalom u simulaci-
jama mjeSovitog manevra. Takva staza predstavlja oblik zmijice koja je blaza jer joj se
polumjeri postepeno mijenjaju. Minimalni radijus u simulacijama mjeSovitog manevra

je 20 m. MPC vrlo dobro radi i sa vrlo niskim radijusima od 5 m §to je donja granica.

7.2.1. Simulacija 4 - Idealno pracenje reference

U ovoj simulaciji prikazan je rad LTV MPC-a bez dosezanja ogranicenja i bez Suma te
kaSnjenja. Cilj ove simulacije je pokazati to¢nost samog algoritma. Parametri koriSteni

pri simulaciji prikazani su u tablici[7.2]

Tablica 7.2. Vrijednosti konstanti simulacije 4.

Konstante ‘ Q; ‘ R; ‘ |4 ‘ S ‘ T ‘ N

8]
\S]
(=)
3

12}

(o)
(=)

Vrijednosti ‘ 1,1,1 ‘ 0.1,0.1,0.1 ‘ 0.1 ‘

Kori$teno je nisko vrijeme diskretizacije od 20 ms. Zbog toga potrebno je imati veliki
predikcijski horizont kako bi se dobilo znacajno vrijeme predikcije. Rezultati varijabli

stanja koji prate reference prikazani su na slici[7.3]
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Slika 7.3. Pracenje reference varijabli stanja LTV MPC-a simulacije 4.

Za razliku od adaptivnog MPC-a, LTV MPC ne samo da vrlo dobro radi sa signalima
smetnje ve¢ gotovo savr§eno prati referencu. Apsolutne greske reference i pracenih vari-
jabli stanja prikazani su na slici Vozilo odstupa od zadane putanje za najvise 0.3 m i
to pri stalnom skretanju i brzini od skoro 20 m /s, §to je iznimno to¢no. MPC ¢ak uspijeva
i gotovo savr$eno pratiti brzinu vozila pri ¢emu je najvise odstupanje od 0.1 m/s. Iako
je MPC-u zadano da prati generiranu putanju, upravljacki signal je gotovo isti signalu s

kojim je generiran mjeSoviti manevar. Usporedba upravljackih signala moZe se vidjeti na

slici[7.5]

Za LTV MPC, simulacijama je dobiveno da se odlazak prema nestabilnom podrucju
javlja puno brZe nego kod adaptivnhog MPC-a. Za vrijeme diskretizacije vece od 30 ms
upravljacki signali pocinju divergirati, a za vrijeme vece od 40 ms problem je gotovo ne-
rjeSiv. Zbog toga vremena diskretizacije moraju biti vrlo niska, Sto rezultira prili¢no ve-

likim predikcijskim horizontima za postizanje velikog vremena predikcije.

91



0.3

02 |
o 01
0 I I I | I I I
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Vrijeme [s]
S 0.06
s
— 0.04
T
o 0.02
0
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Vrijeme [s]
0.1 T T T
9
é 0.05
e
o
0 |
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Vrijeme [s]
Slika 7.4. Apsolutna greSka varijabli stanja LTV MPC-a simulacije 4.
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Slika 7.5. Usporedba upravljackog signala LTV MPC-a i referentnog upravljackog signala simu-

lacije 4.

7.2.2. Simulacija 5 - Aktivacija ogranicenja

Cilj ove simulacije je testirati vladanje MPC-a na pocetno odstupanje od reference te

aktiviranje granica. U pocetku simulacije vozilo ima brzinu od 8 m/s, §to je daleko od

Zeljene brzine od 15 m/s. Da bi situacija bila jo$ teza, vozilo je u pocetku udaljeno 1 m

od referentne putanje te se krece u suprotnom smjeru od nadolazeéeg zavoja za 0.3 rad
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ili priblizno 20°. Takoder je postavljeno ograni¢enje da vozilo ne smije prije¢i apsolutni
iznos kutne brzine (w,) za viSe od 0.8 rad /s. Uz ogranicenje varijable stanja koje ne prati
referencu, stavljena su ograni¢enja na brzinu vozila te na udaljenost vozila od referentne
putanje. Kroz cijelu simulaciju vozilo ne smije pre¢i brzinu od 16 m/s te se ne smije

udaljiti viSe od 9 m naspram referentne putanje prema desno.

Parametri sa kojima je izvr§ena simulacija prikazani su u tablici Koristi se iz-
nimno nisko vrijeme diskretizacije kako bi model bio §to to¢niji. Pri tako niskom vre-
menu diskretizacije, garantirano je da upravljacki signali nece biti nestabilni niti u kojem
trenutku.

Tablica 7.3. Vrijednosti konstanti simulacije 5

Konstante ‘ Q; ‘ R; ‘ |4 ‘ S ‘ T ‘ N

Vrijednosti ‘ 1,1,0.1 ‘ 0.1,0.1,0.1 ‘ 0.5 ‘ 2 ‘ 10 ms ‘ 150

Da bi se vozilo vratilo na referentnu putanju potrebno je veliko vrijeme predvidanja.
Za male devijacije od referenci vozilo se moZe u kratem vremenu vratiti na referencu.
U ovoj simulaciji vozilo se nalazi u vrlo specifi¢noj situaciji u kojoj se moZe naci nakon
izlazak sa staze ili rotiranja vozila proklizavanjem. Za takve situacije potrebno je duze
vrijeme da se vozilo vrati na stazu. Radi toga koristi se predikcija od 1.5 s. Za vrlo ni-
ske vrijednosti vremena predikcije, algoritam optimizacije ne moZe u kratkom roku naci
optimalno rjeSenje za povratak na stazu Sto rezultira greSkom u optimizaciji. Rezultati

pracenja referenci prikazani su na slici

U vremenu kracem od 2 s vozilo se vratilo na putanju te Zeljenu brzinu. Pri vracanju
na putanju te kroz ostatak simulacije nije se preslo ograni¢enje na kutnu brzinu vozila
(slika|7.7.)). Bez ogranicenja na kutnu brzinu, vozilo pri vra¢anju na putanju obi¢no do-

segne vrijednosti od 1 rad /s u oba smjera.

Vrijednost matrice Q koja predstavlja teZinu za brzinu vozila stavljena je na nisku
vrijednost. Na taj nac¢in MPC ¢e prioritizirati vra¢anje na putanju umjesto prac¢enja br-
zine. Ako se vozilo krene udaljavati od putanje MPC ¢e ¢ak usporiti vozilo da se vrati na

putanju. To ne bi bilo mogude kada bi se greSka na brzinu vozila jednako oteZavala.

Granice na varijable stanja ostvarene su kao meka ograni¢enja (jednadzba4.1)). Va-
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Slika 7.7. Pracenje ogranicenja varijable stanja LTV MPC-a simulacije 5.

rijabla € ostvarena je u linearnom obliku, jer kvadratni oblik pogorSava vladanje MPC-a
u simulaciji. Za sve varijable stanja bolje je proglasiti meka ogranic¢enja. Pri dostiza-
nju tvrdih ogranic¢enja, MPC je sposoban drZati varijablu stanja ¢ak i na tre¢u decimalu
od ogranicenja kroz neko vrijeme. Cim se granica prijede, makar na tre¢oj decimali,
dogada se greSka u optimizaciji. Ako se koeficijent 1 postavi na vrlo visoku vrijednost,
meka ogranicenja ¢e se ponaSati kao tvrda, ali nece se dogoditi greSka pri optimizaciji.

Primijeceno je da MPC krene ranije reagirati na meka ogranicenja nego na tvrda.

Na ulazne signale je bolje staviti tvrda ogranicenja, jer aktuacija mozZe imati velike
posljedice pri prelasku ogranicenja. Tvrda ograni¢enja upravljackih signala ne utjeCu na
rad MPC-a i nece se prijeéi jer su ogranienja na ulaze uvijek poStivana u optimizaciji.

Ulazni signali takoder prate ogranicenja i prikazani su na slici

U trenucima ograniCenja na brzinu gdje se treba drZati konstantna brzina nije intu-

itivno koliko treba kociti a koliko ubrzavati. MPC u tim trenucima u isto vrijeme koci i
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Slika 7.8. Upravljacki signali LTV MPC-a simulacije 5.

ubrzava. Do toga dolazi radi nacina definiranja ograni¢enja na ulaze koja su razradena

u poglavlju

7.2.3. Simulacija 6 - Analiza Suma i kasnjenja

Simulacija mjeSovitog manevra analizirana je uz prisustvo Suma te kaSnjenja. U isto vri-
jeme djeluju sva definirana kasnjenja te Sumovi obradeni u poglavlju Ova simu-
lacija u velikoj mjeri odgovara stvarnom koriStenju LTV MPC-a unutar vozila VulpesD.

Vrijeme predikcije je vrlo kratko i iznosi 0.6 s. TeZine su gotovo nepromijenjene u odnosu
na simulaciju Sto je prikazano u tablici

Tablica 7.4. Vrijednosti konstanti simulacije 6.

Konstante ‘ Q; ‘ R; ‘ |4 ‘ S ‘ T ‘ N

Vrijednosti ‘ 1,1,0.1 ‘ 0.01, 0.01, 0.01 ‘ 0.5 ‘ 2 ‘ 30 ms ‘ 20

Rezultati su prikazani na slici Referenca se i dalje iznimno dobro prati usprkos
Sumu i kasnjenju. Mogu se vidjeti povremena odstupanja od reference brzine iz razloga
Sto je Sum struje i, i tlaka p prilicno velik. Najveci iznosi Suma iznosi ¢ak 1 % maksi-
malne vrijednosti signala. Sum i kasnjenja ne dolaze znacajno do izrazaja pri pracenju

referenci, ali znacajno mijenjaju upravljacke signale $to je vidljivo na slici
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Slika 7.9. Pracenje reference varijabli stanja LTV MPC-a simulacije 6.
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Slika 7.10. Usporedba upravljackog signala LTV MPC-a i referentnog upravljackog signala simu-
lacije 6.

Upravljacki signali poprimaju pilasti oblik. U stvarnoj voznji vozilo bi pratilo refe-
rencu ali bi se jako cudno ponaSalo interpretirajuci ove ulaze. Ovakvi upravljacki signali
pri velikim brzinama mogu ¢ak izbaciti vozilo sa staze. Pilasti oblici javljaju se samo pri

djelovanju Suma, a djelovanje kasnjenja samo pojacava amplitudu.

KaSnjenja u o€itavanju trenutnih varijabli stanja i nemaju toliki utjecaj kao $to ima
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kasnjenje upravljackog signala. To je uvelike utjecano modeliranjem aktuatora PT1 ¢la-
nom. PT1 ¢lan ima vrlo nagli odziv na step promjenu referenci. Boljim modeliranjem
aktuatora mozZe se ¢ak ukljuciti i ka¥njenje pri aktuaciji te se moZe potpuno neutralizirati

utjecaj kaSnjenja upravljackog signala koji ima vrlo velik utjecaj u ovoj simulaciji.

Signali varijabli stanja vozila filtrirani su pomi¢nim prozorom. Struja i tlak kocenja
filtrirani su ve¢im prozorom koji usrednjava signale dobivene do prije 40 ms. A ostali
signali koji nemaju znacajan Sum imaju prozor od 10 ms. Vremenska §irina prozora uz-
rokuje kaSnjenje signala otprilike za istu vrijednost. Zbog toga je signal tlaka znacajno
zakas$njen. No za slucaj razvijenog MPC-a, bolje je uzrokovati vece kasnjenje varijabli
stanja nego dozvoliti velik Sum. Vrlo mala Sirina prozora uzrokuje da su susjedna ocita-
nja varijabli stanja vrlo razliita zbog Suma, ¢ak do te mjere da MPC moze zakljuciti da
vozilo skrece prema desno, dok u stvarnosti skre¢e prema lijevo. Velika Sirina prozora

uzrokuje veliko kasnjenje i deformaciju signala sa kojom MPC ne moZe raditi.

Vrijeme diskretizacije modela isto uvelike utjece na vladanje MPC-a. Odabiranjem
veceg vremena diskretizacije, susjedni uzorci varijabli stanja biti ¢e dovoljno vremenski
razmaknuti da filtar stigne filtrirati Sum. Na vremenima diskretizacije ispod 20 ms MPC
nije mogao nalaziti rjeSenja optimizacije. Zbog Suma se takoder smanjuje i iskoristivo
vrijeme predikcije, jer loSim ocitavanjem trenutnih stanja predikcija postaje loSija kroz
vrijeme. Najvecée vrijeme predikcije pri kojem je MPC mogao raditi bez greSaka u opti-

mizaciji je 1 s.

MPC je testiran i uz uvodenje faktora koji smanjuje vrijednost daljih predikcija. Para-
metar 7 implementiran je na nacin da sa svakim korakom predikcije smanjuje vrijednosti

koeficijenata matrice Q:

N-1
J= Z (e;Qn*e, +u Ru,) + e Sey +eTAe". (7.3)

k=0
Zbog toga, predikcije koje su dalje u budu¢nosti uzete su manje u obzir jer su netocne
zbog Suma. Parametar 7 mora imati vrijednosti izmedu 0 i 1. Vrijednost 1 ne smanjuje
vrijednosti predikcija, a $to je vrijednost niza to se viSe smanjuju teZine predikcija. Rezul-

tati dobiveni ovim nac¢inom nemaju velik znacaj na rad MPC-a te su u nekim slucajevima
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rezultati i loSiji.

Predikcije MPC-a vizualizirane su na slici Isjecak na slici pokazuje 30 uzas-
topnih predikcija MPC-a. Vrijeme predikcije je 0.6 s, a poCetak prve predikcije oznacen
je velikom crvenom to¢kom. Predikcije su oznacene tankim crnim linijama, a zavrSeci

predikcija to¢kama u razli¢itim bojama.
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—LTV MPC
—Predikcije | |

17+

161

— w15t
£ E
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_5 L
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_6,
12+
_7 L L 1 L I L 1 L L L
7.5 8 8.5 9 9.5 10 10.5 17.5 18 18.5 19 19.5 20 20.5
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Slika 7.11. Prikaz predikcija LTV MPC-a uz vrijeme predikcije 0.6 s.

Za predikcije varijabli n i nema toliko greSaka jer signali koji utjecu na nju nemaju
velik Sum. Veliki Sum signala i, i p znacajno utjeCu na predikciju brzine vozila. Predik-
cije su nakon odredenog trenutka krenule u krivom smjeru jer su trenutno i prethodno

stanje varijabli struje i tlaka krivo ocitani zbog Suma.

Zajo§ vece vrijeme predikcije od 1.2 s rezultati predikcije prikazani su naslici[7.12] Na
vecem predikcijskom horizontu Sum viSe dolazi do izraZaja. ZavrSeci predikcija varijabli
n i v znacajno se razlikuju iz koraka u korak. Za varijablu v moZe se vidjeti da je u
odredenom trenutku MPC krenuo sa neto¢nim predikcijama, te je u konacnici upravljao

vozilo na nacin da postigne brzinu koja je netocna.
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Slika 7.12. Prikaz predikcija LTV MPC-a uz vrijeme predikcije 1.2 s.

7.2.4. Simulacija 7 - Optimalna trajektorija

DosadaSnje simulacije su sve bile simulirane mjeSovitim manevrom. U ovoj simulaciji
reference su dobivene iz optimalne trajektorije. Staza nad kojom je radena optimizacija
predstavlja pravu stazu na kojoj se vozilo 2018. godine na natjecanju u Njemackoj [10].
U ovoj simulaciji nisu koriSteni zaSumljeni signali niti kaSnjenja. KoriSteni parametri

MPC-a prikazani su u tablici[7.5]

Tablica 7.5. Vrijednosti konstanti simulacije 7.

Konstante ‘ Q; ‘ R, ‘ |4 ‘ S ‘ T ‘ N

Vrijednosti ‘ 1,3,0.1 ‘ 0.1,0.1,0.1 ‘ 0.5 ‘ 2 ‘ 20 ms ‘ 70

Rezultati simulacije prikazani su slikom MPC i dalje uspijeva jako dobro pra-
titi reference. Parametar Q; stavljen je na vecu vrijednost tako da se pokusa bolje pratiti
referenca varijable £. Model vozila kojim su generirane optimalne reference ima mode-
liranu puno brzu aktuaciju skretanja. Zbog toga je trenutnom modelu vozila teZe pratiti
referencu . MPC sa trenutnim modelom ne moze raditi tako brza skretanja, ali i dalje

vrlo dobro prati varijablu n koja je najbitnija.

Upravljacki signali, kao i rekonstruirani izgled staze prikazani su na slici Staza
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Slika 7.13. Pracenje reference varijabli stanja LTV MPC-a simulacije 7.

zapocinje i zavrSava u ishodi$tu koordinatnog sustava.
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Slika 7.14. Upravljacki signali LTV MPC-a i izgled staze simulacije 7.

Vrijeme predikcije iznosi 1.4 s §to je prili¢no daleka predikcija. Na slici prika-
zano je 30 uzastopnih predikcija koje pocinju u trenutku ozna¢enom crvenom to¢kom.
Predikcije su vrlo to¢ne i koncentrirane, usprkos prili¢no velikom vremenu predikcije.
To znaci da je sam algoritam iznimno tocan i ima vrlo malo greSaka, a sve greSke u pre-

dikcijama dolaze iz kaSnjenja signala, zaSumljenih podataka ili neto¢nog modela vozila.
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Slika 7.15. Prikaz predikcija LTV MPC-a uz vrijeme predikcije 1.4 s.

7.2.5. Usporedba algoritama optimizacije

Ovo poglavlje analizira karakteristike optimizacijskih algoritama navedenih u poglav-
lju Navedeni rezultati izvrSeni su nad simulacijom optimalne trajektorije bez Suma
i kaSnjenja. Rezultat optimizacije ovisi o sastavljenom problemu, a poSto je problem
kvadratnog oblika ima samo jedan optimum kojeg bi svi optimizatiori trebali pronadi.
rezultat optimizacije je gotovo uvijek jednak neovisno o algoritmu, stoga se na naglasak
stavlja vrijeme izvodenja optimizacije. To je iznimno bitan faktor jer uz vrlo niska vre-
mena optimizacije moZe se koristiti dostupnije sklopovlje za izvodenje algoritma te veca

vremena predikcije uz manje vrijeme diskretizacije.

Svi algoritmi kvadratne optimizacije nisu dostupni jer YALMIP ima specifi¢ne vanj-
ske optimizatore koji se mogu koristiti [8]. Stoga je testirano §to vise algoritama koji
imaju razli¢it nacin rjeSavanja problema. Nad potpuno definiranim optimizacijskim pro-
blemom (osim koristenja mekih ogranicenja) testirana su vremena izvodenja algoritama

uz predikcijski horizont od 30 koraka.

Algoritam koji je dostupan, a predstavlja Douglas-Rachford metodu je OSQP. Za rje-
Savanje problema adaptivhog MPC-a OSQP algoritam je bio najbrzi te je zadrzavao jed-

naku brzinu ¢ak i sa vrlo velikim predikcijskim horizontima. No problem LTV MPC-a je
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vrlo kompliciran te ga OSQP ne moZe rijesiti.

Za rjeSavanje problema koji koriste aktivni skup, dostupan algoritam je qpOASES.
Problem definiran LTV MPC-om uspijeva rijeSiti, ali mu za to treba oko 0.8 s §to je pri-

licno sporo za definirani predikcijski horizont.

Algoritmi temeljeni na metodi proSirenog LagranZijana nisu dostupni unutar YAL-
MIP sucelja. ProxQP algoritam, koji ima najbolje performanse prema slici razvijen

je tek nedavno te nije dostupan unutar YALMIP sucelja.

Jedni algoritmi koji uspijevaju rijeSiti LTV MPC problem u dovoljno brzom vremenu
temeljeni su na metodi traZenja unutarnje tocke te Goldfard-Idnani metodi. Vremena
izvodenja algoritama prikazana su na slici Graf predstavlja boxplot prikaz podataka

koji je pogodan za statisti¢ku analizu.

—8 — «——— Maksimum skupa

<«——  Gornji kvartil

+— Medijan

<+—  Doniji kvartil

— 1 4«—— Minimum skupa
o

o 4+——— Ekstremne vrijednosti

Slika 7.16. Prikaz boxplot-a.

Medijan predstavlja srednju vrijednost skupa podataka. Donji kvartil dijeli prvu Cet-
vrtinu niza podataka od druge tri Cetvrtine. Gornji kvartil isto tako dijeli prve tri Cetvrtine
skupa podataka od zadnje Cetvrtine. Takvom definicijom prostor izmedu donjeg i gor-
njeg kvartila ¢ini 50 % skupa. Ekstremne vrijednosti su vrijednosti koje se isti¢u i nalaze

se daleko od skupa podataka.

Na grafu su podaci jedne simulacije. MPC se u simulaciji pozove oko 1000 puta stoga

je u svakom stupcu statisticki prikaz tih podataka. U obzir nisu uzeta vremena sastavlja-
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Slika 7.17. Usporedba vremena izvodenja optimizacijskih algoritama.

nja Kontroler objekta na pocetku simulacije. Takva vremena mogu poprimati vrijednosti
od 1 s pasve do 8 s, ovisno o veli¢ini optimizacijskog problema. CUTSDP je interni YAL-
MIP algoritam koji koristi vanjske optimizatore. NajbrZi algoritam u simulaciji je Gu-
robi, iako su ostali algoritmi vremenski sli¢ni. Osim prosje¢nih vrijednosti izvr§avanja
algoritama. jako bitni podatci su ekstremne vrijednosti skupa. Iako Gurobi ima najbo-
lje prosjecno vrijeme izvodenja, najsporiji je po pitanju maksimuma skupa. A frekven-
cija izvrSavanja MPC-a odreduje se prema najsporijem uofenom vremenu izvr§avanja
optimizacije. Stoga je vrlo bitan podatak koncentriranost vremena izvodenja. Mosek i

Quadprog su vrlo konzistentni sa vremenom izvrSavanja.

Medu algoritmima u grafu prevladavaju algoritmi temeljeni na metodi traZzenja unu-
tarnje tocke $to je i preferirana metoda za MPC probleme. Gurobi ne moZe rijeSiti optimi-
zacijski problem nakon dodavanja mekih ogranicenja i vrlo je nekonzistentan na ve¢im
predikcijskim horizontima, a CUTSDP koristi Mosek u pozadini. Stoga su jedine opcije
za rjeSavanje LTV MPC-a Mosek i Quadprog. Ta dva algoritma su takoder i najbolje im-
plentirana u YALMIP-u te su preporucena za koriStenje unutar okruzenja. Quadprog je
algoritam implementiran u Matlabu stoga ne zahtijeva vanjske licence poput Moseka.
Radi toga je dugoro¢no gledajuc¢i Quadprog vise dostupan FSB Racing teamu te je stoga

odabran kao algoritam za rjeSavanje MPC problema.
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Sa ve¢im predikcijskim horizontom, koli¢ina MPC problema se povecava jer se pro-
blem mora rijeSiti za svaki korak predikcije. Stoga vrijeme izvr§avanja algoritma raste sa
povecanjem predikcijskog horizonta. U istoj simulaciji, kori§tenjem Quadprog algoritma
mjerena su vremena izvrSavanja pri razlicitim predikcijskim horizontima. Rezultati su
prikazani na slici Test je izvrSen za svaki predikcijski horizont od 20 do 150 koraka
te su vremena izvodenja usrednjena. Prema grafu se moze zakljuciti da vrijeme izvrSa-

vanja blago eksponencijalno raste sa Sirinom predikcijskog horizonta.
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Slika 7.18. Ovisnost vremena izvodenja o predikcijskom horizontu.

Vecina vremena izvodenja nisu u granici 20 ms koja predstavlja frekvenciju izvrSava-
nja MPC-a od 50 Hz. Vrijeme je mjereno za cijeli LTV MPC ciklus, od dobivanja predik-
cija Runge-Kutta metodom do odabiranja prvog optimalnog ulaza. Pri svakom izvodenju
MPC-a u Simulinku poziva se Matlab te i to ulazi u mjerenje. Generiranjem C koda te
izvrSavanjem na ECU, vremena izvrS§avanja bi trebala biti mnogo niZa nego u simulaci-

jama.

Algoritmima za rjeSavanje MPC problema mogu se inicijalizirati poCetna rjeSenja kao
Sto je ve¢ spomenuto. Jedini algoritmi koji to mogu raditi kroz YALMIP sucelje su Qu-
adprog i Gurobi. U simulacijama je testirano i inicijaliziranje pocetnih rjeSenja onima
iz proSlog koraka izvrSavanja MPC-a kao §to je inaCe preksa. No u ovome slu¢aju nisu

primije¢ena znacajna ubrzanja rjeSavanja problema stoga se ta postavka ne koristi.
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7.2.6. Ogranicenja na ulaze

Dodatno ogranic¢enje koje mora biti implementirano je nemoguénost ko¢enja i ubrzava-
nja istovremeno. Inace se implementira nelinearnom jednakosti kao Sto je ve¢ spome-

nuto.

Iako su gotovo svi kvadratni optimizatori u simulaciji mogli rjeSavati problem sa jed-
nom nelinearnom jednakosti, problem nije bio dobro rijeSen. Na mnogim mjestima su
vrijednosti aktuacije ko¢nice i pogonskog motora bili na maksimalnim vrijednostima
istovremeno. Zbog toga, izraz koji je umjesto nelinearnog izraza bio koriSten pri svim

navedenim simulacijama glasi:

u, +u, <1 (7.4)

Pri takvoj formulaciji problema, u najgorem slu¢aju MPC mozZe na pola maksimalne
vrijednost aktuirati moment na motoru te na pola maksimalne vrijednosti aktuirati ko¢-

nicu. No ¢ak i u tom slucaju vozilo VulpesD ¢e se gotovo sigurno ugasiti.

Linearnim ograni¢enjima nemoguce je ostvariti zadani uvjet, bez da oba signala mogu
koristiti maksimalni potencijal. Jedino rjeSenje je koristiti uvjetni izraz napisan u mate-
matickom obliku. No takav zapis nije pogodan za algoritme kvadratnog programiranja.
Tako definirani problem mogu rijeSiti algoritmi mjeSovitog cjelobrojnog kvadratnog pro-
gramiranja. MjeSoviti cjelobrojni problemi za rjeSenje mogu koristiti skup realnih bro-
jeva, kao Sto se inace koristi te skup cijelih brojeva. Na taj naCin ogranicenje se mozZe

redefinirati kao:

u,, S (1 - b)a
(7.5)
u, <b.

U ovom slucaju b je cjelobrojna binarna varijabla koja moZe poprimati vrijednost 1
ili 0. Ovisno o vrijednosti binarne varijable, samo jedan ulaz moze davati vrijednosti.
Uz ovakvo definiranje ograni¢enja, MPC moZe upravljati vozilom u simulacijama. Mo-

sek podrzava mjeSovito cjelobrojno kvadratno programiranje. Na slici prikazani su
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rezultati simulacije nad optimiziranom trajektorijom. U usporedbi sa slikom koja
ima linearno ogranicenje na aktuatore, mjeSovitim cjelobrojnim programiranjem ogra-

nicenja se prate bez greske.
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Slika 7.19. Upravljacki signali dobiveni mjeSovitim cjelobrojnim kvadratnim programiranjem.

No koriStenje ovakvog pristupa ima mane. Na trenutke optimizacijski problem zahti-
jevaido 10 puta viSe vremena za rjeSavanje nego inace. Osim toga, performanse MPC-a
su malo loSije te ne prati reference dobro kao inace. Takoder ne koristi puni potencijal
vozila, §to se moZe vidjeti iz upravljackih signala. Izmedu kocenja i ubrzavanja postoje
trenutci praznog hoda koji traju ¢ak i jednu sekundu. U tom razdoblju MPC uopce ne

aktuira vozilo u longitudinalnom smjeru.
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8. Rasprava

Razvijeni MPC nema puno varijabli za parametriranje, a svi parametri su intuitivni. Pre-
dikcijski horizont sa vremenom diskretizacije definira vrijeme predikcije MPC-a. Vri-
jeme predikcije ne smije biti jako kratko jer MPC ne moZe konvergirati. Na jednak nacin
ne smije biti vrlo dugacko jer predikcija postaje loSija s viemenom, bilo radi nepreciznog
modela, loSeg oCitanja trenutnog stanja ili Suma. Poveéanjem predikcijskog horizonta
problem ¢e se duZze rjeSavati ¢ime gubi izvedbu u stvarnom vremenu. Smanjenjem pre-
dikcijskog horizonta uvelike se ubrzava rad MPC-a, ali radi zadrZavanja istog vremena
predikcije treba se povecati vrijeme diskretizacije. Vrlo nisko vrijeme diskretizacije bolje
opisuje model i dinamicke jednadZbe, ali jako izraZava bijeli Sum prisutan u mjerenjima.
Vrlo visoko vrijeme diskretizacije je otpornije na bijeli Sum, ali sve loSije opisuje model i

dovodi MPC u nestabilno podrugje.

Skaliranje signala pogreSke i teZine matrice Q usko su povezani. Vrijednosti skali-
ranja i teZine na jednak nacin oteZavaju varijable optimizacije. Varijable skaliranja se
jednom definiraju i uvijek su konstantne, a vrijednosti matrice trebaju se parametrirati.
Vrijednosti skaliranja trebaju biti maksimalne oc¢ekivane vrijednosti greske pojedine va-
rijable. U protivnhom, ako su varijable u optimizacijskoj funkciji razlicite za nekoliko

redova veli¢ina problem ce biti loSe definiran, a time i loSe rijeSen.

Bijeli Sum znacajno utjece na izgled upravljackog signala MPC-a. Zbog toga ne treba
zanemariti raspored elektroni¢kih komponenti i filtriranja. Velik Sum moze biti utjecan
i odabirom senzora koji ima preveliko radno podrucje. Na primjer, senzor tlaka u sus-
tavu kocenja vozila VulpesD dizajniran je za mjerenje puno vecih tlakova nego $to se
mogu ostvariti u vozilu. Zbog toga senzor iskoriStava samo dio radnog podrugja, Sto za

posljedicu ima manju preciznost o€itanja te veci utjecaj bijelog Suma.
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Nedostatak upravljanja vozilom rjeSavanjem kvadratnog problema su linearne kons-
tante. Vecina ogranicenja koja postoje za vozila su defninirana na kruznici ili elipsi §to je
nelinearno. Takva ograni¢enja ne mogu se definirati za kvadratnu optimizaciju. Koriste-
njem Eulerove diskretizacije i modela gume definiranog "magi¢nom” formulom, model
zahtijeva vrlo nisko vrijeme diskretizacije za vjerno definiranje modela. KoriStenjem
drugih metoda diskretizacije i modela gume, iskoristivo vrijeme diskretizacije bi moglo
biti vece, Sto pospjeSuje odziv modela na bijeli Sum te omogucava upotrebe vrlo malo
predikcijskih koraka, $to u konacnici ubrzava vrijeme izvodenja MPC-a. Upotreba di-
namickog modela vozila kao posljedicu ima koriStenje alternativnog nacina kontrole pri
niskim brzinama. Konvencionalne tehnike upravljanja poput PID regulatora mogu vrlo
dobro upravljati vozilom pri niskim brzinama, $to opravdava koriStenje MPC-a samo pri

srednje velikim te velikim brzinama.

Nacin zadavanja referenci isto je vrlo bitan. Svi analizirani rezultati uskladeni su s
obzirom na prijedeni put. Zadavanje referenci prema prijedenom putu skuplja gresku
kroz vrijeme. Ako vozilo pri loSem upravljanju uzme puno veci zavoj od referentnog pri-
jeci ¢e veci put. Ako se reference i dalje zadaju po putu, vozilo ¢e primati reference za
idealno prijedeni put, a ne trenutno prijedeni put. Radi toga, treba se takoder aktivno
racunati ortogonalna projekcija prijedenog puta na referentni put. Na taj nacin, vozilo
¢e uvijek dobivati ispravne reference s obzirom na put na kojem se nalazi. Jednak pro-
blem se javlja i pri zadavanju buducih vrijednosti x. Pri svim simulacijama koriStene su
staticke reference, dok se u stvarnosti reference trebaju dinamicki prilagodavati prema

trenutnom stanju vozila.

GreSkom u optimizaciji MPC ne moZe pronaci optimalna rjeSenja te su posljedi¢no
upravljacki signali tada nedefinirani. GreSka se moZe dogoditi samo radi trenutnog utje-
caja Suma na mjerenja, a u idu¢em koraku izvrSavanja bi se moglo naci rjeSenje. GaSenje
vozila i ne zavr§avanje discipline na natjecanju radi jedne greSke u optimizaciji nikako
nije pozeljno. Preporuka je da se vozilo ugasi samo ako se greSke pojavljuju konstantno
u odredenom vremenskom razdoblju. Vozilo je samo po sebi prili¢no sigurno pri auto-

nomnoj voznji te nema smisla ugasiti vozilo radi oporavljive greske.

Razvijeni LTV MPC je jedan od najboljih linearnih nacina kontrole za nelinearni sus-

tav. Iduci korak bio bi razviti nelinearni MPC. Za predikciju moZe se koristiti Runge-
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Kutta metoda koja je prili¢no to¢na i za velike diskretizacijske korake, ako se koristi na
nelinearnom modelu. Nelinearni MPC bi na taj nacin mogao imati vrlo malo predikcij-
skih koraka te zbog toga biti vrlo brz. Nedostatak toga bi bio $to rjeSenje koje bi nelinearni
MPC vratio nije nuzno globalno optimalno. Aktuatori vozila modelirani su PT1 ¢lanom.
Definiranje aktuatora PT2 ¢lanom omogucéava modeliranje kasnjenja upravljackog sig-
nala. No povec¢anjem ¢lana za sva tri aktuatora dodaju se tri nove varijable stanja. Model
bi imao matricu veli¢ine 12 umjesto 9. Povecanjem dimenzija matrica varijabli stanja,

optimizacijski problem postaje veci i time se usporava vrijeme izvodenja MPC-a.

Vrijednosti konstanti PT1 ¢lana aktuatora modelirani su apriori znanjem. Bolji i pre-
ferirani nacin definiranja konstanti bi bio identifikacijom modela. U svakoj VulpesD
voznji snimaju se svi podaci. Identifikacijom modela iz snimljenih podataka mogu se
dobiti puno to¢nije aproksimacije PT1 ¢lana. Cak i mijenjanje svojstava vozila ovisno o
vanjskim parametima moZze se uzeti u obzir. Ako se odziv aktuatora znacajno mijenja
ovisno o temperaturi, model aktuatora moZe se identificirati ARMAX modelom koji bi
ukljucio i smetnju poput temperature. Temperature bi se tada mogle prosljedivati MPC-u
koji bi aktivno prilagodavao predikciju aktuatora ovisno o temperaturi aktuatora. Jed-
nako vrijedi i za moment aktuatora skretanja. Moment koji aktuator za skretanje mora
savladati ovisi o brzini kojom se vozilo krece. Pri manjim brzinama vozilo ¢e sporije
skretati jer mora savladati ve¢i moment. Identifikacijom te prosljedivanjem momenta

koji aktuator trenutno oc¢itava MPC moZe prilagoditi predikciju.

Velika prednost razvijenog MPC-a je Sto koristi proSireni model vozila jednadZbama
kretanja. Tako generalizirani model omogucuje pra¢enje puno opcenitijih referenci po-
put udaljenosti od referente staze. Na taj nacin se u zatvorenoj petlji moZe upravljati ne
samo vladanjem vozila, nego i pozicijom vozila u prostoru na optimalan nacin. Za voz-
nju u prvom krugu centralnom putanjom, kao referenca se moze zadati Zeljena brzina
koja moze biti i velika. MPC ¢e tada odvoziti prvi krug velikom brzinom, voze¢i pri tome
optimalne trkace linije uz garanciju da nece izaci sa staze makar morao i usporiti, uz
uvjet da percepcija i SLAM rade idealno. U kratko, cijelo kretanje vozila kroz stazu biti
¢e optimalno samo uz zadavanje referenci koje bi trebao pratiti(n = 0, £ = 0, v = U,,4,)-
To je izniman napredak u odnosu na generiranje referenci koriStenjem algoritma cistog

slijedenja koje se odnose na lateralnu i longitudinalnu kontrolu. U tom sluc¢aju MPC bi
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upravljao optimalno samo vozilom, a ne njegovim kretanjem kroz prostor.

Za strategiju optimalne voZnje, optimizator trajektorije i razvijeni MPC vrlo dobro
rade zajedno. Optimizator trajektorije generira optimalnu trajektoriju poStujuci sva ogra-
nicenja vozila koja ne mogu biti definirana u linearnom MPC-u. Zbog toga $to razvijeni
MPC nema ogranicenja na iskoristivost gume, ne bi trebao pokuSavati voziti brZe nego
Sto je optimizator trajektorije zadao. Isto tako ne bi trebao prelaziti maksimalne kutne
brzine gibanja koje je optimizator zadao. Na taj nacin, razvijeni MPC ne mora sadrzavati
ograniCenja vozila direktno, ve¢ sama ogranicenja optimizatora trajektorije predstavljaju
radno podrucje MPC-a. A dobro kombiniranje dvaju algoritama moze se iskoristiti jer
koriste identi¢ne modele vozila. Preporuka je da se razvijeni MPC koristi prvenstveno za
zadrZavanje vozila unutar staze, te da se parametri biraju s ciljem Sto boljeg zadrzavanja
vozila unutar granica staze. Parametriranje trenutnog MPC-a s ciljem da vozi najbolje

vrijeme e vrlo vjerojatno rezultirati ruSenjem cunjeva.

Dodatni algoritmi koji pomazu MPC-u su kontrola proklizavanja i vektoriranje mo-
menta. Radi njih MPC moZe zanemariti longitudinalno proklizavanje u modelu, a lakse
postizati Zeljenu kutnu brzinu. Preporuka je da se upravljacki signal MPC-a zamjeni
direktno sa vozacevim upravljackim signalom unutar ECU modela. Na taj nacin uprav-
ljacki signal MPC-a prolazi serijski kroz kontrolu proklizavanja pa kroz vektoriranje mo-
menta te ispravljen dolazi do aktuatora za pogon. Vrijednost APPS deratinga mozZe vrlo
loSe utjecati na MPC kontrolu. Upravljacki signal za pogonske motore bio bi skaliran,
bez da je to modelirano unutar MPC-a. Zbog toga je preporuka da kada se vozilo vozi u
autonomnom nacinu, vrijednosti deratinga ne budu definirane van MPC-a, nego u sa-

mom modelu MPC-a kroz ogranicenja na upravljacke signale.

Prednost razvijanja MPC-a u YALMIP-u je Sto se moZe generirati C kod koji ne mora
biti implementiran samo u ECU. Isti C kod moZe se koristiti i na racunalu ako se odluci

koristiti MPC na autonomnom ra¢unalu.

Prelaskom vozila na pogon na sva 4 kotaca kontrola i modeliranje biti ¢e puno jed-
nostavnije i to¢nije. Uz pretpostavku da je zahtjev za moment pogonskih motora gotovo
trenutacan te da se koci samo koriStenjem regenerativnog kocenja, sve greske pri mo-

deliranju kocnica te pogonskih motora mogu se izbje¢i. Pogonski motori mogu puno
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tocnije ostvariti zadani moment kocenja i ubrzavanja nego raspisivanje sila na kotace

kroz diskove kocnica i faktore trenja ili struje motora kao §to je izvedeno u ovome radu.

Simulacijama je validiran rad samog algoritma pod utjecajem linearizacije i diskreti-
zacije kao i nacinu implementacije MPC-a. Stoga sve greSke koje dolaze neto¢nim mode-
liranjem vozila nemaju utjecaj u simulacijama. Testiranje MPC-a nad to¢nijim modelom
vozila nije izvr§eno. Implementirani nelinearni model vozila vrlo je tocan te jednostavni
modeli vozila koji su implementirani u Simulink sucelju nisu puno to¢niji. Vrlo deta-
ljan model vozila VulpesD razvijen je unutar simulatora FSB Racing Teama za potrebe
simulacija mnogih drugih dijelova vozila. Prije implementacije MPC u vozilo VulpesD

potrebno je potvrditi da MPC radi zadovoljavajuce i u simulatoru.

111



9. Zakljucak

U ovome radu razvijeni su i testirani adaptivni MPC te LTV MPC. Opisan je model vozila
na kojem bi se MPC trebao koristiti da bi se $to bolje mogao napraviti matematicki model
vozila, kao i granice koje su definirane unutar MPC-a. Navedeni su algoritmi upravljanja
vozilom koji se inace koriste. Model je lineariziran i diskretiziran metodama koje osigu-
ravaju najbrze moguce pretprocesiranje podataka za MPC, tako da se algoritam mozZe
efikasnije izvoditi u stvarnom vremenu. Analizirani su razni optimizacijski algoritmi

nakon Cega je odabir najboljeg optimizatora potvrden testiranjem i simulacijom.

MPC je testiran na razne uvjete poput Suma, kasnjenja signala, aktiviranja ogranice-
nja te vracanja vozila na ispravan put. Model vozila odabran je na nacin da Sto to¢nije
modelira vladanje vozila te korelira sa modelom vozila za optimizaciju trajektorije. Ko-
mentirane su razne implementacije MPC-a unutar vozila VulpesD te je svaka odluka

obrazloZena i analizirana.

Razvijeni MPC jako dobro prati reference te u idealnim slu¢ajevima bez Suma i kas-
njenja radi gotovo kao nelinearni MPC. Uz samu prednost $to upravlja vozilom, MPC
direktno upravlja kretanjem vozila u prostoru. Odabir parametara MPC-a vrlo je intuiti-

van, a kroz simulacije su potvrdeni utjecaji raznih parametara na upravljanje vozila.
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Sazetak

Upravljanje gibanjem trkaceg bolida koriste¢i modelsko
prediktivno upravljanje

Matej Lovrekovic

Cilj je ovog diplomskog rada implementirati upravljanje gibanjem autonomnog mo-
bilnog vozila u obliku trkaceg bolida s pogonom na straZnjim kotacima. U radu je imple-
mentirano modelsko prediktivno upravljanje za slijedenje zadane putanje i brzine vozila
kroz stazu. Izvedena je analiticka linearizacija modela vozila koja osigurava da je model
uvijek lineariziran oko trenutne radne toc¢ke. Simulacijama je validiran linearizirani mo-
del. Modeliranjem i upravljanjem aktuatora ostvareno je izravno upravljanje pozicijom
aktuatora za skretanje, momentom aktuatora za ko¢enje te momentom pogonskih mo-
tora. Implementirani su adaptivni MPC te LTV MPC. Algoritmi su validirani simulaci-
jama unutar Simulink sucelja. Analizirano je upravljanje u razli¢itim scenarijima poput
Sumovitog okruZenja, kasSnjenja signala te aktiviranja definiranih ogranic¢enja upravlja-

nja.

Klju¢ne rijeci: Autonomni trkaci bolid; Modelsko prediktivno upravljanje; Formula

Student; Modeliranje; Simulacija; Adaptivni MPC; LTV MPC
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Abstract

Motion control of a racing car using model predictive control

Matej Lovrekovic

The aim of this thesis is to implement motion control for an autonomous mobile ve-
hicle in the form of a rear-wheel drive racing car. In this work, model predictive control
is implemented in order to follow a given path and vehicle speed through the track. An
analytical linearization of the vehicle model is derived, ensuring that the model is always
linearized at the current operating point. The linearized model is validated through sim-
ulations. By modeling and controlling the actuators, direct control of the actuator posi-
tion for steering, actuator torque for braking, and torque of the drive motors is achieved.
Adaptive MPC and LTV MPC are implemented. The algorithms are validated through
simulations within the Simulink interface. Vehicle control is analyzed in various sce-
narios, such as noisy environments, signal delays, and the activation of defined control

constraints.

Keywords: Autonomous racing vehicle; Model predictive control; Formula Student;

Modeling; Simulation; Adaptive MPC; LTV MPC
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