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Wykaz skrotow

EREV - ang. extended-range electric vehicles - pojazdy elektryczne o zwigkszonym zasiegu,
PHEV - ang. Plug-in hybrid electric vehicle - pojazdy hybrydowe z mozliwoscig tadowania
akumulatorow z sieci,

HEV — ang. hybrid electric vehicle - pojazd hybrydowy,

EV —ang. electric vehicle — pojazd o napgdzie elektrycznym,

APU — ang. assistant power unit — pomocniczy uktad zasilania,

HESS — ang. hybrid energy storage system — hybrydowy magazyn energii,

SOC —ang. state of charge - stopien natadowania,

DOD - ang. degree of discharge — stopien roztadowania,

SA —ang. simulated annealing — algorytm symulowanego wyzarzania,

GA —ang. genetic algorithm — algorytm genetyczny,

LA — ang. linear programming — programowanie liniowe,

ECMS - ang. equivalent consumption minimization strategy - strategia minimalizacji zuzycia
zastepczego energii,

MPC — ang. model predictive control — sterowanie predykcyjne,

DPR — ang. driving pattern recognition — rozpoznawanie wzorcow jazdy,

ES — ang. extremum-seeking — regulatory poszukujace ekstremum,

SDP — ang. semidefinite programming — programowanie po6tokreslone,

NN — ang. neural network — sztuczne sieci neuronowe,

ENN —ang. EIman neural network — sztuczne sieci neuronowe Elmana,

SVM - ang. support vector machine — maszyna wektoréw nosnych,

RLS — ang. recursive least square - rekurencyjne metody NK,

ITS — ang. intelligent transportation systems — inteligentne systemy transportowe,

V2V - ang. vehicle-to-vehicle — komunikacja pojazdu z pojazdem,

V21 — ang. vehicle-to-infrastructure — komunikacja pojazdu z infrastrukturs,

MLD - ang. mixed logical dynamical system - dynamiczne systemy o mieszanej logice,
HYSDEL - ang. hybrid systems description language — jezyk opisu systemu hybrydowego (jedna z
metod),

PWA — ang. piecewise affine model - fragmentaryczny model afiniczny,

CFD —ang. computational fluid dynamics — obliczeniowa mechanika ptynow,

LED - ang. light-emitting diode - dioda LED,

DP - ang. dynamic programming — programowanie dynamiczne,

DDP — ang. deterministic dynamic programming — deterministyczne programowanie dynamiczne



1 Wstep

Uwarunkowania $§wiatowego rynku wymuszaja ciagla zmiane projektowanych $rodkéw
technicznych. Jest to podyktowane zaréwno czynnikami ekonomicznymi, jak i troska o $rodowisko
naturalne. Dotyczy to takze obszaru transportu. Problem rozwoju transportu jest bezposrednio zwigzany
Z zanieczyszczeniem powietrza w miastach oraz emisjg dwutlenku wegla do atmosfery.
W obszarze tym proponuje si¢ coraz wigcej regulacji, zar6wno lokalnych, takich jak ograniczenia
w ruchu wprowadzane przez poszczegélne miasta, jak i na szczeblu panstwowym oraz Unii
Europejskiej. Jednoczesnie wyczerpywanie si¢ paliw kopalnych wymusza coraz silniejsza presje
ekonomiczng na znajdowanie nowych rozwigzan w dziedzinie transportu. Zaréwno problem emisji
dwutlenku wegla i zanieczyszczen do atmosfery, jak i presja ekonomiczna na rozwigzania alternatywne
wobec paliw kopalnych, staja si¢ coraz powazniejszym wyzwaniem [1-3].

W obszarze transportu problemy te zwigzane sa, mig¢dzy innymi, z efektywnoscig
wykorzystywania energii w pojezdzie oraz zmniejszeniem jego catkowitej energochtonnosci. Przez
zmniejszenie energochtonnosci rozumie si¢ redukcje ilosci energii, ktorg pojazd pobiera ze swych
magazynoéw energii i pomocniczych zrodet zasilania. Mozna to osiagnac poprzez zmniejszenie oporéw
ruchu pojazdu. Uzyskuje si¢ to poprzez zmniejszenie oporow aerodynamicznych pojazdu oraz oporéw
toczenia pojazdu. Dalsza redukcja oporéw toczenia jest utrudniona ze wzgledu na dojrzatg faze
W rozwoju opon oraz wplyw wtasciwosci opon na bezpieczenstwo pojazdu. Cho¢ prace w tej dziedzinie
caly czas sg prowadzone, to jednak w ostatnich latach postgp na tym polu jest bardzo niewielki.
W dzisiejszych czasach, w celu obnizenia oporow aerodynamicznych powszechnie stosuje si¢ analizg
obliczeniowej mechaniki ptynéw CFD (ang. CFD, Computational Fluid Dynamics), co pozwolito na
projektowanie karoserii pojazdéw o bardziej optywowych ksztattach i znaczne zmniejszenie oporow
aerodynamicznych pojazdow. Obecnie wspotczynnik oporu powietrza wspolczesnych samochodow
ksztattuje si¢ w granicach 0,25- 03. Wydaje si¢, ze dalsze znaczne zmniegjszenie energochtonnosci
pojazdu moze by¢ trudne do osiaggni¢cia. Poprawe efektywnosci wykorzystania energii mozna osiggnaé
na rézne sposoby, przy czym zawsze dotyczy ona poprawy sprawnosci elementdw pojazdu.
Podstawowym, wykorzystywanym powszechnie dziataniem jest wymiana komponentow
wykorzystujacych energic w pojezdzie na nowoczesne, sprawniejsze. Przykladem moze by¢
zastosowanie o$wietlenia LED (ang. light-emitting diode, LED), w miejsce tradycyjnych zaréwek.
Dotyczy to zardwno o$wietlenia wewnatrz pojazdu czy podswietlenia elementow deski rozdzielczej, jak
i $wiatel drogowych pojazdu. Podobne zabiegi dotycza innych elementow pojazdu, jak uktady
klimatyzacji itd. Sa to jednak elementy dodatkowe pojazdu, nie majace decydujacego wpltywu na
efektywnos$¢ wykorzystania energii w pojezdzie. Elementem o najwigkszym znaczeniu dla sprawnosci
pojazdu jest jego naped. Poprawe sprawnosci napedu mozna osiagna¢ poprzez wymiang mechanicznych
elementow przeniesienia napedu na elementy o wyzszej sprawnosci. Cho¢ caty czas trwajg prace

zmierzajgce do poprawy sprawnosci ukladu przeniesienia napedu, to jednak uktady te wspodtczesnie



posiadajg bardzo wysoka sprawnos¢, za$ ich rozwoj osiagnat dojrzatg fazg. Trudno jest oczekiwac¢ na
tym polu znaczacej poprawy, zas wprowadzane poprawki maja zazwyczaj marginalny charakter. Coraz
czesdciej wykorzystywanym rozwigzaniem jest wymiana jednostek napedowych pojazdéw, na przyklad,
na elektryczne. Nalezy przy tym pamigtac, ze energia elektryczna potrzebna do napedzenia pojazdu
z elektryczng jednostka napgedowa musi zosta¢ uprzednio wytworzona. Z tego powodu analiza
sprawnos$ci pojazdow elektrycznych i ich wptywu na srodowisko nie powinna ograniczac si¢ jedynie do
sprawno$ci samego pojazdu, ale takze uwzglednia¢ sposdb wytwarzania energii dostarczanej do
pojazdu, zgodnie z analizg od no$nikow energii do kot pojazdu (ang. Well-to-Whell) [4]. Nie mniej
jednak silniki elektryczne cechuja si¢ znacznie wyzsza sprawnoscia od silnikow spalinowych. Wtasnie
na polu pojazdéw z silnikiem elektrycznym, ktére stale si¢ rozwija, wydaje si¢ mozliwe uzyskanie
najwigkszej poprawy. Niewatpliwa zaleta pojazdéw elektrycznych jest fakt, ze nie emituja one
zanieczyszczen w miejscu uzytkowania, co ma duze znaczenie w warunkach ruchu miejskiego
1 przyczynia si¢ do poprawy jako$ci powietrza w miastach. Stanowi to silny impuls do rozwijania
alternatywnych zrédel energii w pojazdach. Dodatkowo wykorzystanie silnikow elektrycznych
umozliwia zastosowanie odzysku energii z hamowania, ktéra w tradycyjnych pojazdach jest
bezpowrotnie tracona. Rozwigzanie to wptywa znaczgco na poprawe bilansu energetycznego pojazdu.
Oprocz samochodéw elektrycznych (ang. EV, Electric Vehicle), mozna wyrdzni¢ takze pojazdy
hybrydowe (ang. HEV, Hybrid Electric Vehicle), ktore poza gtéwng elektryczng jednostka napedowa,
posiadajg takze dodatkowy silnik, zazwyczaj spalinowy [1-2]. Osobng grupe stanowig pojazdy
wykorzystujace ogniwa paliwowe (ang. Fuel Cell), ktore posiadajg silnik elektryczny, jednak energia
do jego napedzania wytwarzana jest w ogniwie paliwowym, najczgsciej poprzez kontrolowang synteze
wodoru i tlenu [1].

Wsrod zalet napedow elektrycznych mozna wymieni¢ bezemisyjng pracg, niski poziom
emitowanego hatasu i wysoka sprawno$¢ w poréwnaniu z silnikami spalinowymi. Ich najwicksza wadg
jest problem magazynowania energii. Jest to zwigzane zarowno z masg samych baterii, jak i sposobem
oraz czasem ich tadowania [1-2]. Problemy te istnieja od kilkudziesigciu lat, w ostatnim czasie
odnotowano jednak znaczacy postgp w ich przezwycigzaniu. Dobra odpowiedzig na powyzsze problemy
wydaje sie wykorzystanie pojazdow typu HEV, taczacych zalety pojazdéw z silnikiem spalinowym
i elektrycznym. Do szczegdlnego typu pojazdéw HEV zaliczane sg pojazdy typu Plug- in (ang. PHEV,
Plug-in Hybrid Electric Vehicle). Sa one wyposazone w stosunkowo pojemne baterie, ktore moga by¢
tadowane zaréwno z zewnetrznego zrodta energii, jak i ze zrodla energii w pojezdzie, najczesciej w
postaci generatora i silnika spalinowego. Moga one pokona¢ pewien dystans wykorzystujgc jedynie
zasilanie z poktadowych baterii. Innymi sposobami na neutralizowanie wad pojazdow elektrycznych sa:

e rozwoj uktadow zasilania, w tym baterii o wyzszej pojemnosci,
e rozwo0j metod szybkiego tadowania akumulatorow lub stosowania ich szybkiej wymiany w
pojezdzie,

e rozw6j metod odzyskiwania energii w pojazdach



e zmniejszanie zapotrzebowania energetycznego pojazdow
e optymalny sposob wykorzystania energii w pojezdzie i rozwo0j metod zarzadzania
energia w pojezdzie
W niniejszej pracy skupiono si¢ na problemie optymalnego wykorzystania energii w pojazdach typu
PHEV.

1.1 Opis problemu

Popularne pojazdy, takie jak samochody osobowe, cigzarowki i autobusy mozna podzieli¢ ze
wzgledu na wystepujacy w nich uktad napedowy. Podstawowy podziat obejmuje pojazdy: z silnikiem
spalinowym- benzynowym i o zaptonie samoczynnym, elektryczne oraz alternatywne o marginalnym
znaczeniu. Kazda z grup posiada swoje zalety. Kolejng grupa zyskujaca stale na znaczeniu, sa pojazdy
hybrydowe (ang. HEV), taczace zalety napedu elektrycznego i spalinowego.

W pojazdach HEV wystepuje Kilka napedow lub zZrddetl zasilania. Zalezy to od konfiguracji
konkretnego pojazdu. Podstawowy podziat HEV zalezy od funkcji dodatkowego napedu. W konfiguracji
réwnolegtej (ang. Parallel Hybrid Electric Vehicle) zaréwno silnik elektryczny, jak i silnik spalinowy
petnig funkcje¢ napedu pojazdu. Pojazd moze w takim przypadku by¢ napedzany zaréwno przez kazdy
z silnikow z osobna lub tez przez oba silniki jednoczesnie. Podzial mocy nastepuje mechanicznie
poprzez odpowiednie przektadnie. W przypadku konfiguracji szeregowej (ang. Series Hybrid Electric
Vehicle lub EREV, Extended-Range Electric Vehicles) funkcje napedowa peini jedynie silnik
elektryczny, natomiast silnik spalinowy wraz z generatorem, ma za zadanie jedynie zwigkszy¢ mozliwy
zasieg pojazdu poprzez dotadowanie baterii [1]. Z taka konfiguracja mamy do czynienia w pojazdach
typu PHEV, ktére dodatkowo moga by¢ tadowane energia elektryczng z sieci.

Zaréwno w przypadku pojazdéow HEV o architekturze szeregowej, jak i rownoleglej, pojawia si¢
problem optymalizacji mocy zuzywanej przez pojazd. Dla pojazdéw 0 konfiguracji szeregowej
kluczowe znaczenie maja momenty, w ktorych powinien zosta¢ uruchomiony silnik spalinowy, za§ w
przypadku konfiguracji rownoleglej zasadnicze znaczenie ma podziat mocy potrzebnej do napgdzania
pojazdu miedzy poszczegolne silniki. Dodatkowym wyzwaniem jest wykorzystanie odzysku energii
poprzez hamowanie z odzyskiem oraz wykorzystywanie w czeSci pojazdow zespolow
superkondensatoréw [1-2, 6]. W przypadku pojazdu PHEV, ktory posiada baterie superkondensatorow
mamy do czynienia z pojazdem hybrydowym o konfiguracji szeregowej, z trzema zrodtami zasilania o
roznych charakterystykach. Sa to kolejno bateria akumulatorow, bateria superkondensatoréw oraz
pomocniczy uktad zasilania, ztozony najczesciej z silnika spalinowego oraz generatora. Oczywistg
wydaje si¢ konieczno$¢ zastosowania algorytmu sterowania, ktory odpowiadalby za podzial mocy
potrzebnej do zasilenia pojazdu pomiedzy dostepne zrodta energii. Dotyczy to takze przypadku podziatu

mocy pochodzacej z hamowania z odzyskiem energii. W dziedzinie tej powstato bardzo wiele prac [7],



jednak pomimo znaczacego postgpu W ostatnich latach, wciaz istnieje na tym polu spora przestrzen do
rozwoju. Istniejgce algorytmy mogg by¢ w dalszym ciggu rozwijane, a wptyw ich parametréow na
sterowanie pojazdem badany. Istnieje takze mozliwos¢ tworzenia nowych algorytméw zarzadzania
energig w pojazdach HEV, czy to na bazie juz istniejacych algorytmow, czy tez tworzac zupetnie nowa
koncepcje.

Stan natadowania akumulatorow a takze baterii superkondensatoréw podlega podczas jazdy

cigglym, dynamicznym zmianom, czesto trudnym do przewidzenia. Jednocze$nie zapotrzebowanie na
moc w pojezdzie zmienia si¢ nieustannie Jest to spowodowane przez rdézne czynniki, takie jak: pogoda,
aktualny ruch na drodze, rodzaj drogi i nawierzchni, uksztaltowanie terenu czy sposob prowadzenia
pojazdu przez kierowce. Aby konkretna metoda mogta przynies¢ rezultaty w postaci zmniejszenia
kosztow lub wydtuzenia zasiegu pojazdu, musi nadawac si¢ ona do zastosowania w pojezdzie podczas
jego normalnej eksploatacji. Czyni to zadanie utworzenia odpowiedniego algorytmu zarzadzajacego
energiag w pojezdzie trudnym do realizacji. Zadanie to jest dodatkowo skomplikowane, ze wzgledu na
fakt, ze informacje o przyszlej trasie lub warunkach ruchu nie moga by¢ w pelni znane
z wyprzedzeniem. W takim wypadku algorytm zarzadzajacy energia musi adaptowac si¢ do nowych
warunkoéw wystgpujacych na trasie i na biezaco zmieniaé strategie [8].
Ze wzgledu na duze zréznicowanie w dziataniu pojazdéw HEV oraz mozliwos$¢ rozwoju zarowno metod
mozliwych do zastosowania w pojezdzie w czasie rzeczywistym, jak i tych, ktore nie nadajg si¢ do
takiego zastosowania, ale osiggajacych doktadniejsze wyniki, zdecydowano 0 zawe¢zeniu tematyki
rozprawy w czesci dotyczacej propozycji nowego algorytmu. Zakres prac zostal zawegzony do
algorytméw mozliwych do zastosowania w pojazdach HEV/PHEV o konfiguracji szeregowej, w czasie
rzeczywistym.

Problem badawczy dotyczy wigc aktywnego zarzadzania rozdzialem mocy wymaganej do
napedzania pojazdu w samochodach HEV/PHEV o architekturze szeregowej, przy zmiennych

warunkach ruchu oraz niepewnosci dotyczacej przysztej trasy i uwarunkowan jazdy.

1.2 Geneza problemu

Autor niniejszej pracy od wielu lat zwiazany jest z dzialajacym przy Politechnice Slaskiej kotem
naukowym Modelowania Konstrukcji Maszyn oraz dziatajacym przy nim zespotem Smart Power [9].
Zespot Smart Power zajmuje si¢ budowa bolidow na zawody Shell Eco- Marathon, ktorych celem jest
budowa pojazdow, ktore sa zdolne do pokonania trasy liczacej okoto 16 km w czasie okoto 40 min, przy
jak najmniejszym zuzyciu energii. Zawody maja zasi¢g migdzynarodowy i bardzo wysoki poziom [10].
Zespot odnosit duze sukcesy, migdzy innymi osiagajac I miejsce w Europie w 2016 w kategorii
Hydrogen, UrbanConcept. Zesp6t zbudowal 2 bolidy. Jeden catkowicie elektryczny, w kategorii

Prototype- Mushellka oraz jeden z napedem wykorzystujacym ogniwa paliwowe, W Kategorii



UrbanConcept- Hydrogenius. Dzialalnos¢ w zespole sklonita autora niniejszej rozprawy do
zainteresowania si¢ problem zmniejszenia energochtonnosci pojazdow, a nastgpnie juz bezposrednio
tematykg zarzadzania energiag w pojazdach HEV.

Problem optymalnego zarzadzania energia w pojazdach HEV wynika z wystepowania wielu
zrodet zasilania takiego pojazdu oraz z wystepowania kilku napedow w pojezdzie. W celu zwigkszenia
efektywnosci zuzycia energii w pojezdzie, nalezy opracowywaé nowe i udoskonala¢ istniejgce
algorytmy zarzadzania energia w HEV. Przez efektywnos¢ zuzycia energii rozumie si¢ iloraz catkowite;
energii wymaganej do ruchu pojazdu i energii pobranej ze Zrédet zasilania. Sama zmiana sposobu
sterowania moze przyczyni¢ si¢ do zmniejszenia zuzycia energii a takze obnizenia kosztow eksploatacji
pojazdu [8]. Wiele z istniejacych algorytméw bazuje na rdéznego rodzaju metodach optymalizacji, co
utrudnia lub uniemozliwia ich zastosowanie w rzeczywistych warunkach normalnej eksploatacji
w ruchu drogowym [7-8]. Jest to spowodowane koniecznoscig znajomosci pojazdu, trasy i warunkow
jazdy przed wyruszeniem pojazdu. O ile pierwsze wymaganie jest mozliwe do spetnienia, drugie za$
mozliwe do spelnienia w bardzo wielu przypadkach, o tyle trzecie nie moze by¢ spelnione
z wystarczajaca doktadno$ciag. Jest to spowodowane zmiennymi warunkami na trasie, ktore sa
niezalezne od kierowcy i pojazdu HEV, bedacego obiektem optymalizacji. Dodatkowsa przeszkoda w
zastosowaniu metod optymalizacji jest, bardzo czgsto, dlugi czas obliczen, nie pozwalajacy na
prowadzenie obliczen na biezgco, w trakcie jazdy. Innym sposobem jest stosowanie prostych regut
okreslajacych moment wiaczenia lub wylaczenia konkretnego zrodia energii. Mozliwe jest takze
stosowanie roznych regut w zaleznosci od aktualnych warunkow jazdy. Niezaleznie od stosowanego
wariantu, wyniki tego typu algorytmu mocno zalezg od doswiadczenia projektanta [8]. Odpowiedzig na
te problemy wydajg si¢ by¢, rozwijane w ostatnich latach, algorytmy bazujagce na predykeji
zapotrzebowania na moc pojazdu [7-8]. Rozwoj tych algorytmow a takze ich integracja z innymi
istniejgcymi algorytmami moze zmniejszy¢ energochtonno$¢ i zmniejszy¢ koszty eksploatacji coraz

czgsciej stosowanych pojazdow HEV.

1.3 Cel rozprawy

Celem niniejszej rozprawy doktorskiej jest opracowanie metody zarzadzania energig
w samochodach PHEV w celu zmniejszenia ich energochtonnosci. Cel pracy realizowano poprzez
zwickszenie wiedzy na temat stosowania algorytmow i metod zarzadzania energig w pojezdzie PHEV.
Nastepnie, w rozprawie podjeto probe syntezy kilku istniejgcych algorytmow zarzadzania energia
w pojezdzie PHEV, w nowy algorytm, w celu zmniejszenia energochtonnos$ci pojazdu. Istotne jest, by

nowy algorytm, nadawat si¢ do zastosowania w rzeczywistych warunkach eksploatacji pojazdu.
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1.4 Teza rozprawy

Sformutowano nastepujaca tezg rozprawy:
Istnieje mozliwos$¢ zmniejszenia energochlonnos$ci pojazdu PHEV oraz kosztow jego eksploatacji

poprzez zastosowanie odpowiedniej strategii zarzadzania energia w pojezdzie.

1.5 Zakres rozprawy

Rozprawa dotyczy zmniejszenia catkowitej energochtonnosci pojazdu o napedzie hybrydowym.
Szczegblny nacisk potozono na zarzadzanie energia w pojezdzie hybrydowym. Zadanie realizowano
poprzez zrozumienie dzialania obecnie stosowanych algorytmow zarzadzania energia w pojezdzie
1 zaproponowaniu nowej strategii zarzadzania energia w pojezdzie, begdacej syntezag obecnie
stosowanych algorytméw. Zadaniem strategii jest optymalne rozdysponowanie energii potrzebnej do
nap¢dzania pojazdu, pomiedzy zrodta zasilania, w celu minimalizacji energochtonnosci i kosztow
eksploatacji pojazdu. Algorytm powinien pozwala¢ na dziatanie w warunkach normalnej eksploatacji
pojazdu. Dziatanie strategii zostalo zweryfikowane poprzez poréwnanie wynikéw dziatania
zaproponowanej metody i innego powszechnie stosowanego algorytmu. Dodatkowo nowa metode
zweryfikowano poprzez przetestowanie zmodyfikowanej metody, co pozwolilo na wyciagnigcie
bardziej szczegdélowych wnioskow.

Rozdzial pierwszy obejmuje wstep do rozprawy. Przedstawiono w nim potrzebe udoskonalania
pojazdéw z napedami elektrycznymi, w tym potrzebg pracy nad lepszymi algorytmami sterowania
pojazdem, w szczegdlnosci algorytmami optymalizujacymi wykorzystanie energii w pojezdzie. Opisano
problemy w zastosowaniu znanych algorytmow optymalizacyjnych. Potozono szczegodlny nacisk na
eksploatacje pojazdu w rzeczywistych warunkach. Nastepnie przedstawiono geneze problemu
zarzadzania energia w pojezdzie PHEV, oraz problemy z aktualnie wykorzystywanymi algorytmami.
W szczegblnosci podkreslono potrzebe dalszego udoskonalania istniejagcych i tworzenia nowych
algorytméw zarzadzania energia w pojezdzie PHEV. Nastepnie opisano cel pracy. Celem pracy jest
opracowanie metody zarzgdzania energig w pojezdzie PHEV, w celu zmnigjszenia jej energochtonnosci.
W rozprawie potozono szczeg6lny nacisk na mozliwo§¢ wykorzystania algorytmu w rzeczywistych
warunkach, w jakich pojazd PHEV moglby by¢ eksploatowany. Nastepnie przedstawiono teze
rozprawy, w ktorej stwierdzono, ze odpowiednie zarzgdzanie mocg w pojezdzie moze przyczynic si¢ do
zmniejszenia energochtonnosci i kosztéw eksploatacji PHEV.

W rozdziale drugim opisano wybrane aspekty optymalizacji energii w pojazdach hybrydowych.
Na poczatku opisano architekture pojazdow HEV oraz przedstawiono sposob dziatania pojazdu dla

kazdego z typow HEV. Nastepnie opisano budowe napedu pojazdu HEV i najczesciej stosowane
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podzespoly. W kolejnym, obszernym podrozdziale opisano kluczowe pojecia wykorzystywane
w dalszej pracy, takie jak optymalizacja czy energochlonnos¢. W tym samym podrozdziale
przedstawiono takze przeglad literatury dotyczacy optymalizacji zuzycia energii w PHEV i HEV.
Opisano wady i zalety poszczegdlnych metod. W opisie szczegdlna wage przywigzano do mozliwosci
zastosowania algorytmu w warunkach rzeczywistej eksploatacji pojazdu. Dotyczy to zar6éwno
informacji potrzebnych na wejsciu algorytmu, by mozliwe byto jego zastosowanie, jak i ztozonosci oraz
czasochtonnosci obliczen. W kolejnych podrozdziatach szerzej opisano metody i algorytmy, ktore moga
by¢ tatwo wykorzystane w proponowanej metodzie, zaréwno ze wzgledu na dostgpnos¢ danych
1 narzedzi stuzacych do modelowania, jak i na zlozono$¢ obliczeniowa umozliwiajaca wykonanie
wymaganych obliczen w czasie rzeczywistym. W szczego6lnosci skupiono si¢ na algorytmach
rozpoznawania wzorcow jazdy i algorytmach predykcyjnych, stuzacych do zarzadzania energia
w pojazdach hybrydowych. Nastgpnie opisano metody optymalizacji, ktére moga by¢ zastosowane
w ramach algorytmoéw predykcyjnych wraz z ich wadami i zaletami. Szczeg6lny nacisk potozono na
czgsto wykorzystywana w innych pracach metode programowania dynamicznego.

Trzeci rozdzial opisuje nowa metode zarzadzania energia w PHEV, zaproponowang przez autora
niniejszej rozprawy. Metod¢ zaproponowano na podstawie innych istniejacych algorytméw. Jest ona
syntezg kilku algorytmow, opisanych w rozdziale drugim. Opisano jej sposéb dziatania i powody, dla
ktorych zdecydowano si¢ na taka forme nowej metody. Nastgpnie nakreslono potencjalne wady i zalety
nowej metody, na podstawie wiedzy o algorytmach, ktore zostaty wykorzystane do jej opracowania. Ze
wzgledu na roznice w budowie pojazdow HEV i tym samym roznice w samych strategiach zarzadzania
energig w tych pojazdach, zdecydowano si¢ na zawezenie pola dziatania nowej strategii do pojazdow
HEV o architekturze szeregowej, typu plug- in (PHEV).

Rozdzial czwarty jest doktadnym opisem modelu matematycznego pojazdu oraz zastosowanego
algorytmu. W pierwszej kolejno$ci opisano model matematyczny samego pojazdu. Modelowanym
pojazdem PHEV byt samochdd cigzarowy o masie whasnej wraz z fadunkiem rownej 16,5t. Wybor zostat
podyktowany przede wszystkim dobrym dostepem do danych na temat pojazdu [11]. Dodatkowym
czynnikiem jest fakt, ze w przypadku pojazdéw wykorzystywanych komercyjnie, oszczednosci na
kosztach eksploatacji, ze wzgledu na oszczgdno$¢ energii i paliwa maja o wiele wigksze znaczenie.
Wszystkie dane i parametry, niezbedne do zbudowania opisu matematycznego pojazdu zostaly opisane
i podane. Sam model matematyczny opisywal HEV typu plug- in o konfiguracji szeregowej i sktadat si¢
z: silnika spalinowego wraz z generatorem (ang. assistant power unit, APU), baterii akumulatorow,
baterii supekondensatorow oraz konwertera DC/DC. Nastepnie, w kolejnych podrozdziatach
szczegdtowo opisano zastosowany algorytm zarzadzania energia w pojezdzie. W pierwszej kolejnosci
opisano zastosowany algorytm rozpoznawania wzorcow jazdy. Jest on rozwazany jako pierwszy, ze
wzgledu na kolejnos$¢ dziatania catego algorytmu. Za jego pomocag okres$lane sg panujagce w danym
momencie warunki na trasie. Informacje z niego trafiaja nastepnie do algorytmu predykcji predkosci

pojazdu. W zalezno$ci od warunkow panujacych na trasie, uruchamiany jest algorytm predykcji
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predkosci pojazdu z odpowiednim, odpowiadajagcym warunkom na trasie, parametrem. Opis algorytmu
predykcyjnego predkosci pojazdu zostal przedstawiony w kolejnym podrozdziale. Nastepnie opisano
algorytm odpowiedzialny za optymalizacj¢ energii w pojezdzie dla przewidzianej predkosci pojazdu.
W niniejszej rozprawie zdecydowano si¢ na zastosowanie programowania dynamicznego, ktorego
sposob dzialania zostat szczegotowo opisany. Na koniec dokladnie opisano przeptyw informacji
pomiedzy poszczegdlnymi fragmentami algorytmu oraz uszczegélowiono sama ide¢ syntezy
algorytméw.

Piaty rozdzial opisuje badania czastkowe prowadzone w celu okreslenia optymalnych
parametrow dla poszczegdlnych elementéw modelu. W rozdziale tym opisano takze szczegdlowo
wszystkie parametry wykorzystane w ostatecznie zastosowanym algorytmie. W pierwszej kolejnosci
przystapiono do okreslenia danych wejsciowych, na ktérych nastepnie przeprowadzano eksperymenty.
W przypadku badanych modeli, danymi tymi byly profile pr¢dkosci pojazdu badz tez profile
zapotrzebowania na energi¢ w pojezdzie. Z uwagi na mata liczbe dostepnych profili predkosci,
w szczegolnosci dla wybranego typu pojazdu oraz uwzgledniajacego konkretne sytuacje drogowe,
zdecydowano si¢ na utworzenie sztucznych profili predkosci. Metoda tworzenia profili zostala
doktadnie opisana. Przedstawiony sposob postgpowania moze postuzy¢ do wygenerowania dowolnie
duzej liczby profili predkosci, odzwierciedlajacej konkretne warunki drogowe. Mozliwe jest takze
wykorzystanie blizej przedstawionej metody, do generowania doktadniejszych sztucznych profili
predkosci, na podstawie historycznych przejazdow pojazdu na danej trasie. W kolejnych podrozdziatach
opisano badania réznych parametrow czgsci sktadowych zaproponowanej metody. Badania
uwzgledniaty wplyw parametréw na dziatanie metody w réznych warunkach drogowych. Dla kazdego
badanego parametru przeprowadzono wiele réoznych symulacji, tak aby wyniki nie zalezaty tylko od
konkretnego profilu pr¢dkosci pojazdu, lecz by dawaly cato§ciowy obraz. Nastepnie na podstawie badan
dobrano optymalne wartosci dla kazdego z algorytméw Przy doborze kierowano si¢ doktadnoscig i
czasochtonnos$cig obliczen.

W szostym rozdziale opisano ostateczne badanie catego algorytmu. Metoda zostata przebadana
na roznych typach profili predkosci, tak by mozliwe byto sprawdzenie dziatania metody w réznych
sytuacjach drogowych. Badania zostaly przeprowadzone na wielu profilach dla réznych sytuacji
drogowych. Pozwolito to wyeliminowac sytuacj¢, w ktorej poszczegdlne profile rzutowatyby na wyniki
i uniemozliwilty wyciagniecie ogolnych wnioskow. W celu poréwnania wynikow uzyskiwanych przez
wybrana metode poréwnano jej wyniki z wynikami uzyskanymi przez prosta strategie wykorzystujaca
reguly oraz z modyfikacjami proponowanej metody. Pozwolito to na wyciggnigcia bardziej
szczegotowych wnioskow.

Rozdzial siodmy poswigcony jest na podsumowanie catej pracy. W pierwszej czesci nastagpito
krotkie streszczenie pracy wykonanej przez autora niniejszej rozprawy. Nastepnie autor wycigga

szczegOtowe wnioski oraz sygnalizuje kierunki dalszych prac.
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2 Wybrane zagadnienia optymalizacji zuzycia energii w pojazdach
hybrydowych

Samochody hybrydowe sa powszechnie znane i uzywane od wielu lat. Pierwszy samochod
z napedem hybrydowym powstat juz w 1899 r. i zostal pokazany w Paryzu [1]. Tworcami pojazdu byty
Liege z Belgii oraz Vendovelli and Priestly Electric Carriage Company z Francji. Pojazd ten posiadat
naped hybrydowy o strukturze rownoleglej, sktadajacy si¢ z matego benzynowego silnika spalinowego
oraz silnika elektrycznego, zasilanego z akumulatorow kwasowo- otowiowych. W czasie normalnej
jazdy ijazdy z gorki, baterie byly tadowane, za$ w trakcie zwickszonego zapotrzebowania na moc, silnik
elektryczny dostarczal dodatkowej mocy do napedu pojazdu. Od tego czasu powstaty liczne, nowe
konstrukcje. Rozwoj HEV w tamtych latach byl zwigzany z stabymi silnikami spalinowymi, naped
elektryczny uzupelniat w tych pojazdach niedobory mocy oraz zwigkszat ich zasigg. Po stronie
elektrycznej, w pojazdach tych wykorzystywano najprostsze, jedyne dostgpne w tamtym czasie,
rozwiazania. Dalszy rozkwit pojazdow HEV zostal zatrzymany przez gwaltowny rozwoj silnikow
spalinowych po I wojnie $wiatowe;j. Silniki spalinowe staly si¢ mniejsze i bardziej efektywne, tym
samym zniknela potrzeba ich wspomagania przez silnik elektryczny [1]. Kolejny rozwéj samochodoéw
hybrydowych nastapit po ulepszeniu metod sterowania silnikiem elektrycznym, ktore nastapito wraz
z pojawieniem si¢ nowoczesnej elektroniki, w potowie lat 60-tych. W latach 70- tych powstato kilka
prototypéw HEV, zaden jednak nie trafit na rynek. Z powodu kryzyso6w na rynkach ropy naftowe;j
w roku 1973 1 1977, wysitki naukowcow koncentrowaly si¢ wokot EV. Dalszy rozwo6j skutkowat
pojawieniem si¢ kolejnych prototypow, o znacznie wigkszych mocach i osiagajacych predkosci powyzej
80 mph. Mozna do nich zaliczy¢ takie konstrukcje jak: Intrepid ESX-1, 2 i 3, Ford Prodigy, GM Precept.
Na europejskim rynku wyr6zni¢ mozna francuski Renault Next czy Chico marki Volkswagen. Pojazdy
te jednak nigdy nie weszly do masowej produkcji. Najwiekszy wptyw na rozwoj rynku HEV miata
japonska Toyota Prius, ktora zadebiutowata na rynku w 1997 roku. Oprocz niej, dostepne dla szerokiego
rynku staty sie Honda Insight Hybrid oraz Honda Civic Hybrid [1]. Samochody te cechowatly si¢
znakomitymi, bardzo niskimi wynikami konsumpcji paliwa w stosunku do pokonanego dystansu. Od
tego czasu nastgpil znaczacy rozwoj HEV, staly si¢ one powszechnie stosowane, a ich udziat w runku
ro$nie. Dotyczy to nie tylko rynku samochodéw osobowych, ale takze samochodow dostawczych
i cigzarowych, a takze autobusow [11-13].

W zwiazku z rosngcym zainteresowaniem HEV ich konstrukcje sg ciagle rozwijane. Zwigzane
jest to z rozwojem technologicznym oraz coraz wigksza konkurencja na rynku HEV. Wprowadzane
zmiany dotycza zaréwno budowy samego pojazdu, sposobu sterowania pojazdem jak i samej koncepcji
napgdu. Zmiany technologiczne umozliwiajg takze stosowanie coraz bardziej wyszukanych strategii
sterowania i1 zarzadzania energia w pojezdzie. W ostatnich latach nastapil znaczacy rozwoéj w tej

dziedzinie [7].
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2.1 Architektura HEV

Istota HEV jest posiadanie co najmniej dwodch zrddel napedu, przy czym zazwyczaj jedno ma
charakter wspomagajacy. W przypadku wspotczesnych HEV, pojazd napgdzany jest za pomocg silnika
spalinowego benzynowego lub o zaplonie samoczynnym oraz silnika elektrycznego. Zadanie to moze
by¢ realizowane na rdzne sposoby. W zaleznos$ci od sposobu dziatania uktadu napedowego mozemy
wyr6zni¢ kilka struktur pojazdu. Dodatkowo w pojezdzie HEV wystepuje wiele zrodet energii. Energie
potrzebng do napedzenia pojazdu moze pochodzi¢ z energii elektrycznej, przeksztatcanej nastepnie na
energi¢ mechaniczng lub z paliwa, ktore w silniku spalinowym zamieniane jest na energi¢ mechaniczng.
Energia elektryczna w HEV moze pochodzi¢ z akumulatorow lub rzadziej uktadu akumulatoréw
i superkondensatorow. Do tadowania akumulatorow mozna wykorzysta¢ energi¢ elektryczng
pochodzacy z sieci elektrycznej, energi¢ odzyskiwang w trakcie hamowania z odzyskiem energii lub tez
pomocnicze zroédlo zasilania w pojezdzie, takie jak silnik spalinowy polaczony z generatorem lub
ogniwo paliwowe. Powyzsze zaleznosci sprawiaja, ze pojazdy HEV moga istotnie rézni¢ si¢ pod
wzgledem sposobu dziatania i architektury uktadu napedowego i ukladu zasilania. Najwazniejszy
podziat architektury HEV, z punktu widzenia dziatania napgdu i hybrydyzacji zrodet energii, obejmuje
podziat na HEV szeregowe i rownolegte.

Architektura szeregowa w pojazdach HEV wywodzi si¢ z pojazdow EV. Jak wspomniano
wczesniej pojazdy EV maja duzo zalet w stosunku do samochodow z silnikiem spalinowym, takich jak
wysoka sprawnos$¢ czy zeroemisyjna praca. Niestety samochody EV maja ograniczony zasieg
spowodowany niska pojemnos$cig baterii, z racji ich cigzaru i objgtosci Dodatkowym problemem jest

dtugi czas tadowania akumulatorow.
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Rys. 1 Schemat architektury szeregowej HEV [1]
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Pierwotnym zamystem samochodéw HEV o architekturze szeregowej byla mozliwos¢ zwigkszenia
zasiegu pojazdu EV poprzez dodanie do pojazdu silnika spalinowego i generatora, w celu dotadowania
baterii poktadowych [1-2]. Architekture typowego pojazdu HEV przedstawiono na rysunku Rys. 1 [1].
Pojazd napedzany jest przez elektryczny silnik napgdowy. Energia zasilajgca silnik pochodzi z baterii
oraz zestawu generatora z silnikiem spalinowym. Generator wraz z silnikiem spalinowym dostarcza
dodatkowej mocy w przypadku duzego zapotrzebowania na energi¢ oraz dotadowuje baterie
w przypadku mniejszego obcigzenia silnika napedowego. Sterownik silnika odpowiada za takie
sterowanie silnikiem, by ten dostarczyt wymaganej mocy napgdowej do pojazdu. Sposdb doboru
parametréw zespolu napedowego, jest w tym przypadku identyczny, jak w przypadku samochodu
elektrycznego o podobnych parametrach uzytkowych. Jednakze, ze wzgledu na dodatkowe elementy
w pojezdzie, w postaci dodatkowych zrdédet zasilania, sam sposob sterowania tego typu pojazdem musi
by¢ inny i obejmowac elementy zwigzane z zarzadzaniem energia w pojezdzie.

Architektura réwnolegla pomimo, podobnych komponentéw zainstalowanych w pojezdzie
HEV, dziata w inny sposéb niz architektura szeregowa. W przypadku architektury szeregowej funkcje
silnika napedowego, w catosci, petni silnik elektryczny. W przypadku architektury réwnoleglej,
zaréwno silnik elektryczny, jak i silnik spalinowy moga przekazywa¢ swa moc na kota pojazdu [1].
Podziat mocy w tego typu pojezdzie odbywa si¢ mechanicznie poprzez system sprzegiet i przektadni.
Podstawowa rdznicg w tego typu pojezdzie jest wystegpowanie sprzggu mechanicznego oraz brak
generatora. Typowa architekture rownolegla HEV przedstawiono na Rys. 2 [1]. Poszczegdlne
rozwigzania moga rézni¢ si¢ pod wzgledem lokalizacji uktadu przeniesienia napedu oraz sposobu

rozwigzania sprze¢gu mechanicznego.
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Rys. 2 Schemat architektury rownolegtej HEV [1]
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Najwigkszymi zaletami tego typu konfiguracji jest brak generatora oraz brak wielokrotnej konwersji
energii majacej miejsce w przypadku HEV o konfiguracji szeregowej. W tej ostatniej, wpierw energia
mechaniczna konwertowana jest na energic mechaniczng w generatorze, a nastepnie ponownie
konwertowana na energi¢ mechaniczng w silniku napgdowym. Ogranicza to mozliwg do uzyskania
sprawno$¢ calego pojazdu. Jednakze ze wzgledu na mechaniczne potaczenie pomiedzy silnikami
i kotami napedowymi pojazdéw sterowanie w przypadku konfiguracji rownoleglej jest bardziej
skomplikowane [1]. Jednoczesnie zastosowanie nowoczesnych komponentow elektronicznych
i superkondensatorow moze znacznie poprawi¢ sprawnos¢ pojazdu HEV w konfiguracji szeregowej
[14].

Architektura szeregowo-réwnolegla taczy zalety obu wspomnianych powyzej typow
architektury. W rozwigzaniu tym silnik spalinowy moze zaréwno stuzy¢ do bezposredniego napgdzania
kot napedowych pojazdu, jak i do tadowania baterii pojazdu. Spos6b wykorzystania silnika spalinowego
w pojezdzie zalezy od aktualnej strategii sterowania. Realizacja strategii jest mozliwa za pomoca uktadu
sprzegiel. W zaleznosci od zasprzeglenia, moc z silnika spalinowego moze by¢ przenoszona do
generatora lub na koto pojazdu. Dzigki takiemu rozwigzaniu mozliwe jest efektywne wykorzystanie
mocy silnika spalinowego w wickszym stopniu, niz w rozwigzaniu o architekturze szeregowej
i rownoleglej. Wada rozwigzania jest bardziej rozbudowany uktad napgdowy oraz wigksza trudnos¢
w realizacji strategii sterowania [15]. Schemat HEV o architekturze szeregowo-réwnoleglej zostat
przedstawiony na Rys. 3 [1, 15].

Komendy kierowcy

.
Sterownik Sterownik Sygnal hamowania
— iazd hamulca
pojazdu mechanicznego
—
Sterownik
silnika
Sterownik Pakiet
- silnika - akumulatoréw
| spalinowego Poziom
naladowania
akumulatoréw
Generator Silnik
elektryczny
N—— Sprzeg
mechaniczny
Silnik U‘_"a'f‘ )
spalinow przeniesienia
P y napedu
~—
Predkos¢ pojazdu
Energia elektryczna Energia mechaniczna Sygnaly

Rys. 3 Schemat architektury rownolegtej HEV [1, 15]
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W kazdym z wymienionych typoéw architektury mozna wyr6zni¢ pojazdy typu plug-in. Pojazdami typu
plug-in nazywamy wszystkie pojazdy EV i HEV, ktore moga by¢ tadowane z sieci elektrycznej za

pomoca gniazdek lub specjalnych stacji tadowania.

2.2 Najwazniejsze komponenty HEV

Pojazdy HEV ,pod wieloma wzglgdami nie r6znig si¢ niczym od konwencjonalnych pojazdow z
silnikami spalinowymi. Podobienstwa dotycza w szczegdlnosci cech estetycznych i ergonomicznych
pojazdow. Elementy takie jak: karoseria, fotele, szyby pojazdu itp. sg identyczne lub bardzo zblizone
do analogicznych elementéw wystepujacych w konwencjonalnych pojazdach z silnikiem spalinowym.
Dotyczy to takze takich cech pojazdu jak: wyglad i rozmieszczenie elementow w kabinie Kierowcy,
sposob otwierania drzwi czy umiejscowienie bagaznika z tylu pojazdu. Wigkszo$¢ wymagan
bezpieczenstwa rowniez jest identyczna, a dodatkowe wymagania zwigzane sg z zabezpieczeniem
pojazdu pod wzgledem elektrycznym, ze wzgledu na duze moce elektryczne. Istotng réznice w stosunku
do pojazdow konwencjonalnych stanowi zesp6t napedowy pojazdu, wraz z uktadem magazynowania
energii elektrycznej w pojezdzie. W podrozdziale tym opisano, po krotce, najwazniejsze elementy
uktadu napedowego oraz magazynowania energii w samochodach HEV. Mozna do nich zaliczy¢ silnik
elektryczny stuzacy do napedu pojazdu, bateri¢ akumulatorow, baterie superkondensatoréw oraz zespot

generatora wraz z silnikiem spalinowym.

Silniki elektryczne stuzace do napgdu pojazdow EV i HEV muszg by¢ dostosowane do szeregu
specyficznych warunkoéw pracy, takich jak: czesty rozruch i zatrzymywanie, duzy moment przy matlej
predkosci obrotowej do pokonywania wzniesien, duza predkos¢ obrotowa w czasie jazdy z duza
predkoscia  oraz  szeroki  zakres  parametrow  pracy. Inaczej sytuacja  wyglada
w przypadku silnikéw elektrycznych stosowanych w przemysle, ktére najczesciej sa dobierane do
konkretnych warunkéw pracy. Ze wzglgdu na swoje cechy, silniki montowane w EV i HEV zastuguja
na osobng podkategorie [1-2]. Glowne rdznice pomiedzy silnikami elektrycznymi uzywanymi
w przemysle i w pojazdach EV i HEV wygladajg nastepujaco [2]:

e Silniki montowane w EV i HEV powinny posiada¢ 4 do 5 razy wigkszy moment maksymalny
w stosunku do nominalnego, z powodu pokonywania wzniesien i przyspieszania pojazdu.
W aplikacjach przemystowych wspoétczynnik ten wynosi okoto 2.

o Silniki napedowe pojazdéw muszg moc osiggaé 4 do 5 razy wigkszg predkos¢ maksymalng od
bazowej, ze wzgledu na jazde po autostradzie, podczas gdy w przemysle wspotczynnik ten
wynosi okoto 2.

e Silniki elektryczne wykorzystywane w pojazdach EV i HEV musza jednocze$nie spetniaé

wymaganie wysokiej gestosci mocy oraz wysokiej sprawnosci dla szerokiego zakresu
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parametrow. Jest to spowodowane checig redukcji masy pojazdu oraz wydluzenia jego zasiegu.
W przypadku aplikacji przemystowych istotny jest kompromis pomiedzy gestoscia mocy
silnika, jego sprawnoscig i kosztami, przy czym sprawnosc jest istotna dla punktu pracy silnika.
Silniki montowane w EV i HEV powinny cechowac si¢ duza doktadnoscia pracy dla statych
warunkow, dobrag dynamika i by¢ fatwe do wysterowania dla szerokiego zakresu punktow pracy.
Silniki elektryczne przemystowe muszg spelni¢ te wymagania jedynie w nielicznych
przypadkach.

Silniki elektryczne montowane w pojazdach musza spelié¢ rygorystyczne wymagania
dotyczace warunkéw pracy takie, jak: szeroki zakres temperatur pracy, zmienne warunki
pogodowe czy wibracje powstate podczas jazdy pojazdu. Silniki przemyslowe zazwyczaj

montowane sg w jednym miejscu przy statych warunkach pracy.

Oprocz szeregu wymagan, ktore silniki elektryczne muszg spetnié, istotna dla wyboru konkretnego

silnika badZz jego projektu jest architektura i konfiguracja pojazdu. Do najwazniejszych cech

architektury pojazdu mozna zaliczy¢ nastgpujace konfiguracje [2]:

Konfiguracja z jednym badz wieloma silnikami - istnieje mozliwo$¢ zastosowania badz
pojedynczego silnika elektrycznego do napedu wielu roéznych kot pojazdu, badz tez
wykorzystania pojedynczego silnika do napedu pojedynczego kota pojazdu. Oba rozwigzania
maja swoje wady i zalety. Uzycie pojedynczego silnika zmniejsza wielko$¢ napedu, mase
1 koszt. Jest to takze rozwigzanie prostsze w sterowaniu. Rozwigzanie z wykorzystaniem wielu
silnikoéw zmniejsza moc kazdego z napeddow oraz pomaga w rdwnomiernym rozlozeniu masy
w pojezdzie. Wada tego rozwigzania oprocz wigkszych kosztow jest bardziej skomplikowany
uktad sterowania. We wspotczesnych pojazdach EV i HEV dominuja pojazdy z pojedynczym
silnikiem elektrycznym napedzajacym wiele kot pojazdu.

Rozwiazanie ze stalym badz zmiennym przetozeniem - mozliwe jest zastosowanie w pojezdzie
zarowno uktadu przetozenia napedu o stalym, niezmiennym przetozeniu, jak i zmiennego
przetozenia. Pierwsze rozwigzanie jest prostsze oraz tansze, minimalizuje takze mas¢ i gabaryty
uktadu napedowego. Wada tego rozwiazania sg wyzsze wymagania stawiane przed silnikiem
napedowym pojazdu. Musi on jednoczesnie spelni¢ wymagania odnosnie wysokiego
chwilowego momentu napedowego (3 do 5 razy powyzej wartosci nominalnej) oraz wysokiej
predkosci obrotowej (3 do 5 razy powyzej wartosci nominalnej). Drugie rozwigzanie umozliwia
uzyskanie wysokiego momentu obrotowego, w przypadku niskich predkosci obrotowych oraz
wysokich predkosci obrotowych, przy nizszym momencie, w przypadku jazdy z duzg
predkoscig. Stabo$cia tego rozwigzania jest zwigkszenie kosztow, gabarytow oraz masy uktadu
napedowego. Uklad napedowy jest w tym przypadku takze bardziej skomplikowany.
W wigkszo$ci wspotczesnych pojazdow EV i HEV stosowane jest rozwigzanie z statym

przetozeniem.
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e Rozwigzanie z przelozeniem i brakiem przetozenia - w przypadku elektrycznych silnikéw
napedowych pojazdow istnieje mozliwos¢ zastosowania silnikow wolnoobrotowych, ktore nie
wymagajg dodatkowej przektadni. Silniki te dostarczaja wiekszego momentu obrotowego, zas
predkos¢ obrotowa jest identyczna z predkoscia obrotowa kota. Zaleta takiego rozwigzania jest
wigksza zwarto$¢ 1 prostota uktadu napgdowego. Silniki wolnoobrotowe maja jednak nizsza
gesto$§¢ mocy. Z drugiej strony zastosowanie szybkoobrotowych silnikow umozliwia dobor
silnika o wyzszym wspolczynniku gestoSci mocy. Jednocze$nie silnik szybkoobrotowy
wymusza zastosowanie przektadni, co komplikuje uklad napedowy oraz zwieksza jego mase.
W samochodach EV i HEV obie architektury sa wykorzystywane, jednak zdecydowanie
dominuje rozwigzanie z silnikiem szybkoobrotowym oraz przektadnia.

e Dobor odpowiedniego napigcia pracy systemu - w przypadku pojazdow EV i HEV napigcie
pracy systemu moze by¢ dobrane z szerokiego zakresu. Wysoka warto$¢ napigcia w systemie
moze przyczyni¢ si¢ do zmniejszenia kosztow i1 rozmiarow konwertoréw i przeksztaltnikow
napigcia zastosowanych w pojezdzie. Wada takiego rozwigzania jest duza liczba ogniw
polaczonych szeregowo, co zwigksza mas¢ akumulatora i samego pojazdu, zmniejszajac jego
osiagi. Wysoko$¢ napigcia w systemie rozni si¢ znacznie dla réznych wspotczesnych pojazdow
EV i HEV. W przyblizeniu napigcie w systemie zalezy od masy baterii, ktore odpowiadajg za
okoto 30% masy pojazdu w przypadku EV. W praktyce wyzsza warto$¢ napigcia stosuje si¢
w przypadku wyzszej mocy silnika.

e Integracja z pozostatymi podzespotami elektrycznymi i elektronicznymi - elementy takie jak:
konwerter, sterownik silnika, zZrédlo zasilania czy uklad przelozenia powinny $cisle
wspotpracowac z silnikiem napgdowym. Z tego powodu cechy silnika musza zostaé Scisle
dobrane do tych kryteriow. Dla EV i HEV ma to zdecydowanie wigksze znaczenie niz w

przypadku silnikow elektrycznych o bardziej tradycyjnych, przemystowych zastosowaniach.

Rozwdj silnikoéw elektrycznych trwa od ponad 100 lat. Skutkiem tego rozwoju jest bardzo duza
liczba dostepnych silnikow elektrycznych. Najbardziej podstawowym podziatem silnikéw
elektrycznych jest ich podziat na silniki komutatorowe i bezkomutatorowe. Podstawowym Kryterium
podzialu jest, w tym przypadku, wystepowanie komutatora, stuzacego do odwrocenia kierunku
przeptywu pradu elektrycznego przez uzwojenia i tym samym zmiang pola magnetycznego w silniku.
Silniki elektryczne komutatorowe mozna podzieli¢ na silniki szeregowe, bocznikowe, obcowzbudne
z elektromagnesami i silniki z magnesami trwatymi. Silniki komutatorowe ze wzgledu na prostote
sterowania oraz dojrzatg konstrukcje¢ byly czgsto uzywane w pojazdach EV [2]. W pézniejszym czasie
nastapit gwattowny rozwqj elektroniki i zwigzanych z tym, sposobow sterowania silnikami. Umozliwito
to znaczny rozwoj silnikow bezkomutatorowych. Silniki tego typu czgsto sa stosowane w przypadku

pojazdéow EV i HEV z powodu niskich kosztow, wysokiej sprawnosci i bezobstlugowej pracy.
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Silniki bezkomutatorowe mozna podzieli¢ na silniki indukcyjne, synchroniczne, BLDC, 0 zmiennej
reluktancji i hybrydowe z magnesami trwalymi. Podziat silnikow elektrycznych zostal przedstawiony
na rysunku rys. 4. Silniki uzywane w samochodach EV i HEV zostaty na diagramie zaznaczone na
zielono [2]. Na szczegdlng uwage, w kontekscie silnikow napgdowych pojazdow, zastuguja silniki
indukcyjne. Jest to spowodowane niskimi kosztami, niezawodnoscig i dobra sterowalnoscig. Druga
interesujacg grupg sa silniki BLDC. Sg one drozsze, osiagaja jednak bardzo dobre parametry gestosci

mocy oraz sprawnosc¢, przy jednoczesnej dobrej sterowalno$ci silnika.
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Rys. 4 Podziat silnikow elektrycznych [2]
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Wybdr konkretnego silnika do pojazdu jest procesem trudnym i oprécz wymienionych powyzej cech
nalezy wzia¢ pod uwage indywidualne wymagania kazdego pojazdu takie jak koszty lub specyficzne
dla danego projektu potrzeby. W kazdym przypadku wybodr jednostki napgdowej stanowi kompromis
pomigdzy wieloma cechami i wymaganiami.

Magazyny energii w pojazdach HEV i EV stanowig bardzo istotny element catego pojazdu,
wyrozniajacy go sposrod konwencjonalnych samochodéw z silnikiem spalinowym. W niniejszej
rozprawie, przez magazyn energii rozumie si¢ urzadzenie zdolne do oddawania energii w pojezdzie
(roztadowywanie) oraz przyjmowania jej z zewnetrz (fadowanie) [1, 5]. Magazyny energii stosowane
w pojazdach EV i HEV musza spehi¢ liczne kryteria, takie jak: okre§lona moc i pojemno$¢, wysoka
sprawno$¢, okreslony sposob konserwacji, koszt, bezpieczenstwo uzytkowania oraz powinny by¢
przyjazne dla srodowiska. Jednym z dwoch kluczowych parametrow wszelkich magazynow energii jest
ich pojemnos¢. Tradycyjnie jednostka energii stosowang w uktadzie SI jest dzul (J), jednak ze wzgledu
na malg warto$¢ tej jednostki, w poréwnaniu z pojemnosciami wspdtczesnych magazynow energii,

znacznie czeSciej korzysta si¢ z takich jednostek jak kWh lub najczesciej w przypadku baterii Ah.
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Pojemnos¢ 1 kWh oznacza ilo$¢ energii, jaka zuzywa urzadzenie o mocy 1 kW przez godzing.
W przypadku akumulatorow sytuacja jest bardziej skomplikowana, gdyz nalezy takze wzia¢ pod uwage
dodatkowe czynniki, takie jak temperatura czy natgzenie pradu roztadowania. Pojemnos$¢ akumulatorow
okreslana jest dla optymalnych warunkow pracy akumulatora, okreslonych w dokumentacji techniczne;.
Zwickszenie lub zmniejszenie temperatury pracy akumulatora poza zakres przewidziany
w dokumentacji technicznej, lub zwigkszenie natgzenie pradu roztadowania moze istotnie ograniczy¢
rzeczywista ilo$¢ energii mozliwej do dostarczenia przez akumulator. W przypadku pojemnosci w Ah,
mozliwe jest przeliczenie energii na Wh. Pojemno$¢ ta podawana jest dla nominalnego napigcia
akumulatora. Podobnie jak ma to miejsce w przypadku pojemnosci podawanej w Wh, pojemno$¢
nominalna w Ah jest energia mozliwa do dostarczenie przez akumulator w optymalnych, podanych
w dokumentacji technicznej danych. Wzor pozwalajacy przeliczy¢ ilo§¢ dostepnej energii w magazynie

z kWh na J dany jest ponizsza zaleznoscia:

E[J] = E[kWH] * 1000 * 3600 (1)

Pojeciem mocy magazynu energii nazywamy maksymalng moc, chwilowa badz ciagla, mozliwa do
dostarczenia przez magazyn energii w bezpieczny sposob. Zazwyczaj moc magazynOw energii
podawana jest w kW. Z pojeciem mocy lub pojemnos$ci zwigzane jest pojecie gestosci mocy badz
energii. Wyrazamy ja w ilosci energii mozliwej do zmagazynowania lub mocy mozliwej do
roztadowania z magazynu energii, dzielonej przez jednostke masy badz objetosci. Najczesciej gestose
mocy wyraza si¢ w kW/kg lub kW/l w przypadku pojemnosci, za$§ gesto$¢ energii w kWh/kg lub kWh/I.
Oba parametry sa bardzo istotne z punktu widzenia pojazdow EV i HEV. Spo$rod nich istotniejszym
parametrem jest gesto$¢ mocy i energii w odniesieniu do masy. Nizsza warto$¢ gestosci mocy i energii
w stosunku do masy skutkuje zwigkszeniem masy pojazdu, przy identycznych innych parametrach, co
przektada sie na mozliwy do uzyskania zasieg pojazdu. W przypadku gesto$ci mocy i energii w stosunku
do objetosci, przy nizszym wspotczynniku gestosci, zmniejsza si¢ jedynie pojemno$¢ pojazdu.
W przypadku pojazdow EV pojemnos¢ jest istotniejszym parametrem niz w przypadku HEV, ktore
posiadaja poza napedem elektrycznym takze naped konwencjonalny oparty na silniku spalinowym. Dla
wygody ilos¢ energii w akumulatorach i superkondensatorach podaje sie jako stopien natadowania (ang.
state of charge, SOC). Jest to stosunek energii zmagazynowanej w urzgdzeniu w danym momencie do
catkowitej pojemnosci magazynu energii. SOC podaje si¢ w procentach. Pojeciem pokrewnym jest
stopien roztadowania (ang. degree of discharge, DOD). Jest to iloraz ilosci energii roztadowanej
w urzadzeniu do catkowitej iloSci energii mogacej by¢ zmagazynowanej w akumulatorach lub
superkondensatorach, rowniez podawany w procentach. SOC jest miarg znacznie bardziej popularng.

Pomigdzy SOC i DOD zachodzi zwigzek [2]:

DOD = 100% — SOC )
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Akumulatory sa podstawowym magazynem energii w EV i HEV, cechuja si¢ one wysoka
pojemnoscia oraz bardzo czesto wysoka moca. Akumulatory zazwyczaj sktadaja si¢ z wielu ogniw.
Moga one by¢ taczone szeregowo lub rownolegle, zwigkszajac napiecie pracy lub wydajnos¢ pradowa
akumulatora. Ogniwa stanowig osobng, zamknietg cato$¢, w ktorych za sprawa zachodzacych procesow
fizyko-chemicznych, wytwarzana jest energia. W kazdym ogniwie mozna wyrézni¢ anodg i katodg.
Podczas roztadowywania na anodzie przeprowadzana jest reakcja utleniania, wymuszajac uwolnienie
elektronu, ktory nast¢pnie poprzez obwod zewnetrzny transportowany jest do katody, gdzie zachodzi
reakcja redukcji. Podczas ladowania proces ten jest odwracany. Podczas przejScia przez obwdd
zewnetrzny elektron wykonuje prace [2]. Uzyte materialy podlegajace reakcjom oraz same elektrody
rozniag si¢ w zalezno$ci od typu stosowanego ogniwa. Proces tadowania i rozladowywania
akumulatorow nie odbywa si¢ bez strat energii. W przypadku akumulatoréw proces strat objawia si¢

poprzez spadek napigcia. Stad sprawno$¢ ogniwa podczas roztadowywania mozna wyrazi¢ wzorem [1]:

=
n=q ©)
Za$ podczas tadowania:
v
n=7 4)

Gdzie n oznacza sprawnos¢, V,, napigcie termodynamiczne, za$ V napigcie pracy ogniwa. Napigcie na
zaciskach ogniwa jest nizsze podczas roztadowywania i wyzsze podczas tadowania niz potencjal
elektryczny wytwarzany w reakcjach chemicznych zachodzacych w ogniwie. Straty energii
odprowadzane sg w postaci ciepta. Sprawnos¢ baterii w przypadku tadowania jest wysoka dla niskiego
SOC, za$ podczas roztadowywania dla wysokiego SOC. Sprawno$¢ catego cyklu tadowania
i roztadowywania jest najwyzsza dla Srodkowego zakresu SOC. Z tego powodu uktad zarzadzania
energiag w HEV powinien, w miar¢ mozliwosci utrzymywac¢, SOC w srodkowym zakresie, by unikna¢
strat energii oraz nadmiernego nagrzewania si¢ akumulatorow, mogacego skutkowac ich uszkodzeniem.
Sposrad technologii uzywanych w akumulatorach mozna wyr6zni¢ akumulatory kwasowo-otowiowe,
akumulatory na bazie niklu takie jak: niklowo-zelazowe, niklowo-kadmowe, oparte o nikiel i wodorki
metali oraz bazujace na zwiazku litu takie jak: litowo-polimerowe, litowo-jonowe oraz sodowo-
chlorkowo-niklowe. Kazda z technologii zostata krotko scharakteryzowana ponize;j:

o Akumulatory kwasowo-otowiowe. Nalezg one do najstarszych typow akumulatoréw. Rozwdj
akumulatorow kwasowo-otowiowych trwa od ponad 100 lat, co sprawia ze ich technologia jest
bardzo dojrzata [2]. Jest to zalet3 ze wzgledu na bardzo dobre poznanie technologii.
Jednoczes$nie zmniejsza to pole do dalszego rozwoju akumulatoréw opartych na tej technologii.
Akumulatory kwasowo-otowiowe byly stosowane w pierwszych samochodach EV i HEV,

jednak w porownaniu do akumulatorow innych typodw posiadaja one gorsze parametry, istotne
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z punktu widzenia ich montazu jako magazynu energii w pojezdzie. Gestos¢ energii
w akumulatorach kwasowo-otowiowych jest niska i ksztaltuje si¢ pomigdzy 20 a 40 Wh/kg
[16-17]. Takze gesto$¢ mocy tych akumulatorow nie jest wysoka i ksztattuje si¢ na poziomie
okoto 200W/kg [2]. Samoroztadowanie i zywotno$¢ w postaci ilosci cykli takze jest niska
w porownaniu z innymi typami akumulatoréw [16]. Niewatpliwa zaleta tego typu
akumulatorow jest ich cena. Z tego powodu akumulatory te moga by¢ dobrym wyborem w
przypadku pojazdéw EV o0 bardzo niewielkim zasiggu [16].

Akumulatory niklowo-zelazowe zostaly wynalezione na poczatku XX wieku. Baterie tego typu
sa narazone na gazowanie, korozje i samoroztadowanie. Z tego powodu ich obstuga jest
skomplikowana. Ich najwigksza zaleta jest duza ggstos¢ mocy w pordwnaniu do akumulatoréw
kwasowo-otowiowych, oraz duza zywotno$¢ siegajaca okoto 2000 cykli. Aplikacje nie
obejmowaly pojazdow EV i HEV, a dotyczyty lokomotyw w kopalniach, recznych wozkow
transportowych czy wozkoéw widtowych [1].

Akumulatory niklowo-kadmowe historycznie zostaly rozwinigte z akumulatorow niklowo-
zelazowych. Ogniwa tego typu znacznie rozwingly si¢ od czasu ich wynalezienia. Jest to
spowodowane ich licznymi zaletami. Zaliczajg si¢ do nich: wysoka gestos¢ mocy (ponad 220
W/kg), wysoka gestos¢ energii (ok 56 Wh/kg 1 110 Wh/l), duza zywotnos¢ (do 2000 cykli),
szeroki zakres temperatur pracy (- 40 do 85°C), niski efekt samoroztadowania (ponizej 0,5 %
na dzien), mozliwos¢ szybkiego tadowania, ptaska charakterystyka roztadowania w szerokim
zakresie oraz duza tolerancja na przecigzenia elektryczne i mechaniczne. Napigcie nominalne
pojedynczego ogniwa wynosi 1,2 V. Najwicksza wadg tego typu ogniw jest wykorzystanie,
szkodliwego dla §rodowiska oraz czlowieka kadmu do budowy baterii. Z tego powodu w Unii
Europejskiej ich wykorzystanie zostalo ograniczone. Do innych wad nalezy zaliczy¢ wysoki
koszt i relatywnie niskie napigcie nominalne na pojedynczym ogniwie. Ogniwa znalazty
wykorzystanie w wielu pojazdach EV i HEV , takich jak Chrysler TE Van, Citroén AX, Mazda
Roadster, Mitsubishi EV, Peugeot 106 czy Renault Clio [1-2, 17].

Akumulatory NiMH - sa to akumulatory oparte na niklu i wodorkach metali. Sg one dostepne
na rynku od 1992 roku. Podstawowa réznica w ich budowie, w stosunku do akumulatorow
niklowo-kadmowych, polega na zastgpieniu katody wykonanej z kadmu katoda wykonang
z wodorkow metali, w ktorych uwigziony jest wodor. Akumulatory tego typu cechujg sie
podobnymi osiggami co akumulatory niklowo-kadmowe, przy jednoczesnym braku
toksycznego kadmu w ich budowie. Z tego powodu, stopniowo akumulatory NiMH wypieraja
z rynku akumulatory niklowo-kadmowe. Do zalet akumulatorow NiMH mozna zaliczy¢:
wysoka gestos¢ mocy (200- 300W/kg), wysoka gestosé energii (ponad 70 Whikg i 120 Wh/l),
mozliwo$¢ szybkiego tadowania, plaska charakterystyke rozladowania w szerokim zakresie
oraz brak efektu pamieci. Ich gtowng wada jest wysoka cena. Napigcie nominalne pojedynczego

ogniwa wynosi w tym przypadku 1,2 V. Akumulatory tego typu byly montowane w wielu



pojazdach EV i HEV, takich jak: Solectric GT Force EV oraz w modelu Toyota Prius i Honda
Insight [1-2, 16- 17].

Akumulatory litowo-polimerowe - akumulatory tego typu cechuja si¢ dobrymi osiggami.
Nominalne napiecie dla pojedynczego ogniwa wynosi 3V. Ich gtownymi zaletami s3: wysoka
gesto$é mocy (okoto 315 WI/kQg), bardzo wysoka gestos¢ energii (155 Wh/kg i 220 Wh/I), niski
efekt samoroztadowania (rzedu 0,5 % na miesiagc), mozliwo$¢ produkcji baterii o réznych
ksztattach, oraz bezpieczenstwo. Gtéwnymi wadami tego typu akumulatorow jest wysoki koszt
oraz niski zakres temperatur pracy. Podjg¢to proby wprowadzenia akumulatoréw tego typu na
rynek pojazdow EV i HEV [1-2, 17].

Akumulatory litowo-jonowe - cechuja si¢ bardzo dobrymi parametrami. Sg one obecnie
najczesciej montowane w pojazdach EV i HEV. Budowa baterii opiera si¢ na zastosowaniu
zwigzkow litu. Nominalne napigcie pojedynczego ogniwa wynosi 4 V. Zaletami akumulatorow
litowo-jonowych sg bardzo dobre parametry uzytkowe: gesto$¢ energii rzedu 120 Wh/kg i 200
Wh/I, gestos¢ mocy 260 W/kg, oraz duza zywotno$¢ si¢gajgca okoto 1000 cykli. Najwiekszymi
wadami jest wysoki koszt, rosnacy ze wzgledu na popularnos¢ ich wykorzystania oraz duzy
efekt samoroztadowania (okoto 10%). Technologia akumulatorow litowo-jonowych znana jest
od ponad 25 lat, jednak ciagle istnieje w niej bardzo duze pole do rozwoju tych baterii.
Akumulatory te sa najbardziej obiecujaca technologia w perspektywie najblizszych lat.
Przyktadem pojazdoéw, w ktorych zastosowano akumulatory technologii litowo-jonowej moga
by¢: Nissan FEV, Nissan Prairie Joy, Nissan Altra oraz pojazdy marki Tesla [1-2, 16-17].
Akumulatory sodowo-chlorkowo-niklowe - naleza one do grupy najnowszej technologii
w dziedzinie akumulatorow. Majg one liczne zalety, do ktorych mozna zaliczy¢: niski koszt
(rzedu jednej trzeciej kosztéow akumulatorow litowo-jonowych), bezpieczenstwo, wysoka
gestos¢ energii (rzedu 120 Wh/kg) oraz duzg zywotnosé¢ (okoto 1000 cykli). Gtéwng wada tego
typu akumulatorow jest niska gesto$¢ mocy w poréwnaniu z akumulatorami litowo-jonowymi,
wynoszaca okoto 150 W/kg. Niska gestos¢ mocy powoduje, ze tego typu akumulatory ,w
przypadku zastosowan EV i HEV, powinny by¢ tgczone z dodatkowym zrédtem energii, takim

jak superkondensatory [16].

Superkondensatory (ang ultracapacitors) - s3 rodzajem kondensatoréw o zwigkszonej

pojemnosci. W stosunku do akumulatorow cechujg si¢ one znacznie nizszg ggstoscia energii i znacznie

wigksza gestosciag mocy, ktora moze sigga¢ ponad 3kW/kg [1]. Z powodu spadku napigcia na zaciskach

kondensatora wraz ze spadkiem jego natadowania (SOC) oraz niskg gestoscia energii, nie mogg by¢ one

uzywane jako jedyny magazyn energii w pojezdzie EV lub HEV. Jednakze jego zalety, do ktorych mozna

zaliczy¢ przede wszystkim bardzo wysoka gesto$¢ mocy, umozliwiaja jego wykorzystanie jako

pomocniczego zrodta zasilania. Superkondensatory dzigki wysokiej gestosci mocy umozliwiajg takze

bardziej efektywne hamowanie z odzyskiem energii w stosunku do akumulatorow [2]. Dotyczy to
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zwlaszcza tzw. hybrydowego uktadu zasilania EV i HEV. Pozwala to wykorzysta¢ zalety zaré6wno
akumulatorow jak i superkondensatorow. Stosunek sredniej mocy do mocy szczytowej w przypadku
pojazdow EV moze sigga¢ nawet 1:16. W przypadku czestego zatrzymywania pojazdu, na przyktad w
ruchu miejskim, ilo$¢ energii zwigzana z przyspieszaniem i hamowaniem odpowiada za okoto 2/3 catej
zuzytej przez pojazd energii. W hybrydowym uktadzie zasilania podczas normalnej jazdy
wykorzystywana jest energia zmagazynowana w akumulatorze. W trakcie zwickszonego
zapotrzebowania na energi¢, podczas ruszania i pokonywania wzniesien, energia moze pochodzi¢ z
superkondensatoréow. Ladowanie superkondensatorow odbywa si¢ podczas hamowania z odzyskiem
energii 1 w trakcie zmniejszonego zapotrzebowania na energi¢ w pojezdzie, za pomoca energii
pochodzacej z akumulatorow. W takim uktadzie akumulatory roztadowywane sga z mniejsza moca, co
pozytywnie wptywa na ich zywotnos¢ [2]. W =zaleznosci od budowy konkretnej baterii
superkondensatoréw gestos¢ mocy energii wynosi zazwyczaj kolejno 2000-4000 W/Kg i 2-4 kWh/Kkg

[1].
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Rys. 5 Zestawienie gestosci mocy i energii dla wybranych technologii magazynow energii [16].

Zestawienie gestosci mocy i energii dla poszczegolnych technologii magazyndéw energii przedstawiono
na Rys. 5 [16]
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Szybkoobrotowe kola zamachowe — w przeciwienstwie do akumulatorow i superkondesatorow,
energia, w przypadku kot zamachowych magazynowa jest w postaci mechanicznej. Koncepcja
magazynowania energii w do nap¢dzania pojazdéw w kole zamachowym nie jest nowym pomystem.
Ponad 30 lat temu przedsi¢biorstwo Oerlikon Engineering Company w Szwajcarii zbudowato autobus
nap¢dzany wytacznie za pomocg masywnego kota zamachowego o masie 1500 kg i roboczej predkosci
obrotowej okoto 300 obr/min. Koto zamachowe bylo napgdzane przez silnik elektryczny, w trakcie
postoju na przystankach [1]. W dzisiejszych czasach mys$lac o kotach zamachowych do napedu
pojazddéw nalezy spojrze¢ raczej na lekkie, kilkunastokilogramowe, kompozytowe kota zamachowe
o roboczej predkosci obrotowej siegajacej kilkudziesigciu tysiecy obrotow na minute. Niektore
prototypy osiagaja predkosci 60000 obr/min. Niestety w praktyce trudno jest zastosowac kota
zamachowe do napgdu pojazdu. Jest to spowodowane koniecznos$cia posiadania przektadni o wysokiej
sprawno$ci 1 trwato$ci umozliwiajacej ptynna zmiane przetozenia w bardzo szerokim zakresie.
Dodatkowa trudnoscia jest wystepowanie efektu zyroskopowego i zwigzanych z nim sit podczas zmiany
kierunku jazdy samochodu [1-2]. Z tych powodow szybkoobrotowe kota zamachowe nie sg obecnie

stosowane w pojazdach.

Zespot silnika spalinowego wraz z generatorem - zadaniem tego zespotu jest zapewnienie
mozliwosci dotadowania magazynow energii obecnych w pojezdzie, w celu zapobiegniecia ich
catkowitemu roztadowaniu. W przypadku pojazdow HEV o konfiguracji rownoleglej, generator nie jest
na state polaczony z silnikiem. Z kolei silnik spalinowy w wypadku pojazdow HEV o konfiguracji
szeregowej ma zadanie pomocnicze i jego parametry pracy roznig sic w stosunku do silnikow
spalinowych montowanych w konwencjonalnych samochodach. W tradycyjnym samochodzie czgsto
dochodzi do zmiany mocy chwilowej silnika, w przypadku silnikow spalinowych w HEV o konfiguracji
szeregowe] zazwyczaj mamy do czynienia z pracg silnika przez dtuzszy czas przy statych parametrach.
Z tego powodu w przypadku tego typu pojazdow najistotniejszym parametrem silnika jest maksymalna
moc dla pracy cigglej. W przypadku konfiguracji rownoleglej silnik powinien by¢ w stanie napedzi¢
pojazd podczas normalnej jazdy, ze stata predkoscia, na ptaskim lub umiarkowanie pochylym terenie,
bez wspomagania silnikiem elektrycznym. Jednoczes$nie $rednia moc silnika powinna by¢ wyzsza niz
$rednia moc zuzywana przez pojazd [1]. Z tych kryteriow wynika bezposrednio dobor wielkosci silnika
do pojazdu HEV o konfiguracji rownoleglej. W przypadku pojazdow HEV o konfiguracji szeregowej
istnieja dwa kryteria doboru silnika. Moc silnika spalinowego powinna by¢ wystarczajaca by umozliwi¢
jazde pojazdu przez dluzszy czas, przy duzej predko$ci (np. na autostradzie) oraz zapewnic
wystarczajacy poziom mocy podczas jazdy z zatrzymaniami (np. podczas ruchu w miescie), tak by
poziom energii w akumulatorach utrzymywat sie na statym poziomie [1]. Zesp6t silnika oraz generatora

muszg by¢ dobrane tak, by spelni¢ obydwa wymagania tagcznie ,umozliwiajgCc poprawng prace pojazdu.
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2.3 Sposoby realizacji optymalizacji zuzycia energii w pojezdzie HEV o konfiguracji
szeregowej typu plug in.

Zagadnienie optymalnego wykorzystania energii zmagazynowanej w pojezdzie HEV w postaci

energii elektrycznej w akumulatorach i superkondensatorach oraz paliwie nie jest zagadnieniem nowym
[7]. Przez optymalne, rozumie si¢ takie gospodarowanie energia w samochodzie, aby ograniczy¢ jej
zuzycie do pokonania okreslonej trasy w okreslonych warunkach drogowych, przy jednoczesnym
zaspokojeniu zapotrzebowania energetycznego pojazdu. Celem optymalizacji moze by¢é wiec
minimalizacja zuzycia energii w pojezdzie lub tez minimalizacja strat energii w pojezdzie. W obu
przypadkach zastosowanie optymalizacji skutkuje zwigkszeniem zasiggu pojazdu, przy zachowaniu
pozostatych parametrow. Innym celem optymalizacji moze by¢ ograniczenie kosztow zwigzanych
z pokonaniem okres$lonej trasy. W takim przypadku, zuzyta energia i paliwo przeliczane sg na koszty
wyrazone najczesciej w pienigdzach lub tzw. ekwiwalencie paliwa. Dodatkowym kryterium moze by¢
takze minimalizacja zuzycia elementow pojazdu, ze szczegdlnym uwzglednieniem akumulatorow
pojazdu, stanowigcych znaczng cze$¢ kosztow produkcji catego pojazdu. Aby bylo mozliwe
przedstawienie stosowanych sposobOow realizacji optymalizacji zuzycia energii, konieczne jest
wprowadzenie kilku kluczowych pojec.
Energochlonnosé¢, zwana tez zapotrzebowaniem energetycznym pojazdu, rozumie si¢ jako ilo§é
energii, ktora musi zosta¢ pobrana z magazynoéw energii pojazdu HEV o konfiguracji szeregowej, aby
mozliwe bylo poruszanie si¢ samochodem w danych warunkach z dang predkoscig. Zapotrzebowanie
energetyczne nie uwzglednia, w tych warunkach, zapotrzebowania na energi¢ przez dodatkowe uktady
pojazdu takie jak: $wiatla, radio, klimatyzacje itd., skupiajac si¢ tylko na zapotrzebowaniu na energie
przez uktad napgdowy.

Profil predkosci (ang. velocity profile) oznacza funkcje predkosci pojazdu od czasu. Profil
predkosci podaje doktadne wartosci predkosci pojazdu w danym czasie. Jest zalezny od wielu
czynnikéw takich jak: aktualne warunki, moc pojazdu, sposéb prowadzenia pojazdu przez kierowce,
trasa oraz pogoda i inne czynniki o charakterze losowym takie jak interakcja z innymi uczestnikami
ruchu drogowego. Profile predkos$ci mozna podzieli¢ na rzeczywiste - bedace historycznym zapisem
predkosci konkretnego pojazdu w funkcji czasu oraz sztuczne - uzyskane arbitralnie lub za pomoca
roznych algorytméw. Sztuczne profile predkosci sg zazwyczaj silnie liniowe. Wykorzystywane sg na
przyktad do przeprowadzania testow zuzycia paliwa dla pojazdéw wchodzacych na rynek. Rzeczywiste
profile predkosci cechujg si¢ silng nieliniowo$cig i w praktyce niemozliwe jest uzyskanie 2 identycznych
profili predkosci. Rzeczywiste profile predkosci cechuja si¢ zazwyczaj statym, matym krokiem
czasowym, przez co mozna przyja¢, ze odzwierciedlaja one predkos¢ pojazdu w sposob ciagly.
Zazwyczaj mowiac o profilach predkosci, mamy na mysli rzeczywisty profil pr¢dkosci dla konkretnego

pojazdu i w konkretnych warunkach. Profil predkosci najczesciej przedstawiany jest w postaci wykresu.
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Na podstawie profili predkosci mozliwe jest okreslenie, w sposob przyblizony zapotrzebowania na
energi¢ w pojezdzie [18].

Profil wzniesien (ang. hill profile) - jest funkcja wysokosci wzglednej drogi na trasie pojazdu od
pokonanego dystansu. Pozwala on na przedstawienie informacji o nierdbwnos$ciach terenu wystgpujacych
na trasie. Pokonywanie nierownosci terenu znaczaco wplywa na zapotrzebowanie energetyczne
pojazdu, zwigkszajac zapotrzebowanie podczas wjezdzania pod gorke i zmniejszajac zapotrzebowanie
podczas zjazdu z gorki. Profil wzniesien stanowi z tego powodu bardzo istotng informacje. Najbardziej
popularng forma przedstawienia profilu predkosci jest wykres wysoko$ci od drogi.

Hamowanie z odzyskiem energii (ang. regenerative breaking) polega na odzyskiwaniu czesci
energii kinetycznej samochodu i zamianie jej na energi¢ elektryczng za pomoca silnika elektrycznego
pojazdow EV i HEV. Energia elektryczna wytwarzana jest w silniku elektrycznym, poprzez odwrdcenie
jego pracy. Energia ta jest nastgpnie magazynowana w akumulatorach i superkondensatorach pojazdu.
Odzysk energii moze si¢ odbywa¢ podczas hamowania pojazdu w trakcie normalnej jazdy oraz podczas
zjazdu z przewyzszen terenu [6]. Energia kinetyczna wytracana przez pojazd stanowi znaczng czes¢
catkowitej energii zuzywanej przez pojazd. Dotyczy to zwlaszcza obszaréw miejskich, na ktorych,
podczas przejazdu z czg¢stymi zatrzymaniami, energia hamowania stanowi ponad 25%. W przypadku
duzych miast, takich jak Nowy Jork, poziom energii odzyskiwanej podczas hamownia moze osiagnaé
do 70% catkowitej energii zuzywanej przez pojazd [1]. Z powyzszych liczb jasno wynika, ze odzysk
energii zhamowania znaczgco poprawia sprawno$¢ pojazdu. Silnik poprzez odwrocona prace wytwarza
moment hamujacy pojazd. Uktad hamulcowy jest zdecydowanie jednym z najbardziej newralgicznych
pod wzglegdem bezpieczenstwa ukladow pojazdu. Musi on spelniaé szereg kryteriow. Do
najwazniejszych nalezg: zapewnienie maksymalnej sity hamowania w sytuacjach awaryjnych
wymagajacych natychmiastowego zatrzymania pojazdu, zapewnienie rownomiernego rozktadu sity
hamowania na poszczegdlne osie oraz zapewnienie sprzezenia zwrotnego do kierowcy w postaci
odczucia sity hamowania na pedale hamulca [2]. Niestety moment hamujacy mozliwy do wytworzenia
przez silnik elektryczny pojazdu jest znaczaco mniejszy od wymaganego momentu do hamowania.
Dotyczy to zwlaszcza momentu hamujacego dla sytuacji niebezpiecznych, w ktorych konieczne jest jak
najszybsze zatrzymanie pojazdu. Dodatkowo skuteczno$¢ hamowania z odzyskiem energii jest zacznie
nizsza przy niskich predkosciach pojazdu, co wynika z budowy silnika pojazdu. ROwnomierna sita
hamowania na poszczegélne osie takze jest trudna do zapewnienia ze wzgledu na naped, ktory
najczesciej wystepuje tylko na jednej z osi pojazdu. Wreszcie zapewnienie kierowcy wilasciwego dla
hamowania odczucia na pedale hamulca jest trudne do osiagnigcia bez zastosowania elementow
hydraulicznych. Z tych powodéw w pojazdach EV i HEV oprocz hamowania z odzyskiem energii
uzywany jest konwencjonalny hamulec hydrauliczny. W przypadku umiarkowanego wytracania
predkosci hamowanie odbywa si¢ odzyskiem energii. W przypadku wigkszego zapotrzebowania na sitg

hamujacag w pojezdzie uruchamiany jest hamulec hydrauliczny, zwigkszajacy site¢ hamowania do
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wymaganej wartosci. Samo sterowanie hamulcem hydraulicznym odbywa si¢ elektronicznie i nie
wystepuje bezposrednie potaczenie hydrauliczne pedatu hamulca z hamulcami na kotach pojazdu [1-2].

Zagadnieniu optymalnego zarzadzania energia (ang. energy menagement) w pojazdach HEV
poswigcono w ostatnich latach bardzo wiele uwagi [8]. Wynikiem tych prac byly setki artykutow
naukowych poruszajacych to zagadnienie i dotyczacych réznych metod rozwigzania tego problemu [6].
Dotycza one samochodow HEV 0 réznych architekturach, [15, 19-25], a takze roznych typach samego
pojazdu, obejmujacych samochody osobowe [26], cigzarowki [15, 27] oraz autobusy [23, 12, 28].
Zarzadzanie energia w pojazdach HEV mozna rozwaza¢ pod katem réznych aspektow, takich jak:
aktualny stan wiedzy, ogélne formutowanie problemu zarzadzania energiag w pojezdzie, charakterystyka
1 wyniki réznych rodzajow strategii, ich wzajemne poréwnywanie oraz wplyw poszczegolnych
czynnikow i parametréw konkretnych metod na wyniki uzyskiwane w tych metodach [6].

Energia potrzebna do napedzenia pojazdu HEV o konfiguracji szeregowej moze by¢ pozyskiwana
z uktadu generatora z silnikiem spalinowym, badz magazynoéw energii. Magazyny energii w takim
pojezdzie moga by¢ dotadowywane w trakcie jazdy z uktadu generatora z silnikiem spalinowym, badz
z wykorzystywania odzysku energii z hamowania. Zadaniem uktadu zarzadzania energia w HEV jest
taki podziat strumienia energii, pobieranej badz pochodzacej z silnika elektrycznego pojazdu, pomiedzy
magazyny energii wystepujace w pojezdzie, aby minimalizowaé funkcj¢ kosztu. Dodatkowo uktad
decyduje o momencie zalaczenia i ilosci wykorzystywanej mocy przez uktad generatora wraz
z silnikiem oraz o sposobie wykorzystania tej mocy. Caly proces optymalizacji sprowadza si¢ wiec do
znalezienia takiej sekwencji podzialdéw mocy, ktéra zapewnia minimalizacj¢ funkcji kosztow pojazdu,
dla catego czasu przejazdu [29]. Funkcja kosztow moze przybiera¢ rdézne formy i zalezy od budowy
samego pojazdu oraz celu prowadzonej optymalizacji. Moze nim by¢ przyktadowo: minimalizacja
catkowitej emisji CO», minimalizacja uzycia silnika spalinowego w pojezdzie, minimalizacja kosztow
przejazdu, minimalizacja strat energii, czy tez maksymalizacja zywotnos$ci komponentéw pojazdu,
takich jak baterie.

Najbardziej podstawowy podziat metod optymalnego zarzadzania energia w pojezdzie HEV
obejmuje strategie oparte na regutach (ang. rule-based) oraz metody bazujace na optymalizacji. Metody
oparte na regutach wykorzystuja intuicje, doswiadczenie projektantow oraz modele matematyczne
pojazdu. Przy ich stosowaniu zazwyczaj profil predkosci pojazdu nie jest znany a priori [8]. Metody
optymalizacji bazuja na analitycznych i numerycznych metodach optymalizacji, za pomoca ktorych
mozna znalez¢ najbardziej optymalny sposob zarzadzania energia w pojezdzie. W przypadku obu
powyzszych grup metod mozna wyrdzni¢ szereg podgrup i konkretnych metod oraz algorytméw [8].
W ramach strategii opartych na regutach mozna wyr6zni¢ nastgpujace typy strategii: strategia typu
termostat (ang. thermostat) (wlacz/wytacz), sledzenia mocy (ang. power follower), maszyny stanéw
(ang. state machine-based), oparty o optymalny punkt lub zakres pracy, czestotliwosciowa (ang.
frequency-based) oraz osobng grupe oparta o logike rozmyta (ang. fuzzy logic) [7-8]. Szczegdtowy
podzial metod zarzadzania energia w pojezdzie HEV, opartych o reguty, przedstawiono na Rys. 6 [7-8].
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Metody zarzadzania energie w HEV oparte na regutach

/\ Maszyna Stanéw

Logika rozmyta Deterministyczne
Konwencjonalna Adaptacyjna )
W oparciu o
optymalny punkt
pracy silnika
Termostat Sledzenie mocy Czestotliwosciowa W opardiu o
optymalna linie
1, pracy silnika
W oparciu o W oparciu o
optymalny punkt optymalny
pracy systemu zakres pracy

silnika

Rys. 6. Podziat metod zarzadzania energia w HEV w oparciu o reguty[7-8]

Strategie oparte na optymalizacji mozna podzieli¢ na strategie realizowane na podstawie wczes$niejszej
znajomosci trasy (ang. offline optimization lub global optimization) oraz strategie realizowane w czasie
rzeczywistym (ang. online optimization lub real-time optimization). W grupie strategii offline wyrdznic¢
mozna wiele algorytméw, z ktorych najistotniejsze to: programowanie liniowe (ang. LP linear
programming), programowanie dynamiczne (ang. DP, dynamic programming), algorytmy genetyczne
(ang. GA, genetic algorithm) oraz symulowanego wyzarzania (ang. SA, Simulated annealing). Podziat
strategii offline przedstawiono na Rys. 7. Strategie online koncentrujg si¢ wokoét takich metod, jak:
strategia minimalizacji zuzycia zastepczego energii (ang. ECMS, equivalent consumption minimization
strategy), sterowanie predykcyjne (ang. MPC, model predictive control), uktady regulacji kontrolnej
(ang. robust control approach) czy sterowanie inteligentne (ang. inteligent controls). Podziat strategii
online zostat przedstawiony na Rys. 8.

Sposréd metod zarzadzania energia w HEV opartych na regulach, najprostsze sg strategie
deterministyczne. Sg one pierwotne w stosunku do strategii wykorzystujacych logike rozmyta.
Wykorzystujg one staly, okreslony z gory zestaw regut, na podstawie, ktérych odbywa si¢ zarzadzanie
energiag w pojezdzie. Najprostszg strategia deterministyczng jest tzw. strategia termostatu [30]. Jest ona
stosowana wylacznie w szeregowych pojazdach HEV. W ramach strategii zespot silnika wraz z
generatorem pojazdu uruchamiany jest tak, by pracowa¢ w swym optymalnym punkcie pracy ze

wzgledu na sprawnos¢. Poziom energii w akumulatorach utrzymywany jest pomigdzy
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stochastyczne
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Rys. 7. Podziat metod zarzadzania energia typu offline w HEV [7-8]

dwoma ustalonymi poziomami. Pierwszy, nizszy, odpowiada za moment uruchomienia silnika
spalinowego wraz z generatorem w celu dotadowania baterii, drugi odpowiada za moment, w ktérym
fadowanie baterii zostaje wylaczone [28]. Strategia ta umozliwia uzyskanie wysokiej sprawnosci
modutu silnika spalinowego i generatora. Sprawnos¢ catego pojazdu pozostaje jednak duzo nizsza [8].
W przypadku strategii polegajacych na $ledzeniu mocy, zapotrzebowanie energetyczne pojazdu
pokrywane jest zaleznie od aktualnego zapotrzebowania na moc w pojezdzie. Przyktadem moze by¢
strategia, w ktorej wystepuje kilka trybow pracy. W pierwszym, wystepujacym podczas tagodnej jazdy
i niskiego zapotrzebowania na energie, energia w calosci pochodzi z baterii pojazdu, za$ silnik
spalinowy nie pracuje. Podczas duzego zapotrzebowania na energi¢, pochodzi ona zaré6wno z baterii,
jak i silnika spalinowego. Podczas jazdy z gorki, badz hamowania, wykorzystywane jest hamowanie
z odzyskiem energii, podczas ktorego baterie sa dotadowywane. W trakcie normalnej jazdy baterie takze
mogg by¢ dotadowywane przez silnik spalinowy. Podobna strategia zostatla z powodzeniem,

komercyjnie, zastosowana w HEV o strukturze szeregowo-rownolegtej Toyota Prius [31]. Wada
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Rys. 8. Podzial metod zarzadzania energig typu online w HEV [7-8]

tego rozwigzania jest niska catkowita sprawno$¢ wykorzystania energii w pojezdzie [8]. Pewnym
rozwinigciem tej strategii jest, zaproponowana przez Jahnsona, strategia oparta na maszynie stanow
[32]. W pierwszym kroku budowy maszyny stanow zidentyfikowano wszystkie mozliwe stany dla
poszczegdlnych podzespotow. Przyktadowo dla silnika spalinowego byly to stany wiaczony i
wylaczony. Nastepnie utworzono wszystkie mozliwe kombinacje stanéw dla poszczegoélnych
komponentéw oraz zidentyfikowano stany niemozliwe do uzyskania oraz nielogiczne ze wzgledu na
budowe pojazdu. Ostatecznie zidentyfikowano 10 mozliwych stanow pojazdu. W kolejnym kroku
zidentyfikowano wszystkie mozliwe przejscia pomiedzy stanami. Nastepnie okreslono warunki
przej$cia pomigdzy poszczegodlnymi stanami oraz bledy, ktore mogg wystapi¢ w ukladzie napedowym
pojazdu. Ostatecznie decyzja o zmianie stanu nastgpuje w zaleznosci od aktualnego stanu pojazdu oraz
wystapienia okreslonych warunkow i bledow. Strategia zostala opisana dla HEV o strukturze
rownolegltej, jednak po pewnych modyfikacjach, moze z powodzeniem zosta¢ zastosowana
w pojazdach HEV o innej konfiguracji. Innym podej$ciem jest podejscie bazujace na czestotliwosciach
zmiany mocy. Polega ono na podziale zapotrzebowania na moc w pojezdzie na komponent o wysokiej
i niskiej czestotliwosci. Zapotrzebowanie na moc jest realizowane oddzielnie dla tych komponentow.
Podejscie takie cechuje si¢ wyzsza sprawnoscig w stosunku do najprostszej strategii termostatu [7].
Innym sposobem jest korzystanie z map sprawnosci silnikéw 1 odpowiedni wybor jednostki napedowe;j
w przypadku pojazdéw HEV o konfiguracji rownoleglej. Podejécie moze wykorzystywaé optymalne

punkty pracy, lini¢ pracy silnika, jak i mape sprawno$ci. Takie podejscie wykorzystano tworzac
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strategie sterowania dla pojazdu HEV o konfiguracji szeregowo-rownolegtej [32]. Podzial mocy pojazdu
pomigdzy naped réwnolegly i szeregowy nastgpowal w taki sposob, by sprawnos¢ catego uktadu
nap¢dowego byta jak najwyzsza. Uktad sterowania korzystat w tym wypadku z predefiniowanej mapy
sprawno$ci, utworzonej na podstawie mapy sprawnosci poszczegdlnych elementéw uktadu
napedowego. Zaleta powyzszych metod jest tatwos$¢ implementacji w rzeczywistym pojezdzie. Strategie
te nie wymagaja duzej ilosci obliczen i sg relatywnie proste. Ich skutecznos¢ zalezy jednak w duzym
stopniu od doswiadczenia projektantow. Dodatkowo strategie deterministyczne sg state, przez co nie
adoptuja si¢ do zmieniajacych sie warunkéw jazdy. Pewna proba odpowiedzi na ten problem byta proba
zastosowania strategii opartych na deterministycznych regutach, w potaczeniu z rozpoznawaniem
wzorcow jazdy [8]. Pozwalata ona na stosowanie réznych zastawow regul w zaleznosci od warunkow
jazdy. Rozpoznawanie wzorcow jazdy (ang. DPR, driving pattern recognation) zostato szerzej opisane
w dalszej cze$ci niniejszej rozprawy doktorskiej.

Algorytmy wykorzystujace logike rozmyta (ang. fuzzy logic) stanowia osobng i bardziej
zaawansowang grupe strategii z wykorzystaniem regut. Bazuja one na strategiach z wykorzystaniem
regut. Podstawowa ideg strategii w tej grupie jest zastosowanie regut w postaci JEZELI-TO, bazujacej
na wiedzy eksperckiej i doswiadczeniu projektantow. Gtownymi zaletami strategii opartych na logice
rozmytej jest odporno$¢ na zaklocenia oraz tatwa adaptowalno$¢. Poniewaz w logice rozmytej
wykorzystywane sg zmienne lingwistyczne, w przypadku tego typu strategii nie jest konieczna budowa
skomplikowanego modelu matematycznego pojazdu [7]. Z tego powodu tego typu strategie nadajg si¢
bardzo dobrze do zarzadzania energig w wielodomenowym, nieliniowym, zmiennym w czasie systemie
jakim jest HEV. Logika rozmyta zostala wykorzystana jako pierwsza, do zarzadzania energig
w pojazdach HEV o strukturze rownoleglej przez Baumanna i innych [33] oraz Lee i innych [34] juz
w 1998 roku. W pozniejszym czasie strategie bazujgce na logice rozmytej zostaty wprowadzone do HEV
0 strukturze szeregowej [35] i szeregowo-rownoleglej [36]. W kazdym algorytmie bazujagcym na logice
rozmytej] mozna wyrozni¢ zasadniczo 4 podstawowe etapy. Naleza do nich: rozmywanie (ang.
fuzzification), wyznaczenie stopnia aktywacji regul, modyfikacja stopnia konkluzji regut oraz
wyostrzanie (ang. defuzzification). W pierwszym etapie nast¢puje zamiana danych ilociowych na
stopien przynalezno$ci do zbiorow jakosciowych (np. niski poziom napigcia), wraz z okreslonym
stopniem przynalezno$ci do tego zbioru. W drugim etapie nastgpuje okreslenie stopnia w jakim dane
reguly sa przydatne. Zalezy to od stopnia spetnienia przestanki w regule. Nastgpnie reguty, ktére sa
w danym momencie aktywne zostaja potaczone w jedng regule - konkluzje regut. Konkluzja jest
zbiorem rozmytym, ktéremu mozna nada¢ znaczenie lingwistyczne. W nastgpnym etapie powstaty zbior
rozmyty zostaje poddany wyostrzaniu, ktérego wynikiem jest konkretna warto$¢ liczbowa zmiennej
sterujacej [37]. Istnieje wiele mozliwych do zastosowania strategii wykorzystujacych logike rozmyta.
Wigkszos¢ z nich opiera si¢ na innych, opisanych powyzej strategiach bazujacych na wykorzystaniu
regul, takich jak strategia termostatu czy $ledzenia mocy [6]. Istnieje takze mozliwos¢ wykorzystania

réznych algorytméw z innych grup, w tym bazujacych na optymalizacji i potaczenie ich w jeden
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algorytm z wykorzystaniem logiki rozmytej. Jednym z konwencjonalnych podejs¢ do wykorzystania
logiki rozmytej bylo wykorzystanie jej do opracowania sterownika sktadajacego si¢ z interpretatora
intencji kierowcy oraz kontrolera balansu mocy. Pierwszy blok odpowiadal za zamiang intencji
kierowcy, sygnalizowanej poprzez pedal przyspieszenia i hamulca, na wartos¢ liczbowa odpowiadajgca
za stopien zmiany predkosci pojazdu. Nastepnie drugi blok zamieniat ten sygnat na optymalny moment
nap¢dowy silnika, stosownie do aktualnych parametréw ruchu pojazdu [38]. Innym podejsciem jest
wykorzystanie logiki rozmytej do zarzadzania podziatem momentu obrotowego dla HEV o strukturze
rownoleglej w zalezno$ci od obcigzenia oraz SOC akumulatorow pojazdu [39-40]. Oprocz podejsé
bardziej klasycznych, zostaty opisane podej$cia wykorzystujace inne metody sztucznej inteligencji [41].
Poniewaz w klasycznym podejs$ciu o ksztalcie zbioréow rozmytych i warto$ci innych parametrow
algorytmu decyduje czlowiek, nie mozna zagwarantowa¢ ich optymalnego wyboru. Z tego powodu
w wielu przypadkach, strojenie parametrow dla logiki rozmytej odbywa si¢ z wykorzystaniem metod

optymalizacji, takich jak algorytmy genetyczne [42], czy rojowe [43].

Strategie oparte na optymalizacji stanowig osobng duza grupe. Jako pierwsze wyksztalcity si¢
strategie oparte na optymalizacji offline. W strategiach tych wykorzystuje sie historyczne zapisy
zapotrzebowania na moc w pojezdzie lub historyczne profile predkosci, do okreslenia minimum energii
potrzebnej do pokonania trasy oraz sposobu w jaki takie minimum jest mozliwe do osiggnigcia. Mozna
wsrdd nich wyrdznic algorytmy oparte na gradiencie oraz metody bezgradientowe. Metody gradientowe
s tatwe w implementacji, jednak ich wadg jest wrazliwo$¢ na minima lokalne. Dodatkowo funkcje,
ktore podlegaja optymalizacji, musza spetnia¢ szereg dodatkowych kryteridw, takich jak: cigglosc,
rozniczkowalnosc itd. System HEV jest systemem nieliniowym z licznymi zaktoceniami. Z tego powodu
strategie te sa rzadko stosowane [7].

Metody bezgradientowe stanowig zdecydowanie istotniejsza grupe strategii z punktu widzenia
HEV. Metody bezgradientowe nie opieraja si¢ na rézniczkach funkcji, zamiast tego bazujac na
iteracyjnych obliczeniach. Wsrod wykorzystywanych metod mozna wyr6zni¢ algorytm sympleksowy
[44-45] oraz metody przeszukiwania stochastycznego. To wiasnie te metody sg najczesciej
wykorzystywane do poszukiwania optymalnego sposobu zarzadzania mocg w HEV. Obejmuja one takie
algorytmy jak: algorytmy genetyczne GA [46], algorytm symulowanego wyzarzania SA [47], algorytmy
rojowe PSO [48]. Sposréd wymienionych metod, w pracach naukowych najczesciej spotka¢ mozna
podejécie zwigzane z algorytmem genetycznym [7]. Jego zaletg jest duza uniwersalno$¢, mozliwo$é
znajdywania minimum globalnego w przestrzeniach o roéznych ksztattach oraz duza skuteczno$é
w znajdywaniu minimum globalnego. Niestety czas uzyskania wyniku silnie zalezy od wylosowane;j
populacji poczatkowe;.

Dynamiczne metody optymalizacji moga zosta¢ podzielone na metody posrednie
1 bezposrednie. Metody posrednie opieraja si¢ na teorii sterowania optymalnego. Mozemy zaliczy¢ do

nich: programowanie dynamiczne (DP) oraz zasad¢ maksimum Pontriagina (PMP) [7]. Obydwie
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metody znalazty szerokie zastosowanie dla optymalizacji zarzadzania energia w pojazdach typu HEV.
Programowanie dynamiczne zostanie szerzej omowione w kolejnych rozdziatach niniejszej rozprawy
doktorskiej.

Zasada minimum Pontriagina (PMP) opiera si¢ na teorii sterowania optymalnego i stanowi
rozszerzenie rachunku wariacyjnego. W metodzie tej globalny problem optymalizacji o znanych
ograniczeniach zostaje sprowadzony do lokalnego problemu optymalizacji opisanego przez rownania
Hamiltona. W rezultacie metoda PMP moze teoretycznie zostaé¢ zastosowana w czasie rzeczywistym
przy mniejszym obcigzeniu obliczeniowym niz programowanie dynamiczne [7]. PMP zostata po raz
pierwszy zastosowana w tematyce HEV w 2001 roku [49]. Zastosowano tam metode PMP do
optymalizacji podziatu mocy pomiedzy silnik elektryczny i spalinowy w pojezdzie HEV o strukturze
rownolegtej. Jak wykazaty dalsze badania, metoda PMP jako rezultat daje jedynie warunki niezbedne
dla rozwigzania optymalnego. W przypadku posiadania dodatkowych informacji o zachowaniu systemu,
rozwigzanie otrzymane w wyniku zastosowania metody PMP moze by¢ rozwiazaniem optymalnym
[50]. Aby rozwigzanie byto optymalne w calym zakresie czasu, konieczne jest zdefiniowanie
optymalnych stanow sterowania (ang. co-state) okreslonych przez zmienne sterujace. Zaleta metody
PMP jest fakt, ze, poczatkowy zestaw zmiennych sterujacych jest pojedynczym parametrem, dla
pojedynczego profilu predkosci pojazdu. Optymalne wartosci zmiennych sterujacych mogg zostac
dobrane iteracyjnie, na przyktad z uzyciem algorytmu przeszukiwania dychotomicznego [51]. Aby byto
to mozliwe konieczna jest znajomos$¢ przysziej predkosci pojazdu oraz warunkow jazdy.
W rzeczywistych warunkach, doktadna i pelna znajomos$¢ przysztych warunkéw jazdy oraz predkosci
pojazdu jest niemozliwa do uzyskania. Dodatkowo zestaw poczatkowych zmiennych sterujacych jest
specyficzny dla danego profilu predkosci i ich wartosci roznig si¢ dla réznych profili predkosci. Nie
mogg by¢ one okreslone z goéry dla nieznanego profilu predkosci. Powyzsza wada metody bardzo
utrudnia i ogranicza wykorzystanie metody PMP do optymalnego zarzadzania energia, w pojezdzie
w czasie rzeczywistym. Powstato wiele prac majacych na celu przezwyci¢zenie tych trudnosci. Jeden
z pierwszych pomystow wykorzystywat fakt bliskiego zwigzku pomiedzy poczatkowymi warto§ciami
zmiennych sterujacych a zmiennymi okreslajacymi stan akumulatora. W podejsciu tym poczatkowe
warto$ci zmiennych sterujgcych byly korygowane w oparciu o petle sprzezenia zwrotnego pomiedzy
aktualnym stanem baterii a stanem referencyjnym. Referencyjny stan baterii okreslany byt na podstawie
przesztych, przysztych i aktualnych informacji o warunkach jazdy. Petla sprzezenia zwrotnego moze
by¢ proporcjonalna (P) [52], proporcjonalno-catkujaca (PI) [53], proporcjonalno-catkujaco-
roézniczkujaca (PID) [54] lub nieliniowa [55]. Podejscie to sprawdzalo si¢ dobrze, przy spetnieniu
warunku, ze informacje referencyjne na temat stanu baterii pochodzity z przysztosci. Z tego powodu
powyzsza strategi¢ zaczeto taczy¢ z innymi metodami, takimi jak: przewidywanie cyklu jazdy [56] lub
rozpoznawanie wzorcow jazdy (DPR) [57]. Ze wzglgdu na wymagang moc obliczeniows, aby mozliwe
byto wykorzystanie algorytmu PMP do wykorzystania w czasie rzeczywistym, korzysta si¢ z wczesniej

obliczonych tablic [58]. Poniewaz rozmiar zajmowany przez tablice w pamigci ro$nie wyktadniczo wraz
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ze wzrostem ich wymiaréw, zaproponowano przyblizony algorytm PMP [59]. W metodzie tej, bazujac
na fragmentarycznej aproksymacji spalania paliwa przez silnik, problem chwilowej optymalizacji
z wykorzystaniem rownan Hamiltona zostaje sprowadzony do problemu optymalizacji funkcji
wypuklej, ktory moze zosta¢ zaimplementowany w pojezdzie.

Metody bezposrednie stanowig druga podgrupe dynamicznych metod optymalizacji.
W metodach bezposrednich, aproksymuje si¢ problem optymalnego sterowania do problemu statycznej
optymalizacji, poprzez dyskretyzacje. Przyblizone rozwiazanie w dziedzinie optymalnego sterowania
moze wiec by¢ uzyskane poprzez rozwigzanie statycznej optymalizacji. W metodach tych mozemy mie¢
do czynienia z dyskretyzacja tylko zmiennych sterujacych lub z dyskretyzacja zaro6wno zmiennych
sterujacych jak i zmiennych stanu. W przypadku dyskretyzacji jedynie zmiennych sterujacych méwimy
0 metodzie parametryzacji zmiennych sterujacych. W sytuacji gdy dyskretyzacji podlegaja zarowno
zmienne sterujace jak i zmienne stanu, méwimy o metodach bezposredniej kolokacji [7]. W przypadku
dyskretyzacji jedynie zmiennych sterujacych konieczne jest zastosowanie nieréwnosci dla warunkoéw
brzegowych, co powoduje liczne problemy i komplikacje. Z tego powodu do rozwigzywania problemu
optymalnego zarzadzania energia w HEV wykorzystuje si¢ jedynie metody bezposredniej kolokacji
[60]. Doktadnos¢ wyniku w przypadku metod bezposredniej kolokacji silnie zalezy od stopnia
dyskretyzacji funkcji bazowych. Niewielkie zwigkszenie doktadnosci moze skutkowaé znacznym
zwigkszeniem ilosci obliczen do wykonania. By przezwyciezy¢ te trudnosci zaproponowano ulepszong
metode bezposredniej kolokacji, opartg na wieclomianach ortogonalnych. Pozwala ona na zwickszenie
doktadnosci obliczen, przy ograniczonej ilosci dodatkowych punktéw [61].

Inne metody optymalizacji offline - obejmuja takie metody, jak: nieliniowe Sterowanie
optymalne [62], sterowanie stochastyczne [63] oraz algorytm oparty na teorii gier [64]. Metody te nie
zdobyly duzej popularnosci i nie byly przedmiotem intensywnych badan. Sposréd wymienionych metod
najcickawsza wydaje si¢ metoda oparta na teorii gier. Teoria gier zostala opracowana w dziedzinie
ekonomii, a pdzniej znalazta zastosowanie takze w innych dziedzinach. W opisywanym przypadku
zarzadzanie energia w pojezdzie HEV traktowane jest jak niekooperacyjna gra pomiedzy kierowca i

uktadem napgdowym [64]. Podejscie to, cho¢ bardzo ciekawe, nie okazalo si¢ wystarczajaco skuteczne

[71.

Strategie bazujace na optymalizacji online, w przeciwienstwie do strategii bazujacych na
globalnych optymalizacjach, moga zosta¢ zastosowane bezposrednio w pojezdzie. Musza by¢ one
wystarczajgco proste obliczeniowo by mozliwe byto szybkie uzyskanie wyniku przy jednoczesnych
ograniczeniach sprzetowych, dotyczacych mocy obliczeniowej. Z tych powodow daja one gorsze
rezultaty niz algorytmy globalnej optymalizacji zastosowane do tych samych metod. Najczegstszym
celem ich stosowania jest ograniczenie zuzycia energii w pojezdzie, przy czym, aby byto to mozliwe,
konieczne jest przeliczenie energii elektrycznej badz zuzywanego paliwa na jednakowe jednostki [7].

Do podstawowych grup metod zaliczy¢ mozna: sterowanie odporne, sterowanie inteligentne, regulatory
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poszukujace ekstremum, ECMS oraz MPC. Strategie oparte 0 MPC zostaly omdéwione szerzej
w kolejnych rozdziatach rozprawy.

Sterowanie odporne jest rodzajem sterowania ze sprz¢zeniem zwrotnym, o parametrach
dobranych w taki sposob, ze parametry sygnatu dla uktadu zamknietego znajduja si¢ w wyznaczonych
przedziatach. Powyzsza definicja obejmuje takie wymagania, jak odporno$¢ na zaktocenia czy zdolnos¢
do ich odrzucania. Dodatkowo sterowanie odporne jest odpowiednie dla modeli dynamicznych. Z tych
powodow sterowanie to moze by¢ z powodzeniem zastosowane do zarzadzania energig w nieliniowym,
zmiennym w czasie systemie HEV, a dodatkowo umozliwia zastosowanie w rzeczywistym pojezdzie
[8]. W literaturze opisano kilka udanych przyktadow zastosowania systemow odpornych do zarzadzania
energiag HEV [65-67]. Uzyskano wyniki, ktore dawaly wartosci suboptymalne, podobnie jak inne
strategie online. Jednakze sterowanie odporne wymaga duzego naktadu pracy zwiagzanego z
przeksztatceniami réwnan matematycznych opisujacych system. Ztozono§¢ matematyczna oraz prostota
przeksztatcenia uktadow nieliniowych zmiennych w czasie do uktadow liniowych niezaleznych od
czasu, sprawity, ze rozw0j sterowania odpornego w dziedzinie zarzadzania energia w pojazdach HEV
zostal zahamowany.[7]

Regulatory poszukujace ekstremum (ang. ES, extremum-seeking), naleza do grupy
adaptacyjnych algorytméw sterowania, ktore w sposdb dynamiczny znajduja optymalny punkt pracy
systemu. Algorytmy ES nie opierajg si¢ przy tym na doktadnym modelu systemu, ktory jest obiektem
sterowania. Nadajg si¢ one doskonale do sterowania nieliniowego, dynamicznego systemu, takiego jak
HEV, réowniez w czasie rzeczywistym. Algorytm ten zostal zaproponowany po raz pierwszy przez
Dicmana w 2010 roku do optymalizacji pracy pojazdu HEV o konfiguracji rownoleglej [68].
Rozwigzanie otrzymane dzigki algorytmowi jest rozwigzaniem optymalnym, ale tylko lokalnie.
W celu ulepszenia algorytmu i otrzymania lepszych wynikéw potgczono algorytm ES z metoda
programowania pot-okreslonego (ang. SDP, semidefinite programming) [69]. W artykule wykorzystano
metod¢ SDP do zapewnienia globalnej optymalno$ci rozwigzania oraz zapewnienia zrownowazenia
poziomu natadowania akumulatorow. Z kolei algorytm ES zostal wykorzystany do poszukiwania
doktadnego lokalnego optimum w czasie rzeczywistym. Algorytmy z podgrupy ES majg potencjat by
zosta¢ zaimplementowane do optymalizacji online w czasie rzeczywistym w pojazdach HEV. Badania
nad tego typu systemem zarzadzajacym energia w pojezdzie HEV, ograniczaja si¢ jednak ciggle jedynie
do symulacji [7].

Sterowanie inteligentne wykorzystuje r6zne metody uczenia maszynowego do podejmowania
decyzji dotyczacych zarzadzania energia w pojezdzie HEV. Wykorzystywane sa r6zne metody uczenia
maszynowego, w tym: sieci neuronowe (ang. NN, neural network) [41], sieci neuronowe Elmana (ang.
ENN, Elman neural network) [70], maszyny wektorow wspierajgcych (ang. SVM support vector
machine), rekurencyjne metody NK (ang. RLS, recursive least square)[71] oraz inne [72]. Zaletg
algorytméw  wykorzystujacych uczenie maszynowe jest brak koniecznosci budowania

skomplikowanych modeli uktadu napedowego pojazdu. Do uczenia maszynowego konieczne sg bazy
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danych, posiadajace liczne, poprawne i pokrywajace petne spektrum mozliwosci, przypadki. Budowa
odpowiednich baz danych jest trudna i czasochtonna. Jednocze$nie wplywaja one bezposrednio na
doktadno$¢ uzyskiwanych wynikow [7]. Algorytmy uczenia maszynowego pod warunkiem
dysponowania poprawnymi bazami danych, obejmujacymi wystarczajaca ilos¢ przypadkoéw, bardzo
dobrze nadajg si¢ do zastosowania w czasie rzeczywistym. Podstawowym czynnikiem jest, W tym
przypadku mata wymagana moc obliczeniowa, w sytuacji posiadania wczesniej wyuczonego modelu.
Strategia ECMS (ang. ECMS- equivalent consumption minimization strategy) zostata
zaproponowana przez Paganelli [73] w 2000 roku i od tego czasu byla przedmiotem badan wielu
naukowcow. Gléwnym celem strategii jest zamiana problemu globalnej optymalizacji na seri¢
optymalizacji lokalnych, rozwigzywanych krok po kroku. W strategii zaktada si¢, ze na catkowita ilo§¢
paliwa zuzyta przez pojazd sktada si¢ paliwo zuzyte przez silnik spalinowy oraz energia elektryczna
wykorzystana przez silnik elektryczny, przeliczona za pomoca specjalnego ekwiwalentu, podobnie jak
ma to miejsce w metodzie PMP. Jako przyblizona realizacja PMP, ECMS moze by¢ wykorzystany do
optymalizacji zuzycia energii w pojezdzie w czasie rzeczywistym [7]. Sposob wyznaczania tego
ekwiwalentu moze by¢ bardzo rézny i stanowi gtowna o$ badan nad strategia ECMS. Uwzgledniaty one
zardbwno sposob obliczania ekwiwalentu paliw, jak i jego wplyw na wyniki. Na sposob obliczenia
ekwiwalentu wptyw maja takie czynniki, jak: profil pr¢dkosci pojazdu, limity tadowania i roztadowania
baterii czy kierunek przeptywu pradu, ktory z reguty jest nieprzewidywalny. Obliczanie ekwiwalentu
paliwa mozna podzieli¢c na dwie gtowne grupy [7]. W przypadku pierwszej, przyjmuje si¢, ze
ekwiwalent jest staty i nie zmienia si¢ dla danego cyklu jazdy. Moze on zosta¢ obliczony na podstawie:
sredniej wartosci konwersji pomiedzy paliwem a energig elektryczng [74], metody strzatéw [75], oraz
na podstawie globalnych metod optymalizacji. Do wykorzystywanych globalnych metod optymalizacji
zaliczy¢ mozna programowanie dynamiczne [76], algorytmy genetyczne [26] i algorytmy rojowe [77].
Metody te sa bardzo dobrze poznane i stosunkowo proste. Sg one stosowane z sukcesem. Wymagaja
one jednak znajomosci profilu predkosci i zapotrzebowania na energi¢ w pojezdzie, z wyprzedzeniem.
Ekwiwalent paliwa musi takze zosta¢ ponownie obliczony i skalibrowany dla kazdego profilu predkosci.
Ogranicza to znacznie zastosowanie strategii ECMS oraz uniemozliwia jej wykorzystanie w czasie
rzeczywistym. W drugiej grupie metod obliczanie ekwiwalentu paliwa odbywa si¢ online. Grupa ta
moze takze zosta¢ podzielona na 3 osobne podgrupy [7]. W przypadku pierwszej z 3 podgrup, podczas
obliczen brane sa pod uwagg limity tadowania i roztadowania baterii oraz stopnia jej natadowania
(SOC). Wykorzystuje sie¢ w nich podobiefistwo pomigdzy stanem zmiennych sterujacych
i ekwiwalentem paliwa. Ekwiwalent paliwa moze by¢ obliczany jako staly wspotczynnik, obliczany na
podstawie wczesniej przeprowadzonej optymalizacji offline oraz wspodtczynnika korekcyjnego.
Wspotczynnik korekcyjny moze by¢ obliczany na podstawie stopnia natadowania akumulatorow (SOC),
z wykorzystaniem sterowania proporcjonalnego [27], proporcjonalno-catkujacego [78], lub innego
nieliniowego sterowania z petla sprzezenia zwrotnego [79]. Wada przedstawionego rozwigzania jest

silna zalezno$¢ optymalnej wartosci ekwiwalentu od profilu predkosci pojazdu. W przypadku drugiej
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kategorii algorytméw pod uwagg brane sa zaro6wno limity roztadowania i tadowania akumulatoréw oraz
SOC akumulatorow, jak i kierunek przeptywu pradu. Mozna wyr6zni¢ tu podejscie, w ktorym
ekwiwalent paliwa byl obliczany na podstawie SOC akumulatoréw oraz jej pochodnej [80]. Innym
podejsciem jest obliczanie dwoch ekwiwalentow paliwa - dla roztadowywania i1 tadowania
akumulatorow. Nastepnie okresla si¢ prawdopodobienstwo okreslajace aktualne i przyszte zuzycie
energii [81]. Trzecia podkategori¢ stanowia metody wykorzystujace zarowno informacje o SOC
akumulatora, jak i profilu predkosci pojazdu. Ze wzgledu na to, ze profil predkosci pojazdu nie moze
by¢ w petni znany w trakcie przejazdu, strategie z tej podgrupy wykorzystuja rézne niepelne informacje.
Moze zalicza¢ si¢ do nich: 1) pozycja pojazdu i stopien natadowania akumulatorow [82], 2) SOC
akumulatorow, pozycja pojazdu, nachylenie terenu i S$rednia predkos¢ pojazdu [83], 3) SOC
akumulatorow, czas przejazdu oraz zmiana nachylenia terenu [84], 4) stopien natadowania
akumulatorow, przeszla i przewidywana pozycja pojazdu i pozycja GPS [85]. Wada powyzszych
rozwigzan sg wysokie wymagania dotyczace mocy obliczeniowej oraz wystepujace bledy predykcji [7].
Innym podej$ciem jest wykorzystywanie rozpoznawania wzorcow jazdy (ang. DRP), na podstawie,
ktorego warto$¢ ekwiwalentu paliwa zostaje zaktualizowana [86]. Skutecznos$¢ poszczegdlnych metod

oraz wplyw poszczegdlnych parametrow na wyniki podlega stalemu rozwojowi 1 badaniom.

2.4  Algorytmy wykorzystujace sterowanie predykcyjne

Sterowanie predykcyjne (ang. MPC - Model Predictive Control) polega na dostosowywaniu
dziatania regulatora z wyprzedzeniem. Aby byto to mozliwe, regulator musi przewidywac stan srodka
technicznego z wyprzedzeniem. Tego typu sterowanie powstalo w latach 60-tych XX wieku
i poczatkowo wykorzystywane bylo w przemysle chemicznym. Podyktowane to bylo mata moca
obliczeniowa owczesnych maszyn liczacych 1 komputerow. W przemysle chemicznym procesy
nastepowaty na tyle wolno, ze mozliwe bylo zastosowanie sterowania predykcyjnego [8]. Obecnie jest
ono szeroko wykorzystywane w przypadku zarzadzania energia w pojazdach HEV. Dziatanie MPC
mozna opisa¢ w trzech podstawowych krokach. Na poczatku nastepuje predykcja zachowania obiektu
sterowania w okre§lonym horyzoncie czasowym. W drugim kroku nastepuje wyliczenie optymalne;j
sekwencji sygnatow sterujagcych. W trzecim kroku natomiast nastepuje wykonanie pierwszej czesci
sygnalow sterujacych w rzeczywistym obiekcie, a nastgpnie przesuniecie horyzontu dokonywanej
predykcji o jedng jednostke czasu. W koncu proces powtarza si¢ od pierwszego punktu [7]. Wynika
stad, ze MPC w przeciwienstwie do opisanych w poprzednim rozdziale strategii optymalizacyjnych, jest
strategia bazujaca na optymalizacji ograniczonego horyzontu czasowego. Pozwala to znacznie
zmniejszy¢ wysitek obliczeniowy potrzebny do optymalizacji. Jednakze opisane w poprzednim
rozdziale strategie moga zosta¢ wykorzystane do optymalizacji strategii w MPC, w ramach okreslonego

horyzontu czasowego.
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Kluczowym elementem strategii opartych na sterowaniu predykcyjnym jest sposob, w jaki
algorytm przewiduje przyszie zapotrzebowanie na energi¢ w pojezdzie. Z tego powodu strategie
bazujace na MPC, ktore sa wykorzystywane do zarzadzania energia w HEV, mozna podzieli¢ na dwie
podstawowe podgrupy. Sa to strategie oparte na predykcji i strategie oparte na modelach. Szczegotowy

podziat strategii w ramach MPC zostal przedstawiony na Rys. 9.

Przewidujace
Z zamrozonym
czasem
Statyczne _
oparte na Zmienne o
predykcji ekspotencjalnie
Stochastyczne
Telematyczne
Z wykorzystaniem
Strategie sztucznej inteligencji
oparte o MPC Inne

Liniowe
. Nieliniowe
Strategie oparte

na modelach Hybrydowe

Hierarchiczne

Inne
Rys. 9. Podzial metod zarzadzania energig wykorzystujacych MPC w HEV [8]

W przypadku metod opartych na predykcji nie wystepuje zaden model predykecyjny i przewidywane
zapotrzebowanie na energie¢ w pojezdzie otrzymuje si¢ za pomoca innych metod. Mozna zaliczy¢ do
nich strategie przewidujace, strategie z zamrozonym czasem, zmienne ekspotencjalnie, strategie
stochastyczne, strategie oparte o telematyke, wykorzystujace algorytmy sztucznej inteligencji oraz inne,
oparte na przyktad na statystyce.

Strategia z zamrozonym czasem jest najprostsza mozliwg strategig, bardzo tatwa
w implementacji. Bazuje ona na zalozeniu, ze zapotrzebowanie na energi¢ w catym przewidywanym
horyzoncie czasowym jest stale i rOwne aktualnemu zapotrzebowaniu na energi¢ w pojezdzie. Strategia
ta nie przynosi dobrych rezultatow i czesto bywa punktem odniesienia w stosunku do innych strategii
[8]. Przyktadem moze by¢ [87], gdzie porownano wyniki osiagniete za pomoca stochastycznej strategii
MPC, z wynikami osigganymi za pomoca Strategii MPC z zamrozonym czasem i osiggnig¢to wzglgdem

niej znaczng poprawe wynikow.
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Strategia przewidujaca zaklada peing i doktadng znajomo$¢ przysztych warunkow jazdy.
Strategia ta nie jest mozliwa do realizacji w zadnym pojezdzie, gdyz w rzeczywistosci taka znajomos¢
warunkow trasy nie jest mozliwa. Moze ona jednak stuzy¢ jako dobre odniesienie wobec innych
strategii, podobnie, jak ma to miejsce w przypadku strategii z zamrozonym czasem. W przypadku
strategii z zamrozonym czasem, nalezy oczekiwac znacznej poprawy rezultatow. W przypadku strategii
przewidujacej nalezy oczekiwac, ze wyniki innych strategii beda gorsze, jednak powinny one zblizaé
si¢ do wyniku osigganego przez strategie przewidujaca. Strategia ta zaktada pelng znajomo$¢ warunkéw
panujacych na trasie oraz predkosci pojazdu, jednak caty czas dziata ona w oparciu o ogdlng zasade
strategii MPC. Oznacza to, ze optymalizacja nadal zachodzi jedynie w ramach przewidzianego
horyzontu czasowego. Z tego powodu otrzymany wynik jest wynikiem suboptymalnym. Mozna jednak
wykaza¢, ze wyniki te moga by¢ bardzo zblizone do rozwigzania optymalnego w skali globalnej
i wynosi¢ nawet 96% wynikow w stosunku do rozwigzania optymalnego globalnie [8]. Przyktady badan,
w ktorych jako punkt odniesienia przyjeto strategie przewidujaca mozna znalez¢é w [88-91].

W strategiach zmiennych ekspotencjalnie zaktada sig¢, ze informacje o przysztych warunkach
jazdy moga by¢ opisane przez prostg zaleznos¢ ekspotencjalng w ramach przewidywanego horyzontu
czasowego. Podczas tworzenia strategii zaktada sie, ze wymagany moment napedowy bedzie malat
ekspotencjalnie w czasie, zgodnie z zalezno$cia [8]:

T+ 1) = Ty s e ta) =12 N 5)
Gdzie: T, (k) oznacza wymagany moment napedowy w okreslonej chwili, N 0znacza dtugo$¢ predykeji,
T;(k + 1) jest wymaganym momentem napedowym w konkretnej dtugosci predykeji, tg jest czasem
probkowania, za§ t; jest parametrem okreslajacym szybko$¢ zaniku. Rownanie to moze zostad

zamienione na rdwnanie opisujace predykcje predkosci pojazdu [8]:

Vik+1D)=Vk)«(1+ & i=12-,N" (6)

Gdzie: V(k + 1) oznacza przewidywang predko$¢ pojazdu w kolejnym kroku, V (k) - aktualng predkos¢
pojazdu, N - dtugos$¢ horyzontu czasowego, dla ktorego przygotowywana jest predykcja, zas € odnosi
si¢ do wspodlczynnika wyktadniczego. Metoda ta jest wrazliwa na wartosci wspotczynnika
wyktadniczego. Optymalna  warto§¢  wspotczynnika  moze  bardzo  si¢  roznic,
w zaleznosci od profilu predkosci pojazdu. Pomimo to, zaproponowana metoda moze przynosi¢ dobre
rezultaty poprawiajace efektywne wykorzystanie energii w pojezdzie [11]. Wptyw wspotczynnika
wyktadniczego na doktadnosc¢ predykcji zostata opisana w [92]. Najwigkszg zaletq tej strategii jest niski
naktad obliczeniowy oraz prostota implementacji.

Stochastyczne metody MPC opieraja si¢ na lancuchach Markova. Lancuchy Markova,

nazywane tez stochastycznym programowaniem dynamicznym, wykorzystywane sa do rozwigzywania
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dynamicznych probleméw decyzyjnych z wieloma okresami pomigdzy decyzjami w przestrzeni
stochastycznej [93]. Przez dynamiczne problemy decyzyjne rozumie si¢ problemy, w ktorych aktualne
decyzje skutkujg zmiang przyszlych standw systemu, majacych wplyw na przyszie decyzje. Proces
optymalnego zarzadzania energia w pojezdzie HEV rowniez moze by¢ rozpatrywany w ten sposob.
Poniewaz tancuchy Markova okazaly si¢ obiecujace i wazne w zakresie prognozowania przyszitego
zapotrzebowania na moc przez kierowceg oraz do predykcji predkosci pojazdu, zaczety by¢ one czgsto
stosowane do zarzadzania energia w pojazdach HEV. Potencjat wykorzystania tancuchow Markova
w predykcyjnym sterowaniu energia w pojezdzie HEV zostat zbadany w [94]. Osiagnigto rezultat gorszy
jedynie o 0,3% od najnizszej mozliwej konsumpcji energii na badanej trasie. Stochastyczne sterowanie
predykcyjne zostato wykorzystane w [95] do prognozowania przysztego zachowania kierowcy.
Zaproponowana strategia pozwalata ograniczy¢ spalanie paliwa oraz ilo§¢ wyemitowanego CO. dla
pojazdu HEV o konfiguracji rownoleglej. Predykcje predkosci pojazdu na podstawie
prawdopodobienstwa wystapienia poszczegdlnych sktadowych profilu predkosci wykonano w [96], dla
pojazdu HEV o konfiguracji szeregowo- rownolegtej. Co ciekawe, pod uwage wzigto rowniez stosunek
ceny energii elektrycznej do ceny paliwa. Wykazano, ze stosunek ten moze mie¢ bardzo istotny wptyw
na uzyskiwane wyniki oraz, ze w przysztosci powinien on zosta¢ uwzglgdniony i aktualizowany podczas
eksploatacji pojazdu. W [94], autorzy wykorzystywali informacje z sygnatu GPS oraz aktualne
informacje o natgzeniu ruchu drogowego. Informacje te nie bylty wykorzystywane do bardzo doktadnej
predykcji predkosci pojazdu, a jedynie w sposob ogdlny obrazowaty trend, odnoszac si¢ do ogdlnej
topografii terenu oraz ogdlnych informacji o warunkach drogowych panujacych na trasie. Bardzo
ciekawe podej$cie mozna znalezé w [97]. W artykule tym opisano strategie zarzadzania energia
w autobusie elektrycznym HEV o architekturze szeregowej typu plug-in. Co istotne, autobus ten
poruszat si¢ po statych trasach, zgodnie z rozktadem jazdy. Powodowato to, ze warunki panujgce na
trasie byly bardzo powtarzalne. W strategii wykorzystano poczatkowo rozpoznawanie wzorcow jazdy,
na podstawie, ktorych dokonywano nastepnie predykcji predkosci autobusu z wykorzystaniem
tancuchow Markova. Wyniki sztucznych profili predkosci pojazdu oraz profili rzeczywistych byty
bardzo zblizone. Zupetnie odmienne podejscie zostato opisane w [98]. Zalozono tam, ze przyszia
predkos¢ pojazdu zalezy tylko i wytacznie od aktualnej predkosci pojazdu i nie brano pod uwage
informacji z poprzednich standw pojazdu lub danych historycznych. Uzyskano rezultaty zblizone do
wynikéw uzyskanych w przypadku programowania dynamicznego.

Oproécz tancuchow Markova opisano wykorzystanie takze innych stochastycznych podejs¢ do
zarzadzania energia w pojezdzie HEV, w oparciu o0 sterowanie predykcyjne. Przyktadem moze by¢
podejsécie, w ktérym zatozono, ze pojazd bedzie si¢ poruszat z predkoscia zgodna z dwoma cyklami
predkosci [99]. Nastepnie, na ich podstawie utworzono funkcje gesto$ci prawdopodobienstwa, opisujaca
prawdopodobienstwo przysztej predkosci pojazdu w zaleznosci od jego predkosci aktualnej. Uzyskane
wyniki okazaty si¢ by¢ zblizone do wynikow optymalnych przy petnej znajomosci profilu predkosci

pojazdu. Innym interesujgcym przypadkiem jest wykorzystanie algorytmu K-najblizszych sgsiadow
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[100]. Za pomoca metody K-najblizszych sasiadow poréwnywano aktualny stan pojazdu ze stanami
pojazdu w przesztosci i na tej podstawie starano si¢ przewidywaé predkos¢ pojazdu. Uzyskano bardzo
dobre rezultaty. Zaletg tej strategii jest brak koniecznosci posiadania jakiejkolwiek wiedzy zaro6wno
o samym pojezdzie, jak i o trasie. Algorytm w cato$ci bazuje na historycznych danych z eksploatacji
pojazdu.

Strategie oparte na telematyce do predykcji zapotrzebowania na energic w pojezdzie,
wykorzystujg nowe, dostgpne rozwigzania telematyczne w sferze transportu, tzw. inteligentne systemy
transportowe (ang. ITS, intelligent transportation systems). Mozna do nich zaliczy¢ poktadowy system
GPS, system informacji geograficznej oraz zaawansowane techniki modelowania ruchu ulicznego
[101]. Systemy te zapewniaja dodatkowe informacje dotyczace aktualnej sytuacji drogowej oraz
otoczenia pojazdu, rozumianego takze bardzo szeroko. Informacje moga pochodzi¢ z innych pojazdéw
(ang. V2V, vehicle-to-vehicle), infrastruktury (ang. V2I, vehicle-to-infrastructure) oraz poktadowych
czujnikdw pojazdu [101]. Przykladem zastosowania moze by¢ uklad do zarzadzania energia
w pojezdzie HEV opisany w [83]. Zaproponowany algorytm sktadat si¢ z dwoch algorytmow. Pierwszy
z nich, o charakterze predykcyjnym, wykorzystywat informacje z poktadowego systemu nawigacji.
Drugi, niepredykcyjny, korzystat z informacji dotyczacych aktualnego stanu natadowania
akumulatorow pojazdu (SOC). Informacje pozyskiwane z systemu nawigacji ograniczaty si¢ do danych
o topografii terenu oraz $redniej predkosci przejazdu na danych odcinkach trasy. Odnotowano wzrost
sprawno$ci pojazdu w stosunku do uktadu niewykorzystujacego danych z pokladowej nawigacji
pojazdu. Zaproponowana strategia zostata przygotowana dla pojazdu HEV o architekturze rownolegte;j,
jednak jak podkreslajg autorzy, moze ona zosta¢ tatwo dostosowana do pojazdéw HEV innych typow.
Przyktad wykorzystania informacji z systemu GPS, w potaczeniu z historycznymi informacjami
0 zapotrzebowaniu pojazdu na energi¢ przedstawiono w [102]. Strategia zostata zastosowana do
zarzadzania energig w autobusie typu HEV, ktory posiadat stale trasy przejazdu. Informacje z systemu
GPS przyczynily sie do zwigkszenia precyzji predykcji predkosci autobusu i jego zapotrzebowania na
energie. Autorzy podkres$laja, ze dzigki dodatkowym informacjom pochodzacym z innych czujnikow,
mozliwe jest dalsze zwiekszenie precyzji predykcji zapotrzebowania na energiec w pojezdzie.
Doktadniejsza analiz¢ wplywu wykorzystywania roznych elementow ITS mozna znalezé w [103].
Wykorzystanie aktualnych informacji o ruchu drogowym zaproponowano w [104]. Autorzy
przeprowadzili badania nad strategia zarzadzania energia w PHEV. Badania obejmowaly strategie bez
aktualnej informacji o ruchu drogowym, z uwzglednieniem statycznych informacji o ruchu drogowym
oraz informacji aktualizowanych na biezaco. W przypadku informacji o ruchu drogowym
aktualizowanych na biezaco, osiggnigto wzrost efektywno$ci wykorzystania energii w pojezdzie o 5%
w stosunku do analogicznej trasy bez informacji o ruchu drogowym. Przyktad wykorzystania danych
pochodzacych  z  innych  pojazdéw, do  predykcji  predkosci  mozna  znalezé
w [105]. Autorzy wykorzystali do predykcji predkosci pojazdu HEV o architekturze szeregowo-

rownoleglej zaréwno dane V2V, jak i V2I. Pozwolilo to na poprawe predykcji i niewielki wzrost
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efektywnosci wykorzystania energii w pojezdzie. Kompleksowe podejscie zostato zaproponowane
w [106]. Autorzy do predykcji predkosci w czasie rzeczywistym uzyli danych pochodzacych
z systemow GPS, V2V, V2| oraz innych systemow ITS. W pracy szczeg6lny nacisk potozono na analizg
btedow wystepujacych podczas predykcji oraz wptywu zaktocen na ich wystepowanie. Badania zostaty
przeprowadzone na podstawie rzeczywistych profili predkosci. Przedstawione we wspomnianych
powyzej artykulach prace w przewazajacej wickszosci dotyczyly optymalnego zarzadzania energia
w pojazdach HEV poruszajacych si¢ po statych trasach Wraz z zastosowaniem r6znych inteligentnych
systemow transportowych mozliwe jest zwigkszenie doktadnosci predykcji oraz zaplanowanie trasy
z wyprzedzeniem takze w innych przypadkach [8]. Przeglad dostgpnych metod ITS oraz mozliwosci ich
wykorzystania mozna znalez¢ w [107].

Strategie wykorzystujace sztuczng inteligencje mozna podzieli¢c na dwie podstawowe
podgrupy. W pierwszej z nich nast¢puje identyfikacja charakterystycznych parametrow, okreslajacych
aktualny profil predkosci pojazdu lub jego czesci. Nastgpnie na podstawie tych parametréw nastgpuje
przyporzadkowanie danego profilu predkosci lub jego czeSci do wczesniej zdefiniowanego,
wzorcowego profilu predkosci pojazdu. W kolejnych krokach nastepuje dalsza predykcja predkosci
pojazdu. Stanowig one algorytmy z grupy rozpoznawania wzorcow jazdy (ang. DPR, driving pattern
recognation). Szczegdtowe omdwienie metod DPR znajduje sic w dalszej czeSci niniejszej rozprawy
doktorskiej. Druga grupa metod opiera si¢ na zatozeniu, ze aktualne i przyszte warunki jazdy, takie jak
predko$¢ pojazdu, sa powiagzane z przesztymi warunkami jazdy. Z tego powodu do krotkookresowe;j
predykcji predkosci pojazdu i warunkow jazdy konieczna jest znajomos¢ historycznych i aktualnych
parametrow jazdy. Z oczywistych powodow dokladno$¢ predykcji silnie zalezy od zmiennosci
warunkow. W przypadku gwattownej zmiany warunkow jazdy, skutecznos¢ predykcji dramatycznie
spada [8]. Tego typu podejscie mozna znalez¢ w [108]. Autorzy zaproponowali tam predykcyjny model
wymaganej mocy pojazdu, z horyzontem czasowym wynoszacym 20 s. Do predykeji wykorzystano
rekurencyjng sie¢ neuronowa, ktorej wejscie stanowito 15 parametréw pochodzacych z historycznego
profilu predkosci z dotychczas przejechanej trasy. W kolejnym kroku zuzycie energii jest
optymalizowane poprzez programowanie dynamiczne. Sieci neuronowe wykorzystano takze w [109],
gdzie za ich pomoca estymowano profile predkosci pojazdow. Wazng cechg badania byl wybor
pojazdéw, ktore powinny mie¢ state trasy przejazdu, jednak mogly pokonywac ja z réznymi profilami
predkosci. Badania zostaly potwierdzone na rzeczywistych danych z 90% doktadno$cig. Innym
przyktadem wykorzystania algorytméw sztucznej inteligencji mozna znalezé w [110], gdzie
wykorzystano wnioskowanie Bayesowskie do poszukiwania korelacji pomigdzy aktualnym
a historycznym profilem predkosci. Na tej podstawie wykonywano krotkookresowa predykcje predkosci
pojazdu. Uczenie przez wzmacnianie (ang. reinforcement learning) zostato zastosowane do dystrybucji
momentu dla HEV o architekturze rownolegtej. [111]. W przedstawionym artykule zastosowano model
przej$cia oparty na tancuchach Markova. Osiagni¢to bardzo dobre wyniki, nieznacznie lepsze od

stochastycznego programowania dynamicznego. Niezaleznie od przyjetych metod sztucznej inteligencji
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majg one niewatpliwie duzy potencjat do predykcji zachowania nieliniowego, zmiennego systemu,
jakim jest HEV. Z tego powodu mozliwe jest zastosowanie innych metod sztucznej inteligencji, nie
przedstawionych w niniejszym rozdziale, jak i modyfikacji metod przedstawionych [8].

Inne metody MPC, nie oparte na modelach, bazujg najczesciej na parametrach statystycznych
i prawdopodobienstwie wystepowania danej predkosci pojazdu. Przyktadem moze by¢ [112], gdzie
autorzy nie starajg si¢ przewidzie¢ profilu predkosci pojazdu jako zaleznosci predkosci pojazdu od
czasu, ale predykcji podlega dystrybucja prawdopodobiefistwa wystgpowania pewnych predkosci
w okreslonym horyzoncie czasowym. W artykule [113] do predykcji predkosci uzyto statycznej Sredniej
predkosci pojazdu oraz odchylenia standardowego tej predkosci. Inni badacze starali si¢ identyfikowac
styl jazdy kierowcy przez pomiar sity przyktadnej do pedatu gazu i nastgpnie wykorzystujac mieszany
model Gaussa (ang. Gaussian mixture model).

Niezaleznie od sposobu w jaki uzyskiwana jest predykcja predkosci pojazdu i warunkow jazdy, strategie
oparte na MPC uzyskuja bardzo dobre wyniki, czgsto zblizone do wynikow otrzymanych przez globalne
metody optymalizacji.

Nieliniowe i liniowe MPC mogg opiera¢ si¢ na kilku rozwigzaniach. Uktad napedowy HEV jest
nieliniowy, za$ stany systemu jakim jest pojazd sg ograniczone przez rézne warunki. Ograniczenia
dotycza takze wej$¢ i wyjs¢ systemu. Z tych powodow zadanie optymalnego zarzadzania energia
w pojezdzie moze zosta¢ zmienione na problem optymalizacji nieliniowego systemu z ograniczeniami.
Metody MPC bazujace bezposrednio na nieliniowych modelach pojazdu sg nieliniowe i wymagaja
nieliniowych solverow [8]. W literaturze mozna znalez¢ wykorzystanie MPC w wersji jawnej (ang.
explicit) [114-115]. W metodzie tej optymalne prawo kontroli jest obliczane offline
i przechowywane w tabeli. Pozwala to na uzyskanie quasi-statycznego i mozliwego do tatwego
zaimplementowania prawa kontroli. Dzigki temu znacznie zmniejszono wymagang moc obliczeniowa
i tym samym implementacj¢ MPC w czasie rzeczywistym. Jednakze nalezy zauwazy¢, ze metoda ta jest
silnie zalezna od profilu predkosci pojazdu i w rzeczywistych warunkach, przy bardzo zmiennych
warunkach pracy, nie bedzie sprawdza¢ si¢ dobrze. Dodatkowo sprawdza si¢ ona dobrze jedynie przy
matej ilo$ci stanow, wejs¢ i ograniczen [116]. W praktyce problem rozwigzuje si¢ zazwyczaj poprzez
dyskretyzacje 1 linearyzacj¢ modelu, ktore pozwalaja na przeksztalcenie problemu MPC
w programowanie kwadratowe, ktoére moze zosta¢ rozwigzane za pomoca wielu algorytmow,
wystarczajaco szybkich, by mozna byto je zastosowac w czasie rzeczywistym [8].

Hybrydowe modele MPC powstaja w wyniku dyskretyzacji czeSci wejs¢ lub zmiennych
okreslajacych stan HEV. Moze to dotyczy¢ ilosci mozliwych przetozen, zataczenia silnika spalinowego
(silnik zataczony lub wylaczony) lub tez wystgpujacego bardzo czgsto trybu jazdy (przyktadowo tylko
na silniku elektrycznym, podczas hamowania z odzyskiem, uruchomione oba silniki pojazdu itd.).
Mozna wyrdzni¢ wiele podejs¢ do modelowania tego typu systemoéw, wliczajac w to: dynamiczne
systemy o mieszanej logice (ang. MLD, mixed logical dynamical system), HYSDEL (ang. HYSDEL,
hybrid systems description language) oraz PWA (ang. PWA, piecewise affine model) [117].

46



Hierarchiczne strategie MPC posiadaja logiczng i uporzadkowana strukture. Zazwyczaj,
w przypadku pojazdéw HEV, to sterownik MPC jest nadrzgdny i wyznacza parametry pracy dla innych
komponentéw systemu. Te komponenty majg swoje wiasne sterowniki, ktére pomagaja im spetnic¢
parametry pracy wyznaczone przez MPC. W podobny sposdb moze zosta¢ zorganizowana struktura
samego sterownika badz algorytmu MPC. W takim przypadku gorne poziomy struktury zarzadzaja
praca nizszych pozioméw struktury [118]. Przyktadem moze by¢ kaskadowy algorytm MPC [119].
Gorny poziom struktury odpowiadal w tym przypadku za utrzymanie odpowiedniego poziomu
natadowania akumulatorow oraz za obliczanie wymaganej predkosci
i momentu obrotowego na silniku. Dolny poziom struktury byt odpowiedzialny za uzyskanie
wymaganej predkosci obrotowej oraz momentu obrotowego silnika oraz uruchomienie zintegrowanego
generatora. Innym przykladem hierarchicznej struktury moze by¢ algorytm opisany
w [120]. W tym wypadku poszczeg6lne fragmenty struktury algorytmu MPC byly odpowiedzialne za
optymalizacj¢ pracy pojazdu w roznych przedziatach czasu. Gérny poziom byt odpowiedzialny za
zachowanie systemu w dtugiej skali czasu, reprezentujac czg$¢ systemu o mniejszej dynamice. Poziom
dolny odpowiadat czgéci systemu o mniejszej dynamice. Warto$ci referencyjne dla zmiennych stanu
byty obliczane przez gomy poziom systemu i przesytane do dolnego poziomu. Dolny poziom pracowat
na wiekszej czestotliwosci i odpowiadat za bezposrednig prace catego systemu. Decyzje podejmowane
przez sterownik dolnego poziomu byly bezposrednio wykonywane przez poszczegdlne elementy

pojazdu.

2.5 Rozpoznawanie wzorcow jazdy

Rozpoznawanie wzorcow jazdy (ang. Driving Pattern Recognition, DPR), formalnie, stanowi
podgrupe algorytméw MPC [8]. Mianem tym okresla si¢ metody i algorytmy, ktorych celem jest
rozpoznanie wzorcow i schematoéw, wystepujacych podczas przejazdu pojazdem. Do wzorcoOw takich
najczesciej zalicza si¢ ogdlny typ ruchu pojazdu, z jakim mamy do czynienia [121]. Moze to by¢
przyktadowo jazda w ruchu miejskim, przy zakorkowanych ulicach, podczas godzin szczytu, przejazd
autostradg lub przejazd przez miasto w warunkach umiarkowanego ruchu. Doktadna liczba ogdlnych
typoéw ruchu zalezy od konkretnego autora i nie jest jednoznacznie ustalona. Inng mozliwoscia jest
rozpoznawanie calych dluzszych fragmentow profilu predkosci, w jakim obecnie znajduje si¢ pojazd
[122]. Rozpoznawanie wzorcow jazdy moze dotyczy¢ takze tylko niektorych cech poruszajacego sig
pojazdu, takich jak zachowanie i styl jazdy kierowcy [123]. Niezaleznie od tego jaka cecha podlega
rozpoznaniu, przeprowadzane jest ono na podstawie historycznych danych dotyczacych profilu
predkosci, wedtug ktorego pojazd obecnie si¢ porusza. W wigkszosci przypadkow okresla si¢ pewne
okno czasowe, na podstawie, ktorego rozpoznaje si¢ okreslony wzorzec poruszania si¢ pojazdu.

Pomimo, ze do okreslenia wzorcow jazdy stosuje si¢ dane historyczne, to okreslany wzorzec zawsze
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dotyczy aktualnej sytuacji pojazdu. Na podstawie rozpoznanego wzorca jazdy wprowadza sie,
nastgpnie, wlasciwe dla danego wzorca strategie zarzadzania energia w pojezdzie, majace na celu
minimalizacj¢ konsumpcji energii w pojezdzie [8].

W artykule [124] wykorzystano rozpoznawanie wzorcow jazdy do optymalnego zarzadzania
energia w HEV o konfiguracji szeregowej. W zaproponowanym rozwigzaniu, W pierwszym kroku,
przeprowadzono optymalizacj¢ offline z wykorzystaniem algorytmu optymalizacji rojem czastek
(PSO), dla dwudziestu znanych profili pr¢dkosci. Na podstawie optymalizacji uzyskano optymalne
warto$ci parametrow kontrolnych, ktére sterowaty procesem zarzadzania energia w pojezdzie. Byty one
state dla kazdego z 20 badanych profili predkos$ci. Nastepnie, podczas pracy, za pomoca rozpoznawania
wzorcow jazdy okreslano w czasie rzeczywistym, do ktorego wzorcowego profilu predko$ci najbardziej
zblizony jest przebieg aktualnego profilu predkosci pojazdu. Jako parametry zarzadzajace energia
W pojezdzie, przyjmowano parametry optymalne dla profilu predkosci najbardziej podobnego do
aktualnego profilu predkosci. Rozpoznawanie wzorcow jazdy nastgpowato dynamicznie i w czasie
pojedynczego przejazdu przyjmowato rozne profile predkosci, jako najbardziej podobne do aktualnego
profilu. Tym samym strategia zarzadzania energia w pojezdzie podlegata dynamicznym zmianom. Do
porownywania parametrow profili predkosci uzywano odleglosci euklidesowej w przestrzeni
parametréw okreslajacych profil predkosci. Do opisania profilu uzywano 10 parametrow
charakteryzujacych liczbg zatrzyman pojazdu, predkos¢ pojazdu oraz jego przyspieszenie i wytracanie
predkosci. Decyzja o rozpoznaniu konkretnego, najbardziej zblizonego profilu predkosci pojazdu, byta
podejmowana w pewnym stalym interwale czasowym i obejmowala dtuzszy okres, w ktorym dana
strategia obowigzywala. Zastosowanie rozpoznawania wzorcow jazdy pozwolito na zmniejszenie
konsumpcji energii w pojezdzie o 10% w stosunku do strategii referencyjnej, bedacej strategig o statych
parametrach.

W pracy [122] wykorzystano DPR do rozpoznawania aktualnie przebiegajacego fragmentu
profilu jako jednego z kilku charakterystycznych fragmentéw profilu predkosci. Opisane w ten sposob
fragmenty profilu predkosci zostaty nazwane blokami profilu predkos$ci. Jako wzorcowe, wykorzystano
ogolnie znane profile predkosci: CBDC, ECE- EUDC oraz MANHATTAN. Na ich podstawie
wyrozniono 3 podgrupy blokow. Klasyfikacja nastgpowata na podstawie predkosci maksymalnej
1 sredniej dla okre$lonego okna czasowego. Istotne w tym przypadku bylo wykorzystanie logiki
rozmytej do rozpoznawania, z ktorym wzorcem jazdy mamy do czynienia i w jakim stopniu. Gtownym
celem artykutu byla minimalizacja kosztéw przejazdu. Nie uzyskano niestety duzych oszczgdnosci,
ktore maksymalnie wyniosty 1,5%. Podobne podej$cie zastosowano w pracy [121]. Autorzy
wykorzystali DPR w potaczeniu z logika rozmyta, w celu zarzadzania energia w HEV w czasie
rzeczywistym. Zdecydowano si¢ na zastosowanie 4 wzorcoOw jazdy, do ktorych zaliczono: jazdg
z czgstymi zatrzymaniami, jazde w ruchu miejskim, jazd¢ w obszarach poza miastem i na autostradzie.
Do podanych wzorcow jazdy zostaty zaklasyfikowane fragmenty znanych profili predkosci, takich jak:

MANHATTAN, UDDS, USO6H oraz NYCC. Nastepnie dla fragmentow profili predkosci odnoszgcych
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si¢ do poszczegodlnych wzorcow jazdy obliczono z wykorzystaniem programowania dynamicznego
optymalne parametry sterujace. W kolejnym kroku ustalono jeden zestaw parametrow, wspolny dla
catego wzorca jazdy. Klasyfikacja do poszczegdlnych wzorcow jazdy nastepowala na podstawie
parametrow obliczanych w 100 sekundowym oknie czasowym. Najwazniejszy z nich dotyczyt sredniej
predkosci pojazdu w oknie czasowym. Po ustaleniu aktualnie obowigzujgcego profilu predkosci, jako
aktualne parametry sterujagce przyjmowano parametry okre§lone wczesniej dla danego wzorca jazdy.
W stosunku do tradycyjnego sterowania udalo si¢ zmniejszy¢ zuzycie energii o niecate 4%, podczas
gdy przy uzyciu programowania dynamicznego uzyskano poprawe rzedu 8,5%.

Znacznie bardziej rozbudowane podejscie do tematu DPR zostato przedstawione w [125]. Pojecie
wzorca jazdy zostato tam rozbite na bardziej szczegdtowe wzorce dotyczace: stylu prowadzenia pojazdu
przez kierowce, trendu jazdy, typu drogi oraz ogdlnej charakterystyki aktualnej sytuacji drogowej. Sam
algorytm rozpoznawania wzorcow jazdy stanowil pierwszy element architektury, ktorego zadaniem
byto dostarczanie informacji do kolejnych elementow architektury, ktorych zadaniem byt podziat
momentu obrotowego silnika, gdyz algorytm dotyczyt pojazdu hybrydowego o architekturze
rownoleglej. Sam zastosowany algorytm rozpoznawania wzorcow jazdy rowniez skladat sie z kilku
modutéw. Zadaniem pierwszego elementu byto obliczenie parametrow wymaganych dla innych
modutow. Jego wyjscie stanowilo 16 parametrow kluczowych dla kolejnych modutéw. Byly one
obliczane bezposrednio na podstawie historycznego zapisu aktualnego profilu predkosci pojazdu.
Kolejny element charakteryzowat juz bezposrednio warunki w jakich poruszat si¢ pojazd i sktadat si¢
z 4 mniejszych modutdéw. Pierwszy z nich byt odpowiedzialny za zidentyfikowanie typu drogi, na ktorej
pojazd aktualnie si¢ porusza oraz natgzenia ruchu panujacego na trasie. Klasyfikacja dokonywana byta
do jednego z 9 profili predkosci, opracowanych na potrzeby klasyfikacji ruchu pojazdow [126]. Do
samej klasyfikacji wykorzystano sieci neuronowe o strukturze typu LVQ. Klasyfikacja ma za zadanie
zidentyfikowanie odpowiedniego profilu predkosci w zakresie 100-140 s. Klasyfikator opisany
w artykule zostal bardzo doktadnie przedstawiony. Zadaniem kolejnego elementu bylo wykrywanie
sytuacji pojazdu w krotkim okresie czasowym. Dotyczyly one takich sytuacji jak przyspieszanie,
hamowanie, jazda z niska predkoscia, wysoka predkoscia, itd. Klasyfikacji dokonywano na podstawie
sredniej predkosci pojazdu oraz §redniego przyspieszenia. W sktad tego elementu wchodzit takze blok
rozmywania, ktéry zamieniatl wartosci §redniej predkosci i przyspieszenia na stopien przynalezno$ci
odpowiednich zbioréw lingwistycznych. Stanowilo to wejscie do opartego na logice rozmytej bloku
odpowiedzialnego za dystrybucje momentu napedowego. Kolejny algorytm z 4 odpowiedzialnych za
opis sytuacji drogowej w jakiej znajduje si¢ pojazd, odpowiadal za interpretacje intencji kierowcy
pojazdu. Wyrdzniono nastepujace mozliwe stany pojazdu: rozpoczynanie jazdy, przyspieszanie, jazda
z stalg predkoscig, hamowanie, oraz zatrzymanie. Klasyfikacji dokonywano na podstawie aktualnego
momentu napedowego pojazdu, przy czym dokonywano rozréznienia na moment niezbedny do
podtrzymania aktualnej predkosci pojazdu oraz moment konieczny do hamowania i przyspieszania.

Mechanizm klasyfikacji sprowadzat si¢ do krotkiego zestawu regut okreslajagcych znak wspomnianych
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powyzej momentow obrotowych. Ostatni modut odpowiadat za rozpoznanie stylu prowadzenia pojazdu
przez kierowcg. Wyrdzniono spokojny styl prowadzenia, normalny styl prowadzenia oraz agresywny
styl prowadzenia pojazdu. W spokojnym stylu prowadzenia, kierowca unikal gwaltownego hamowania
i przyspieszania oraz w miar¢ mozliwo$ci zatrzyman pojazdu. W przypadku agresywnego stylu
prowadzenia pojazdu, kierowca czgsto dokonywat gwattownych hamowan oraz przyspieszania. W celu
identyfikacji konkretnego stylu jazdy wykorzystano parametry dotyczace $redniego przyspieszenia
pojazdu oraz jego odchylenia standardowego. Sama klasyfikacja byla wykonywana
z wykorzystaniem logiki rozmytej.

W artykule [127,] do klasyfikacji wzorcow jazdy, wykorzystano sztuczne sieci neuronowe.
Sztuczne sieci neuronowe dobrze sprawdzaja si¢ w wszelkiego typu klasyfikacji, nie tylko zwiazanej
z DPR. We wspomnianym przypadku oprocz sieci neuronowych wykorzystywano dane z czujnikdw
GPS oraz akcelerometrow zainstalowanych w pojezdzie. Na podstawie akcelerometru okreslano czy
pojazd przyspiesza, hamuje, porusza si¢ z relatywnie statg predkoscia badz wykonuje gwattowny
manewr. W ostatnim przypadku nastepowaty gwaltowne zmiany przyspieszen, potaczone z kierunkiem
ich wystepowania. Na podstawie GPS okreslano krzywizng¢ toru po jakim poruszat sie pojazd.
Klasyfikacja nastgpowata tylko na podstawie wymienionych powyzej czynnikow. Innym mozliwym
wykorzystaniem metod sztucznej inteligencji do DPR jest wykorzystanie maszyny wektoréw nosnych
- SVM [128-129]

W pracy [128] badano mozliwosci wykorzystania SVM do rozpoznawania wzorcéw jazdy.
Poczatkowo klasyfikator miat za zadanie zaklasyfikowa¢ profil predkosci do jednego z dwoch wzorcow,
przy czym pary tych wzorcéw badane byly rozng konfiguracja czterech wzorcow, na ktore sktadaty sie:
jazda po autostradzie, jazda drogami wiejskimi, jazda miejska przy duzym natgzeniu ruchu oraz jazda
miejska przy matym natezeniu ruchu drogowego. W kolejnym kroku zadaniem algorytmu byta juz
bezposrednia klasyfikacja profilu predkosci pojazdu do jednego z 4 wzorcow jazdy. Zaproponowany
algorytm potrafil dokona¢ poprawnej klasyfikacji w zdecydowanej wiekszosci przypadkow. W pracy
nie skupiano si¢ na aspekcie dalszego wykorzystania informacji o rozpoznanym wzorcu do zarzadzania
energia w pojezdzie.

Kolejna koncepcja zostata opisana w [129]. W pracy wykorzystano SVM do identyfikacji
charakterystycznego parametru profilu predkosci, nazwanego przez autoréw wrazliwoscia profilu (ang.
driving cycles sensitivity). Na podstawie zidentyfikowanego parametru dokonywano nastgpnie korekty
w zarzadzaniu energia w pojezdzie. Maksymalna oszczednos¢ plynaca z zastosowania metody wynosita

2%.
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2.6 Programowanie dynamiczne

Programowanie dynamiczne (ang. DP, Dynamic Programming) zostato zaproponowane przez Richarda
Bellmana w latach 50-tych do rozwigzywania nieliniowych, dynamicznych systemow [130].
Programowanie = dynamiczne polega na podziale zlozonego problemu optymalizacji
na sekwencje zaleznych od siebie krokow. Sekwencja taka moze dotyczy¢ czynnosci faktycznie
roztlozonych w czasie, badz tez probleméw, ktére nie zaleza od czasu, jednak moga zostaé
przedstawione jako sekwencja kolejnych krokéw. W praktyce metoda jest najczesciej wykorzystywana
do optymalizacji procesow, w ktorych aktualnie podejmowane decyzje, majg wptyw na przyszty stan
obiektu, ktory z kolei ma wptyw na przyszie decyzje. Z dokladnie taka sytuacjag mamy do czynienia
w przypadku zarzadzania energia w pojezdzie, poniewaz biezace decyzje maja wpltyw na przyszty SOC
akumulatorow oraz superkondensatorow. Zasada programowania dynamicznego opiera si¢ na
twierdzeniu, ze optymalng decyzja jest ta, dla ktorej suma kosztow zwigzanych z ta decyzja oraz
przysztych kosztow wynikajacych z tej decyzji, przy stosowaniu optymalnych decyzji w kolejnych
krokach, osigga minimum [130]. Aby byto mozliwe zastosowanie programowania dynamicznego do
optymalnego zarzadzania energig w pojezdzie, konieczna jest znajomosc¢, z wyprzedzeniem, doktadnego
zapotrzebowania na energi¢ w pojezdzie. Tego typu DP nazywane jest deterministycznym DP (ang.
DDP, Deterministic Dynamic Programming). Z tego powodu DP moze by¢ bezposrednio stosowane do
zarzadzania energia w pojazdach jedynie offlinie. W przypadku wykorzystania online konieczne jest
zastosowanie dodatkowych algorytmow, ktore pozwola na predykcje zapotrzebowania na energie
pojazdu. Jednym z nich moze by¢ MPC, ktore w takim przypadku dostarcza predykcji predkosci pojazdu
badz jego zapotrzebowania na energi¢ [11]. Optymalizacja, w takim przypadku, moze odbywac si¢
z uzyciem DDP w krotkim, kilkusekundowym horyzoncie czasowym, w ramach ktéorego MPC
dokonuje predykcji. Ze wzglgdu na nieliniowa charakterystyke napedu HEV, problem optymalizacji z
uzyciem DP musi by¢ rozwiazany numerycznie z uzyciem aproksymacji. Poniewaz doktadnosé
aproksymacji wplywa bezposrednio na liczbe koniecznych do wykonania obliczen i jednoczes$nie
zwicksza doktadnos$¢ optymalizacji, konieczne jest osiggniecie kompromisu [7]. Powinien on zapewniac
wystarczajace wyniki optymalizacji, przy akceptowalnej ztozono$ci obliczen. Deterministyczne
programowanie dynamiczne zyskato duzg popularno$¢ w dziedzinie zarzadzania energia w pojazdach
HEV. Pierwsza praca ,wykorzystujagc DDP do optymalnego zarzadzania energiag w HEV ,pojawita si¢
juz w 1998 roku [131]. Od tego czasu DDP zostato wielokrotnie zastosowane do zarzgdzania energia w
réznych pojazdach HEV - wliczajac HEV o architekturze rownoleglej [132], szeregowo- rownolegtej
[23], oraz PHEV [11]. Zastosowanie DDP czgsto ma za zadanie utworzenie prostych, optymalnych
i mozliwych do wdrozenia regut [132, 7] lub ma na celu osiagnigcie optymalnego wykorzystania energii
w pojezdzie [133]. Poniewaz optymalizacja przeprowadzona z wykorzystaniem DDP daje zawsze

rozwigzanie optymalne w granicach zatozonej doktadnosci, metoda wykorzystywana jest czesto jako
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wzorcowa dla innych metod [7]. Duza wada programowania dynamicznego jest konieczno$¢
znajomosci profilu predkosci pojazdu badz jego zapotrzebowania na energi¢. Koniecznos¢ ta powoduje
takze, ze wszystkie wyniki dotyczace sygnatow sterujacych badz regul utworzonych dzieki
programowaniu dynamicznemu sg prawdziwe jedynie dla profili predkosci, dla ktorych zostaty one
utworzone. Dodatkowo zastosowanie programowania dynamicznego i najczesciej przyjeta metoda
obliczen, polegajaca na okreslaniu optymalnej strategii od tylu, czgsto wymuszaja przeprowadzenie
obliczen dla wszystkich mozliwych stanow, w jakich moze znalez¢ si¢ obiekt. Przy czym nalezy tu
pamigtac o przyjetej doktadnosci. Aby mozliwe byto przezwyciezenie trudno$ci zwigzanych z brakiem
mozliwosci przeniesienia wynikdbw na nowy profil predkosci, opracowano stochastyczne
programowanie dynamiczne, zwane inaczej tancuchami Markowa. Zostalo ono juz opisane

w poprzednich czgéciach niniejszej rozprawy.
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3 Hierarchiczna metoda zarzadzania energia w pojazdach hybrydowych

typu plug-in

Po zapoznaniu si¢ z aktualnie wykorzystywanymi metodami zarzadzania energia w pojazdach
HEV, autor niniejszej rozprawy zdecydowat o zaproponowaniu swojej metody, bedacej rozwinieciem
innych metod. W opinii autora, na szczegdlng uwage zastuguja te metody i algorytmy, ktore
umozliwiaty bezposrednig aplikacje w pojezdzie oraz pozwalaly na dzialanie w sytuacji duzej
niepewnos$ci warunkow jazdy oraz profilu predkosci pojazdu. Dodatkowo na korzys¢ rozwoju metod
mozliwych do zastosowania online przemawia fakt, ze metody te sg juz w duzej mierze dos¢ dobrze
opracowane, z kolei gwattownie rosngca moc obliczeniowa komputerow sprawia, ze problemy zwigzane
z dhugim czasem obliczen z kazdym kolejnym rokiem maleja. Dodatkowo na szczegdlng uwage
zashuguja metody, ktorych zadaniem jest optymalne zarzadzanie energia w HEV przy braku
dodatkowych informacji o poruszajacym si¢ pojezdzie, pochodzacych na przyktad z czujnikéw GPS.
Algorytmy te muszg najczeSciej polega¢ jedynie na dotychczasowej historii przejazdu. Choé
zastosowanie ITS rosnie z kazdym kolejnym rokiem, to jednak rozwdj metod nie korzystajacych
z dodatkowych czujnikow moze stanowi¢ dobrg bazg, ktora moze by¢ nastepnie uzupetniana o dane
pochodzace z innych czujnikdéw, co moze poprawi¢ jako$¢ zarzadzania energia i przyczyni¢ si¢ do
zwigkszenia sprawnosci pojazdu HEV. Z wyzej wymienionych powodow autor niniejszej rozprawy
zdecydowal si¢ na zaproponowanie metody, ktora bylaby mozliwa do aplikacji online oraz nie
wykorzystywalaby podczas pracy innych informacji poza zapisem predkosci pojazdu z danego
przejazdu. Autor proponuje synteze kilku metod, ktore aktualnie sa juz znane i pozostaja w sferze
zainteresowan innych badaczy.

W kontekscie zainteresowan autora rozprawy, na szczegdlng uwage zashuguja metody
zarzadzania energig w HEV oparte na MPC. Wiele z nich umozliwia dobra predykcje predkosci pojazdu,
bazujac jedynie na aktualnym stanie pojazdu badz na historycznej predkosci pojazdu zarejestrowane;j
podczas aktualnego przejazdu. Metody te czesto wydaja si¢ jednak zbyt uniwersalne i nie uwzgledniaja
one aktualnych warunkow panujacych na trasie i w podobny sposob dokonuja predykeji predkosci
pojazdu zaréwno podczas jazdy na autostradzie jak i w zatloczonym mie$cie. Przykladem moze by¢
MPC wykorzystujacy strategic zmienng ekspotencjalnie, dla ktorej parametry okreslajace sposob
predykcji sg niezalezne od aktualnie panujgcych warunkow na trasie oraz typu samej drogi.
Jednoczesnie MPC umozliwia wykorzystanie dobrych i doktadnych metod optymalizacji, takich jak
DDP [11]. Z wyzej wymienionych powoddw, autor niniejszej rozprawy zdecydowat, ze metody MPC
idealnie nadajg si¢ jako rdzen proponowanej przez niego metody.

Poniewaz pojazdy HEV o rdznej konfiguracji wymagaja réznych metod, autor zdecydowat
0 ograniczeniu zakresu niniejszej rozprawy do pojazdu HEV o wybranej architekturze. Wspotczesnie
stale wzrasta liczba pojazdow EV. Wydaje si¢ to by¢ gtowna galezig rozwoju wspotczesnej motoryzacji.

Maja one niewatpliwe zalety w postaci nizszych kosztow eksploatacji, braku emisji zanieczyszczen
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w miejscu uzytkowania oraz mozliwos$ci fadowania pojazdu z rozproszonej infrastruktury, przyktadowo
w miejscu zamieszkania uzytkownika. Ich wadg jest jednak ograniczony zasi¢g. Naprzeciw tym
wyzwaniom wychodzg pojazdy PHEV o konfiguracji szeregowej. Maja one wydtuzony zasieg pracy na
baterii, w stosunku do klasycznych HEV o architekturze szeregowej oraz mozliwos¢ tadowania baterii
z gniazdka lub stacji tadowania. Zasieg pracy pojazdu jedynie z wykorzystaniem akumulatora,
najczesciej pozwala na codzienne poruszanie si¢ w poblizu migjsca zamieszkania. Jesli wystgpuje
potrzeba przejechania wigkszej odleglosci maja one mozliwos¢ uzupelnienia energii poprzez
dotadowanie akumulatoréw z energii produkowanej przez generator, polaczony z silnikiem
spalinowym. W ten sposdb mozliwe jest uzyskanie pojazdu o niskich kosztach eksploatacji, mozliwego
do ladowania poprzez rozproszong infrastrukture oraz najczesciej bezemisyjnego w miejscu
uzytkowania, przy duzym zasiggu samego pojazdu. Ze wzgledu na te cechy oraz trendy w obecnej
motoryzacji, zdecydowano si¢ na zawegzenie zakresu dzialania metody prezentowanej w niniejszej
rozprawie do hybrydy PHEV o konfiguracji szeregowe;j.

Aby przezwyciezy¢ mankament MPC, polegajacy na braku zmiennos$ci parametrOw majacych
wptyw na predykcje MPC, zdecydowano si¢ na wprowadzenie hierarchicznej struktury do nowej
metody. Warstwe nadrzgdng stanowi¢ bedzie algorytm DPR, ktorego zadaniem bedzie okreslenie
z jakimi warunkami oraz typem drogi mamy aktualnie do czynienia. Kolejnym etapem bedzie algorytm
MPC, ktérego parametry zwigzane z predykcja beda zaleze¢ od typu drogi i warunkow jazdy. Parametry
MPC na wcze$niejszym etapie zostang poddane optymalizacji, tak by byly one optymalne dla danych
warunkow jazdy i nie musiaty by¢ optymalizowane za kazdym razem. Przyczyni si¢ to do znacznego
zmniegjszenia koniecznych naktadow obliczeniowych. Poniewaz parametry sterujace predykcja beda
w danym momencie pochodzity z algorytmu DPR, mozna powiedzie¢, Ze jest on nadrz¢dny w stosunku
do MPC. W kolejnym etapie w oparciu o wynik predykcji predkosci strategia zarzgdzania energig bedzie
poddana optymalizacji DDP. Ostateczne sygnaty sterujace, ktére beda decydowaty o realizacji strategii
zarzadzania energia w pojezdzie, beda pochodzily z sterownika realizujacego pierwszy krok strategii
otrzymanej z DDP. Algorytm DP bedzie pracowat w ramach ograniczonego horyzontu czasowego oraz
z zalozong doktadnos$cia, co pozwoli na mozliwos¢ uzyskania wynikdéw w czasie rzeczywistym.
Nastepnie po przejsciu do kolejnego kroku, dziatanie calej metody zostanie powtdrzone. Schemat
zaproponowanej hierarchicznej metody zarzadzania energia w pojezdzie HEV zostal przedstawiony na
Rys. 10.

Zaproponowana metoda wykorzystuje wiele roznych metod i algorytmoéw. Jednocze$nie zostata
ona utworzona z mysla o mozliwosci zastosowania online. Z tego powodu zaproponowane algorytmy
i metody nie moga cechowac si¢ zbyt duzymi naktadami obliczeniowymi i powinny by¢ relatywnie
proste w implementacji. Byly to gldéwne kryteria wyboru konkretnych rodzajow poszczegolnych metod
i algorytméw. W przypadku algorytmu DPR zdecydowano si¢ na zastosowanie poréwnania wektorow
zawierajacych parametry profilu predkosci pojazdu w wybranym oknie czasowym, zmieniajgcym si¢

z kazdym krokiem. Na obecnym etapie rozwoju metody zdecydowano si¢ nie bra¢ pod uwagg informacji
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nie pochodzacych z profilu predkosci pojazdu, takich jak potozenie GPS itd.
W przysztosci istnieje mozliwo$¢ rozbudowy algorytmu o inne parametry. Porownanie wektorow
zawierajacych wybrane parametry profilu predkosci daje dobre rezultaty przy jednoczesnie niskiej
wymaganej mocy obliczeniowej i jest tatwe w implementacji. Wybrano 8 wzorcow jazdy, z ktorymi
bedzie porownywany aktualny profil predkosci pojazdu. Szczegotowe dane dotyczace samych wzorcow

jazdy jak i parametry algorytmu DPR, zostaly przedstawione w dalszej czeSci niniejszej rozprawy.

Wybrane parametry
profilu predkosci

)

Historyczny profil predkosci
pojazdu z wybranego okna
czasowego

Informacje o
obowigzujacym
profilu predkosci,
parametry
sterujace dla MPC

- <D Algorytm -
Predykcja predkosci

pojazdu w krotkim
Wyniki horyzoncie czasowym

optymalizacji

Sygnat wykonaweczy dla
pierwszego kroku

| —)

Rys. 10. Schemat proponowanej metody zarzadzania energia w pojezdzie.

Sterownik pojazdu

Jako algorytm MPC zdecydowano sie¢ zastosowaé sterowanie predykcyjne zmienne ekspotencjalnie.
Decyzja ta, byta podyktowana przede wszystkim tatwg implementacjg takiej strategii oraz prostota
sterowania, ktora ogranicza si¢ do podania pojedynczego parametru, okreslajacego sposob predykcji dla
konkretnego wzorca jazdy, zgodnie z ktorym obecnie porusza si¢ pojazd. Zmienny parametr sterujacy
predykcja umozliwia zwigkszenie doktadno$ci predykcji i tym samym poprawe efektywnosci
wykorzystania energii w pojezdzie. Podobnie jak w przypadku algorytmu DPR, doktadne parametry
metody 1 sposob dzialania MPC zostaty opisane w kolejnych podrozdziatach niemniejszej rozprawy.

Kolejnym krokiem jest wykorzystanie DDP. Algorytm DDP wymaga sporych naktadow
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obliczeniowych, umozliwia on jednak uzyskanie dokladnego, optymalnego rozwigzania
w ramach zalozonej dokladno$ci. Programowanie dynamiczne czgsto bywa jednak wykorzystywane
jako metoda okreslajaca optymalng strategi¢ zarzadzania w HEV, w przypadku zastosowania MPC.
Wymagana moc obliczeniowa moze by¢ ograniczona przez zmniejszenie rozdzielczosci pola
mozliwych rozwigzan, zmniejszajac doktadnos¢ wyniku. Dodatkowo zlozonos$¢ obliczen ograniczona
jest poprzez krotki, kilkusekundowy horyzont czasowy. Z wyzej wymienionych powodow
zdecydowano si¢ na zastosowanie DDP, pomimo duzej ztozono$ci obliczen ograniczajacych mozliwo$¢
wykorzystania online. Szczegotowe parametry metody zostaly opisane w kolejnych rozdziatach

niniejszej rozprawy, podobnie jak ma to miejsce z samym modelem pojazdu.
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4 Model symulacyjny

Badania prowadzone w ramach niniejszej rozprawy doktorskiej miaty charakter numeryczny.
Miaty one na celu symulacje przeptywu energii w pojezdzie. W badaniach nie skupiano si¢ na
doktadnym modelowaniu catego pojazdu i otoczenia, a jedynie na elementach istotnych z punktu
widzenia zarzadzania energia w pojezdzie. W ramach badan opracowano model pojazdu oraz
poszczegdlne funkcje i algorytmy sktadajace si¢ na proponowang metodg zarzadzania energia
w pojezdzie. Poniewaz zar6wno sam pojazd moze by¢ modelowany w rézny sposob, jak i poszczegdlne
rodzaje algorytmow roznig si¢ istotnie migdzy sobg, niniejszy rozdziatl poswigcono szczegdtowemu
omoéwieniu budowy zaréwno samego modelu pojazdu, jak i poszczegdlnych czgséci sktadowych metody,

proponowanej W niniejszej rozprawie.

4.1 Model symulacyjny pojazdu

Model pojazdu obejmuje jedynie elementy majace bezposredni wpltyw na zarzadzanie energia
w pojezdzie. Aby mozliwe byto przeprowadzenie konkretnych obliczen, zdecydowano si¢ wykorzystac
jako przyktad ci¢zarowy pojazd PHEV. Wybér konkretnego pojazdu podyktowany byt zarowno
mniejszg dynamika jazdy samochodu cigzarowego, a co za tym idzie mniejszg zmiennos$cia predkosci
i jej wyzsza przewidywalnos$cia, ale takze wysoka dostepnoscig danych na temat pojazdu [11, 122].
Wybdr cigzarowki jest takze bardziej zasadny ze wzgledow ekonomicznych. Ze wzgledu na
przeznaczenie, samochody cigzarowe musza wykazywac si¢ wysoka sprawnoscia i niskimi kosztami
przejazdu. Pojazd jest takze ciekawy pod wzgledem badan naukowych, gdyz oprocz akumulatorow oraz
generatora sprzgzonego z silnikiem spalinowym, dysponuje on bateria superkondensatoréw
wykorzystywanych podczas hamowania z odzyskiem energii.

Budowe pojazdu pod wzgledem przeplywu energii mozna podzieli¢ na nastepujace elementy:
uktad przeniesienia napgdu, silnik elektryczny, sterownik silnika oraz hybrydowy magazyn energii (ang.
HESS, Hybrid Energy Storage System) i jednostke pomocniczg (ang. APU, Assistant Power Unit).
W sktad HESS wchodzi bateria akumulatorow litowo-jonowych, bateria superkondensatorow oraz
konwerter DC-DC. W sktad jednostki pomocniczej APU wchodzi silnik spalinowy oraz generator wraz
z prostownikiem napigcia. Podstawowym zrodtem energii w pojezdzie jest HESS, zas zadaniem APU
jest dotadowywanie akumulatoréw pojazdu, w razie wystgpienia takiej potrzeby. Przeptyw energii
pomigdzy poszczegdlnymi elementami pojazdu zostal przedstawiony na Rys.11. Dodatkowo
modelowano opory pojazdu, ktore nastepnie byly baza do obliczania energii wykorzystywanej przez
pojazd. W pracy nie uwzglgdniono wptywu dodatkowych elementow zuzywajacych energie
w pojezdzie, takich jak Swiatla, klimatyzacja itd. Wplyw tego typu elementow jest niewielki przy

mocach ukladu napedowego cigzarowki, nie stanowi on takze gtdéwnego zagadnienia badawczego
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niniejszej rozprawy. Kazdy z elementow zostat osobno zamodelowany, za$ calty model utworzony zostat

z wykorzystaniem oprogramowania Matlab.

/ HESS

Bateria super-
kondensatoréw

L 8 )

Silnik
elektryczny

N

“—

APU

Silnik spalinowy

Generator

—

- Przeptyw energii
mechanicznej

- Przeptyw energii
elektrycznej

Rys. 11. Schemat modelu pojazdu

Dane dotyczace parametrow pojazdu zostaly zaczerpnigte z [11, 122]

i przedstawione

w tabeli 1
Wielkos¢ Symbol Warto$é
Masa wraz z fadunkiem m 16500 [kg]
Wspolczynnik oporu toczenia f 0,011 [m]
Powierzchnia przednia cigzarowki A 6,6 [m?]
Wspdtczynnik oporu aerodynamicznego Cy 0,55

Tab. 1 Podstawowe dane modelowanego pojazdu

W pojezdzie oryginalnie zastosowana byla strategia pracy w dwodch trybach: tadowania

i roztadowywania akumulatorow. Strategia ta jest strategia wzorcowg, wobec ktorej porownywane beda

wyniki. W trybie roztadowywania pojazd pracuje jak EV i energia potrzebna do napedu pochodzi

w zdecydowanej wigkszosci z akumulatoréw pojazdu. Kiedy poziom natadowania akumulatoréw SoC

spadnie ponizej pewnej wartosci (ustalonej jako 0,35), pojazd przechodzi w tryb roztadowania i pracuje
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jako HEV. SOC akumulatoréw utrzymywany jest w tym trybie, w przyblizeniu na poziomie 0,3.

Doktadne zachowanie si¢ pojazdu moze zostac¢ opisane przez ponizszy zestaw regut [11]:

1)

2)

Tryb roztadowywania: obowiazuje w przypadku gdy SoC akumulatoréw wynosi powyzej 0,35.
W takim przypadku APU pozostaje wytaczone i moc APU wynosi 0 (P4py = 0), zas cata moc
uktadu napgdowego pochodzi z hybrydowego magazynu energii HESS (Pygss = B,).
Zarzadzanie energiag w ramach HESS odbywa si¢ wedlug nastepujacych regut:
a. JEZELI Pygss < 0,1 US0oCy < 0TO Py = Pyggs i Pye = 0,
b. JEZELI Pygss < 0,iUSoCy =0TO Py =0i P, = Pygss
c. JEZELI 0 < Pygss < P,,USoC > USoC,i BSoC > BSoC, TO Py = Pygss
i Pye =0,
d. JEZELIP, < Pyggs, USoC > USoC, i BSoC > BSoC, TO Pz =P,
i Pye = Pupss — PL,
e. JEZELI 0 < Pyggs, USoC < USoCp i BSoC > BSoC, TO Py = Pygss i Py =0,
f. JEZELI 0 < Pygss, USoC > USoC,, i BSoC < BSoC, TO Py =01i P,. = Pygss,
g. JEZELI O < Pygss, USoC < USoCL i BSoC < BSoC, TOPg =0iP,. =0,
Tryb tadowania: obowiazuje w przypadku gdy SoC akumulatorow wynosi réwno lub ponizej
0,35. W tym przypadku APU zostaje uruchomione, dzigki czemu mozliwe jest tadowanie
akumulatorow. APU moze zosta¢ takze uruchomione w przypadku gdy moc mozliwa do
dostarczenia przez HESS jest nizsza od mocy wymaganej do napedzenia pojazdu. W takim
wypadku deficyt mocy zaspokojony zostaje przez APU zgodnie z rownaniem:

Papy = By — Pugssmax (7)

W przypadku gdy BSoC spadnie ponizej 0,35, podzial mocy realizowany jest wedtug
nastgpujacych regut:
a. JEZELIP, < 0,TO Pygss = P, i Pspy = 0,
b. JEZELI P, > P. TO Pygss = P, — Papy i Papy = P,
c. JEZELI 0<P,<P. i BSoC<0,25 TO P,py =P. DOPOKI BSoC > 0,35
| Pygss = Pn — Papu,
d. JEZELIO < P, < P.iBSoC = 0,25TO P,py =0 Pygss = P,.
Podziat energii w ramach HESS jest w tym wypadku identyczny jak dla trybu roztadowywania.

W powyzszych regutach Pygsg, 0znacza moc hybrydowego magazynu energii, Pypy 0znacza moc

jednostki pomocniczej, Pg symbolizuje moc pakietu akumulatoréow, P, symbolizuje moc wymagana

przez

uktad napedowy pojazdu, P,. oznacza moc pochodzacg z baterii superkondensatoréw, B,

symbolizuje maksymalna moc APU (ustawiong na 75 kW), P; jest progiem mocy dla HESS (38,16 kW),

USoCy i USoC; oznaczaja kolejno dolny i gérny poziom natadowania superkondensatorow wynoszacy
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kolejno 0,511 0,99, BSoC,; oznacza dolny minimalny poziom natadowania akumulatoréw wynoszacy
0,2, USoC jest poziomem natadowania superkondensatorow, za$ BSoC reprezentuje poziom
natadowania akumulatoréw.

Dla proponowanej w niniejszej rozprawie metody zarzadzania energia w pojezdzie PHEV, APU
jest uruchamiane podobnie jak w oryginalnej strategii, tzn. w przypadku spadku poziomu naladowania
akumulatorow BSoC ponizej poziomu 0,35. APU zostaje takze uruchomiane w przypadku przekroczenia
mocy wymaganej przez uktad napedowy pojazdu ponad moc mozliwa do dostarczenia przez HESS.
O ilosci energii pobieranej z akumulatora pojazdu decyduje proponowana metoda, opierajac si¢
w najwiekszym stopniu na algorytmie programowania dynamicznego.

Bateria akumulatorow sktada si¢ z 138 LiMn204 litowo-jonowych cel potaczonych szeregowo.
Nominalna pojemno$¢ kazdej celi wynosi 77 Ah, za$ napigcie nominalne 3,7 V. Gorny zakres napiecia
dla pojedynczej celi wynosi 4,2 V, za$ dolne napiecie odcinajace wynosi 3,0 V. Daje to maksymalne
napi¢cie akumulatoréw wynoszace 579,6 V, za$ napigcie minimalne, przy ktérym akumulator nie moze
juz pracowac, wynosi 414 V [11]. Pakiet akumulatorow zostal zamodelowany zgodnie z modelem
Thevenina. Pozwala to na ujgcie dynamiki akumulatoréw. Model moze zosta¢ opisany przez ponizszy

zestaw rownan [134]:

. 1 1,
{UD = U+l @®)
Ug = Upc — Up — iLR;

Gdzie: Up oznacza napigcie dyfuzyjne, U jest napigciem na zaciskach baterii, za$ Uy 0znacza napigcie

przy nieobcigzonym akumulatorze.
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Rys. 12 Parametry pakietu akumulatorow [11]
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Oznaczenia Ry 1 Cp symbolizuja kolejno pojemnos¢ dyfuzyjng i rezystancje dyfuzyjna dla sieci RC,
ktérej zadaniem jest odzwierciedlanie dynamiki napiecia akumulatora oraz efektu transportu masy.
Rezystancje¢ poszczegdlnych elementow akumulatora oznacza R;, z Kolei i; jest natezeniem pradu
roztadowywania (tadownia) akumulatora. Wartosci dla poszczegdlnych parametrow akumulatora
zostaty przedstawione w formie wykresu na Rys. 12.

Bateria superkondensatorow zostata zamodelowana jako kombinacja idealnego kondensatora
oraz rezystora, potaczonych szeregowo [134]. Dziatanie baterii superkondensatorow moze by¢ opisane

réwnaniem [11]:

Uct = Uco — Rcic (9)

Gdzie: R, oznacza rezystancje elementow baterii superkondensatoréw, Ug, opisuje napigcie na
oktadkach superkondensatora, U, symbolizuje napiecie na zaciskach baterii superkondensatorow, zas
ic oznacza natgzenie pradu roztadowania (fadowania) baterii superkondensatorow. W sktad baterii
superkondensatorow wchodzi 12 modutéw superkondensatorow potaczonych szeregowo. Pojemnosé¢
dla kazdego z modutow wynosi 165 F, maksymalne napiecie 48 V, za$ rezystancja wynosi 0,0063 €.
Laczna pojemnos$¢ calej baterii superkondensatoréw wynosi 13,75 F, jej rezystancja 0,0756 Q
a maksymalne napigcie wynosi 576 V [11].

Konwerter DC/DC zostal zamodelowany jako element o okre§lonej sprawnosci, zwigkszajacy
badZz zmniejszajacy moc wyjsciowa lub wejsciowa do akumulatoréw. Mapa sprawnosci przetwornika

zostata przedstawiona w tab. 2 [11]

Moc podlegajaca konwersji [KW]
;Ztgje[lz‘]? 10 20 30 40 >50
10 92% 95% 97% 95% 94%
50 91% 93% 96% 93% 92%
100 88% 91% 95% 92% 91%
>150 82% 89% 92% 91% 90%

Tab. 2 Mapa sprawnosci przetwornika DC/DC [11]

Jednostka pomocnicza APU sktada sig¢ z silnika spalinowego o pojemnosci 1,9 1 oraz generatora
z magnesami trwatymi o mocy 80 kW. Moc nominalna APU wynosi 75 kW. W przypadku pojazdu
PHEV o konfiguracji szeregowej, silnik spalinowy nie jest, w zaden sposob, mechanicznie potaczony
z kotami pojazdu. Umozliwia to prace APU w optymalnej krzywej pracy, niezaleznie od warunkow

panujacych na drodze oraz aktualnego zapotrzebowania pojazdu na energi¢. Krzywa pracy dla APU
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powstata ze zlozenia map sprawnos$ci silnika spalinowego i generatora i zostala przedstawiona na

rys. 13 w formie zaleznosci spalania paliwa od mocy wytwarzanej przez APU [11].

Spalanie paliwa [gfs]
=% e w =
- m N m w M = (A}
—— T T
1 1 1 1 1 1 1 1

o
n

[== )

10 20 30 40 50 60 70 80
Moc APU [k]

Rys. 13 Zaleznos$¢ iloéci zuzywanego paliwa od mocy wytwarzanej przez APU [11]

Silnik elektryczny, sterownik silnika oraz uklad przelozenia napedu zostaly, w niniejszej
rozprawie, zamodelowane jako elementy o stalej sprawnosci. Jest to podyktowane gtéwnie brakiem
wiarygodnej mapy sprawnosci poszczegdlnych elementow. W przypadku posiadania takiej mapy, badz
mozliwosci pomiaréw danych potrzebnych do jej opracowania, mapa taka moze zosta¢ tatwo
zaimplementowana. W niniejszej rozprawie za sprawnos$¢ silnika przyjeto 90%, za sprawnos¢
sterownika silnika — 90% a za sprawno$¢ uktadu przeniesienia napgdu przyjeto 95%.

Opory pojazdu zostaly zamodelowane zgodnie z rdéwnaniami opisujacymi poszczegolne
sktadowe oporow ruchu. W modelu rozpatrywano jedynie dynamike¢ wzdtuzna pojazdu i pominigto inne
aspekty dynamiki pojazdu, takie jak straty wynikajace z nier6wno$ci drogi i odpowiedzi zawieszenia
pojazdu[135], czy dodatkowe opory powstale przez dziatania wiatru lub innych warunkéw
pogodowych. W takim wypadku zapotrzebowanie na moc pojazdu moze zosta¢ opisane za pomocg

nastepujgcego réwnania [11]:

. C,Av? &M dv v
P, = (Mgfcosa+Mgsina + 22—+ ——)——
n = (Mgf +Mg t 21,15 t 3,6 dt) 3.6NTNENC

(10)

Gdzie: B, symbolizuje energie catkowita oporow pojazdu, wymagang do pobrania przez uktad
napedowy pojazdu, v oznacza predkos¢ pojazdu (km/h), M symbolizuje mase pojazdu, g jest ziemskim
przyspieszeniem grawitacyjnym (9,81 m/s?), a jest katem nachylenia drogi do poziomu, C, 0znacza
wspotczynnik oporu aerodynamicznego pojazdu, A symbolizuje powierzchnig¢ czotowa pojazdu, & jest
wspotczynnikiem mas wirujgcych (1.03), za$ np, ng i ne, symbolizujg kolejno sprawnos¢ uktadu
przeniesienia napedu, sprawnos¢ silnika elektrycznego i sprawnos$¢ sterownika silnika elektrycznego

pojazdu.
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4.2 Realizacja algorytmu rozpoznawania wzorcoéw jazdy DPR

Zadaniem algorytmu rozpoznawania wzorcow jazdy w zaproponowanej hierarchicznej
metodzie zarzadzania energia w pojezdzie PHEV jest dostarczenie danych o warunkach, w jakich
aktualnie porusza si¢ pojazd, do kolejnych, podlegtych algorytméw. Rozpoznawanie wzorcow jazdy
jest pierwszym algorytmem wykorzystywanym w metodzie i petni ono nadrzedng funkcje w stosunku
do pozostatych metod i algorytméw. Mozliwe sposoby realizacji algorytmu zostaty szerzej opisane
w podrozdziale 2.5 niniejszej rozprawy. Sposrod opisanych tam mozliwych rozwigzan zdecydowano
si¢ zastosowaé rozwigzanie oparte o zbieranie danych o przejezdzie z okreslonego okna czasowego
i identyfikacje charakterystycznych parametrow dla danego przejazdu, a nastgpnie na ich podstawie
identyfikacje wzorca jazdy, zgodnie z ktorym porusza si¢ pojazd [124]. Metoda ta jest prosta do
zastosowania oraz nie wymaga duzej mocy obliczeniowej, nadaje si¢ tym samym do wykorzystania
online.

Zdecydowano si¢ na wybdr 8 mozliwych scenariuszy jazdy, obejmujacych 4 rodzaje drog oraz
dla kazdego rodzaju drogi 2 rézne scenariusze, w zaleznos$ci od natezenia ruchu drogowego [18]. Jako
scenariusze wybrano: przejazd po autostradzie ze stala predkos$cia, przejazd po autostradzie
w zmiennych warunkach, przejazd po gléwnych drogach ze stala predkoscia i przy zmiennych
warunkach, przejazd drogami poza terenem zabudowanym ze statg predkoscig i przy zmiennych
warunkach oraz przejazd przez tereny miejskie w przypadku niskiego natgzenia ruchu i w warunkach
przecigzenia ruchem samochodowym [18]. Parametry oraz metodyke konstruowania poszczegolnych
wzorcow jazdy opisano w dalszej czesci niniejszej rozprawy.

Do identyfikacji wzorca jazdy uzyto 8 charakterystycznych parametréw: $redniej predkosci
pojazdu (km/h), maksymalnej predkosci pojazdu (km/h), maksymalnego przyspieszenia pojazdu (m/s?),
$redniego przyspieszenia pojazdu (m/s?), maksymalnego i $redniego opdznienia pojazdu (m/s?), czasu
postoju (s) oraz ilo$ci zatrzyman. W celu okreslenia ,z ktorym wzorcem jazdy mamy do czynienia
obliczano odlegltos¢ pomiedzy punktami reprezentujacymi przestrzen mozliwych parametrow profili

predkosci, wykorzystujac metryke euklidesowa zgodnie z ponizszym wzorem [124].

d= Jzizl((xm —x)?) (D)

Gdzie: d oznacza odleglos¢ pomigdzy wzorcowym profilem predkosci a aktualnym profilem predkosci
pochodzacym z obecnego przejazdu, x;4, oznacza kolejne parametry profilu predkosci pochodzacego
z obecnego przejazdu, za$ Xx;p reprezentuje wartosci kolejnych parametrow wzorcowego profilu
predkosci. Doktadne warto$ci poszczegdlnych parametrow dla wzorcowych profili predkosci zostaty

opisane w kolejnych cze$ciach niniejszej rozprawy. Opis doboru ditugo$ci okna czasowego, ha
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podstawie ktorego obliczano parametry aktualnie realizowanego profilu predkosci w kolejnych

czesciach rozprawy doktorskiej.

4.3 Realizacja algorytmu sterowania predykcyjnego MPC

Algorytm MPC zajmuje $rodkowe miejsce w hierarchii zaproponowanej metody zarzadzania
energia w pojezdzie PHEV. Zadaniem algorytmu jest predykcja predkosci pojazdu w krotkim
horyzoncie czasowym, wynoszacym do 10 s [11]. Predykcja ta jest dang wejsciowa do optymalizacji
z uzyciem programowania dynamicznego. Dang wejsciowa do algorytmu MPC jest profil predkosci,
z ktérym pojazd aktualnie si¢ porusza. Na podstawie profilu predkosci dobierany jest parametr sterujacy
algorytmem. Sposrod wielu mozliwych do wyboru rozwigzan MPC, zdecydowano si¢ na strategi¢
zmienng ekspotencjalnie [11]. Podstawowa zalete wybranego MPC stanowig niskie naklady
obliczeniowe. Dodatkowa zaleta jest tatwo$¢ sterowania parametrami algorytmu w przypadku strategii
zmiennej ekspotencjalnie. Parametrem sterujacym jest w tym przypadku t;, zgodnie z rOwnaniem 5 lub
€, zgodnie z rownaniem 6. Wadg przyjetej strategii jest mniejsza doktadnos¢ predykcji, niz ma to
miejsce w przypadku innych, bardziej zawansowanych metod. Niemniej jednak, predykcja ta moze dac¢
wystarczajaco dobre wyniki w potaczeniu z programowaniem dynamicznym. Poniewaz w niniejszej
rozprawie doktorskiej priorytetem jest mozliwo$¢ zastosowania zaproponowanej metody online, a tym
samym koniecznosci stosowania metod i algorytmoéw o niskim zapotrzebowaniu na moc obliczeniowa,
autor rozprawy zdecydowat o wyborze strategii zmiennej ekspotencjalnie, jako algorytmu MPC. Autor
zdecydowal si¢ na predykcje predkosci pojazdu zgodnie z rownaniem 6. Wielko$¢ horyzontu
czasowego, jak i doktadne wartosci parametrow sterujacych dla poszczegolnych wzorcowych profili
predkosci pojazdu rozpoznanych w ramach MPC zostaly szczegétowo opisane w dalszych czesciach

niniejszej rozprawy.

4.4 Realizacja programowania dynamicznego

Algorytm programowania dynamicznego stanowi ostatni element w proponowanej metodzie
zarzadzania energiag w pojezdzie PHEV. Gléwnym zadaniem algorytmu jest ustalenie optymalnej
warto$ci natezenia pradu roztadowania (fadowania) baterii akumulatoréw. Poniewaz zapotrzebowanie
na moc jest $cisle okreslone w danym punkcie w czasie, pozostata energia czerpana jest z baterii
superkondensatoréw i APU. Przy czym APU zostaje zalaczone w przypadku spadku SOC akumulatorow
ponizej pewnego ustalonego poziomu oraz w przypadku bardzo duzego zapotrzebowania na moc, gdy
moc mozliwa do dostarczenia przez bateri¢ superkondensatorow i akumulatorow jest nizsza niz

zapotrzebowanie na moc w uktadzie. Wejsciem do algorytmu jest predykcja predkosci pojazdu dla
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krotkiego okna czasowego, za$ wyjsciem optymalna warto$¢ natezenia pradu roztadowania (fadowania)
akumulatorow.

Stan systemu pojazdu moze by¢ w kazdym punkcie, w czasie jednoznacznie okre$lony przez 3
zmienne: napigcie dyfuzyjne Up (V), stan natadowania akumulatorow BSoC (0-1) oraz stan
natadowania superkondensatorow USoC (0-1). Przy czym 0 oznacza stan akumulatoréw badz
superkondensatorow w petni roztadowany, za$ 1 oznacza stan w peini natadowany. Z kolei zmienna
kontrolng jest nat¢zenie pradu roztadownia akumulatoréw i; (A). W takim przypadku przejscie
pomiedzy kolejno nastgpujacymi po sobie stanami pojazdu moze by¢ opisane ponizszym zestawem

réwnan [11]:

(1-exn(5c;)) R
[ Up(k +1) ] exp — [ UD(k) Pz i, () 12)
BSoC(k + 1) 0 ” BSoC(k) 1 L
3600Qp
USOC(k + 1) = USoC(k)*Qc—ic(k) (13)

Qc

Gdzie: k oznacza stan w aktualnej chwili, (k + 1) oznacza stan w przysztym, nastgpnym po k
momencie. Czas jaki uplywa pomiedzy momentem k i (k 4+ 1) oznaczono jako At. W niniejszej
rozprawie, jako At przyjeto czas 1 s. Parametry okreslajace rezystancj¢ i pojemnos¢ dyfuzyjna
oznaczono kolejno jako Ry (Q) i Cp (F). Nominalng pojemnos¢ baterii akumulatorow oznaczono jako
Qp (C), za$ nominalng pojemnos¢ superkondensatorow oznaczono jako Q. (C). Prad roztadowania
superkondensatorow oznaczono jako i.. Celem optymalizacji jest minimalizacja funkcji kosztu,
uwzgledniajgca zuzycie energii w pojezdzie, spalanie paliwa w pojezdzie oraz relacj¢ pomigdzy ceng

paliwa i energii elektrycznej. Funkcja kosztu moze zosta¢ opisana ponizszym zestawem rownan [11]:

(] = ZRZ3 CX(K), U(K)) = TRZ4 Co(X (), U(K)) + Ce(X(K), U(K)) + Capy (X (K), U (K))
Ce(X(K), U(K)) = (i, (K)U (k) + i, (K)*R; (k) + Up (k)?/Rp)Ag
Co(X(K), U(k)) = (ic(k)Uce (k) + ic(k)*Re(k)Ag
Capu (X(k), U(k)) = m(k)Af

(14)

Gdzie: J oznacza koszty poniesione w czasie od 0 do N — 1, C(X(k), U(k)) oznacza sume kosztow
w chwili (k), na ktorg sktadajg sie koszty energii traconej na elementach akumulatora Cg (X k), U (k)),
baterii superkondensatoréw C (X(k), U(k)) oraz koszty spalania paliwa przez APU C,pyy (X(k), U(k)).
Wigkszo$¢ oznaczen jest zgodna z réwnaniami 12 i 13, przedstawionymi w tym rozdziale. Nowe
oznaczenia dotyczg: napigcia na zaciskach akumulatora U, (V), rezystancji elementow akumulatora R;
(Q), napigcia na zaciskach baterii superkondensatoréw U, (V), rezystancji baterii superkondensatorow

R; (Q), oraz ilosci paliwa spalanego przez APU m (kg/s). Cena paliwa oraz energii elektrycznej zostata
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kolejno opisana przez Ay i Ag. X (k) oraz U(k) opisuja kolejno stan pojazdu w chwili k oraz zmienne
sterujgce. Mozna je opisa¢ jako [11]:

{X(k) = [BSoC(k),USoC(k),Up(k), Pypy (k)] (15)

U(k) = [AC(k)viL(k)]

Oznaczenia w powyzszym zestawie rownan pokrywaja si¢ z oznaczeniami uzytymi w tym rozdziale,
ponadto jako P,py (k) oznaczono energi¢ dostarczang w chwili k z APU (W), zas jako A (k) oznaczono
stopien uruchomienia APU (0-1). Zmienna A, (k) jest pochodng Pspy (k). Z tego powodu gtowng
zmienng decyzyjng jest prad roztadowania akumulatoréw i; (k). Aby mozliwe bylo bezpieczne
stosowanie algorytmu, zastosowano szereg dodatkowych ograniczen. Zwigzane sg one z maksymalnym
mozliwym zakresem parametrow przyjmowanych przez zmienne stanu i zmienng decyzyjng. Zakresy
te wynikaja z budowy poszczegbélnych elementéw pojazdu oraz wzgleddw bezpieczenstwa. Opisane

moga by¢ one za pomocg ponizszych rownan [11]:

{BSoCmin < BSoC(k) < BS0Cpax
US0C, i < US0C(k) < USOCpay
iL,min < iL (k) < iL,max (16)
iC,min < iC(k) < iC,max

Papu,min < Paru < Papumax

Gdzie: BSoCpin | BSoCp4, Oznaczaja kolejno minimalny i maksymalny dozwolony poziom
natadowania akumulatorow, przyjete kolejno jako 0,2 i 1. Minimalny i maksymalny poziom
natadowania superkondensatorow oznaczono kolejno jako US0C,,i, | USOC 4y, Za$ jako ich wartosci
przyjeto kolejno 0,5 i 1. Minimalne (rozumiane jako maksymalne natezenie pradu tadowania
akumulatorow) i maksymalne nate¢zenie pradu roztadowania akumulatorow, oznaczono kolejno jako
I min | i1 max> @ za ich wartosci przyjeto -154A i 154A. Analogicznie minimalng warto$¢ natezenia
pradu roztadowania superkondensatorow (analogicznie rozumiang jako maksymalne nat¢zenie pradu
tadowania) oznaczono jako i¢ yin, za$ maksymalng jako i¢ ,q,. Wartosci tych parametrow sg znacznie
wyzsze dla superkondensatorow i wynosza kolejno -500 A i 500 A. Minimalng warto§¢ mocy
wytwarzanej przez APU 0znaczono jako Papy min, za$ moc maksymalng jako Papy mayx. Wartosci tych

parametréw wynoszg kolejno 01 75 kW.
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5 OKreslanie parametrow modelu i badanie ich wplywu na wyniki
symulacji

W poprzednich rozdziatach opisano ogoélny sposob dziatania zaproponowanej metody oraz
okreslono doktadnie dzialanie poszczegdlnych algorytméw wchodzacych w sklad metody. Biezacy
rozdziat skupia si¢ na okresleniu doktadnych parametrow poszczegdlnych algorytmoéw. Oprocz
wynikéw, w rozdziale tym opisano takze szczegdlowo sposob ich uzyskiwania. W niniejszej rozprawie
przyjeto metodyke, zgodnie z ktorg parametry poszczegolnych algorytmow obliczane byty oddzielnie,
tak by oddzieli¢ wplyw poszczegoélnych parametrow na dzialanie proponowanej metody od wptywu
parametrow sterujacych dla innych algorytmoéw. Podejscie to jest zgodne z zasadg superpozycji.

Weryfikacja metody zostata przedstawiona w kolejnym rozdziale niniejszej rozprawy.

5.1 Metodyka generowania wiarygodnych profili predkosci

Jednym z istotnych probleméw przy tworzeniu i testowaniu metod zarzadzania energia
w pojazdach HEV jest brak wiarygodnych profili predkosci, ktore moglyby postuzy¢ do testowania
nowych metod badz optymalizacji parametrow metod juz istniejacych. Aby takie dane byly w petni
wiarygodne musiatyby one pochodzi¢ z rzeczywistych przejazdow pojazdami podobnej Klasy.
Dodatkowo musiatyby one uwzgledniac takie czynniki jak: zréznicowany temperament kierowcy, rézne
miejsca zamieszkania kierowcow czy przejazdy po zréznicowanych trasach. Takie badania sg bardzo
kosztowne i czasochlonne. Najczes$ciej w literaturze mozna spotka¢ wykorzystanie do badan juz
istniejacych, ustandaryzowanych profili predkosci pojazdow. Profile predkosci tego typu mozna
podzieli¢ na 2 grupy. Do pierwszej z nich naleza profile sztuczne, ktore charakteryzuja sie prostym
przebiegiem, statymi predkosciami i przebiegami. Wykorzystywane sa one do okre$lania
energochtonnosci pojazdow oraz spalania i emisji spalin [137]. W tym charakterze sprawdzaja si¢ one
dobrze, gdyz stanowig prostg i powtarzalng baze porownawcza. Naleza do nich takie profile predkosci,
jak EUDC, NEDC czy SORT. Pomimo, ze profile te sprawdzaja si¢ dobrze w roli kryterium
poréwnawczego dla energochtonnosci pojazdow, to ze wzgledu na swa prostote i nierzeczywisty
charakter, nie nadaja si¢ one do zastosowania jako profile poréwnawcze, w przypadku bardziej
zaawansowanych metod zarzadzania energia w pojazdach HEV. Tym bardziej nie nalezy ich
wykorzystywaé jako profili stuzacych do kalibracji parametrow sterujacych dla poszczegoélnych
algorytmoéw [138]. Przyktadowy profil z tej kategorii - NEDC zamieszczono na Rys. 14 [5, 137]. Do
drugiej grupy naleza profile predkosci uzyskane na podstawie rzeczywistych danych. Choé¢ sg
utworzone w sposob sztuczny, oddajg jednak realistyczne warunki jazdy. Dzieje si¢ tak, poniewaz sg
one tworzone na podstawie rzeczywistych profili predkosci rejestrowanych w normalnie uzytkowanych
pojazdach [18]. Profile predkosci tego typu nadaja si¢ znacznie lepiej jako wzorce, wzgledem ktorych

poréwnuje si¢ poszczegolne metody zarzadzania energig pojazdach HEV. Naleza do nich, miedzy
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innymi, takie profile predkosci jak: Manhattan, HWFET, FTP-75, czy cykle WLTC, WLTP czy Artemis
[18]. Przyktadem takiego profilu predkosci jest WLTP [139], zaprezentowany na Rys. 15. Pomimo
istnienia takich profili, ich liczba jest ograniczona. Dodatkowo przedstawiaja one rézne sytuacje
drogowe w 1 profilu predkosci, co utrudnia kalibracje parametrow dla konkretnych, wybranych profili
predkosci. Z tego powodu zdecydowano si¢ na utworzenie sztucznych profili predkosci, ktore
postuzytyby do kalibracji parametréow algorytméw wchodzacych w sktad proponowanej metody

zarzadzania energia w PHEV.
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Rys. 15 Profil predkosci WLTP [139]

5.1.1 Znane z literatury sposoby generowania sztucznych profili predkosci

W literaturze opisano kilka sposobow i metod generowania sztucznych profili predkosci,
w wiekszoséci w kontekscie testow emisji spalin. Jedno z najstarszych podej$¢ do tematu zostato opisane
w [140]. W podejsciu tym profil predkosci tworzony jest jako fancuch ,,mikro podrozy”. ,,Mikro podr6z”
zostata zdefiniowana jako prowadzenie pojazdu pomigdzy postojami, wliczajac w to okres bezczynno$ci
na postoju. Same profile ,,mikro podr6zy” wybierane sg z istniejacych danych, w taki sposob by nowy
utworzony cykl predkosci $cisle odpowiadat charakterystyce tworzonego profilu predkosci. Podejscie
to zostato skrytykowane w pracy [141], jako nie odzwierciedlajgce stochastycznej natury danych i nie
oddajacej] w wystarczajagcym stopniu zmienno$ci zwigzanej z prowadzeniem pojazdu. W artykule

zaproponowano inne podejscie, w ktorym oparto si¢ na tancuchach Markowa. W podejsSciu tym
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wykorzystano 4 gtdéwne bloki, przy czym wyjscie kazdego z nich jest wejsciem do kolejnego bloku.
Pierwszy z nich dzieli profil predkosci na pojedyncze zdarzenia, do ktérych naleza: przejazd (ang.
cruising), postdj, przyspieszanie i hamownie. W kolejnym bloku nastgpuje okreslenie
prawdopodobienstwa przej$cia pomiedzy wszystkimi parami zdarzen, w wyniku czego powstaje
macierz przejScia. W trzecim bloku nastgpuje utworzenie profili predkosci, na podstawie
prawdopodobienstwa przej$cia pomiedzy poszczegdlnymi zdarzeniami. W ostatnim bloku nastepuje
selekcja profili predkosci, ktore speiniaja zadane charakterystyki i parametry. W pracy [142]
zastosowano podobne podejscie, rowniez bazujace na tancuchach Markowa. Autorzy w swojej pracy
dodatkowo uwzglednili nachylenie drogi. Zupetie innym podej$ciem kierowano si¢ w pracy [143].
Autorzy zatozyli, ze profil predkosci moze zosta¢ wygenerowany jako wyjscie systemu liniowego. We
wspomnianym artykule autorzy wykorzystali model ARMA, przy czym wej$ciem do modelu byt biaty
szum, symulujacy zmienne warunki drogowe, zas§ wyjsciem predkos$¢ pojazdu. W modelu istotna jest
zgodno$¢ widma czestotliwosci i dystrybuanty predkosci tworzonego profilu predkosci z profilem
wzorcowym. Artykut [144] przedstawia tworzenie profilu predkosci dla $mieciarki, bazujac na
dystrybuancie parametrow jej trasy. Przypadek ten jest szczegdlny ze wzgledu na bardzo duza liczbe
przystankow potrzebnych na zbidrke odpadoéw. Do parametrow okreslajacych profil predkosci zaliczy¢
mozna: predko$¢ dla roznych faz pracy (zbiorka odpadow, powrdt z wysypiska do bazy itd.), nachylenie
drogi, czas zbiorki odpadow, odlegtosci pomigdzy miejscami zbiorki odpadéw, baza i wysypiskiem oraz
pomigdzy baza a pierwszym z domow. W modelu uwzgledniono takze wzrost masy $mieciarki, wraz
z wzrostem ilo$ci zebranych odpadow, ktdrych masa takze stanowita jeden z parametrow. W modelu
zatozono, ze rozklad prawdopodobienstwa wystgpienia poszczegoélnych wartosci parametrow jest
normalny, z uwzglednieniem granic, ktorych parametry te nie mogty przekroczy¢. Kolejna praca [138]
stanowi swoiste potaczenie wyzej wspomnianych prac. Opisany w artykule profil predkosci sktada si¢
kolejno z roznych scenariuszy jazdy, reprezentujacych rézne warunki ruchu, na ktore sktadajg si¢ roézne
»podroze”. Kazda ,,podr6z” sktada sie z fazy przyspieszania, przejazdu, hamowania oraz postoju. Proces
generowania poszczegolnych ,,podrézy” trwa az do wyczerpania czasu trwania scenariusza, zas proces
generowania kolejnych scenariuszy trwa az do wyczerpania czasu trwania generowanego profilu
predkosci. Wszystkie parametry zaréwno profilu predkosci, jak i poszczegdlnych scenariuszy
1,,podrézy” podlegaja losowaniu zgodnie z zalozonym rozktadem prawdopodobienstwa. Rozktad ten
moze by¢ zaré6wno zalozony a priori lub by¢é wyznaczony na podstawie rzeczywistych,
zarejestrowanych przez pojazd profili predkosci. Parametry okreslajace sam przejazd oprocz sredniej
predkosci zawierajg takze tzw. szum. Szum podzielony zostat na rdzne zakresy czgstotliwosci, a kazda

z nich sklada si¢ z sygnatu poliharmonicznego ztozonego z sumy 3 sygnatow harmonicznych.
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5.1.2 Metoda tworzenia sztucznych profili predkosci

W niniejszej rozprawie problem braku odpowiednich profili predkosci rozwigzano poprzez
opracowanie metody do tworzenia sztucznych profili prgdkosci o odpowiednich, wymaganych
parametrach. Budujac model skorzystano z do§wiadczen opisanych we wczesniejszym podrozdziale.
Przy tworzeniu modelu wzorowano si¢ gtownie na metodyce opisanej w [138], jednak wprowadzono
takze elementy innych metod opisanych w literaturze. Schemat metody wykorzystanej w niniejszej

rozprawie pokazano na Rys. 16.
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Rys. 16 Schemat metody tworzenia sztucznych profili predkosci

Pierwszym etapem, w przedstawionej metodzie, jest obliczanie parametrow, na podstawie
ktorych mozliwe jest generowanie profilu predkosci. Parametry, o ktorych mowa, podawane sg w
postaci dystrybuant, za§ sam proces generowania profili ma charakter stochastyczny. Oprécz
parametréw uzyskanych z wzorcowych profili predkosci, do algorytmu generujacego profile predkosci
wprowadzono dodatkowe parametry, ktore zatozono a priori. Parametry te podawane sa rowniez
w formie dystrybuant. Ich dokladna lista zostala przedstawiona w kolejnej czg¢sci niniejszego
podrozdziatu. Profile utworzone na podstawie algorytmu do generowania profili predkos$ci sa nastepnie
weryfikowane w celu odrzucenia profili, ktore nie majg fizycznej interpretacji. Dotyczy to przyktadowo
sytuacji, w ktorych zostaje przekroczona dopuszczalna predkos¢ pojazdu, maksymalna moc pojazdu
podczas przyspieszania itd. Weryfikacja jest konieczna ze wzgledu na losowy charakter generowanych

profili predkosci.
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Jako wzorcowe profile, na podstawie ktorych obliczono dystrybuanty wymaganych parametrow,
wybrano profile predkosci Artemis [18], ktore zawieraly w sobie 8 rdéznych rodzajow wzorcow jazdy,
do ktérych naleza: przejazd po autostradzie ze stala predkoscia, przejazd po autostradzie
w zmiennych warunkach, przejazd po gtéwnych drogach ze stalg predkoscia i przy zmiennych
warunkach, przejazd drogami poza terenem zabudowanym ze stata predkoscia i przy zmiennych
warunkach oraz przejazd przez tereny miejskie w przypadku niskiego ruchu, w warunkach przecigzenia
ruchem samochodowym[18]. Wzorcowe profile predkosci Artemis zostaty przedstawione na Rys. 17
[18]. Uzyta w rozprawie metoda tworzenia sztucznych profili pr¢dkosci moze zosta¢, z powodzeniem,
zastosowana do innych przypadkow. Wzorcowe profile predkosci wykorzystane do obliczania
parametrow dla algorytmu generujacego moga pochodzi¢ z rzeczywistych przejazdow, co pozwala na
zastosowanie metody dla konkretnych warunkéw, w jakich bedzie pracowac pojazd, dla ktorego profil
predkosci jest tworzony. Umozliwia to uwzglednienie specyfiki danego terenu i natgzenia ruchu, jak
i specyfiki samego pojazdu.
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Algorytm generowania sztucznych profili predkos$ci zostal utworzony analogicznie do
algorytmu przedstawionego w pracy [138]. Pojedynczy profil predkos$ci sktada sie z pojedynczego badz
kilku scenariuszy jazdy. Kazdy ze scenariuszy sktada si¢ z kolei z jednej badz kilku ,,podrozy”. Schemat
pojedynczego profilu predkosci zostat przedstawiony na Rys. 18. Pojedyncza podroz sktada sie zawsze
z czterech faz. Naleza do nich faza przyspieszania, faza jazdy, faza hamowania i faza postoju. Schemat
pojedynczej podrozy zostat przedstawiony na Rys. 19. Poszczegdlne fazy sg charakteryzowane przez
odpowiadajace im parametry w formie dystrybuanty. Parametry dla konkretnych podrozy sa losowane,
zgodnie z zatozonymi rozktadami prawdopodobienstwa. Dla profilu predkosci jedynym, losowanym

parametrem jest czas trwania profilu, ktory okresla minimalny czas trwania profilu predkosci, po
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osiggnieciu ktorego algorytm zakonczy dziatanie. Dla pojedynczego scenariusza najwazniejszym

losowym parametrem jest typ scenariusza, jaki begdzie realizowany. Nastgpnie, w zaleznosci od

wylosowanego scenariusza jazdy, nastepuje losowanie minimalnego Czasu trwania scenariusza, po

osiagnigciu ktorego tworzenie scenariusza zostanie przerwane i nastgpuje tworzenie kolejnej czesci

profilu predkosci, w ramach nowego scenariusza jazdy, badz zakonczenie tworzenia profilu predkosci.
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Rys. 18 Schemat budowy profilu predkosci
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Dystrybuanty parametrow losowanych, w celu wygenerowania pojedynczej ,,podrozy”, zostaty

podzielone na parametry okre$lajace poszczegélne jej fazy. Fazy przyspieszania i hamowania sg

okreslone przez pojedyncze parametry okreslajace stale przyspieszanie acc i op6znienie dacc [138].

Predkosci okreslajace poczatek i koniec faz hamowania i przyspieszania, okre$lane sg na podstawie

predkos$ci konca fazy poprzedzajacej i predkosci poczatku fazy nastepujacej po fazie hamowania lub

przyspieszania. Dodatkowo dla fazy okreslono maksymalng moc podczas przyspieszania. Wynika ona
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z mocy mozliwej do uzyskania w przypadku niskiego SOC akumulatoréow i superkondensatorow.
Poziom ten P, ustalono na 150kW. Rozktad prawdopodobienstwa dla acc i dacc jest rozktadem
normalnym, dla kazdego z 8 scenariuszy jazdy, za§ parametry rozktadu zostaly dobrane a priori,
wzorujac si¢ na danych odnosnie tych parametrow z [18] i uwzgledniajac inny charakter pojazdu, dla
ktérego przygotowywany byl profil predkosci. Faza postoju, w przypadku gdy predkos¢ pojazdu wynosi
0 km/h, okreslona jest poprzez rozktad pojedynczego parametru, okreslajacego czas postoju t;qie-
W stosunku do koncepcji przedstawionej w [138], postanowiono doda¢ mozliwo$¢, w ktorej predkosé
w fazie postoju jedynie gwattownie spada, nie osiagajac poziomu 0 km/h. Odpowiada to sytuacji,
w ktorej nastepuje nagle hamowanie wymuszone sytuacja na drodze, jednak catkowite zatrzymanie nie
jest konieczne. W wypadku wylosowania tej opcji, dla fazy postoju wystepuja 2 parametry opisujace
predkos¢ pojazdu podczas tej fazy v;4;, Oraz czas trwania fazy t,;q;.. Rozktad parametrow v;4;, Oraz
tyidie Ma charakter normalny a jego parametry okreslono a priori, przy czym czas t,;q;. jeSt znacznie
krotszy niz w przypadku t;4;,.

Najbardziej istotne i wymagajace najwickszego naktadu pracy, okazato si¢, okrelenie
parametréw zwigzanych z faza jazdy. Naleza do nich: predkos¢ srednia vy,.4,, Czas trwania fazy jazdy
tarive Oraz parametry okreslajace zmiang predkosci w czasie trwania jazdy. Zmiang predkosci pojazdu,
w stosunku do $redniej predkosci podczas danej jazdy veqn, Nazwano ,,szumem jazdy” w celu
oddzielenia tej czgéci od pozostatych parametréw. Parametry vp,.q, 0raz tg.,e maja charakter
normalny i zostaly okreslone a priori bazujgc na [18]. Dodatkowo uwzglgdniono maksymalng predkosc
dla cigzaréwki, wynoszaca 80 km/h [11]

»Szum jazdy”, zostal okreslony jako sygnal poliharmoniczny, sktadajacy si¢ z 3 sygnatow
poliharmonicznych [138]. Kazdy z 3 sygnatéw poliharmonicznych reprezentuje inng sktadowsg
zmiennych warunkow jazdy i sktada si¢ z sygnatow harmonicznych. Kazdy z sygnalow harmonicznych
okreslony jest poprzez: amplitude A, czgstotliwo$¢ f 1 przesunigcie fazowe ¢. Wartos¢ sygnatu
poliharmonicznego, reprezentujacego pojedyncza sktadowsa sytuacji drogowej moze zostaé okre$lona

dla dowolnego czasu t, zgodnie ze wzorem:

s(®) = X (4 +sin@nfi + 9))  (17)

Sktadowe ,,szumu jazdy” zostaty okreslone jako[138]:
e Szum niskoczestotliwo$ciowy (0 - 0,01Hz) — okreslajacy topografie terenu, natezenie ruchu,
ograniczenia predkosci, uksztattowanie drogi itd.
e Szum $rednioczestotliwosciowy (0,01 - 0,25Hz) — reprezentujacy topografie drogi, ogolng
predkos¢ ruchu pojazdéw na trasie, charakter prowadzenia pojazdu przez kierowce itd.
e Szum wysokoczestotliwo$ciowy (0,25 - 0,5Hz) — okreslajacy stan nawierzchni, manewry na

drodze takie jak zmiana pasa ruchu, spontaniczne reakcje kierowcy itd.
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Rozktad prawdopodobienstwa parametréw dla poszczegodlnych szumow zostal dobrany jako rozklad
prawdopodobienstwa dla parametréw zidentyfikowanych na podstawie fragmentow profili predkosci
Artemis, dla odpowiadajacych im scenariuszy jazdy podczas fazy przejazdu. Poszczegolne scenariusze
jazdy Artemis zostaty podzielone przez ruchome okna czasowe o dlugosci 50s i przesunigciu 5s. Tak
podzielone scenariusze jazdy pozwolity na zwigkszenie ilosci krotkich profili predkosci, ktorych
parametry moga zosta¢ zidentyfikowane, co pozwala na dokltadniejsza identyfikacje rozktadu
prawdopodobienstwa dla poszczeg6lnych parametrow. W przypadku gdy parametry mialyby podlegac
identyfikacji na podstawie innych, rzeczywistych profili predkosci, mozna postagpi¢ analogicznie lub
zmodyfikowa¢ parametry okna czasowego. Identyfikacja parametréw przebiegata wedtug nastepujacej
kolejnosci [138]:
1. Obliczenie s$redniej wartosci predkosci dla fragmentu profilu predkosci, nastgpnie odjecie
wartosci $redniej predkosci od predkosci chwilowej dla calego fragmentu profilu predkosci.
2. Identyfikacja parametréw szumu niskoczgstotliwo$ciowego, na podstawie wartosci sygnatu
uzyskanego w kroku 1, a nastepnie odjecie szumu od wynikow uzyskanych w kroku 1.
3. Identyfikacja parametrow szumu srednioczestotliwosciowego, na podstawie wartosci sygnatu
uzyskanego w kroku 2, a nastepnie odjg¢cie szumu od wynikoéw uzyskanych w kroku 2.
4. ldentyfikacja parametrow szumu wysokoczestotliwosciowego, na podstawie warto$ci sygnatu
uzyskanego w kroku 3.
Wyniki uzyskane podczas takiej stopniowej identyfikacji parametrow po ponownym ztozeniu, bardzo
wiernie oddaja profil predkosci, bedacy baza do identyfikacji parametréw szumu. Sama identyfikacja
w przypadku pracy [138] odbywata si¢ z wykorzystaniem nieliniowej metody najmniejszych
kwadratéw. Jednak w wyniku prac metoda ta okazata si¢ mato efektywna i niedoktadna. Z tego powodu
zdecydowano si¢ na zmian¢ nieliniowej metody najmniejszych kwadratow na algorytm genetyczny,
ktorego zadaniem byla identyfikacja 9 parametréw dla sygnatdéw harmonicznych okreslajacych szum.
Metoda ta okazata si¢ znacznie doktadniejsza i pozwolita na znacznie lepsza identyfikacje parametrow

szumu. Funkcja celu zostala opisana nastgpujacym wzorem:

J = Xz Oer — xe)? (18)

Gdzie J oznacza funkcje celu, n, dlugo$¢ trwania fragmentu profilu predkosci poddawanego analizie,
x,; jest doktadng wartoscia sygnatu, x,; estymowang przez algorytm genetyczny warto$cia szumu.
Weryfikacja profili predkosci ma na celu sprawdzenie czy wygenerowany sygnal speinia
podstawowe parametry, w jakich musi zawiera¢ si¢ generowany profil predkosci. Konieczno$é
weryfikacji powstatego profilu predkosci jest wynikiem stochastycznego generowania profilu
predkosci. W przypadku, gdy ktorys z warunkow dla profilu zostanie przekroczony, profil zostaje

w calosci odrzucony. Do sprawdzanych parametréw zaliczy¢ mozna:
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e Predkosé, ktora nie moze w zadnym momencie przekroczy¢ 80km/h, co jest podyktowane
ograniczeniem predkosci cigzarowki.
e Przyspieszenia pomigdzy kolejnymi, nastepujacymi po sobie punktami na przebiegu profilu,
ktore nie mogg przekroczy¢ 0,11 m/s?, co jest spowodowane konstrukejg cigzarowki.
e Brak wystgpowania w ostatecznym przebiegu sygnatu wyraznej sktadowej harmonicznej
o wysokiej amplitudzie i czgstotliwosci, powodujgcej nagle i regularne zmiany predkosci
pojazdu nie wystepujace w rzeczywistych warunkach.
Na potrzeby tworzonej metody generowania sztucznych profili predkosci, zidentyfikowano lub przyjgto
a priori dystrybuanty 161 roznych parametrow, dotyczacych 8 roznych scenariuszy jazdy. Przyktadowy
profil predkosci, wygenerowany za pomocg opracowanej metody zostat przedstawiony na ponizszym

rysunku.
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Rys. 20 Sztucznie wygenerowany profil predkosci.

5.2 Dobor parametréow algorytmu rozpoznawania wzorcow jazdy DPR

Rozpoznawanie wzorcow jazdy, W niniejszej rozprawie, odbywa si¢ poprzez porownanie
charakterystycznych parametrow profili predkosci z analogicznymi profilami w wzorcowych profilach
predkosci. O zaklasyfikowaniu profilu do danej podgrupy decyduje najmniejsza odlegto$¢ euklidesowa
pomigdzy parametrami profilu wzorcowego i badanego. Cata procedura zostata szerzej omowiona
w podrozdziale 4.2. W celu okres$lenia charakterystycznych parametréw dla odpowiednich scenariuszy
jazdy, w pierwszej kolejno$ci utworzono profile wzorcowe. Dla kazdego scenariusza jazdy utworzono
10 profili predkosci o czasie okoto 10 min. W kazdym profilu predkosci wykorzystywano jedynie
pojedynczy scenariusz, zgodny ze scenariuszem, dla ktérego profil ten byt tworzony. Wyrézniono 8
roznych scenariuszy jazdy: przejazd po autostradzie ze stala predkoscia, przejazd po autostradzie
w zmiennych warunkach, przejazd po gtownych drogach ze stata predkoscig i przy zmiennych
warunkach, przejazd drogami poza terenem zabudowanym ze stalg predkoscig i przy zmiennych

warunkach oraz przejazd przez tereny miejskie w przypadku niskiego ruchu i w warunkach przeciazenia
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ruchem samochodowym [18]. Lacznie na potrzebe identyfikacji parametrow wygenerowano 80

sztucznych profili predkosci o pojedynczym scenariuszu jazdy. Metodyka tworzenia sztucznych profili

predkosci zostata doktadnie opisana w podrozdziale 5.1. Jako charakterystyczne parametry wyrdzniono:

srednig predkos$¢ pojazdu V,eqn (km/h), maksymalng predko$é pojazdu V., (km/h), maksymalne

przyspieszenie pojazdu a,,q.p (M/s?), Srednie przyspieszenie pojazdu Gpeqnp (M/S?), maksymalne

Amaxy 1 $rednie opoznienia pojazdu Apegny (M/S?), CzaS POSLOjU tgpoy () Oraz ilosé zatrzyman N,

na kazde 100s czasu trwania przejazdu. Wyniki identyfikacji charakterystycznych parametréw jazdy

przedstawiaja tab. 3 i tab. 4. Dodatkowo, w tabeli dodano parametr opisujacy taczny czas trwania

wszystkich scenariuszy jazdy t (s).

Autostrada ze Autostrada przy | Drogi gltéwne ze | Drogi glowne
statg predkoscia zmiennych statg predkoscia przy zmiennych
warunkach warunkach
Amaxn (M/S2) 1,191 1,138 1,348 1,517
Amaxp (M/S?) 0,702 0,698 0,743 0,740
Ameann (M/S?) 0,127 0,153 0,168 0,263
Ameanp (M/S2), 0,114 0,145 0,154 0,244
Nstop- 0,339 0,337 0,344 0,493
tstop (5) 3,841 5,034 6,162 8,880
Vinax (km/h) 79,891 81,398 81,108 81,627
Vinean (km/h) 69,377 61,004 61,586 52,828
t (s) 6197,000 5940,000 7855,000 7917,000

Tab. 3 Charakterystyczne parametry dla poszczego6lnych scenariuszy jazdy — czgs¢ 1

Drogi poza Drogi poza Drogi miejskie w | Drogi miejskie w
terenem terenem warunkach warunkach
zabudowanym ze zabudowanym | przecigzenia niskiego ruchu
statg predkoscia przy zmiennych | ruchem
warunkach samochodowym

Amaxn (M/S?) 1,483 1,609 1,728 3,062
Amaxp (M/S?) 0,838 1,994 0,852 0,971
Ameann (M/S?) 0,219 0,318 0,200 0,515
Ameanp (M/S?), 0,220 0,301 0,220 0,428
Nstop- 0,462 0,548 0,629 1,374
tstop (9) 6,323 13,357 12,917 28,977
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Vinax (km/h) 69,190 73,499 52,389 40,080

Vinean (Km/h) 47,486 42,316 34,779 15,683

t(s) 7148,000 6940,000 6356,000 6405,000

Tab. 4 Charakterystyczne parametry dla poszczegolnych scenariuszy jazdy — czgs$¢ 2

Poniewaz aktualny scenariusz, wedlug jakiego porusza si¢ pojazd, obliczany jest w sposob ciagly,
istotna jest dtugo$¢ okna czasowego, z ktorego parametry brane sa pod uwage przy identyfikacji profilu
predkosci. Aby okresli¢ optymalna dtugos¢ okna, wygenerowano 100 sztucznych profili predkosci
trwajacych okoto 30 minut kazdy. Wygenerowane profile sktadaly si¢ z roznych scenariuszy jazdy.
Metodyka tworzenia profili zostata opisana szczegétowo w podrozdziale 4.2. Zatozono, ze okno moze
trwac od 5s do 5 min, z mozliwa zmienno$cig 5s. Dalo to tacznie 60 mozliwych do zastosowania okien
czasowych. Nastgpnie, na podstawie zidentyfikowanych parametrow charakterystycznych dla
poszczegdlnych scenariuszy jazdy, dokonano identyfikacji scenariuszy jazdy dla kazdego z profili
i okien czasowych. Zbiorcze zestawienie wynikdw, w postaci warto§ci procentowych sekund,
poprawnie zidentyfikowanych scenariuszy, po usrednieniu dla wszystkich 100 profili predkosci i dla
maksymalnej identyfikacji dla pojedynczego profilu predkosci, podano w tab. 5. Dodatkowo $redni
procent czasu przy poprawnej identyfikacji przedstawiono graficznie, w postaci wykresu.

Dhugo$¢ trwania okna (s) Poprawna identyfikacja — | Poprawna identyfikacja —
maksymalna  warto§¢  dla | wartos$¢ srednia (%)
pojedynczego profilu (%)

5 87,60 35,16
10 88,86 36,15
15 89,92 37,15
20 90,98 38,11
25 91,91 38,91
30 92,25 39,66
35 92,51 40,37
40 92,49 41,03
45 92,46 41,66
50 92,43 42,28
55 92,40 42,86
60 92,37 43,35
65 92,34 43,82
70 92,31 44,25
75 92,28 44,62
80 92,25 44,97
85 92,22 45,30
90 92,19 45,60
95 92,16 45,86
100 92,13 46,08
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105 91,71 46,26
110 91,29 46,39
115 90,86 46,47
120 90,43 46,54
125 89,99 46,56
130 89,55 46,55
135 89,11 46,52
140 88,67 46,47
145 88,22 46,39
150 87,76 46,31
155 87,31 46,20
160 86,85 46,07
165 86,47 45,91
170 86,40 45,74
175 86,33 45,54
180 86,26 45,35
185 86,18 45,15
190 86,11 44,93
195 86,04 44,71
200 85,96 44,49
205 85,88 44,25
210 85,81 44,00
215 85,73 43,74
220 85,65 43,47
225 85,57 43,21
230 85,49 42,93
235 85,41 42,66
240 85,33 42,38
245 85,24 42,09
250 85,16 41,80
255 85,07 41,51
260 84,99 41,22
265 84,90 40,94
270 84,81 40,65
275 84,77 40,37
280 85,29 40,08
285 85,82 39,78
290 86,36 39,49
295 86,90 39,19
300 87,45 38,91

Tab. 5 Maksymalne i §rednie warto$ci procentowe poprawnie zidentyfikowanych fragmentow profili

Zardéwno z tab. 5, jak i Rys. 21 jasno wynika, ze zard6wno wartosci $rednie, jak i maksymalne wartosci
poprawnej identyfikacji scenariusza jazdy pojedynczego profilu, osiggaja maksimum dla pojedynczej

dtugosci okna czasowego. Wynosza one 92,51% dhugosci profilu predkosci dla okna 35 s, przy wartosci
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maksymalnej 1 46,56 % sredniej dtugosci profilu predkosci dla okna o dtugosci 125s. Oba wyniki
wskazuja na wysoki, poprawny procent rozpoznawanego profilu predkosci, zwlaszcza ze dotyczy to
catych profili predkosci. Jednoczesnie istniejg profile, dla ktérych nie udalo si¢ poprawnie rozpoznac
scenariuszy. W takim przypadku, ze wzgledu na sposob identyfikacji profilu predkosci, rozpoznany
profil jest zblizony do rzeczywistego profilu predkosci. Chcac rozpoznawaé poprawnie scenariusze
jazdy z maksymalng mozliwg doktadnoscia dla réznych profili predkosci, okreslono dlugos¢ trwania
okna czasowego, na podstawie wartosci $rednich poprawnie zidentyfikowanych scenariuszy jazdy.

Ostatecznie dobrana dtugo$¢ okna czasowego wynosi 125s.
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Rys. 21 Sredni procent poprawnych identyfikacji fragmentéw profilu predkosci dla réznych dhugosci
okna czasowego

5.3 Dobdr i badanie wplywu parametrow programowania dynamicznego

Programowanie dynamiczne jest metodg pozwalajgca na otrzymanie doktadnego rozwigzania
optymalnego. Jednak ze wzgledu na swoj sposdb dziatania, wymaga ona bardzo czesto wykonania wielu
obliczen. W przypadku optymalizacji zarzadzania energiag w pojezdzie HEV konieczna jest kwantyzacja
pola mozliwych rozwigzan i w ten sposdb ograniczenie ilosci mozliwych przypadkow. Wraz ze
zwigkszeniem si¢ ilosci mozliwych do przyjecia stanéw, ro$nie doktadno$¢ rozwigzania optymalnego,
ale zwieksza si¢, wymagany czas obliczen. W przypadku proponowanej metody zarzadzania energiag w
pojezdzie HEV dotyczy to takze dtugosci okna czasowego, dla ktérego dokonywana jest predykcja, a
nastgpnie wykonywana optymalizacja metoda programowania dynamicznego. W przypadku
zwigkszenia dlugosci trwania okna czasowego, mozliwe jest uzyskanie lepszych, bardziej optymalnych
rozwigzan, jednak skutkuje to znacznym zwigkszeniem czasu obliczen. Aby znalez¢ optymalny stopien
kwantyzacji oraz dilugosci trwania okna czasowego, przeprowadzono szereg optymalizacji z
wykorzystaniem programowania dynamicznego, dla 8 roznych profili predkosci reprezentujacych rozne

scenariusze jazdy. Zdecydowano, ze poczatkowy stopiefn kwantyzacji wyniesie 10, za$ dlugo$¢ trwania
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okna czasowego 4. Nastgpnie, zmieniano jedng z tych wartosci i sprawdzano uzyskane wyniki.
Wszystkie obliczenia wykonywane byty z zastosowaniem identycznego oprogramowania i komputerow
o identycznej specyfikacji, co umozliwito poréwnanie wynikow. Przy badaniach zastosowano
sterowanie predykcyjne ze strategia przewidujaca, tzn. zatozono, ze informacja o przysztej predkosci
pojazdu jest w pelni znana. Pozwala to na badanie wplywu jedynie parametréw programowania
dynamicznego. Wyniki badan przedstawiajg tab.6 - tab. 13. Aby zwigkszy¢ czytelnos¢ wynikow,
pojedyncza tablica zawiera dane dla pojedynczego scenariusza jazdy. Funkcje celu stanowila ilos§¢
energii zuzytej przez pojazd na pokonanie trasy, zgodnie z rownaniem 14. Oprocz doktadnej warto$ci
funkcji celu, podano réznice w stosunku do wartosci uzyskanej przy stopniu kwantyzacji 10 i dlugosci
trwania okna 4s. W przypadku r6znicy wynik ujemny oznacza mniejsze zuzycie energii. W tabelach 6
- 13 wykorzystano opis skrocony, gdzie pierwsza liczba oznacza dtugos¢ okna czasowego, za§ druga
liczba oznacza stopien kwantyzacji np. 5 - 10. Przez stopien kwantyzacji rozumie si¢ liczbg¢ mozliwych

wariantow w danym kroku.

Dhugos¢ okna Czas obliczen (s) Wartos¢ funkcji celu Réznica wartos$ci funkcji
czasowego — celu badanej konfiguracji
stopien parametrow i
kwantyzacji konfiguracji 4-10
2-10 48,312 29947159,2 413821,461
3-10 138,892 29535748,6 2410,91023
4-10 1101,042 29533337,7 0
5-10 9949,25 29530915,9 -2421,79039
4-5 191,972 29941350,9 408013,229
4-15 4871,606 29532183 -1154,67292
4-20 14765,811 29532429,3 -908,405651

Tab. 6 Wyniki dla scenariusza jazdy po autostradzie ze stala predkoscia.

Dhtugos¢ okna Czas obliczen (s) Warto$¢ funkcji celu Réznica wartos$ci funkcji
Czasowego — celu badanej konfiguracji
stopien parametrow i
kwantyzacji konfiguracji 4-10
2-10 42,786 22280893,7 7457,49775
3-10 232,945 22275838,6 2402,39388
4-10 1911,974 22273436,2 0
5-10 18596,313 22271425,7 -2010,52624
4-5 165,352 22276034,1 2597,84647
4-15 8874,072 22272555,8 -880,449416
4-20 27113,256 22272345,9 -1090,31352

Tab. 7 Wyniki dla scenariusza jazdy po autostradzie przy zmiennych warunkach drogowych.
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Dhugos¢ okna Czas obliczen (s) Warto$¢ funkcji celu Réznica wartos$ci funkcji
Czasowego — celu badanej konfiguracji
stopien parametrow i
kwantyzacji konfiguracji 4-10
2-10 48,155 29947159,2 5913,79641
3-10 252,808 29943247,7 2002,36929
4-10 2153,1 29941245,4 0
5-10 19823,382 29938859,6 -2385,79165
4-5 184,575 29941350,9 105,564852
4-15 9656,094 29940931 -314,343469
4-20 29148,398 29940321,5 -923,815035

Tab. 8 Wyniki dla scenariusza jazdy po drogach gléwnych ze stata predkoscia.

Dhugos¢ okna Czas obliczen (s) Wartos¢ funkcji celu Réznica wartos$ci funkcji
Czasowego — celu badanej konfiguracji
stopien parametrow i
kwantyzacji konfiguracji 4-10
2-10 47,06 11070562,1 295592,093
3-10 291,477 10922355,8 147385,879
4-10 2596,882 10774970 0
5-10 25239,818 10625906,8 -149063,192
4-5 213,637 10773391,4 -1578,51388
4-15 12201,059 10774600,2 -369,757394
4-20 37101,617 10774083,4 -886,517764

Tab. 9 Wyniki dla scenariusza jazdy po drogach gtownych przy zmiennych warunkach drogowych.

Dhugos¢ okna Czas obliczen (s) Wartos¢ funkcji celu Roéznica wartos$ci funkcji
Czasowego — celu badanej konfiguracji
stopien parametrow i
kwantyzacji konfiguracji 4-10
2-10 41,55 20712831,1 633,818481
3-10 211,784 20711899,5 -297,790412
4-10 1709,205 20712197,3 0
5-10 15796,455 20712307,2 109,90881
4 -5 165,187 20714220,5 2023,16589
4-15 7706,157 20711652,4 -544,959305
4-20 23156,631 20711141,3 -1056,03011

Tab. 10 Wyniki dla scenariusza jazdy po drogach poza terenem zabudowanym ze stalg predkoscia.

Dhugosc¢ okna Czas obliczen (s) Wartos¢ funkeji celu Réznica warto$ci funkcji
Czasowego — celu badanej konfiguracji
stopien parametrow i
kwantyzacji konfiguracji 4-10
2-10 43,953 4062414,61 4151,90032
3-10 313,162 4059541,84 1279,12506
4-10 2888,851 4058262,71 0
5-10 27788,458 4058894,57 631,864756
4-5 236,328 4062926,61 4663,90079
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13908,674

4058312,28

49,5706543

41101,142

4057882,3

-380,414017

Tab. 11 Wyniki dla scenariusza jazdy po drogach poza terenem zabudowanym przy zmiennych

warunkach jazdy.

Dhugos¢ okna Czas obliczen (s) Wartos¢ funkcji celu Réznica wartos$ci funkcji
Czasowego — celu badanej konfiguracji
stopien parametrow i
kwantyzacji konfiguracji 4-10
2-10 48,155 29947159,2 5913,79641
3-10 252,808 29943247,7 2002,36929
4-10 2153,1 29941245,4 0
5-10 19823,382 29938859,6 -2385,79165
4-5 184,575 29941350,9 105,564852
4-15 9656,094 29940931 -314,343469
4-20 29148,398 29940321,5 -923,815035

Tab. 12 Wyniki dla scenariusza jazdy po dro

gach miejskich przy przecia

zeniu ruchem drogowym.

Dhugosc¢ okna Czas obliczen (s) Wartos¢ funkcji celu Réznica wartos$ci funkcji
czasowego — celu badanej konfiguracji
stopien parametrow i
kwantyzacji konfiguracji 4-10
2-10 46,799 12155475,8 -99,9756306
3-10 278,551 12155135 -440,756443
4-10 2356,374 12155575,7 0
5-10 22097,282 12156237,5 661,71712
4-5 219,385 12156013,9 438,171897
4-15 10903,081 12154489,8 -1085,93958
4-20 32921,604 12154517 -1058,75477

Tab. 13 Wyniki dla scenariusza jazdy po drogach miejskich przy swobodnym przejezdzie.

W zdecydowanej wigkszosci przypadkow, zwigkszenie stopnia kwantyzacji przyczynito si¢ do
uzyskania lepszych wynikéw, podobnie jak zwigkszenie dlugosci okna czasowego, dla ktorego
przeprowadzono obliczenia. W kazdym z badanych przypadkow, zwigkszenie dtugosci trwania okna
czasowego i stopnia kwantyzacji, przyczynito si¢ do znacznego zwigkszenia dtugosci trwania obliczen.
Nalezy przy tym zauwazy¢, ze zwigkszenie czasu obliczen jest porownywalne pomigdzy réznymi
profilami predkosci, natomiast zmniejszenie wartosci funkcji celu zalezy silnie od rodzaju scenariusza
jazdy, z ktorym mamy do czynienia. Najwicksze rdéznice wystepuja w przypadku scenariusza jazdy po
drogach gtownych ze zmienng predkoscia. Najmniejsze roznice wystepuja w przypadku jazdy miejskiej,
w warunkach przecigzenia ruchem drogowym. Niekorzystne réznice wynikow rosng skokowo przy
zmniejszaniu dtugosci trwania okna czasowego do 3 s. Czas trwania scenariuszy wynosit okoto 10
minut. Uniemozliwia to prowadzenie obliczen dla czgsci konfiguracji online. Mozliwe jest prowadzenie
obliczen na bardziej wydajnych komputerach oraz optymalizacja kodu oprogramowania, co moze

znacznie ograniczy¢ czas obliczen. Nie jest to jednak przedmiotem niniejszej rozprawy doktorskiej. Aby
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umozliwi¢ optymalne wykorzystanie czasu pozostajacego do dyspozycji w przypadku optymalizacji

online, tak aby byl on poréwnywalny z dlugoscia trwania konkretnego przejazdu, zdecydowano

o przeprowadzeniu obliczen dla konfiguracji 3s okna czasowego i stopnia kwantyzacji 12 oraz 4s okna

czasowego oraz stopnia kwantyzacji rownego 7. Wyniki zamieszczono zbiorczo dla wszystkich

badanych profili predkosci w tab. 14-15. W ponizszych tabelach numery profili predkosci oznaczaja:

1 - profil dla scenariusza jazdy po autostradzie ze statg predkoscia, 2 - profil dla scenariusza jazdy po

autostradzie przy zmiennych warunkach drogowych, 3 - profil dla scenariusza jazdy po drogach

gléwnych ze statg predkoscia, 4 - profil dla scenariusza jazdy po drogach gléwnych przy zmiennych

warunkach drogowych, 5 - profil dla scenariusza jazdy po drogach poza terenem zabudowanym ze statg

predkos$cia, 6 - profil dla scenariusza jazdy po drogach poza terenem zabudowanym przy zmiennych

warunkach drogowych, 7 - profil dla scenariusza jazdy po drogach miejskich w warunkach przecigzenia

ruchem drogowym, 8 - profil dla scenariusza jazdy po drogach miejskich przy umiarkowanym ruchu

drogowym.
Profil Czas obliczen (s) Roznica czasu Wartos¢ funkcji Roznica wartosci
predkosci obliczen badanej celu funkcji celu badanej
konfiguracji konfiguracji
parametréw i parametrow i
konfiguracji 4-10 konfiguracji 4-10
1 227,624 -873,418 29534677,1 1339,3778
2 384,308 -1527,666 22276545,5 3109,27737
3 410,69 -1742,41 29943522.8 2277,48184
4 490,033 -2106,849 10921789,6 146819,631
5 361,123 -1348,082 20711817,5 -379,804986
6 522,879 -2365,972 4059332,72 1070,01256
7 735,655 -3204,475 4216109,67 1533,00653
8 461,229 -1895,145 12154288,4 -1287,31748
Tab. 14 Wyniki dla konfiguracji 3s okna czasowego i stopnia kwantyzacji 12
Profil Czas obliczen (s) Roéznica czasu Wartos¢ funkcji Roznica wartosci
predkosci obliczen badanej celu funkgcji celu badanej
konfiguracji konfiguracji
parametrow i parametrow i
konfiguracji 4-10 konfiguracji 4-10
1 294,989 -806,053 29533033 -304,679141
2 519,905 -1392,069 22273954,7 518,474216
3 565,344 -1587,756 29941368 122,635501
4 698,898 -1897,984 10775158,5 188,546898
5 481,979 -1227,226 20711962,2 -235,131067
6 739,222 -2149,629 4058971,58 708,872045
7 1031,429 -2908,701 4216951,59 2374,92239
8 658,253 -1698,121 12154891,4 -684,364974

Tab. 15 Wyniki dla konfiguracji 4s okna czasowego i stopnia kwantyzacji 7
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W zwigzku z dluzszym czasem obliczen dla konfiguracji 4s okno czasowego oraz stopniem
kwantyzacji 7, ostatecznie zdecydowano o zastosowaniu programowania dynamicznego, z oknem

Czasowym wynoszacym 3 s oraz stopniem kwantyzacji 12.

5.4 Dobor parametrow sterowania predykcyjnego

W niniejszej rozprawie doktorskiej, zdecydowano o uzyciu sterowania predykcyjnego zmiennego
ekspotencjalnie. Doktadny opis zastosowanej metody przedstawiono w podrozdziale 4.3. W odniesieniu
do sterowania predykcyjnego istotny jest dobor parametru sterujacego &, zgodnie z réwnaniem 6.
W tym celu wykonano szereg optymalizacji metoda symulowanego wyzarzania SA. Zadaniem
optymalizacji bylo znalezienie takiego parametru &, aby warto$¢ predykcji predkosci jak najbardziej
pokrywata si¢ z rzeczywista predkoscia w konkretnym profilu predkosci. Parametr powinien by¢
uniwersalny w ramach pojedynczego scenariusza jazdy, tak by umozliwial jak najlepsza predykcje
profilu predkosci po rozpoznaniu scenariusza jazdy przez algorytm DPR. W tym celu optymalizacjg
przeprowadzono dla identycznych 80 sztucznych profili predkosci, dla ktorych w podrozdziale 5.2
obliczone zostaty parametry wzorcowe DPR poszczegdlnych scenariuszy jazdy. Pozwala to uogoélnic
optymalizacj¢ poza przypadek pojedynczego profilu predkosci, tak by wynik dotyczyt catej grupy profili

predkosci reprezentujacych pojedynczy scenariusz jazdy. Funkcja celu opisana zostata rownaniem:

1 1 ’
Iupc = I Z?’:lﬁ * 294:1 (VPij - Vi+j)2 (19)

Gdzie: N oznacza dlugos¢ trwania profilu predkosci (s), M — dlugos¢ okna czasowego, ktore podlega
predykcji, vp; ; — przewidywang predkos¢ pojazdu w chwili i + j, za$ v, ; jest rzeczywistg predkoscia
pojazdu w chwili i+ j. Wyniki optymalizacji zostaly przedstawione w tab. 16 - 19.
W ponizszych tabelach numery zestawow scenariuszy reprezentuja: 1 - profile predkosci dla scenariuszy
jazdy po autostradzie ze stata predkoscia, 2 - profile predkosci dla scenariuszy jazdy po autostradzie
przy zmiennych warunkach drogowych, 3 - profile predkos$ci dla scenariuszy po drogach gléwnych ze
stalg predkoscia, 4 - profile predkosci dla scenariuszy jazdy po drogach gtéwnych przy zmiennych
warunkach drogowych, 5 - profile predkosci dla scenariuszy jazdy po drogach poza terenem
zabudowanym ze stalg predkos$cia, 6 - profile predkosci dla scenariuszy jazdy po drogach poza terenem
zabudowanym przy zmiennych warunkach drogowych, 7 - profile predkosci dla scenariuszy jazdy po
drogach miejskich w warunkach przecigzenia ruchem drogowym, 8 - profile predkosci dla scenariuszy

po drogach miejskich przy umiarkowanym ruchu drogowym.
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Zestaw

Warto$¢ funkcji

Wartos$¢ parametru

Warto$¢ funkcji

Wartos¢ parametru

profili celu dla profili e dla profili celu dla profili e funkgji celu dla
predkosci predkosci predkosci predkosci profili predkosci
reprezentujacych reprezentujacych reprezentujacych reprezentujacych
scenariusz 1 scenariusz 1 scenariusz 2 scenariusz 2
1 0,8596 5,997*10° 1,0929 1,636*10°
2 0,8596 5,984*10° 1,0929 1,636*10°
3 0,8596 5,999*10° 1,0929 1,648*10°
4 0,8596 5,988*10° 1,0929 1,644*105
5 0,8596 5,987*10° 1,0929 1,642*10°
6 0,8596 5,989*10° 1,0929 1,676*10°
7 0,8596 5,989*10° 1,0929 1,639*10°
8 0,8596 5,985*10° 1,0929 1,633*10°
9 0,8596 5,986*10° 1,0929 1,642*10°
10 0,8596 5,984*10° 1,0929 1,646*10°
Srednio 0,8596 5,989*10° 1,0929 1,644*10°
Tab. 16 Wyniki optymalizacji dla profili predkosci reprezentujacych scenariusz 1 i 2
Zestaw Wartos¢ funkcji Warto$¢ parametru Wartos¢ funkcji Wartos¢ parametru
profili celu dla profili e dla profili celu dla profili ¢ funkgcji celu dla
predkosci predkosci predkosci predkosci profili predkosci
reprezentujacych reprezentujacych reprezentujacych reprezentujgcych
scenariusz 3 scenariusz 3 scenariusz 4 scenariusz 4
1 1,1510 1,630*10° 1,7766 -2,798*10°
2 1,1510 1,621*10° 1,7766 -2,791*10°
3 1,1510 1,612*10° 1,7766 -2,788*10°
4 1,1510 1,620*10° 1,7766 -2,769*10°
5 1,1510 1,613*10° 1,7766 -2,833*10°
6 1,1510 1,615*10° 1,7766 -2,979*10°
7 1,1510 1,610*10° 1,7766 -2,637*10°
8 1,1510 1,602*10° 1,7766 -2,773*10°
9 1,1510 1,622*10° 1,7766 -2,783*10°
10 1,1510 1,636*10° 1,7766 -2,787*10°
Srednio 1,1510 1,618*10° 1,7766 -2,794*10°
Tab. 17 Wyniki optymalizacji dla profili predkosci reprezentujacych scenariusz 3 i 4
Zestaw Wartos¢ funkcji Wartos¢ parametru Wartosé¢ funkcji Wartos¢ parametru
profili celu dla profili ¢ dla profili celu dla profili ¢ funkcji celu dla
predkosci predkosci predkosci predkosci profili predkosci
reprezentujacych reprezentujgcych reprezentujacych reprezentujgcych
scenariusz 5 scenariusz 5 scenariusz 6 scenariusz 6
1 1,5538 -2,643*104 2,0340 -5,010*104
2 1,5538 -2,651*104 2,0340 -5,008*10+
3 1,5538 -2,642*104 2,0340 -5,007*104
4 1,5538 -2,654*104 2,0340 -5,004*104
5 1,5538 -2,650*104 2,0340 -5,010*104
6 1,5538 -2,636*104 2,0340 -5,008*10+
7 1,5538 -2,642*104 2,0340 -5,011*104
8 1,5538 -2,631*104 2,0340 -5,013*104
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9 1,5538 -2,643*10 2,0340 -5,011*10*

10 1,5538 -2,630*10+ 2,0340 -5,012*10+

Srednio 1,5538 -2,642*10* 2,0340 -5,009*10

Tab. 18 Wyniki optymalizacji dla profili predkosci reprezentujacych scenariusz 51 6
Zestaw Wartosé¢ funkcji Warto$¢ parametru Warto$¢ funkgcji Warto$¢ parametru
profili celu dla profili e dla profili celu dla profili € funkcji celu dla
predkosci predkosci predkosci predkosci profili predko$ci
reprezentujacych reprezentujacych reprezentujacych reprezentujacych

scenariusz 7 scenariusz 7 scenariusz 8 scenariusz 8

1 1,3687 -3,803*10 1,3687 -1,611*103

2 1,3687 -3,788*10+ 1,3687 -1,622*103

3 1,3687 -3,785*10+ 1,3687 -1,597*103

4 1,3687 -3,790*10 1,3687 -1,614*103

5 1,3687 -3,790*10+ 1,3687 -1,616*103

6 1,3687 -3,786*10™M 1,3687 -1,615%103

7 1,3687 -3,790*10+ 1,3687 -1,611*103

8 1,3687 -3,786*10 1,3687 -1,615%103

9 1,3687 -3,769*10 1,3687 -1,617*103

10 1,3687 -3,774*104 1,3687 -1,610%103

Srednio 1,3687 -3,786*10 1,3687 -1,613*10

Tab. 19 Wyniki optymalizacji dla profili predkosci reprezentujacych scenariusz 7 i 8

Uzyskane wyniki optymalizacji sg bardzo zgodne dla roznych profili predkosci reprezentujacych

pojedynczy scenariusz jazdy, pomimo ze poszczegélne profile predkosci rdznia si¢ od siebie. Dotyczy

to zaréwno funkcji celu, jak i warto$ci samego parametru €, podlegajacego optymalizacji. Potwierdza

to stusznos$¢ zatozenia, ze optymalne wartosci parametru € zaleza od typu scenariusza jazdy, z jakim

porusza si¢ pojazd. Poniewaz wyniki byly wyjatkowo zgodne, jako obowiazujaca wartos¢ parametru €
przyjeto $rednig z 10 profili predkosci reprezentujgcych dany scenariusz jazdy.
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6 Badania weryfikacyjne

Proponowana metoda zarzadzania energia w pojazdach HEV zostala zweryfikowana poprzez
badania weryfikacyjne. W ramach badan, przetestowano proponowana metod¢ na 30 losowo
wygenerowanych profilach predkosci. Profile zostaly utworzone w ramach metody opisanej w
podrozdziale 5.1. Profile predkosci trwaty okoto 20 minut i zawieraly rozne scenariusze jazdy. Dla
kazdego profilu, oprocz symulacji dzialania dla proponowanej metody zarzadzania energia,
przeprowadzono 3 dodatkowe symulacje. Obejmowaty one: badanie z wykorzystaniem strategii opartej
na regulach oraz dwie modyfikacje proponowanej metody. Dla kazdej wykonanej symulacji
poczatkowy poziom natadowania akumulatoréw i baterii superkondensatorow byt identyczny i wynosit
kolejno 0,9 i 0,9. Symulacja przeprowadzona zostata na identycznych komputerach, co zapewnia
mozliwo$¢ poréwnania czasu obliczen dla roznych metod. Strategia oparta o reguty zostata szczegotowo
opisana w podrozdziale 4.1. Jest ona strategia referencyjna, wzgledem ktdrej proponowana metoda
zostata oceniona. Jest ona strategia znacznie prostszg i nie wymagajaca nakladow obliczeniowych, ale
takze strategig stata, ktora nie dostosowuje si¢ do warunkow jazdy. Modyfikacja proponowanej metody
polegata na zmianie sposobu dziatania algorytmu MPC, ktérego zadaniem jest predykcja predkosci
pojazdu, i decyzja o danych wejsciowych dla algorytmu programowania dynamicznego DP. Pierwsza
modyfikacja polegata na zamianie algorytmu MPC na strategi¢ przewidujaca. Ma ona za zadanie
sprawdzi¢ jak proponowana strategia sprawdzitaby si¢ w przypadku doktadnej predykcji predkosci.
Druga modyfikacja polega na pomini¢ciu algorytmu DPR w metodzie i zastosowaniu algorytmu MPC
ze statym wspotczynnikiem ¢ zgodnie z rownaniem 6. Wielko$¢ wspotczynnika ¢ wybrano jako $rednig
dla r6znych scenariuszy jazdy, wynoszaca -3,364 *10. Funkcja celu zostala okre$lona przez koszt
pokonania trasy zgodnie z réwnaniem 14. Koszty dla metody wykorzystujacej proste reguly zostaty
policzone w analogiczny sposob. Aby uwzgledni¢ zarowno energi¢ pochodzaca ze spalania paliwa jak
i energi¢ elektryczng, zdecydowano si¢ na wyrazenie energochtonnosci pojazdu w kosztach jego

eksploatacji na trasie. Za koszt paliwa Ay przyjgto 5,1 PLN/I, za$ za koszt energii elektrycznej Ag

przyjeto 0,75 PLN/kWh. Wyniki badan zostaly zaprezentowane w postaci histogramow
przedstawiajgcych liczno$¢ wynikow symulacji dla pojedynczej wielkosci, takiej jak czas trwania
symulacji czy warto$¢ funkcji celu. W wigkszosci, na pojedynczym histogramie, zaprezentowano
zbiorczo wyniki réznych metod. W ponizszych histogramach przyjeto nastgpujace oznaczenia:
»Dokladna” - oznacza metode wykorzystujaca strategie przewidujaca, ,,z DPR” - oznacza proponowana
metodg, ,,bez DPR” - oznacza metod¢ bez uzycia DPR ze stalym wspotczynnikiem € dla MPC, ,,Reguty”
- oznacza strategi¢ z wykorzystaniem prostych regul. Na wstepie nalezy zaznaczy¢, ze dla 2 profili
predkosci nie udato si¢ przeprowadzi¢ symulacji dla metody wykorzystujacej proste reguly.
Spowodowane bylo to znacznym przekroczeniem mozliwych wartosci natezenia pradu elektrycznego
dla baterii superkondensatorow. W praktyce oznacza to, ze przy uzyciu tej strategii nie bytaby mozliwa

realizacja tego profilu predkosci. W przypadku rzeczywistego pojazdu jest to akceptowalne, gdyz
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oznaczatoby to pokonanie trasy z mniejsza predkoscia lub mniejszym przyspieszeniem w danym
miejscu trasy. W przypadku badan numerycznych eliminuje to dang kombinacje strategii i profilu
predkos$ci, uniemozliwiajgc poré6wnanie z innymi strategiami i wysnucie wnioskow. Jednoczes$nie
problem nie wystepowat w przypadku pozostatych trzech strategii. Aby umozliwi¢ poréwnanie z innymi
strategiami, wygenerowano dwa dodatkowe profile predkosci i zastgpiono nimi profile, dla ktoérych
przeprowadzenie symulacji z uzyciem strategii opartej na regutach byto niemozliwe. Wyniki badan
przedstawiono ponize;j.

W pierwszej kolejnosci skupiono si¢ na czasie symulacji, ktory przedstawiono na Rys. 22.
Poniewaz czasy trwania profili predkosci sg rdzne, co znaczaco wptywa na czas symulacji, na Rys. 23
przedstawiono roznice pomigdzy dtugoscig profilu predkosci a czasem trwania jego symulacji dla
roznych metod. Pozwala to na analize czasu trwania symulacji niezaleznie od czasu trwania samego
profilu predkosci. Dodatnia warto$¢ oznacza zapas czasu. Nie uwzglgdniono czasu trwania symulacji
dla strategii z prostymi regutami, gdyz ze wzgledu na bardzo niska zlozono$¢ obliczeniows, czas
symulacji jest pomijalny, w porownaniu z czasem trwania profilu pr¢dkosci. Z histogramow jasno
wynika, ze czas trwania symulacji, w wigkszosci przypadkow jest zblizony do czasu trwania profilu
predkos$ci. Zdarzajg si¢ przy tym zaréwno scenariusze jazdy, dla ktorych czas trwania symulacji jest
znacznie nizszy od czasu trwania profilu predkosci, jak i znacznie wyzszy od tego czasu. W przypadku
strategii przewidujacej ,,Doktadnej”, czas trwania symulacji jest wyraznie dtuzszy niz w przypadku
pozostatych metod. Nalezy przy tym pamigtaé, ze kod programu nie zostal zoptymalizowany pod
wzgledem szybkos$ci obliczen i mozliwe jest znaczne przyspieszenie obliczen, na przyktad poprzez

rownolegle przeprowadzanie czesci obliczen.
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Rys. 22 Histogram czasdéw trwania symulacji dla réznych metod
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Rys. 23 Histogram r6znicy czaséw trwania profili predkosci i czasow symulacji.

Srednie roznice czasu trwania scenariuszy jazdy i profili predkosci zostaty przedstawione w tab. 20.

,Dokladnie” ,»Z DPR” ,bez DPR”
-372,95s -12,66 s -13,94 s
Tab. 20 Srednie réznice czasu trwania profili predkosci i symulacji
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Rys. 24 Histogram kosztéw pokonania 100 km dla poszczeg6lnych strategii zarzadzania energia

w pojezdzie.



Kolejng weryfikowang cechg byt koszt pokonania danego profilu predkosci. Aby umozliwi¢
bardziej ogbélne wyobrazenie kosztow przejazdu oraz wyeliminowanie czynnika roznicy drogi
pokonywanej w poszczegolnych profilach predkosci, przedstawiono koszt pokonania 100 km dla
poszczegdlnych metod Wyniki zostaty przedstawione w postaci histogramu na rys. 24.

Na histogramie mozna zauwazy¢, ze koszty sg zblizone dla réznych strategii, cho¢ cechujg si¢
sporg rozpigtoscia. Jest to spowodowane przez obiektywna ilo§¢ energii niezbedna do pokonania przez
pojazd trasy z okreslonym profilem predkosci. Koszty niezbedne do pokonania trasy dominuja
w stosunku do oszczednosci mozliwych do poczynienia w zwiazku z zastosowaniem roéznych strategii.
Aby umozliwi¢ pordwnanie roznych strategii, porownano koszty uzyskane dla poszczegdlnych
scenariuszy jazdy dla roéznych strategii. Pierwsze zestawienie porownuje wyniki innych metod do
wynikdw strategii z uzyciem sterowania predykcyjnego przewidujacego ,,Doktadnie”. Na histogramach
podano koszty uzyskane dla poszczegodlnych strategii i dla strategii ,,Dokladnie”. Na rys. 25
przedstawiono koszty pokonania poszczegolnych scenariuszy jazdy, za$ na rys. 26 koszty przy
pokonaniu 100 km.
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Rys. 25 Histogram réznicy kosztéw pokonania trasy wzgledem strategii ,,Doktadnej”

Pierwszym wnioskiem, jaki mozna wysnu¢ z pordwnania kosztéw pokonania trasy dla strategii
»Dokladnej” wzgledem innych strategii, jest fakt, ze dla wszystkich profili predkosci, niezaleznie od
zastosowanej strategii, w przypadku strategii ,,Dokladnej” uzyskano najlepszy wynik. Pokazuje to
potencjat proponowanej w rozprawie metody, przy doktadnej realizacji predykcji predkosci. Korzysci
z pokonania trasy z uzyciem strategii ,,Dokladne;j”, nie przekraczajg w zadnym przypadku 1% ogoélnych

kosztow, najczesciej ksztattujac si¢ w okolicy 0,5%, ogodlnych kosztow pokonania trasy.
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Kolejne poréwnanie kosztow dotyczyto kosztow dla strategii z uzyciem prostych regut -
»Reguty”. Podobnie jak poprzednio, wyniki poréwnano odejmujac koszty poniesione z uzyciem
strategii ,,Reguty” od kosztow poniesionych z wykorzystaniem innych regut. Wyniki przedstawiono
w formie histogramu na rys. 27, a takze na rys. 28 - w przeliczeniu na 100 km.
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Rys. 26 Histogram réznicy kosztéw pokonania trasy wzgledem strategii ,,Doktadnej” na 100 km
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Rys 27 Histogram réznicy kosztow pokonania trasy wzgledem strategii ,,Reguty”
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Rys 28 Histogram réznicy kosztow pokonania trasy wzgledem strategii ,,Reguty” na 100 km

Po analizie danych nalezy stwierdzi¢, ze w kazdym z przypadkow koszty pokonania trasy
z uzyciem regut, okazaty si¢ mniejsze niz w przypadku zaproponowanej metody. Oznacza to, ze
proponowana metoda nie spetnia poktadanych w niej nadziei i jej stosowanie nie jest uzasadnione
ekonomicznie. Nalezy przy tym pamigtac, ze wyniki proponowanej metody nie r6znig si¢ znaczaco od
wynikow uzyskanych przez tradycyjnie stosowang strategie z wykorzystaniem regut. Nawet w skrajnie
niekorzystnym przypadku wyniki nie r6znig si¢ o wigcej niz 0,7%, catkowitych kosztow przejazdu.
Jednoczesénie, nalezy jednak pamieta¢ o 2 profilach predkosci, ktorych pokonanie okazalo sie
niemozliwe z wykorzystaniem strategii opartej na regutach. Analiza wynikéw uzyskanych z symulacji
metody ,,Doktadna”, wskazuje za$ na potencjat metody w przypadku doktadnej predykcji predkosci.

Ostatnia analiza dotyczyla roznicy kosztow pomiedzy algorytmem MPC ze stalym
wspotczynnikiem 1 z wykorzystaniem DPR. Przedstawiajg ja rys. 29 i 30. Analizujagc wyniki tego
porownania nalezy zauwazy¢, ze w wigkszo$ci przypadkoéw proponowana metoda okazata si¢ korzystna
w stosunku do metody z wykorzystaniem statej wartosci wspotczynnika dla algorytmu MPC. Dotyczyto
to 19 na 30 przebadanych profili predkosci. Srednia réznica takze wskazuje na przewage metody
wykorzystujacej zmienny wspotczynnik MPC wynoszac 2,9422 * 10° PLN i 1,9583* 10**. Jednocze$nie
jednak uzyskane koszty sa bardzo zblizone pomigdzy obiema metodami i rdéznica pozbawiona jest
znaczenia ekonomicznego. Nalezy zauwazy¢, ze zastosowanie zmiennych wspotczynnikéw niemal w
ogole nie zwickszylo wymaganych naktadow obliczeniowych, zwigkszajac praktycznie niezauwazalnie

czas trwania obliczen. Przemawia to na korzys$¢ proponowanej metody.
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7 Podsumowanie

Przedstawiona praca jest wynikiem badan autora nad metodami zarzadzania energiag w pojezdzie
PHEV. Celem przedstawionej rozprawy doktorskiej byto opracowanie metody zarzadzania energia
w pojezdzie PHEV, z zamiarem zmniejszenia catkowitej energochtonno$ci pojazdu. Samo zmniejszenie
energochlonnosci pojazdu moze odbywaé si¢ zarobwno poprzez zmiany konstrukcyjne w budowie
pojazdu jak i poprzez wlasciwe gospodarowanie energiag w pojezdzie podczas jego eksploatacji. Autor
niniejszej rozprawy zdecydowat si¢ na skupi¢ wytacznie na czgsci zwigzanej z eksploatacja pojazdu
1 optymalnym gospodarowaniem energiag w pojezdzie. W pierwszym etapie pracy autor szczegoélowo
przeanalizowal istniejagce metody, algorytmy i strategie wykorzystywane do zarzadzania energig
w pojazdach o napgdzie hybrydowym. Nastgpnie autor zaproponowat nowa metodg bedaca synteza
innych istniejacych metod. Autor szczegélny nacisk potozyl na mozliwosci zastosowania metody
online. W celu weryfikacji tezy rozprawy oraz przedstawionej metody konieczne okazato si¢ utworzenie
modelu symulacyjnego pojazdu, ktory opracowano z wykorzystaniem oprogramowania Matlab. Aby
umozliwi¢ dostrojenie parametrow nowo proponowanej metody oraz weryfikacje numeryczng tezy
rozprawy, a takze zaproponowanej metody, konieczne byto utworzenie sztucznych profili predkosci
pojazdu o zadanych parametrach. W tym celu opracowano metodg¢ stuzaca do generowania losowych
profili predkosci o zadanych parametrach. Po dostrojeniu parametréw proponowanej metody,
przystapiono do jej weryfikacji numerycznej z wykorzystaniem sztucznie utworzonych profili
predkosci. Po weryfikacji metody, jej wynik okazal si¢ porownywalny do referencyjnej metody
z wykorzystaniem regut. Nalezy przy tym zaznaczy¢, ze metoda referencyjna okazata si¢ bardziej
efektywna. Pomimo tego, teza pracy zostata wykazana, poniewaz osiggnig¢to wyraznie rézne wyniki dla
roznych metod zarzadzania energia w pojezdzie, przy badaniu identycznych profili predkosci. Zaleznos¢
ta wystepowata we wszystkich badanych profilach predkosci pojazdu, cho¢ wielkos¢ roznicy jest
uzalezniona od samego profilu predkosci. Wykazano ponadto, ze istnieje mozliwo$¢ poprawy
w stosunku do najczesciej stosowanych strategii z wykorzystaniem regut, poprzez zmiang sposobu

zarzadzania energig w pojezdzie.

7.1 Whnioski

Przedstawione w rozprawie wyniki badan potwierdzaja stuszno$¢ przyjetej w pracy tezy.
Potwierdzono, ze istnieje mozliwo$¢ zmniejszenia energochtonnosci pojazdu poprzez zastosowanie
odpowiedniej metody zarzadzania energia w pojezdzie. Na podstawie pracy mozna wysungé
nastepujace wnioski:

o Istnieje mozliwo$¢ opracowania metod zarzadzania energia w pojezdzie HEV, ktore

moglyby pracowacé online, zapewniajac mozliwo$¢ optymalnego zarzadzania energia w
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trakcie eksploatacji pojazdu, zmniejszajac jego calkowita energochlonnosé, co podlegato
badaniu w tezie rozprawy.

Metoda zarzadzania energia w przypadku pojazdu typu HEV ma istotne znaczenie dla
calkowitej energochlonnosci pojazdu oraz kosztéw jego eksploataciji.

W pracy opracowano metode tworzenia sztucznych profili predkosci o zadanych parametrach.
Metoda pozwala na utworzenie profili zblizonych do rzeczywistych profili, zarejestrowanych
w trakcie eksploatacji pojazdu. Prezentowana metoda moze by¢ skutecznie stosowana do
tworzenia testowych profili predkosci na potrzeby symulacji numerycznych zuzycia energii

w pojazdach.

Dodatkowo mozna wysung¢ bardziej szczegdtowe wnioski dotyczace zaprezentowanej metody:

7.2

Zaproponowana metoda okazala sie¢ poréwnywalna ze strategia oparta na regutach. Strategia
oparta na regutach okazata si¢ bardziej efektywna, przy czym perspektywicznie mozliwe jest
uzyskanie lepszego wyniku po modyfikacji proponowanej metody. W przypadku lepszej
predykcji predkosci pojazdu mozliwa jest znaczaca poprawa wyniku. Na obecnym etapie
stosowanie przedstawionej metody nie jest uzasadnione ekonomicznie.

Prezentowana metoda, pomimo ze byta skomplikowana i hierarchiczng metoda, wykorzystujaca
prace kilku algorytmow, okazata si¢ mozliwa do zastosowania online. Wprawdzie czas obliczen
dla proponowanej metody okazat si¢ zblizony do czasu trwania symulacji, jednak mozliwe jest
znaczace zmniejszenie czasu obliczen poprzez optymalizacje kodu programu, ktéra nie zostata
przeprowadzona w niniejszej rozprawie.

Zastosowanie algorytmu rozpoznawania wzorcow jazdy i zmiennego parametru sterujacego dla
MPC poprawito w wigkszosci przypadkow doktadno$é algorytmu MPC z wykorzystaniem
strategii zmiennej ekspotencjalnie w stosunku do statego parametru sterujacego. Poprawa ta nie
zachodzita jednak w kazdym przypadku, za$ r6znice okazaly si¢ minimalne.

Zaprezentowana metoda nie nadaje si¢ do zastosowania w przypadku pojazdow prowadzonych
przez kierowce. W przypadku pojazdéow autonomicznych, w ktérych pewnos$¢ co do zmiany
predkosci pojazdu jest znaczaca wyzsza, przedstawiona metoda jest mozliwa do zastosowania,

przyczyniajac si¢ do zmniejszenia energochtonnosci pojazdu i kosztow jego eksploataciji.

Kierunki dalszych prac

Cho¢ prezentowana metoda okazala sie gorsza od tradycyjnie stosowanych strategii sterowania

z wykorzystaniem regul, to jednak mozliwe jest jej ulepszenie poprzez wymiang elementéw sktadowych

metody. W metodzie wykorzystano algorytm DPR jako kontekst do wyboru odpowiedniego parametru

sterujagcego MPC. Cho¢ wykorzystanie DPR nie wykazato w sposob bezsprzeczny poprawy wynikow,

to wydaje si¢, ze zastosowanie algorytmu byto dobrym pomystem. Dodatkowo mozna zastosowac
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dodatkowe konteksty takie jak wykorzystanie systemow ITS. Istnieje takze mozliwo$¢ zmiany samego
algorytmu. Algorytm MPC okazal si¢ najstabszym ogniwem zaprezentowanej metody. Cho¢ sam
algorytm jest niezbedny, by moc dostarczy¢ dane do kolejnego algorytmu, ktorym jest optymalizacyjny
algorytm programowania dynamicznego, to wybor konkretnego sposrod istniejacych algorytméw MPC,
okazat si¢ by¢ btedny. Autor niniejszej rozprawy kierowat si¢ checig opracowania metody mozliwej do
zastosowania online, z tego powodu wybor padt na metodg o niskiej ztozonosci obliczeniowej. Okazata
si¢ ona jednak zdecydowanie zbyt mato doktadna. W przysztosci mozliwe jest zastosowanie bardziej
ztozonych algorytméw MPC, ktore potrafia doktadniej przewidywaé predkos¢ pojazdu. Zmiana
algorytmu jest niezbednym krokiem na drodze rozwoju prezentowanej metody. Wreszcie, istnieje
mozliwo$¢ optymalizacji kodu programu w celu zmniejszenia czasu obliczen 1 zwiekszenia dtugos$ci
predykcji i optymalizacji, badZ jej doktadnosci. Powinno to umozliwi¢ uzyskanie doktadniejszych
wynikow, a tym samym poprawe rezultatow. Samo zastosowanie programowania dynamicznego DP
okazato si¢ by¢ bardzo dobrym pomystem. Aby jednak byto mozliwe jego zastosowanie konieczna jest
doktadna predykcja predkosci pojazdu, ktéra jest kluczowa do dalszego rozwoju metody.

Istnieje takze mozliwo$¢ dalszego rozwoju innych metod i algorytméw oraz tworzenie nowych metod
wykorzystujacych juz istniejagce rozwigzania. Pozwoli to na przyszte zmniejszenie energochtonnosci

pojazdéw HEV oraz ograniczenie kosztow ich eksploatacji.

96



Bibliografia

1

N

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

M. Ehsani, Y. Gao, S. E. Gay, A. Emadi. Modern Electric, Hybrid Electric, and Fuel Cell
Vehicles. Fundamentals, Theory, and Design, Second Edition. CRC Press, 2005.

C.C. Chan and K.T. Chau, Modern Electric Vehicle Technology, Oxford University Press, 2001

A. Chmielewski, K. Lubikowski, S. Radkowski, Energy Storage Technologies: Review,
Proceedings Of The Institute Of Vehicles, 102: 13- 21, 2015

Z. Chtopek. Ocena drogowego zuzycia energii przez samochod elektryczny. Transport
Samochodowy, 1, 97: 33-39, 2004

A. Chmielewski, K. Lubikowski, R. Guminski, S. Radkowski, P. Szulim, Modeling Of The
Properties Of Automotive Batteries Of An Electrical Vehicle Operating in NEDC Cycle,
Proceedings Of The Institute Of Vehicles, 95: 21- 30, 2013

S. Fui Tie, Ch. Wei Tan, A review of Energy sources and Energy management system in electric
vehicles Renewable and Sustainable Energy Reviews, 20: 82- 102, 2013

P. Zhang, F. Yan, Ch. Du, A comprehensive analysis of Energy management strategies for hybrid
electric vehicles based on bibliometrics, Renewable and Sustainable Energy Reviews, 48: 88- 104,
2015

Y. Huang, H. Wang, A. Khajepour, H. He, J. Ji, Model predictive control power management
strategies for HEVs: A review, Journal of Power Sources, 341: 91- 106, 2017

Oficjalna strona zespotu Smart Power, dostep 13.04.2019- https://smartpower.polsl.pl/

Oficjalna strona zawodéw Shell Eco- Marathon (edycja Europejska), dostep 13.04.2019 -
https://www.shell.com/make-the-future/shell-ecomarathon/europe.html

S. Zhang, R. Xiong, F. Sun, Model predictive control for power management in a plug-in hybrid
electric vehicle with a hybrid energy storage system, Applied Energy, 185: 1654- 1662, 2017

L. Li, S. You, Ch. Yang, B. Yan, J. Song, Z. Chen, Driving-behavior-aware stochastic model
predictive control for plug-in hybrid electric buses, Applied Energy, 162: 868- 879, 2016

S. Xie, H. He, J. Peng, An energy management strategy based on stochastic model predictive control
for plug-in hybrid electric buses, Applied Energy, 196: 279- 288, 2017

D. Lanzarotto, M. Marchesoni, M. Passalacqua, A. Pini Prato, M. Repetto, Overview of different
hybrid vehicle architectures IFAC-PapersOnLine, 9, 51: 218-222, 2018

S. Borthakur, S. C. Subramanian, Optimized Design and Analysis of a Series-Parallel Hybrid
Electric Vehicle Powertrain for a Heavy Duty Truck IFAC-PapersOnLine, 1/51:184-189, 2018.

A. M. Andwaria, A. Pesiridisa, S. Rajooc, R. M.- Botasd, V. Esfahanian, A review of Battery
Electric Vehicle technology and readiness levels, Renewable and Sustainable Energy Reviews, 78:
414- 430, 2017

S. Manzetti, F. Mariasiu, Electric vehicle battery technologies: From present state to future
systems, Renewable and Sustainable Energy Reviews, 51: 1004- 1012, 2015

M. Andre’, The ARTEMIS European driving cycles for measuring car pollutant emissions,
Science of the Total Environment, 334- 335: 73- 84, 2004

L. Ming, Y. Yinga, L. Lianga, L. Yaoa, W. Zhoua, Energy management strategy of a plug-in
parallel hybrid electric vehicle using fuzzy control Energy Procedia, 105: 2660- 2665, 2017

D. Meng, Y. Zhang, M. Zhou, R. Na Intelligent fuzzy energy management research for a uniaxial
parallel hybrid electric vehicle Computers and Electrical Engineering, 58: 447- 464, 2017

Y. Zhang , L. Chu, Z. Fu, N. Xu, Ch. Guo, X. Zhang, Z. Chen, P. Wang, Optimal energy
management strategy for parallel plug-in hybrid electric vehicle based on driving behavior analysis
and real time traffic information prediction, Mechatronics, 46: 177-192, 2017

Y. Wang, X. Wang, Y. Sun, S. You, Model predictive control strategy for energy optimization of
series-parallel hybrid electric vehicle, Journal of Cleaner Production, 199: 348- 358, 2018

J. Peng, H. He, R. Xiong, Rule based energy management strategy for a series—parallel plug-in
hybrid electric bus optimized by dynamic programming, Applied Energy, 185: 1633- 1643, 2017

97



24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

98

Z. Chen, B. Xia, Ch. You, Chunting Ch. Mi, A novel energy management method for series plug-in
hybrid electric vehicles, Applied Energy, 145: 172- 179, 2015

L. Li, B. Yan, J. Song, Y. Zhang, G. Jiang , L. Li, Two-step optimal energy management strategy
for single-shaft series-parallel powertrain, Mechatronics, 36: 147-158, 2016

J. Park, J.-H. Park, Development of equivalent fuel consumption minimization strategy for hybrid
electric vehicles, International Journal of Automotive Technology, 13, 5: 835843, 2012

T. van Keulen, B. de Jager, A. Serrarens, M. Steinbuch, Optimal Energy Management in Hybrid
Electric Trucks Using Route Information, Oil & Gas Science and Technology, 65, 1: 103- 113,
2010

F. R. Salmasi, Control Strategies for Hybrid Electric Vehicles: Evolution, Classification,
Comparison, and Future Trends, IEEE Transactions On Vehicular Technology, 56, 5: 2393- 2404,
2007

C. Guardiola, B. Pla, S. Onori, G. Rizzoni, Insight into th eHEV/PHEV optimal control solution
based on a new tuning method, Control Engineering Practice, 29: 247- 256, 2014

M. Kim, D. Jung, K. Min, Hybrid Thermostat Strategy for Enhancing Fuel Economy of Series
Hybrid Intracity Bus, IEEE Transactions On Vehicular Technology, 63, 8: 3569- 3579, 2014

K.T. Chau , Y.S. Wong, Overview of power management in hybrid electric vehicles, Energy
Conversion and Management, 43: 1953-1968, 2002

J. Park, J. Oh, Y. Park, K. Lee Optimal Power Distribution Strategy for Series- Parallel Hybrid
Electric Vehicles, 2006 International Forum on Strategic Technology, 18-20. 10. 2006, Chittagong,
Bangladesh, 37- 42

B. Baumann, G. Rizzoni, G. Washington, Intelligent Control Of The Ohio State University Hybrid-
Electric Vehicle, IFAC Proceedings VVolumes, 31, 1: 119- 124, 1998

L. Hyeoun-Dong, S. Seung-Ki, Fuzzy-Logic-Based Torgque Control Strategy for Parallel-Type
Hybrid Electric Vehicle, IEEE Transactions On Industrial Electronics, 45, 4: 625- 632, 1998

S. G. Li, S. M. Sharkh, F. C. Walsh, and C. N. Zhang, Energy and Battery Management of a Plug-
In Series Hybrid Electric Vehicle Using Fuzzy Logic, IEEE Transactions On Vehicular Technology,
60, 8: 3571- 3585, 2011

W. Xiong , Y. Zhang, Ch. Yin, Optimal energy management for a series—parallel hybrid electric
bus, Energy Conversion and Management 50: 1730-1738, 2009

M. Kurzynski, Metody Sztucznej inteligencji dla inzynierow, Stowarzyszenie ,,Wspolnota
Akademicka”, 2008

Z.Yi, Liu Heping, W. Huabin, Torque Control Strategy for Parallel Hybrid Electric Vehicles using
Fuzzy Logic, WSEAS Transactions On Systems, 10, 6: 116- 125, 2011

J.- S. Won, R. Langeri, Fuzzy torque distribution control for a paralel hybrid vehicle, Experts
Systems, 19, 1: 4-10, 2002

M. Farrokhi, M. Mohebbi, Optimal Fuzzy Control of Parallel Hybrid Electric Vehicles, ICCAS 2-
5. 06. 2005: 1-5

Y. L. Murphey, J. Park, Z. Chen, M. L. Kuang, M. A. Masrur, A. M. Phillips, Intelligent Hybrid
Vehicle Power Control—Part I: Machine Learning of Optimal Vehicle Power, IEEE Transactions
On Vehicular Technology, 61, 8: 3519- 3530, 2012

A. Poursamad, M. Montazeri, Design of genetic-fuzzy control strategy for parallel hybrid electric
vehicles, Control Engineering Practice 16: 861-873, 2008

J. Wu, C.-H. Zhang, N.-X. Cui, Fuzzy energy management strategy for a hybrid electric vehicle
based on driving cycle recognition, International Journal of Automotive Technology, 13, 7:
1159-1167, 2012

C. Y. Tseng, Y. H. Hung , C. H. Tsai, Y. J. Huang, Parameters optimization for the energy
management system of hybrid electric vehicle, Proceedings of the SPIE, 6794: 1- 6, 2008

R. J. Zhang, Y. B. Chen. Control of hybrid dynamical systems for electric vehicles, Proceedings of
the American control conference: 28842889, 2001



46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

M. Montazeri, A. Poursamad, B. Ghalichi, Application of genetic algorithm for optimization of
control strategy in parallel hybrid electric vehicles, Journal of the Franklin Institute 343: 420435,
2006

Z. C. Wang, B. F Huang ,Y. S. Xu , W. M. Li. Optimization of series hybrid electric vehicle
operational parameters by simulated annealing algorithm, Proceedings of the IEEE international
conference on control and automation: 2124— 2129, 2007

J. Wu, C.-H. Zhang N.-X. Cui, PSO algorithm-based parameter optimization for hev powertrain
and its control strategy., International Journal of Automotive Technology, 9, 1: 53- 69, 2008

S. Delprat, T. M. Guerra, G. Paganelli, J Lauber, M. Delhom. Control strategy optimization for an
hybrid paralel powertrain., Proceedings of the American control conference 2001: 1315-1320

N. Kim, A. Rousseau, Sufficient conditions of optimal control based on Pontryagin’s minimum
principle for use in hybrid electric vehicles, Journal o0 Automobile Engineering, 226, 9: 1160- 1170,
2012

S. Delprat, J. Lauber, T. M. Guerra, J. Rimaux, Control of a Parallel Hybrid Powertrain:Optimal
Control, IEEE Transactions On Vehicular Technology, 53, 3: 872- 881, 2004

T. H. Pham, J. Kessels, P. P. J. van den Bosch, R. G. M. Huisman, R. Nevels, On-line energy and
battery thermal management for hybrid electric heavy-duty truck, Proceedings of the American
control conference 2013: 710-715

J. T.B. A. Kessels, M. W. T. Koot, P. P. J. van den Bosch, D. B. Kok, Online Energy Management
for Hybrid Electric Vehicles, IEEE TRANSACTIONS ON VEHICULAR TECHNOLOGY, 57, 6,:
3428- 3440, 2008

H. Yu, M. Kuang, R. McGee, Trip-oriented Energy management control for plug-in hybrid electric
vehicles .Proceedings of the fifth IEEE conference on decision and control European control
conference 2011,: 5805-5812

D. Ambiihl, O. Sundstroma, A. Sciarretta , L. Guzzella, Explicit optimal control policy and its
practical application for hybrid electric powertrains, Control Engineering Practice 18:1429-1439,
2010

N. Kim, S. W. Cha, H. Peng, Optimal Equivalent Fuel Consumption for Hybrid Electric Vehicles,
IEEE Transactions On Control Systems Technology, 20, 3: 817- 825, 2012

J. Jeong, D. Lee, N. Kim, Y. Park, S. W. Cha Fuel economy analysis of a paralel hybrid bus using
the optimal control theory. Proceedings of the IEEE vehicle power and propulsion conference 2011,
1-5

N. W. Kim, D. H. Lee, C. Zheng, C. Shin, H. Seo, S. W. Cha, Realization of pmp-based control for
hybrid electric vehicles in a backward-looking simulation, International Journal of Automotive
Technology, 15, 4: 625— 635, 2014

C. Hou, M. Quyang, L. Xu, H. Wang, Approximate Pontryagin’s minimum principle applied to the
Energy management of plug-in hybrid electric vehicles, Applied Energy 115: 174-189, 2014

L. V. Perez, G. O. Garcia, State constrained optimal control applied to supervisory control in HEVs.
Oil Gas Sci Technol — Revued IFP Energies Nouv, 65:191-201, 2010

R. Dosthosseini, A. Z. Kouzani F. Sheikholeslam, Direct method for optimal power management in
hybrid electric vehicles, International Journal of Automotive Technology, 12, 6: 943—950, 2011
I.V. Kolmanovskya, L. Lezhnevb, T.L. Maizenbergc, Discrete-time drift counteraction stochastic
optimal control: Theory and application-motivated examples, Automatica 44: 177 — 184, 2008

B. Sampathnarayanana, S. Onori, S. Yurkovich, An optimal regulation strategy with disturbance
rejection for Energy management of hybrid electric vehicles, Automatica 50: 128-140, 2014

C. Dextreit, 1. V. Kolmanovsky, Game Theory Controller for Hybrid Electric Vehicles, IEEE
Transactions On Control Systems Technology, 22, 2: 652-663, 2014

99



65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

100

O. Reyss, G. Duc, P. Pognant-Gros, G. Sandou, Robust torque tracking control for E-IVT hybrid
powertrain, IFAC Proceedings Volumes, 41, 2, 2008: 6428- 6433

P. Pisu, E. Slani. G. Rizzoni, S. M. Savaresi, A LMI-based Supervisory Robust Control for Hybrid
Vehicles, Proceedings of the 2003 American Control Conference, 2003,: 4681- 4686

P. Pisu G. Rizzoni, Control for Hybrid Electric Vehicles, 43rd IEEE Conference on Decision and
Control Atlantis, 14-17, 12. 2004, Paradise Island, Bahamas: 3497- 3502

E. Dincmen, I. M. C. Uygan, A. B. Guvenc, T. Acarman. Powertrain control of paralel hybrid
electric vehicles via extremum seeking algorithm, Proceedings of the ASME tenth biennial
conference on engineering systems design and analysis:147-156, 2010

Y. Wang, Z. X. Sun, SDP-based extremum seeking Energy management strategy for a power split
hybrid electric vehicle, Proceedings of the American control conference 2012: 553-558, 2012

R. Liu, D. Shi, Ch. Ma, Real-Time Control Strategy of EIman Neural Network for the Parallel
Hybrid Electric Vehicle, Journal of Applied Mathematics 2014: 1- 11, 2014

Z.C Wang, W. M. Li, Y.S. Xu. A novel power control strategy of series hybrid electric vehicle,
Proceedings of international conference on intelligent robots and systems; 96-102, 2007

H. H. Chin, A. A. Jafari. A selection algorithm for power controller unit of hybrid vehicles
Proceedings of the fourteenth international IEEE conference, Inteligent transportation systems:
324-328, 2011

G. Paganelli, T. M. Guerra, S. Delprt, J. J. Santin, M. Delhom, E. Combes, Simulation and
assessment of power control strategies for a paralel hybrid car, Procinst Mech EngPartD —J
Automob Eng, 214: 705-717, 2000

G. Paganelli, S. Delprat, T. M. Guerra, J. Rimaux, J. J. Santin, Equivalent consumption
minimization strategy for paralel hybrid powertrains, Proceedings of the fifty- fifth IEEE
vehicular technology conference: 2076-2081, 2002

F. Vidal-Naquet, G. Zito, Adapted optimal Energy management strategy for drivability,
Proceedings of the IEEE vehicle powerand propulsion conference: 358-363, 2012

D. Sinoquet, G. Rousseau, Y. Milhau, Design optimization and optimal control for hybrid
vehicles, Optim Eng, 12: 199-213, 2011

L. Li, H. Huang, J. Lian, B. Yao, Y. Zhou, J. Chang, N. Zheng, Research of Ant Colony Optimized
Adaptive Control Strategy for Hybrid Electric Vehicle, Mathematical Problems in Engineering
Volume 2014: 1- 10, 2014

X. Ye, Z. Jin, X. Hu, Y. Li, Q. Lu, Modeling and control strategy development of a parallel
hybrid electric bus, International Journal of Automotive Technology, 14, 6: 971-985, 2013

D. Pei, M. J. Leamy, Dynamic Programming-Informed Equivalent Cost Minimization Control
Strategies for Hybrid-Electric Vehicles, Journal of Dynamic Systems, Measurement, and Control,
135: 1- 17, 2013

M. Khodabakhshian, L. Feng, J. Wikander. Improving fuel economy and robustness of
animproved ECMS method, Proceedings of the tenth IEEE international conference on control and
automation: 598- 603, 2013

A. Sciarretta, M. Back, L. Guzzella, Optimal Control of Parallel Hybrid Electric Vehicles, IEEE
Transactions On Control Systems Technology, 12, 3: 352- 363 2004

B. Geng, J. K. Mills, D. Sun, Energy Management Control of Microturbine-Powered Plug In
Hybrid Electric Vehicles Using the Telemetry Equivalent Consumption Minimization Strategy,
IEEE Transactions On Vehicular Technology, 60, 9: 4238- 4248, 2011

D. Ambiihl, L. Guzzella, Predictive Reference Signal Generator for Hybrid Electric Vehicles,
IEEE Transactions On Vehicular Technology, 58, 9: 4730- 4740, 2009

C Zhang, A Vahidi, Route preview in energy management of plug-in hybrid vehicles, IEEE
Transactions on Control Systems Technology 20, 2: 546-553, 2012

C. Musardo, G. Rizzoni, Y. Guezennec, B. Staccia, A-ECMS: An Adaptive Algorithm for Hybrid
Electric Vehicle Energy Management, European Journal of Control, 11: 509-524, 2005

J. Wang, Q.Wang, P. Wang, X. Zeng, The Development and Verification of a Novel ECMS of
Hybrid Electric Bus, Mathematical Problems in Engineering 6: 1- 14, 2014



87 S. Di Cairano, D. Bernardini, A. Bemporad, 1. V. Kolmanovsky, Stochastic MPC With Learning
for Driver-Predictive Vehicle Control and its Application to HEV Energy Management, IEEE
Transactions On Control Systems Technology, 22, 3: 1018- 1031, 2014

88 H. Wanga, Y. Huang, A. Khajepour, Q. Song, Model predictive control-based energy
management strategy for a series hybrid electric tracked vehicle, Applied Energy 182: 105-114,
2016

89 S. Fekri, F. Assadian, Fast Model Predictive Control and its Application to Energy Management
of Hybrid Electric Vehicles, Advanced Model Predictive Control, IntechOpen, 2011

90 A. Santucci, A. Sorniotti, C. Lekakou, Power split strategies for hybrid energy storage systems for
vehicular applications, Journal of Power Sources 258: 395- 407, 2014

91 H. A. Borhan, A. Vahidi, A. M. Phillips, M. L. Kuang, 1. V. Kolmanovsky, Predictive Energy
Management of a Power-Split Hybrid Electric Vehicle, 2009 American Control Conference Hyatt
Regency Riverfront, St. Louis, MO, USA 10-12, 06. 2009: 3970- 3976, 2009

92 Ch. Sun, X. Hu, S.J. Moura, F. Sun, Velocity Predictors for Predictive Energy Management in
Hybrid Electric Vehicles, IEEE Transactions On Control Systems Technology, 23, 3: 1197- 1204,
2015

93 Q. Hu, W. Yue, Markov Decision Processes with Their Applications, Springer- Verlag New York,
United States, 2007

94 L. Johannesson, M. Asbogard, B. Egardt, Assessing the Potential of Predictive Control for Hybrid
Vehicle Powertrains Using Stochastic Dynamic Programming, IEEE Transactions On Intelligent
Transportation Systems, 8, 1: 71- 83, 2007

95 M. Josevski, D. Abel, Energy Management of Parallel Hybrid Electric Vehicles based on
Stochastic Model Predictive Control, Proceedings of the 19th World Congress The International
Federation of Automatic Control, 24- 29. 07. 2014, Cape Town, South Africa: 2132- 2137, 2014

96 S.J.Moura, H. K. Fathy, D. S. Callaway, J. L. Stein, A Stochastic Optimal Control Approach for
Power Management in Plug-In Hybrid Electric Vehicles, IEEE Transactions On Control Systems
Technology,19, 3,: 545- 55, 2011

97 J. Wang, Y. Huang, H. Xie, G. Tian, Driving Pattern Prediction Model for Hybrid Electric Buses
Based on Real-World Driving Data, EVS 28 International Electric Vehicle Symposium and
Exhibition 1 EVS28 KINTEX, 3-6. 05. 2015. Korea:1 -8, 2015

98 J. Zhang, H. He, X. Wang, Model Predictive Control Based Energy Management Strategy for a
Plug-In Hybrid Electric Vehicle, 3rd International Conference on Mechanical Engineering and
Intelligent Systems (ICMEIS 2015): 875- 879, 2015

99 F.Payri, C.Guardiola, B.Pla, D.Blanco-Rodriguez, A stochastic method for the Energy
management in hybrid electric vehicles, Control Engineering Practice, 29: 257— 265, 2014

100 A. Styler, I. Nourbakhsh, Model Predictive Control with Uncertainty in Human Driven Systems,
Proceedings of the Twenty-Seventh AAAI Conference on Artificial Intelligence: 1348- 1354,
2013

101 Q. Gong, Y. Li, Z.-R Peng, Trip-Based Optimal Power Management of Plug-in Hybrid Electric
Vehicles, IEEE Transactions On Vehicular Technology, 57, 6,:3393- 3401, 2008

102 L. Johannesson, S. Pettersson, B. Egardt, Predictive Energy management of a 4QT series-parallel
hybrid electric bus, Control Engineering Practice 17: 1440-1453, 2009

103Y. He, J. Rios, M. Chowdhury, P. Pisu, P. Bhavsar, Forward power-train energy management
modeling for assessing benefits of integrating predictive traffic data into plug-in-hybrid electric
vehicles, Transportation Research Part D 17: 201-207, 2012

104 Ch. Sun, F. Sun, X. Hu, J. K. Hedrick S. Moura, Integrating Traffic Velocity Data into Predictive
Energy Management of Plug-in Hybrid Electric Vehicles, 2015 American Control Conference
Palmer House Hilton 1-3. 07. 2015. Chicago, IL, USA,: 3267- 3272, 2015

105M. A. M. Zulkefli, J. Zheng, Z. Sun, H. X. Liu, Hybrid powertrain optimization with trajectory
prediction based on inter-vehicle-communication and vehicle-infrastructure-integration,
Transportation Research Part C 45: 41-63, 2014

106 L. Fu, U. Ozgiiner, P. Tulpule, V. Marano, Real-time Energy Management and Sensitivity Study
for Hybrid Electric Vehicles, 2011 American Control Conference on O'Farrell Street, San
Francisco, CA, USA 29,06- 01. 07 2011: 2113- 2118, 2011

101



107 A. Fotouhi, R. Yusof, R. Rahmani, S. Mekhilef, N. Shateri, A review on the applications of
driving data and traffic information for vehicles' energy conservation, Renewable and Sustainable
Energy Reviews, 37: 822— 833, 2014

1081. Arsie, M. Graziosi, C. Pianese, G. Rizzo, M. Sorrentino, Optimization of Supervisory Control
Strategy for Parallel Hybrid Vehicle with Provisional Load Estimate, Proc. of AVECO04, 483- 488

109 F. Soriano, M. Moreno-Eguilaz, J. Alvarez- Florez, Drive Cycle Identification and Energy
Demand Estimation for Refuse-Collecting Vehicles, IEEE Transactions On Vehicular Technology,
64, 11: 4965- 4973, 2015

110 Ch. Sun, F. Sun, H. He, Investigating adaptive-ECMS with velocity forecast ability for hybrid
electric vehicles, Applied Energy 185: 1644-1653, 2017

111 T. Liu, Y. Zou, D. Liu, F. Sun, Reinforcement Learning of Adaptive Energy Management With
Transition Probability for a Hybrid Electric Tracked Vehicle, IEEE Transactions On Industrial
Electronics, 62, 12: 7937- 7946, 2015

112 S. Kermani, S. Delprat, T. M. Guerra R. Trigui, B. Jeanneret, Predictive Energy management for
hybrid vehicle, Control Engineering Practice 20: 408-420, 2012

113 R. Langari, J.-Seob Won, Intelligent Energy Management Agent for a Parallel Hybrid Vehicle—
Part I: System Architecture and Design of the Driving Situation Identification Process, IEEE
Transactions On Vehicular Technology, 54, 3: 925- 934, 2005

114 A. Taghavipour Nasser L. Azad, John McPhee, Real-time predictive control strategy for a plug-in
hybrid electric powertrain, Mechatronics 29, 13— 27, 2009

115 A.G. Beccuti, G. Papafotiou, R. Frasca, M. Morari, Explicit Hybrid Model Predictive Control of the
dc—dcBoost Converter, Proceedings of the 2011 14th European Conference on Power Electronics and
Applications, EPE 2011: 2504- 2509, 2011

116 Y. Wang, S. Boyd, Fast Model Predictive Control Using Online Optimization, Proceedings of the 17th
World Congress The International Federation of Automatic Control, 6-11. 07. 2008, Seoul, Korea:
6974- 6979, 2008

117 G. Ripaccioli, A. Bemporad, F. Assadian, C. Dextreit, S. Di Cairano, I.V. Kolmanovsky, Hybrid
modeling, identification, and predictive control: an application to hybrid electric vehicle energy
management, in: Hybrid Systems: Computation and Control, Springer Berlin Heidelberg, 2009

118 R. Scattolini, Architectures for distributed and hierarchical Model Predictive Control — A review,
Journal of Process Control 19: 723-731, 2009

119 J. Unger, M. Kozek,S. Jakubek, Non linear model predictive Energy management controller with load
and cycle prediction for non-road HEV, Control Engineering Practice 36,: 120-132, 2015

120 M. JoSevski, D. Abel, Multi-time Scale Model Predictive Control Framework for Energy Management
of Hybrid Electric Vehicles, 53rd IEEE Conference on Decision and Control15-17. 12. 2014, Los
Angeles, California, USA: 2523- 2528, 2014

121 Z. Wei, Z. Xu, D. Halim, Study of HEV power management control strategy Based on driving pattern
recognition, Energy Procedia 88: 847— 853, 2016

122 S. Zhang, R. Xiong, Adaptive energy management of a plug-in hybrid electric vehicle based on
driving pattern recognition and dynamic programming, Applied Energy 155: 68-78, 2015

123 H.-D. Lee, E. -S. Koo, S.-K. Sul, J.- S. Kim, M. Kamiya, H. Ikeda, S. Shinohara, H. Yoshida, Torque
control strategy for a parallel-hybrid vehicle using fuzzy logic, IEEE Industry Applications Magazine,
6, 6: 33-38, 2000

124 Zhenzhen Lei, Datong Qin, Yonggang Liu, Zhiyuan Peng, Lilai Lu, Dynamic energy management for
a novel hybrid electric system based on driving pattern recognition, Applied Mathematical Modelling
45: 940954, 2017

125 R. Langari, J.-S. Won, Intelligent Energy Management Agent for a Parallel Hybrid Vehicle—Part I:
System Architecture and Design of the Driving Situation Identification Process, IEEE Transactions On
Vehicular Technology, 54, 3: 925- 934, 2005

126 T.R. Carlson R. C. Austin, Development of speed correction cycles, Sierra Research, Inc.,
Sacramento, CA, Report SR97-04-01, 1997

127 V. Di Lecce, M. Calabrese, NN-based measurements for driving pattern classification, I2ZMTC 2009 -
International Instrumentation and Measurement Technology Conference, 5-7 May 2009, Singapore, 1-
6, 2099

128 X. Zhang, G. Wu, Z. Dongn, C. Crawford, Embedded feature-selection suport vector machine for
driving pattern recognition, Journal of then Franklin Institute 352: 669— 685, 2015

102



129 Z. Liang, Z. Xin, T. Yi, Z. Xinn, Intelligent Energy Management Based on the Driving
Cycle Sensitivity Identification Using SVM, 2009 Second International Symposium on Computational
Intelligence and Design, 12-14. 12. 2009, Changsha, China: 513- 516, 2009

130 R. E. Bellman, S. E. Dreyfus, Programowanie dynamiczne (Zastosowanie), Panstwowe
wydawnictwo ekonomiczne, Warszawa 1967

131 S. E. Lyshevski, C. Yokomoto, Control of hybrid- electric vehicles, Proceedings of the American
control conference;1998: 2148-2149, 1998

132 Ch.-Ch. Lin, H. Peng, J. W. Grizzle, J.-M. Kang, Power Management Strategy for a Parallel Hybrid
Electric Truck, IEEE Transactions On Control Systems Technology, 11, 6: 839- 849, 2003

133 G.-Q. Ao, J.-X. Qiang, H. Zhong, L. Yang, B. Zhuo, Exploring The Fuel Economy Potential Of Isg
Hybrid Electric Vehicles Through Dynamic Programming, International Journal of Automotive
Technology, 8, 6, 781-790, 2007

134 F. Sun, R. Xiong, H. He, A systematic state-of-charge estimation framework for multi-cell battery
pack in electric vehicles using bias correction technique, Applied Energy 162,: 1399-1409, 2016

135 P. Czop, Application Of An Inverse Data-Driven Model For Reconstructing Wheel Movement Signals,
Metrology and Measurement Systems, 3: 491- 500, 2011

136 S. Zhang, R. Xiong, X. Zhou, Comparison of the topologies for a hybrid energy-storage system of
electric vehicles via a novel optimization method, Science China Technological Sciences, 58, 7: 1173—
1185, 2015

137 Q. Liua, J. Fua, G. Zhua, Q. Lia, J. Liua, X. Duana, Q. Guoc, Comparative study on thermodynamics,
combustion and emissions of turbocharged gasoline direct injection (GDI) engine under NEDC and
steadystate conditions, Energy Conversion and Management, 169: 111-123, 2018

138 V. Schwarzer, R. Ghorbani, Drive Cycle Generation for Design Optimization of Electric Vehicles,
IEEE Transactions On Vehicular Technology, 62, 1: 89- 97, 2013

139 J. Pavlovica, B. Ciuffoa, G. Fontarasa, V. Valverdea, A. Marottab, How much difference in type-
approval CO2 emissions from passenger cars in Europe can be expected from changing to the new test
procedure (NEDC vs. WLTP)?, Transportation Research Part A 111,: 136-147, (2018)

140 T. Austin, F. DiGenova, T. Carlson, R. Joy, K. Gianolini, and J. Lee, Characterization of Driving
Patterns and Emissions From Light-Duty Vehicles in California, Sierra Res., Inc., Sacramento, CA,
Tech. Rep., 1993

141 J. Lin, D. A. Niemeier, Estimating Regional Air Quality Vehicle Emission Inventories: Constructing
Robust Driving Cycles, Transportation Science, 37, 3: 330- 346, 2003

142 G. Souffran, L. Micgeville, P. Guérin, Simulation of Real-World Vehicle Missions Using a Stochastic
Markov Model for Optimal Design Purposes, Proc. IEEE Vehicle Power and Propulsion Conference,
2011: 1-6, 2011

143 E. Tazelaar, J. Bruinsma, B. Veenhuizen, P. van den Bosch, Driving cycle characterization and
generation, for design and control of fuel cell buses, World Electric Vehicle Journal, 3,: 812- 819,
2009

144 A. Ravey, N. Watrin, B. Blunier A. Miraoui, Energy Sources Sizing for Hybrid Fuel Cell Vehicles
Based on Statistical Description of Driving Cycles, IEEE Trans. Veh. Technol., 60, 9,:. 4164-4174,
2011.

103



Metoda optymalizacji energochlonnosci pojazdu z napedem
hybrydowym z wykorzystaniem zarzadzania energia w pojezdzie
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Celem niniejszej pracy doktorskiej byto opracowanie metody zarzagdzania energig w
pojazdach PHEV z zamiarem zmniejszenia ich energochtonnosci oraz kosztéw ich eksploatacji.
Pierwszym etapem realizacji rozprawy bylo pozyskanie wiedzy na temat zarzadzania energia
W pojazdach o nap¢dzie hybrydowym. Zaproponowana metoda stanowita potaczenie trzech
innych znanych algorytmow 1 miala charakter hierarchiczny. Dane wyj$ciowe pierwszej
metody stanowily wejscie dla kolejnego algorytmu. Proponowana metoda zostata szczegétowo
opisana wraz z uzasadnieniem wyboru konkretnych algorytmow wchodzacych w jej sktad.
Badania nad metoda prowadzone byly numerycznie, z wykorzystaniem modelu utworzonego
przy uzyciu oprogramowania Matlab. W celu dostrojenia parametréw metody, autor opracowat
metod¢ tworzenia sztucznych profili predkosci. Metoda generowania profili predkosci
pozwalata na tworzenie profili o konkretnej charakterystyce, odpowiadajacej roéznym
sytuacjom drogowym, takim jak przejazd po autostradzie czy poruszanie si¢ w zattoczonym
mies$cie. Dzigki temu mozliwe byto uwzglednienie roznych warunkow jazdy, zarowno podczas
strojenia parametrow jak 1 weryfikacji samej metody proponowanej w niniejszej pracy.
Weryfikacja zostata przeprowadzona dla losowych profili predkosci. Polegala ona na
poréwnaniu wynikdw proponowanej metody z wynikami prostej strategii opartej o reguly.
Dodatkowo przeprowadzono symulacje dla modyfikacji proponowanej metody by wyciagnac
bardziej szczegdtowe wnioski. Pomimo Ze proponowana metoda nie spelnita poktadanej w niej
nadziei na zmniejszenie energochtonnosci pojazdu wzgledem prostej strategii opartej na
regulach, teza pracy zostata udowodniona, gdyz wyniki zmodyfikowanych metod pokazuja, ze
mozliwe jest zmniejszenie energochtonnosci przy zastosowaniu doktadniejszych algorytmow.
Wyniki pracy zostaly szczegotowo przedyskutowane, wyciagni¢to wnioski oraz

zaproponowano dalsze kierunki prac.

Stowa kluczowe: samochdd hybrydowy, optymalizacja zuzycia energii, pojazd elektryczny
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The aim of this PhD thesis was to gain knowledge about energy management in Hybrid
Electric Vehicles, in order to reduce their energy consumption and the cost of their exploitation.
The aim has been realized by proposing a new energy management method in HEV. The
proposed method is a hierarchic combination of three existing methods. The proposed method
is hierarchical. The output of the main method has been used as the input for the next algorithm.
The method has been described in details, and the choice of the component algorithms has been
justified. The research has been conducted in a numeric way, using a model created in
MATLAB software. In order to adjust the method’s parameters, the author has created a method
for creating artificial velocity profiles, which has helped to create profiles of particular and
desired characteristics, so that they could reflect different situations on the road, such as driving
on a highway or driving in a dense city traffic. This has allowed the author to include various
driving conditions, both for the adjustment of the parameters and for the verification of the
proposed method itself.

The verification has been based on random velocity profiles. It consisted of comparing the
results obtained with the proposed method and the results obtained with a simple strategy based
on rules. In addition, after the verification, additional simulations for modified method has been
conducted, in order to draw more detailed conclusions. The proposed method did not meet the
expectations regarding the reduction of energy consumption in HEV in comparison with the
simple strategy based on rules. Nonetheless, the thesis of the dissertation has been proved,
because the results obtained with the modified methods show that a reduction of energy
consumption is possible, with the use of more detailed algorithms. The results have been

discussed, conclusions have been drawn and future research directions have been suggested.

Keywords: hybrid electric vehicle, energy consumption optimization, electric vehicle
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