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PREDGOVOR

Ovaj rad je nastao kao rezultat visSegodiSnjeg istraZivanja u okviru laboratorije
za bezbednost motornih i priklju¢nih vozila LaBMV Masinskog fakulteta
Univerziteta u Beogradu. U cilju wuvodenja inteligentnog upravljanja
performansama ko¢nog sistema pomocu metoda iz oblasti veStacke inteligencije,
tokom istraZivanja su se postavljali razlic¢iti izazovi, ali i sloZeni zadaci koje je
trebalo resSiti. Imajuci to u vidu, ovom prilikom Zelim posebno da se zahvalim svom
mentoru Prof. dr Draganu Aleksendri¢u na predloZenoj temi, stru¢nim savetima,
velikoj podrsci, strpljenju i maksimalnoj pomoc¢i pri predlaganju i reSenju mnogih
ideja u vezi sa ovako kompleksnom i multidisciplinarnom oblas¢u. Imao sam
posebnu cast i sre¢u koja se retko ukazuje da saradujem sa Prof. Aleksendricem,
koji me je uveo u ovu oblast i postavio temelje mog daljeg rada i usavrSavanja.
Pored toga, veliku zahvalnost Zelim da izrazim svojim roditeljima Stanojki i
Radojku, na moralnoj i finansijskoj podrsci, razumevanju i preuzimanju svih ostalih
obaveza koje su se u meduvremenu desavale, kako bih bio maksimalno posvecen
istrazivanju. Takode veliku zahvalnost dugujem devojci Jasmini na pomo¢i oko
pripreme i sredivanja teksta doktorske disertacije, ogromnom razumevanju,
strpljenju i pruzZanju podrske tokom njene izrade. Zahvaljujem se i kolegama Mr.
Draganu Milkovic¢u i DuSanu Smiljani¢u, koji su mi pruZili nesebi¢nu pomo¢ tokom
eksperimentalnog dela istraZivanja, kao i prijateljima i svima onima koji su iskazali
razumevanje i podrSku za moj rad. U tom kontekstu, posebnu zahvalnost dugujem
SP ,Lasta“ iz Beograda, koje mi je stavilo na raspolaganje vozilo za sprovodenje
eksperimentalnih istrazZivanja prikazanih u ovom radu. Pored toga, Zelim da
izrazim i zahvalnost vozacu Sasi Lakic¢evic¢u iz Smedereva, kao i Zeljku Stevanovicu

i Ziki Ivkovicu iz Ljiga na pomoéi.

Beograd, jun 2012.

Velimir Cirovi¢, dipl.inZ.mas.




ISTRAZIVANJE MOGUCNOSTI PRIMENE VESTACKE INTELIGENCIJE U
PREDVIPANJU PERFORMANSI KOCNOG SISTEMA MOTORNIH VOZILA

Rezime

Osnovni zahtevi koji se postavljaju pred danasnje koCne sisteme motornih i
prikljucnih vozila, u pogledu bezbednosti vozila i saobracaja, se odnose na njihovo
dalje unapredenje kroz razvoj novih, inteligentnih, reSenja. Sustina ovih zahteva
jeste da se omoguci pomo¢ vozacu kroz inteligentno upravljanje sistemima na
vozilu, odnosno njihovim performansama u razli¢itim, dinamicki promenljivim,
radnim uslovima. PoSto koc¢ne performanse vozila zavise od performansi koc¢nica,
koje funkcioniSu na principima trenja i samim tim imaju vrlo nepredvidiv karakter,
i od uskladenosti tih performansi sa trenutnim uslovima prijanjanja u kontaktu
pneumatika sa tlom, koji se mogu intenzivno menjati tokom samo jednog ciklusa
kocenja, realizacija ovih zahteva je izuzetno kompleksna. To je osnovni razlog za
sprovodenje istraZivanja u pogledu razvoja i implementacije inteligentnijih nac¢ina
upravljanja performansama kofnog sistema na osnovu uslova prijanjanja u
kontaktu pneumatik-tlo. U ovoj doktorskoj disertaciji su istrazivane mogucnosti
primene tehnika iz oblasti vestacke inteligencije u cilju modeliranja sloZenih
dinamickih uticaja radnih rezZima kocnica motornih vozila i uslova u kontaktu
pneumatik-tlo, kao i predvidanja ovih uticaja u cilju upravljanja performansama
koc¢nica, a time i performansama koc¢nog sistema, u toku ciklusa kocenja. Zbog
nemogucénosti modeliranja sloZenih dinamickih uticaja radnih rezima kocnica
motornih vozila na njihove izlazne performanse, odnosno na vrednosti klizanja u
kontaktu pneumatika i puta pomoc¢u klasicnih matematickih metoda, uvedena je
nova inteligentna metoda bazirana na dinamickim veStackim neuronskim
mrezama i fazi logici. U skladu sa time, u ovoj disertaciji su istraZivane mogucnosti
primene dinamickih vestackih neuronskih mreza i fazi logike u cilju modeliranja,
predvidanja i inteligentnog wupravljanja performansama kocnica, odnosno
performansama koc¢nog sistema. Predmetno istraZivanje je usmereno ka razvoju

sposobnosti ko¢nog sistema ka inteligentnom prilagodavanju sile kocenja



dinamickim promenama poduZnog Kklizanja toc¢ka (pneumatika) u kontaktu sa
putem u toku ciklusa kocenja. Ovakav koncept upravljanja performansama ko¢nog
sistema, na osnovu prethodnih i trenutnih vrednosti posmatranih uticajnih veli¢ina
i identifikovanih uslova prijanjanja tokom kocenja, podrazumeva predvidanje
potrebne vrednosti pritisaka aktiviranja koc¢nica, na prednjoj i zadnjoj osovini, za
date uslove kocenja (vrednosti pritiska aktiviranja kocnice, vrednosti brzine tocka
na prednjoj/zadnjoj osovini, temperature u kontaktu frikcionog para koc¢nice na
prednjoj/zadnjoj osovini i vrednosti klizanja u kontaktu pneumatik-tlo) kako bi se
u kontaktu pneumatika i tla postiglo Zeljeno (optimalno) klizanje u poduZnom
pravcu. Sve ovo je neophodno omoguciti uz razvoj mogucénosti inteligentnom
ko¢nom sistemu da kontinualno uci, tokom svakog ciklusa kocenja, o sloZenim i
stohastickim uticajima izmedu navedenih veli¢ina. S obzirom da je ovo narocito
vazno za privredna vozila, fokus istrazivanja je bio usmeren na moguénosti
unapredenja performansi elektronski upravljanog ko¢nog sistema, kako bi se u
kontaktu pneumatika i tla ostvarila optimalna vrednost klizanja ne samo u
poduznom pravcu, ve¢ i kasnija optimizacija klizanja u odnosu i na poprectno
klizanje tocCka. SloZena i dinamicki promenljiva funkcionalna korelacija izmedu
pritiska aktiviranja koc¢nice i klizanja tocka u poduZnom pravcu tokom kocenja,
brzine tocka i temperature koc¢nice u toku ciklusa kocenja, modelirana je putem
razvoja inverzne funkcionalne veze izmedu ovih veli¢ina. Razvojem inverznog
dinamickog modela procesa kocenja i njegovih efekata na poduzno klizanje u
kontaktu pneumatik-tlo, omoguceno je istovremeno ucenje o toj funkcionalnoj vezi
sa svakim novim kolenjem. Pored toga, omoguceno je i testiranje trenutnog
»znanja“ dinamickog modela, kao i podesSavanje ,performansi predvidanja“ modela
novonastalim promenama poduznog Kklizanja tocka. Ovakvim pristupom je
omogucéeno da Zeljena dinamic¢ka promena klizanja u kontaktu pneumatika i tla
moZe da bude postavljena na nivou koji obezbeduje iskoriS¢enje maksimalnog
prijanjanja tocka (pneumatika) u poduZnom i/ili bo¢nom pravcu. Ovim se
obezbeduju maksimalne koc¢ne performanse, odnosno pruza mogucénost za
optimizaciju sile kocenja u pogledu poduznog i bo¢nog usporenja, tj. stabilnosti

vozila, posebno pri koCenju u krivini.



Razvojem ovakvog dinamickog modela, pomocu dinamickih vestackih
neuronskih mreZza, za koc¢nice prednje i zadnje osovine, stvoreni su uslovi za razvoj
odgovaraju¢ih neuronskih i neuro-fazi kontrolera za upravljanje, tj. selekciju
pritisaka aktiviranja koc¢nica na prednjoj i zadnjoj osovini u zavisnosti od Zeljenog
klizanja, Zeljenih ko¢nih performansi i potrebne raspodele sile kocenja. U skladu sa
tim, u doktorskoj disertaciji su projektovani posebni neuro i neuro -fazi kontroleri
u pogledu razvoja potrebnih ,znanja“ tj. inteligentnih osobina kontrolera za
dinamicko upravljanje pritiskom aktiviranja koc¢nica na prednjoj i zadnjoj osovini

na osnovu Zeljenog klizanja u kontaktu pneumatika i tla.

Kljucne reci: koc¢ni sistem, ko¢ne performanse, veStacka inteligencija,

inteligentno upravljanje.
Naucna oblast: Masinstvo
UZa naucna oblast: Motorna vozila
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THE POTENTIONAL APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN
PREDICTION OF MOTOR VEHICLES BRAKING SYSTEM PERFORMANCE

Abstract

In terms of vehicle and traffic safety, the main demands imposed to the braking
systems of motor vehicles and trailers are related to their further improvement
through development of new, intelligent, solutions. It could enable the driver
assistance function through an intelligent control of the vehicle systems
performance in different and dynamically changing operating conditions. Since the
braking performance of vehicles depend on the performance of the brakes, which
based their function on the friction, it is a difficult to control stochastically changed
the brakes performance. Furthermore, harmonization of that performance with the
actual conditions in the tire-road contact, which is also intensively changed during
a braking cycle, the realization of demands towards an intelligent control the
braking system performance is very complex. This is the main reason for
conducting research regarding development and implementation of more
intelligent ways for control of the braking system performance. In this doctoral
thesis, possibilities for employing of an artificial intelligence have been
investigated in order to model and predict the impact of the brakes operating
regimes and the complex conditions in the tire-road contact in order to provide
intelligent controlling of the braking system performance during a braking cycle.
Due to the impossibility for modeling of complex dynamic influences of brakes’
operating conditions on their performance and consequently on the value of the
longitudinal wheel slip using conventional mathematical methods, a new method
has been introduced based on an integration of dynamic neural networks and
fuzzy logic. Accordingly, this thesis investigated possibilities for the proper
integration of dynamic artificial neural networks and fuzzy logic in modeling,
prediction, and intelligent control of the brakes’ performance, i.e. performance of
the braking system. It should provide inherent capabilities of the braking system

towards an intelligent adaptation of the braking forces to the dynamic changes of



the longitudinal slip ratio in the tire-road contact during a braking cycle. This
concept for control of the braking system performance, based on previous and
current values of observed influential factors, means predicting of the brake
applied pressure values, on the front and rear axle, for the given braking
conditions (brake applied pressure, wheel speed on the front/rear axle, brake
interface temperature on the front/rear axle, and wheel slip) in order to achieve
the desired and/or optimal slip level in the longitudinal direction. Furthermore,
the braking system should continuously learn about the complex and stochastic
influences between these factors during a braking cycle. Since this is especially
important for commercial vehicles, the focus of research has been directed on
possibilities for improving the performance of electronically controlled braking
system. It is done not only to achieve the optimal value of the longitudinal wheel
slip in the tire-road contact, but also enables later optimization of the lateral wheel
slip. The complex and dynamic changing a functional correlation between the
brake actuation pressure and the wheel slip in the longitudinal direction, the wheel
speed, and the brake interface temperature during a braking cycle is modeled
through development of an inverse relationship between these quantities. The
developed inverse dynamic model of the braking process, which includes the
transfer of generated braking force from the tire to road, enabled the following: (a)
the simultaneous learning about that functional relationship with each new brake
application, (b) testing of the current "knowledge" of dynamic model, and (c)
adjusting of the model’s prediction capabilities according to the new changes of the
wheel slip. This approach enables setting of the desired dynamic change of the
wheel slip in the contact of tires and road at the level that ensures utilization of the
maximum wheel adhesion in the longitudinal and/or lateral direction, which in
turn provides maximum braking performance and offers possibilities for the

braking force optimization with respect to longitudinal and lateral deceleration.

Developed the dynamic neural models of the braking process, for the front and
rear axle, have created the conditions for the further development of appropriate
neural and neural-fuzzy controllers that could be used for the control of braking

system performance, i.e. selection of the brake actuation pressures depending on



the desired wheel slip ratio, actual braking performance, and the brake force
distribution. Accordingly, the separate neural and neuro-fuzzy controllers have
been designed for dynamic control of the brake actuation pressures, on the front
and rear axle, based on the desired wheel slip level in the contact between the tire

and the road.

Key words: braking system, braking performance, artificial

intelligence, intelligent control.
Scientific discipline: Mechanical engineering
Scientific sub discipline: Motor vehicles
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UvOoD

Potreba ka stalnom unapredenju performansi motornih vozila i razvoju
»pametnijih“ i bezbednijih motornih i priklju¢nih vozila, nedvosmisleno dovodi do
razvoja inteligentnih vozila, a time i do uvodenja novih resenja u oblasti sistema
koji su odgovorni za bezbednost vozila i saobracaja, kao Sto je to kocni sistem.
Razvoj inteligentnih kocCnih sistema i obezbedenje uslova za tzv. inteligentno
kocCenje predstavlja jedan od najznacajnijih izazova 21. veka, ne samo u pogledu
ukupnih dinamickih performansi vozila ve¢ i kao izuzetno vaZan druStveni,
tehnoloski i ekonomski izazov, uzimaju¢i u obzir broj poginulih i visinu Steta

prouzrokovanih velikim brojem saobrac¢ajnih nesreca.

Mobilnost putnika i robe je izuzetno vaZzna za savremeno drustvo, ali
istovremeno predstavlja ozbiljan problem u pogledu bezbednosti saobracaja,
uticaja na okolinu i izazvanih zastoja u saobrac¢aju. Drumski saobracaj na podrucju
Evropske Unije je praden velikim brojem saobracajnih nesre¢a (1,3 miliona
saobracajnih nesrec¢a) sa preko 41000 poginulih svake godine i Stetom c¢ija cena
premasuje 200 milijardi dolara godiSnje. Ova cena predstavlja 2% bruto
nacionalnog dohotka Evropske unije. Dosadasnja istraZivanja pokazuju da je u 90%
slucajeva ljudska greska uzrok saobracajnih nesreca. Stoga, najvazniji zahtev negde
preko 300 miliona vozaca na putevima Evropske Unije, kao i drugih zemalja u
okruzenju, je drasticno smanjenje verovatnoCe nastanka saobracajne nesrece i
povredivanja putnika. Zbog toga usmeravanje paZnje inZenjera u automobilskoj
industriji ka razvoju inteligentnih vozila, a time i sistema na vozilu, vodi ka
stvaranju uslova kada ¢e sudar izmedu vozila biti prakticno nemogué¢. Time
inteligentna vozila postaju nova paradigma bezbednosti vozila i saobracaja,
primene savremenih tehnologija i opravdanih ulaganja u naucna istrazivanja u

ovoj oblasti.



Dosadasnji razvoj kocnog sistema, posebno privrednih vozila, je doZiveo
znacajne rezultate, pre svega u oblasti prenosnih mehanizama ko¢nih sistema, kroz
uvodenje elektronike i elektronskog prenosa komandi od vozaca. Time su
obezbedeni uslovi za brz odziv kofnog sistema u odnosu na Zelje vozaca i/ili
sistema koji upravlja performansama ko¢nog sistema, kao Sto su
ABS/ASR/ESP/ESC. Inteligentno  kocenje, tj. inteligentno upravljanje
performansama kocnica, ¢iji se rad temelji na principima trenja, ne zahteva samo
brz prenos komandnog signala, od vozaca do izvrSnih elemenata ko¢nog sistema
(kocnica), vec i bolje razumevanje rada samih koc¢nica, preko kojih se realizuje
zahtevani moment kocenja, bilo da je on odreden Zeljom vozaca i/ili zahtevom
sistema koji upravlja radom koc¢nog sistema u datom trenutku. U tom smislu se
otvara nekoliko vrlo kompleksnih problema u oblasti daljeg razvoja koctnog
sistema, a time i bezbednosti vozila uopste. To se pre svega odnosi na razumevanje
uticaja radnih reZima kocnice na njene performanse, istraZivanje moguénosti
predvidanja ovih uticaja promenu momenta kocenja, odnosno prenos tako
generisanog momenta kocenja sa koc¢nice, preko tocka (pneumatika), na podlogu.
Sa tim u vezi i istraZivanje uslova prijanjanja u kontatku pneumatik-tlo. Oc¢igledno
je da je potrebno inovativnije i mnogo preciznije resiti problem postizanja one
vrednosti momenta kocenja koju je moguce preneti na podlogu u datom trenutku,
u skladu sa Zeljom vozaca. Inteligentnim uskladivanjem performansi kocnice
(momenta kocenja) i uslova prijanjanja u kontaktu pneumatik-tlo bi se
istovremeno omogucilo maksimiziranje kocnih performansi vozila, bilo u
poduznom i/ili bo¢nom pravcu u razli¢itim uslovima kretanja vozila (vrsta podloge,
stanje i tip pneumatika, stanje koc¢nica i frikcionih povrsina koc¢nice, rezimi kocenja,
kocenje na pravcu, ko¢enje u Krivini, itd). Sve ovo mora biti uskladeno sa Zeljom
vozacta. Medutim, postoje situacije kada su Zelje vozaca u saglasnosti sa trenutnim
uslovima prijanjanja izmedu pneumatika i tla ali i kada su Zelje vozaca, u pogledu
pritiska aktiviranja koc¢nica, zbog svojih evidentnih ogranicenja, koja se odnose pre
svega na brzinu i mogucnosti (nemogucnosti) opazanja/razumevanja sloZenih
kontaktnih fenomena u kocnici i interakciji pneumatika i tla, takve da se ne mogu
realizovati sa stanoviSta prijanjanja, Sto izaziva tendenciju blokiranja tockova. Sa

druge strane, usled uzdrzanog kocCenja od strane vozaca, odnosno nedovoljnog
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pritiska aktiviranja koc¢nica, Cesto dolazi do toga da se ne koriste optimalne
mogucénosti prijanjanja. Koc¢ni sistem treba da poseduje inteligentne sposobnosti
prepoznavanja neadekvatno odabrane sile na komandi ko¢nog sistema, odnosno
tako izabranog pritiska aktiviranja kocnica, od strane vozafa i mogucnosti za
korigovanje pritiska aktiviranja kocnice tokom ciklusa kocenja. Kako bi se
unapredio osecaj sile kocenja na komandi sistema za radno kocenje, inteligentni
ko¢ni sistem treba da vrSi ne samo korekcije pritiska aktiviranja kolnice u
slucajevima kada je vozac izvrSio neadekvatnu selekciju pritiska, odnosno kada je
doSlo do promene uslova prijanjanja sa putem, vec i u slucajevima kada kocnica,
zbog uticaja brzina kocenja, temperatura kocnica, trenutnih pritisaka aktiviranja,
konstrukcije kocnice, vrsta i Kkarakteristika elemenata frikcionog para
(diska/dobosa i ko¢nih obloga), ne postiZe Zeljene ko¢ne performanse. Na osnovu
ovoga mozemo zakljuciti da je u cilju ne samo vece sveukupne bezbednosti vozila,
ve¢ i maksimiziranja ko¢nih performansi vozila, skra¢enja puta kocenja, odnosno
poboljSanja stabilnosti vozila, potrebno wuvesti resSenja koja obezbeduju
s,pametnije“ funkcije kotnog sistema. Ovo se pre svega odnosi na postizanje
potrebnih ko¢nih performansi, kroz inteligentno adaptivno upravljanje klizanjem u
kontaktu pneumatik - tlo, kako bi se prethodno generisan moment kocenja u
kocnici mogao preneti na podlogu u skladu sa trenutnim uslovima prijanjanja.
Obezbedenje inteligentnog ponasanja koc¢nica je usko vezano sa ,uCenjem“ ko¢nog
sistema o postignutim performansama iz prethodnih ,iskustava“, za poznatu
dinamicku promenu uticajnih veli¢ina kao Sto su promene pritiska aktiviranja
kocnice, brzine i temperature u kontaktu frikcionog para. Dakle, jedna od
sustinskih stvari bitnih za unapredenje performansi kocnica i njihovo
usaglasavanje sa promenljivim uslovima prijanjanja izmedu pneumatika i tla, je
obezbedenje kontinualnog ucenja ko¢nog sistema o tome na koji nacin pomenute
uticajne velic¢ine, u toku ciklusa koc¢enja, uticu na moment kocenja, tj. performanse
koc¢nice. Na osnovu monitoringa performansi ko¢nica i kontinualnog uc¢enja o tome
kako i na koji nain se one mogu menjati (usaglasSavati) sa razli¢itim zahtevima
(vozaca i/ili sistema odgovornih za bezbednost vozila) mogucée je upravljati
pritiskom aktiviranja koc¢nice u toku ciklusa kocenja. Sa druge strane, pracenjem

uslova prijanjanja izmedu pneumatika i tla, odnosno vrednosti klizanja u njihovom
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kontaktu, moguce je podesiti pritisak aktiviranja kocnice, u skladu sa ostalim
reZimima kocenja, kako bi generisali optimalnu silu ko¢enja koja obezbeduje, ne
samo najkraci put kocenja, ve¢ istovremeno i stabilnost vozila u datim uslovima
prijanjanja. Ovo predstavlja osnovnu hipotezu i sustinu istrazivanja sprovedenih u
okviru ove doktorske disertacije. Doktorska disertacija se bavi istraZivanjem sa
ciliem pronalazenja reSenja problema vezanih za obezbedenje funkcije
inteligentnog kocenja, funkcije ,pametnih“ koc¢nica i kako, u dinamickim i jako
promenljivim kontaktnim uslovima izmedu elemenata frikcionog para kocnice i
frikcionog para pneumatika i puta, obezbediti upravljanje klizanjem pneumatika
tokom kocenja, ¢ija Zeljena vrednost opet moZe dinamicki da se menja, tj. uskladuje

u zavisnosti od promene uslova prijanjanja.

Imajuci u vidu sloZenost procesa upravljanja performansama koc¢nog sistema i
klizanjem pneumatika u kontaktu sa podlogom, nije tesko zakljuciti da realizacija
upravljanja klizanjem tocka ne moze biti iskljuc¢ivo bazirana na sposobnostima
vozaca, Sto dalje namece potrebu da se reSavanje celokupnog problema mora
sagledati na viSem nivou, koji ne iskljuc¢uje uticaj vozaca, ali i ne prihvata sve
njegove zahteve, posebno one koji ¢e dovesti do pogorSanja trenutne situacije u
pogledu kocnih performansi vozila. Realizacija ovih zahteva, koji se postavljaju
pred savremena motorna vozila u pogledu aktivne bezbednosti vozila, je jako
kompleksna i njihova implementacija mora biti bazirana na metodama i tehnikama
koje ¢e obezbediti osobine inteligentnosti ko¢nog sistema. Ovo je moguce uraditi
kroz razvoj takvih osobina koc¢nog sistema koje ¢e omoguditi stalno (on-line)
ucenje o procesu kocCenja i time obezbediti podrSku donoSenju odluka vezanih za
selekciju pritisaka aktiviranja koc¢nica i raspodelu sila kocenja, izmedu osovina
motornih i priklju¢nih vozila, za date uslove prijanjanja pneumatika i tla. Da bismo
obezbedili realizaciju ovih zahteva, u ovoj disertaciji su analizirane moguc¢nosti
dinamickog modeliranja procesa kocenja, u toku ciklusa kocenja, i razvoja uslova
za kontinualno ucenje o sloZenim i stohasti¢kim uticajima izmedu pritisaka
aktiviranja koc¢nice, ugaone brzine tocka i temperature kocnice, sa jedne strane, i

momenta kocenja, odnosno klizanja u kontaktu pneumatik-tlo, sa druge strane.



U skladu sa svim ovim, u ovoj disertaciji su istrazivane mogucnosti inteligentnog
upravljanja performansama koc¢nog sistema, na osnovu Zeljene dinamicke
promene klizanja u kontaktu pneumatika i puta, pomocu metoda koje obezbeduju
ucenje, ali i inteligentno prilagodavanje promenama velikog broja parametara koji
utiCu na performanse kocnice, odnosno vrednost klizanja u kontaktu pneumatika i
tla. S obzirom da je ovo narocito vazno za privredna vozila, fokus istrazZivanja je bio
usmeren na mogucnosti unapredenja performansi elektronski upravljanog ko¢nog
sistema, kako bi se u kontaktu pneumatika i tla ostvarila Zeljena i/ili optimalna

vrednost klizanja u poduZnom pravcu.

Kompleksna, dinamicki promenljiva, funkcionalna korelacija izmedu pritiska
aktiviranja koc¢nice i klizanja tocka, ugaone brzine tocka i temperature u kontaktu
frikcionog para koc¢nice, u toku ciklusa koc¢enja, je modelirana kroz razvoj inverzne
veze izmedu ovih veli¢ina. Razvojem inverznog dinamickog modela procesa
kocenja, koji predvida pritisak aktiviranja koCnice, u zavisnosti od stvarne
promene klizanja pneumatika, brzine tocka i temperature kocnice, je omogucéeno
istovremeno ucenje o toj funkcionalnoj vezi, sa svakim novim kocenjem, testiranje
,Sopstvenog znanja“ dinamickog modela kao i podeSavanje ,performansi
predvidanja® modela novonastalim promenama. Ovakav dinamicki model
predstavlja osnovu inteligentnog koc¢nog sistema koji bazira svoj rad na tzv.
frikcionim kocnicama. Ovako koncipiran dinamic¢ki model dalje omogucava
predvidanje pritiska aktiviranja kocnice, za poznate trenutne vrednosti brzine
toCka, stvarnog i Zeljenog klizanja izmedu pneumatika i tla i temperature koc¢nice,
koji treba da omoguci uskladivanje, tj. inteligentnu adaptaciju pritiska aktiviranja
kocnice Zeljenoj i/ili realno mogucoj, odnosno optimalnoj dinamickoj promeni
klizanja u kontaktu pneumatik - tlo. Ta Zeljena dinamicka promena klizanja u
kontaktu pneumatika i tla ujedno moZe da bude postavljena na nivou koji
obezbeduje iskoriS¢enje maksimalnog prijanjanja toc¢ka (pneumatika) u poduznom
i/ili bo¢nom pravcu ¢ime se obezbeduju maksimalne ko¢ne performanse, odnosno
pruza se mogucnost za optimizaciju sile koCenja u pogledu poduZznog i bo¢nog

usporenja, tj. stabilnosti vozila, posebno pri ko¢enju u krivini.



Razvojem ovakvih dinamickih modela, za ko¢nice prednje i zadnje osovine, na
bazi dinamickih neuronskih mreza, sposobnih da dinamicki modeliraju pomenute
sloZzene uticaje u toku samog ciklusa kocenja, se otvara prostor za razvoj
neuronskog kontrolera za upravljanje, tj. selekciju pritisaka aktiviranja ko¢nica na
prednjoj i zadnjoj osovini u zavisnosti od Zeljenog klizanja, Zeljenih kocnih
performansi i raspodele sile kocenja. U doktorskoj disertaciji su prikazane
sustinske buduce osobine neuronskog i neuro-fazi kontrolera za upravljanje
pritiskom aktiviranja koc¢nice na osnovu Zeljenog klizanja u kontaktu pneumatika i
tla. Projektovan je neuro-fazi kontroler, koji pored znanja vezanih za proces
kocenja i klizanje pneumatika i tla, dobijenih tokom obuke dinamickih neuronskih
mreza, koristi i ekspertska znanja izrazena kroz fazi logicka pravila, za slucaj
neodredenih situacija u kojima koc¢ni sistem moZe da se nade, odnosno za slucaj
eventualne pojave gresaka u predvidanju inverznog dinamickog modela procesa
kocenja, s obzirom na Siroke mogu¢nosti promene velikog broja uticajnih veli¢ina.
Dakle, pored istrazivanja primene dinamickih neuronskih mreZa, za razvoj
inteligentnih osobina kocnog sistema, analizirana je primena i fazi logike i
genetskih algoritama, kao vaznih tehnika veStacke inteligencije. U doktorskoj
disertaciji je razvijen i testiran novi hibridni neuro-fazi dinamicki model
upravljanja pritiskom aktiviranja koc¢nica, odnosno ko¢nim performansama

autobusa sa elektronskim koc¢nim sistemom.



PREGLED STANJA U OBLASTI ISTRAZIVAN]A

S obzirom na predmet i cilj istrazivanja ove doktorske disertacije, u ovom
poglavlju je dat pregled istrazivanja koja ukazuju na dosadasnja dostignuca i
trenutno stanje u toj oblasti. Imajué¢i u vidu kompleksnost istrazivanja i
multidisciplinarnost teme, obuhvaéena su istrazZivanja razli¢itih problema koji su
vezani za funkciju koCnog sistema, mogucnosti inteligentnog upravljanja
performansama kocnog sistema, a time i kocCnica, kao i sloZenu interakciju izmedu
pneumatika i puta. Posebno su u fokusu bili problemi vezani za mogucnost
dinamickog modeliranja rada koc¢nice/interakcije pneumatik-tlo tokom ciklusa
kocenja. Pored toga, istraZivana su dosadasnja dostignuca na polju unapredenja
upravljanja  performansama  kofnih  sistema u  smislu  postizanja
Zeljenog/optimalnog nivoa klizanja u kontaktu pneumatika i puta, a posebno sa
stanoviSta uspesSnosti primene tehnika vestacke inteligencije poput vestackih
neuronskih mreZa, fazi logike i genetskih algoritama u reSavanju istih ili slicnih

problema.

Kako je jedan od presudno vaznih faktora za uvodenje inteligentnog upravljanja
performansama koc¢nice dobro razumevanje sloZzenih kontaktnih fenomena koji se
javljaju u spoju izmedu elemenata tzv. frikcionog para (diska kocnice i frikcionog
materijala), prvo ¢emo analizirati istraZivanja koja se odnose na ovu interakciju i
eventualne moguénosti modeliranja relevantnih uticajnih veli¢ina na performanse
koc¢nice. Pri tome su posebno razmatrana istraZivanja koja se odnose na uticaj
veli¢ine i stabilnosti koeficijenta trenja u kontaktu frikcionog para kocnice i ona
koja se odnose na veliinu i mehanizme habanja frikcionih materijala (materijala

diska i frikcionih obloga).

Prema [1], nasuprot velikom broju ispitivanja i stalnom razvoju koc¢nica

motornih vozila i frikcionih materijala, veoma malo je poznato o stanju u kontaktu



frikcionih povrSina na mikroskopskom nivou. Klizanje povrSine frikcionog
materijala po ko¢nom disku (najcesce izraden od sivog liva) dosta se razlikuje od
vecine triboloskih sistema. Istrazivanje izloZeno u [1] ukljuCuje sveobuhvatno
ispitivanje strukture, mehanickih osobina i sastava materijala disk plocica,
koriste¢i elektronski mikroskop velike rezolucije i trodimenzionalnu
profilometriju. Posebno je pazZnja bila usmerena na uticaj udela pojedinih sirovina
u sastavu frikcionih materijala na njihove performanse. U [2] je dat opsti pogled na
situaciju u kontaktu frikcionih povrsina disk plocice i diska, pri ¢emu je posebna
paznja usmerena na mehanizme koji dovode do pojave varijacije koeficijenta trenja
tokom kocenja. Pored toga, analizirano je kakav uticaj na promenljivost
koeficijenta trenja u kontaktu frikcionog para kocnice imaju fenomeni kao S$to su
rast i razaranje kontaktnih slojeva, nastajanje tzv. treceg tela u kontaktu i transfer
materijala. Kako je to objasnjeno u [3], frikcioni materijali ko¢nica, odnosno njihov
sastav i uslovi proizvodnje se smatraju jednom od klju¢nih komponenti koje uticu
na performanse Kkocnica, a time i na ukupne performanse Kkocenja vozila.
Osetljivost performansi frikcionog materijala i prema tome performansi koc¢nice u
odnosu na razlicite radne rezime je oduvek bio vazZan aspekt njihovog
funkcionisanja. U [3] su posebno razmatrani sinergijski uticaji radnih rezima
kocnice i uticaji uslova proizvodnje i sastava frikcionog materijala u odnosu na
obnavljanje performansi frikcionog materijala kocnica. Za modeliranje navedenih
uticaja su iskoriS¢ene vesStaCke neuronske mreZe pa je u skladu sa tim razvijen
neuronski model obnavljanja performansi frikcionog materijala. Istrazivanje
uticaja istih ovih parametara na promene C karakteristike ko¢nice sprovedeno je u
[4,5]. U oba slucaja, modeliranje performansi frikcionih materijala je obavljeno
primenom vestackih neuronskih mreZa u uslovima tzv. hladne kocnice. U [5] je
izvrSeno predvidanje performansi frikcionog materijala u slucaju hladne kocnice u
dva slucaja: pre i posle testova opadanja efikasnosti i obnavljanja performansi.
Prema [6], osetljivost frikcionog materijala na temperaturu u kontaktu frikcionih
povrsina je oduvek bio kritican aspekt tokom obezbedivanja njihovog lakog i
pouzdanog funkcionisanja. Zbog toga je neophodno da se ta osetljivost konstantno

optimizira. Upravo zbog toga je u ovom radu istrazivana mogucnost za predvidanje



performansi frikcionog materijala pri povisenoj temperaturi kocnice pomocu

veStackih neuronskih mreZa, uzimajuci u obzir njihov sastav i uslove proizvodnje.

U istrazivanjima sprovedenim u [7,8,9,10,11] je pokazano da je moguce razviti
model koji moZe da objedini uticaje velikog broja parametara koji se odnose na
sastav i uslove proizvodnje frikcionih materijala ko¢nice na performanse koc¢nice.
U [10] je napravljen iskorak u odnosu na ostala istrazivanja uzimanjem u obzir i
uticaja radnih reZima kocnice na performanse frikcionog para i razvojem posebnih
neuronskih modela performansi i modela istroSenja frikcionog materijala.
Zajednicko za sva ova istraZivanja je to Sto se pokusaji razvoja modela performansi
frikcionog materijala zasnivaju na istrazZivanju mogucnosti koriS¢enja vestackih
neuronskih mreza. U [7] je koriS¢ena Elmanova mreZa, dok su u ostalim radovima
razvijeni staticki neuronski modeli performansi frikcionih materijala, bazirani na
neuronskim mreZama sa prostiranjem signala unapred i obucavani pomocu

backpropagation algoritma.

Habanje i istroSenje frikcionog materijala ko¢nice moze takode u znacajnoj meri
da uti¢e na performanse frikcionog para, odnosno performanse kocnice, a time i
koc¢nog sistema. IstroSenje zavisi od dosta faktora kao Sto su temperatura,
opterecCenje, brzina klizanja, osobine materijala i izdrZljivost prenosnog sloja
(povrsinski sloj frikcionog materijala posredstvom koga se ostvaruje trenje u
kontaktu frikcionog para kocnice). Zbog toga je mogucénost predvidanja istroSenja
frikcionog materijala u zavisnosti od njegovog sastava i uslova proizvodnje u
sinergiji sa reZimima rada kocCnice istrazivana u [12]. U ovom radu, osobine
vestackih neuronskih mreza da uspostave funkcionalnu zavisnost izmedu ulaznih i
izlaznih parametara su iskoris¢ene za predvidanje istrosenja frikcionog materijala
u odnosu na uticaj navedenih faktora. Istrazivanja u [13] se odnose na glavni
mehanizam habanja kod disk koc¢nica, pri ¢emu je predstavljen dinamicki model
koeficijenta trenja, gde su i trenje i habanje uzeti u obzir. Ovaj model objasnjava
mnogo otvorenih pitanja o principu funkcionisanja kocnih sistema. Dinamicki
model koji je razvijen prema [13] opisuje dinamicko ponasanje koeficijenta trenja i
njegovu zavisnost od temperature u frikcionom sloju. Takode su detaljno

objasnjeni efekat fedinga (pada performansi usled dejstva visoke temperature),



kao i sloZena zavisnost koeficijenta trenja od brzine klizanja. Pokusaji da se opise
mehanizam habanja frikcionog materijala, kao i kako on moZe da utiCe na

performanse kocnice je takode proucavan u [14,15,16].

Imajuci u vidu da dinamicko predvidanje performansi ko¢nog sistema u velikoj
meri zavisi i od moguénosti prenoSenja generisanog momenta kocenja
posredstvom pneumatika na povrsSinu puta, veoma je vazno poznavanje trenutno
vazecih uslova u kontaktu pneumatika i tla u pogledu karaktera promene klizanja i
koeficijenta prijanjanja. Upravo zbog toga u savremenoj nauci istraZivanjima na
temu mogucnosti upravljanja klizanjem u kontaktu pneumatik-tlo se poklanja
velika paZnja od strane mnogih autora. U skladu sa tim mogu se sresti razliciti
pristupi problemu upravljanja klizanjem u kontaktu pneumatika i tla, bilo da se
radi o koCenju ili propulziji. Imajuéi u vidu temu ove doktorske disertacije, glavna
paznja je usmerena na istrazivanja koja su u tesnoj vezi sa upravljanjem klizanjem
tocka tokom kocenja. Radovi poput [17,18], koji proucavaju klizanje tocka pri
ubrzavanju vozila, se ¢ine kao interesantni u smislu analize same ideje i njenih
dostignuca u primeni za proucavanje uticaja klizanja tocka na ko¢ne performanse.
Osnovni cilj istrazivanja u [17] je optimizacija propulzivnih performansi vozila na
toCkovima kako bi klizanje u kontaktu pneumatik-tlo bilo na Zeljenom nivou.
Analiziran je uticaj poloZaja teziSta vozila i ugla nagiba puta na maksimalnu
vrednost propulzivne sile u kontaktu pneumatika i tla koja moze biti preneta, a da
pri tome poduzno klizanje tocka ne prede nivo od 20%. U [18] je predloZeno
reSenje bazirano na razvijenom kontroleru ¢iji zadatak predstavlja odrzavanje
klizanja pogonskih tockova na Zeljenom nivou. Kontroler je razvijen pomocu tzv.
,sliding-mode“ tehnike upravljanja koja se zasniva na primeni isprekidanog
upravljackog signala koji prinuduje sistem upravljanja da ,kliza“ duz krive koja
predstavlja Zeljeno dinamicko ponasSanje sistema. Ono Sto se moZe uociti kao
nedostatak ove metode jeste odsustvo povratne informacije o tome da li je Zeljeni

nivo klizanja tocka stvarno i postignut.

U slucaju kocenja, u vecini radova koji se bave problemom upravljanja klizanjem
tocka najveca paZnja je posveena mogucnostima za unapredenje ABS-a ili

mogucnostima za razvoj i uvodenje novih nacina upravljanja klizanjem tocka koje
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su slicne onom na kome se zasniva ABS, ali koje mogu biti upotrebljene kao
alternativa. Tako je u [19,20] predloZeno reSenje kocnog sistema motornog vozila
sa inteligentnim osobinama, pri ¢emu je mehatronski pristup pomogao da se
izbegnu neke od mana uocenih kod konvencionalnih kocnih sistema. Iako je
prvobitni ABS sistem neprekidno usavrSavan do danas kroz nekoliko generacija, i
dalje se vrSe mnogobrojna istraZivanja u toj oblasti kako bi se upravljanje
klizanjem tocCka usavrsSilo [21]. Cilj korigovanja pritiska aktiviranja kocnice, koju
vrSi ABS tokom svog rada, je da se klizanje toCka zadrZi Sto je moguce blize
maksimumu krive klizanje-koeficijent prijanjanja, odnosno maksimalnoj vrednosti
koeficijenta prijanjanja. Bilo koja vrednost klizanja koja odgovara tacki na krivoj
klizanja sa niZim koeficijentom prijanjanja vodi do gubitka efikasnosti procesa
kocenja. Isto tako, prevelike vrednosti klizanja tocka dovode do tendencije ka
blokiranju tocka, Sto takode utice na gubitak efikasnosti koCenja i stabilnosti vozila.
Zbog toga je u ovom radu razmatrano na koji nac¢in bi bilo moguce unaprediti
upravljacku jedinicu ABS-a da bi mogla da koristi povratnu informaciju o trenutno
ostvarenom nivou klizanja tocka i o intenzitetu momenta kocenja, kako bi se
obezbedilo bolje upravljanje klizanjem. PokuS$aji da se upravljanje klizanjem tocka
dodatno unapredi su sprovedeni i u [22,23] uvodenjem elektrootpornog
modulatora pritiska aktiviranja koc¢nice kojim se upravlja preko odgovarajuceg
kontrolera. U pitanju je tzv. ,sliding mode“ kontroler ¢iji primarni zadatak
predstavlja postizanje Zeljenog nivoa klizanja tocka, koji je zatim implementiran
preko tzv. HILS (engl. Hardware in the loop simulation) platforme, koja je u [23]
iskoriS¢ena za istrazivanje moguc¢nosti za dalje unapredenje ABS i ESP sistema. Za
identifikaciju i analizu uticajnih parametara iskoriS¢en je tzv. model Cetvrtine

vozila, koji se zasniva na analizi dinamickog ponasSanja samo jednog tocka vozila.

U [24] su razmatrani problemi u identifikovanju parametara koji karakterisu
interakciju pneumatika sa razli¢itim povrSinama puta. Odgovaraju¢e metode
nadgledanja stanja u kontaktu pneumatik-tlo predloZene su na bazi fazi logickog
pristupa. Analizirani su najpoznatiji modeli kontakta pneumatik-tlo koji se mogu
podeliti na modele sa empirijski uspostavljenim vezama izmedu parametara i

modele koji su zasnovani na predstavljanju tocka kao mehanickog sistema. Cilj
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rada je bio da se napravi iskorak ka primeni metoda vesStacke inteligencije,
odnosno fazi logike za identifikaciju parametara u kontaktu pneumatik-tlo
(klizanja tocka i koeficijenta prijanjanja) koji bi dalje mogli da se koriste od strane
sistema za upravljanje performansama kocnog sistema, Sto je dalje detaljno
analizirano u [25]. Adaptivni neuro-fazi pristup je iskoriS¢en u [26] za upravljanje
ko¢nim sistemom, odnosno za projektovanje kontrolera koji bi mogao da reguliSe
klizanje toCka. Implementirana struktura upravljanja sastoji se od
konvencionalnog kontrolera i neuro-fazi kontrolera sa povratnom spregom. Prvi je
potreban da garantuje opStu asimptoticku stabilnost sistema i kao inverzni
referentni model za simulaciju odziva ko¢nog sistema. Njegov izlaz se koristi kao
signal greske za postepeni algoritam ucenja kako bi se aZurirali parametri neuro-
fazi kontrolera. U simulacijama i eksperimentalnim proucavanjima, predloZena
strategija upravljanjem klizanjem je testirana na modelu ABS sistema. Ovaj pristup
takode odlikuje velika sloZenost u pogledu strukture i veliki racunski zahtevi jer
sadrZzi veliki broj komponenata. Promene vertikalnog opterecenja, koeficijenta
trenja u kontaktu pneumatika i puta, nagiba puta i druge nelinearnosti u pogledu
dinamickog ponasSanja tocka mogu znacajno uticati na performanse ABS sistema ili
bilo kog drugog sistema za upravljanje klizanjem u kontaktu pneumatika i tla. Zbog
toga je potrebno dinamicko prilagodavanje sistema da bi se prevazisli ovi problemi.
U [27] je razvijen adaptivni PID koncept sa naglaskom primene kod ABS sistema i
to u kombinaciji fazi logike i genetskih algoritama. Cilj ovakve strategije
upravljanja je bio skra¢enje zaustavnog puta, uz istovremeno odrZavanje klizanja
toCka unutar Zeljenog opsega. Rezultati simulacije prikazuju upravljanje klizanjem
sa prihvatljivom ta¢nosc¢u, ali se nedostatak kao i kod prethodno analiziranih
radova ogleda u tome da nije razvijen dinamicki model koji bi obuhvatao i uticaje

fenomena u kontaktu frikcionog para kocnice i uticaje interakcije pneumatik-tlo.

PokuSavano je takode i sa razvojem numerickih modela na kojima bi se
zasnivala strategija za upravljanje klizanjem tocka. Prema [28,29], modeliranje
rada ABS-a je klju¢no u cilju simulacije dinamickog ponasanja vozila tokom
kocenja i ostvarivanja dobrog odnosa izmedu modela vozila i eksperimentalnih

podataka. Upravljacka jedinica ABS je testirana na probnom stolu sa ciljem da se
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istrazi mogucnost razvoja numerickog modela ABS sistema. Napravljeno je
nekoliko simulacija kofenja na suvoj i mokroj podlozi sa naj¢esS¢e zastupljenim
situacijama pri kojima se aktivira ABS da bi se napravilo poredenje izmedu
implementiranog ABS modela i realnog ABS sistema testiranog na tzv. HILS
platformi. Veoma slican pristup je predloZen i u [30], gde je akcenat stavljen na
istraZivanje moguc¢nosti unapredenja ESC sistema na analogan nacin. Istrazivanja
prezentovana u [31,32] se odnose na mogucnost razvoja sistema za upravljanje
momentom zakretanja oko vertikalne ose putem regulacije klizanja tockova kako
bi se poboljsala stabilnost vozila. IstraZivanja su obavljena pomocu nelinearnog
modela vozila sa osam stepeni slobode koji ukljucuje i staticki model kontakta
pneumatik-tlo zasnovan na tzv. Magicnoj formuli [32]. IstraZivanje objavljeno u
[33] je interesantno sa stanoviSta tehnike koja je primenjena za upravljanje
klizanjem tocka - tzv. tehnike pokretne klizec¢e povrsine koja se translira i/ili rotira
ka drugoj povrsini. Ova tehnika je primenjena za upravljanje klizanjem da bi se
ostvario snazan i brz odziv sistema i zasniva se na pracenju greske izmedu
referentnog (Zeljenog) i stvarnog klizanja. Nedostatak ovakvog pristupa je upravo
to Sto se za upravljanje klizanjem koristi samo jedan parametar, tj. nepostojanje
modela koji bi dinamicki i istovremeno mogao da objedini uticaje viSe parametara
koji uticu na nivo klizanja u kontaktu pneumatik-tlo. U [34] je razmatrano kakav
uticaj imaju oscilacije karkase pneumatika koje ABS uzrokuje tokom rada na
dinamicko ponasSanje vozila i promenu klizanja u kontaktu pneumatik-tlo. Razvijen
je model pneumatika namenjen za analizu oscilacija koji obezbeduje simuliranje
razliCite bo¢ne krutosti, pracenje promene krutosti pneumatika u uslovima male
brzine i pracenje ponasanja klizanja u kontaktu pneumatik-tlo u skladu sa
statickim uslovima prema modelu tzv. Magi¢ne formule. U [35] je istraZivano zbog
Cega je vazno da ovi dodatni elektronski upravljani sistemi (ABS, ASR, ESP, BAS)
ispravno obavljaju svoju funkciju u smislu upravljanja klizanjem tocka i kakav je
uticaj njihovog otkaza na dinamicko ponasanje vozila i zahteve vozaca saopsStenih
preko tocka upravljaca, potrebnih da se vozilo zadrzi na Zeljenom pravcu. Dva
sistema za kontrolu zakretanja vozila oko vertikalne ose, zasnovana na upravljanju
klizanjem toc¢ka po ugledu na ABS pristup, razvijena su u [36]. Cilj razvoja

kontrolera koji upravljaju zakretanjem vozila oko vertikalne ose u slucaju kocenja i
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upravljanja je da se unapredi stabilnost vozila u popre¢nom pravcu. Kontroleri su
razvijeni na osnovu ABS strategije upravljanja klizanjem i upravljanja zakretanjem
oko vertikalne ose pomoc¢u PID pristupa. Koncept upravljanja je zasnovan na
odredivanju za koliko je potrebno korigovati nivo klizanja svakog tocka da bi se

ostvarila Zeljena promena momenta zakretanja oko vertikalne ose.

Tema istrazivanja velikog broja radova [37,38,39,40,41] su bila istraZivanja na
polju uvodenja hardverskih i softverskih poboljSanja elektronskih komponenata
ABS sistema u cilju boljeg upravljanja klizanjem kocenih tockova. Tako je u [37]
predlozen dava¢ sa unapredenim karakteristikama, Ciji osnovni zadatak
predstavlja prikupljanje podataka o uslovima u kojima se vrsi kocenje vozila, kao i
sprepoznavanje“ kriti¢nih situacija. Ovakve unapredene karakteristike davaca, koje
mu omogucavaju da vrsi ,prepoznavanje“ Kkriticnih situacija su obezbedene
hardverskom implementacijom mikroprocesora koji na osnovu broja obrtaja koji
davac¢ meri izraCunava klizanje u realnom vremenu. Osnovni cilj razvoja ovakvog
davaca je smanjenje opterecenosti elektronske upravljacke jedinice usled obrade
velikog broja podataka koje prikuplja i obraduje, Sto moZe doprineti njenom brzem
radu, mada ovakav nacin izraCunavanja klizanja tocka ne garantuje bitno
unapredenje performansi sistema. U [38] je razmatrana moguénost uvodenja
hibridnog nacina upravljanja u cilju unapredenja performansi ABS sistema.
Hibridno upravljanje predloZeno u ovom radu podrazumeva kontrolere bazirane
na upravljanju sa i bez povratne sprege kojima je moguce kompenzovati uticaj
promenljivosti koeficijenta trenja u kontaktu pneumatik-tlo. Performanse ovakvog
upravljanja ABS-om su testirane putem kompjuterske simulacije. Prilikom razvoja
kontrolera koji funkcioniSe na principu povratne sprege, metodologija upravljanja
ABS-a je predstavljena i analizirana kao problem upravljanja klizanjem tocka u
zatvorenoj petlji. U drugom slucaju, razvijen je tzv. feedforward kontroler pri ¢emu
je referentno klizanje odrzavano na konstantnom nivou koji moZe da varira u
zavisnosti od promene koeficijenta trenja u kontaktu pneumatik-tlo. Osnovni cilj
ovog dela sistema upravljanja je bio odrzavanje klizanja tokom rada ABS-a na
nivou koji obezbeduje maksimalnu silu kocenja. Oba kontrolera se zasnivaju na

matematickom modelu rada kofnog sistema. Uz pretpostavku da se usporenje
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vozila moze iskoristiti kao pokazatelj vrednosti koeficijenta prijanjanja u kontaktu
pneumatika i tla, u radu je istrazivana mogucénost njegovog KkoriS¢enja za
podesSavanje referentne (Zeljene) vrednosti klizanja toCka pod pretpostavkom da je
na vozilo ugraden davaC usporenja u poduZnom pravcu. Predmet istraZzivanja
izloZenog u [39] se odnosi na projektovanje nacina upravljanja ko¢nim sistemom u
cilju optimizacije sile kocenja. Kao u velikoj ve¢ini radova na ovu temu, osnovna
ideja je da se odredi pri kojoj vrednosti klizanja tocka je dostupno maksimalno
prijanjanje prilikom intervencije ABS-a. Nedostatak pristupa predloZenog u ovom
radu se ogleda u tome Sto je identifikacija referentne (optimalne) vrednosti
klizanja pri kojoj je dostupno maksimalno prijanjanje bazirana na statickom
modelu interakcije pneumatik-tlo razvijenom od strane Pacejke [39]. Izvorni
model definisan preko tzv. ,Magicne formule“ je u odredenoj meri modifikovan
kako bi se sveo na dve promenljive koje moraju biti odredene neposredno pre
primene. PredloZeni metod upravljanja je verifikovan pomocéu simulacionog
modela baziranog na modelu cetvrtine vozila. U [40,41] je predloZen fazi-genetski
kontroler za unapredenje rada ABS sistema. Ulazne veli¢ine u kontroler su merene
pomocu davaca broja obrtaja tockova i davaca usporenja u poduzZnom pravcu.
[straZivanje je karakteristicno po tome Sto su parametri funkcija pripadanja
(domeni, raspored i tip) i fazi logickih pravila odredeni (optimizovani) pomocu
genetskog algoritma. Funkcija cilja optimizacije parametara fazi kontrolera je
definisana tako da se klizanje toCka odrzava na nivou koji obezbeduje postizanje
maksimalne sile kocenja, a time i maksimalnog usporenja vozila u poduznom
pravcu. Rezultati simulacije pokazuju da kontroler pokazuje zadovoljavajuce
performanse upravljanja sistemom za razli¢ita stanja podloge po kojoj se vrsi
kocenje. Imajuci u vidu Cinjenicu da se optimizacija parametara fazi kontrolera
pomocu genetskog algoritma vrsi u tzv. offline reZimu, glavni nedostatak ovog
pristupa je nemogucénost prilagodavanja sistema upravljanja dinamickoj promeni
ulaznih veli¢ina u realnom vremenu, tj. adaptacije parametara fazi kontrolera u
toku njegovog rada. Veoma sli¢na strategija upravljanja klizanjem je predloZena u
[42]. Razlika u odnosu na prethodne pristupe se ogleda u tome Sto je kao glavna
komponenta sistema upravljanja koriS¢en kontroler zasnovan na tzv. ,sliding-

mode“ konceptu upravljanja. Hibridni neuro-fazi sistem za upravljanje
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performansama ABS-a je predstavljen u [43]. Odziv sistema na upravljacki signal je
simuliran pomoc¢u PD kontrolera, koji prestavlja inverzni referentni model rada
ABS-a. Njegov izlaz je iskoriS¢en za aZuriranje parametara neuro-fazi kontrolera sa
povratnom spregom. Integralni clan je naknadno spregnut sa PD i neuro-fazi
kontrolerom u hibridni sistem za upravljanje klizanjem tocka. Istrazivanja izloZena
u [44,45,46] se oslanjaju jedino na fazi logicki pristup upravljanja klizanjem tokom
rada ABS sistema. U [44] je istrazivano na koji nacin je moguce metodu fazi logike
naciniti robusnom. Rezultati simulacije su pokazali da predloZeni koncept
upravljanja moZe u odredenoj meri doprineti poboljSanju odziva ABS sistema, kao i
poboljSanju sposobnosti prilagodavanja sistema razli¢itim podlogama na kojima se
vrsSi koCenje vozila. Rezultati su takode pokazali da je robusnijom fazi logickom
metodom takode moguce, u odredenoj meri, poboljSati upravljanje klizanjem u
kontaktu pneumatik-tlo i samim tim uticati na skra¢enje zaustavnog puta, medutim,
nedostatak ovakvog pristupa je tzv. pasivan rad, odnosno sistem nema sposobnost
da uci tokom rada i da se prilagodava novim zahtevima vozaca, promenama reZima
kocenja, stanja optereCenosti vozila, kao i promenama uslova u kontaktu
pneumatika i tla. U [45] se iSlo korak dalje u smislu pokuSaja da se algoritam po
kome ABS upravlja klizanjem tocka nacini ,inteligentnijim“. Posebna paZnja je
posvecena uslovima kocenja pri kojima se pojedini tockovi vozila tokom kocenja
nalaze na podlogama sa razli¢itim uslovima prijanjanja. Razvijen je fazi kontroler
ABS sistema u cilju podeSavanja klizanja svakog toCka u zavisnosti od stanja
podloge po kojoj on koci. Na osnovu poznate vrednosti trenutnog nivoa klizanja
toCka, fazi kontroler ima zadatak da obezbedi konvergenciju te trenutne vrednosti
ka optimalnoj. Rezultati simulacije potvrduju dobre moguc¢nosti u pogledu
sprecavanja blokiranja tocka. Buduéi da se zasniva na korektivnom delovanju,
odnosno na konceptu a posteriori upravljanja, uoceni nedostaci ovog pristupa se
odnose na odsustvo istrazivanja u pravcu predvidanja performansi ABS-a i razvoju
modela koji bi mogao da upravlja klizanjem tocka na inteligentniji nacin. Metod
upravljanja klizanjem tocka predloZen u [46] je veoma slican prethodnom uz
razliku $to su u okviru sistema koris¢ena dva fazi kontrolera, razvijena prema
Takagi-Sugeno metodologiji. U [47] su takode istraZivane mogucnosti unapredenja

performansi ABS sistema pomocu fazi logickog pristupa. Detaljno je analizirana
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razlika izmedu ABS sistema koji svoju funkciju baziraju na pra¢enju ugaonog
usporenja tocka i onih koji su bazirani na praéenju klizanja tocka. Pokazano je da
prvi mogu da obavljaju funkciju bez informacije o tome kolika je brzina vozila, ali
imaju nedostatak $to u tom slucaju maksimalnu vrednost sile koju data podloga
moZe da prenese nije moguce iskoristiti u potpunosti. U ovom radu je razmatrano
unapredenje drugog nacina funkcionisanja ABS-a, baziranog na pracenju klizanja
toCka, kako bi se omogucilo iskoriS¢enje maksimalno dostupne sile koju tlo moze
da prenese. U skladu sa tim potrebno je realizovati tri vazZna zadatka: (i)
identifikovati trenutne uslove puta, odnosno odrediti koeficijent prijanjanja u
slucaju ve¢ poznatog Kklizanja tocka, (ii) razviti metod za pronalaZenje
sidealnog“ nivoa klizanja tocka, tj. pronac¢i vrednost klizanja tocka pri kojoj se
ostvaruje maksimalno prijanjanje u kontaktu pneumatik-tlo za date karakteristike
pneumatika i tla, kao i stanje opterecenosti vozila, i (iii) razviti metod za
upravljanje klizanjem tocka, odnosno odrZavati ga na Zeljenom nivou. Fokus u [47]
je postavljen na ovaj poslednji, trec¢i zadatak. Razvijen je fazi logic¢ki kontroler sa
ciljem da se unaprede performanse ABS-a u pogledu odrZavanja klizanja tocka na
Zeljenom nivou. Pored toga, istrazivane su mogucnosti da se predloZenim

pristupom unapredi osecaj sile na pedali od strane vozaca.

ReSavanju drugog zadatka koji sistem za upravljanje klizanjem treba da
omoguci, a koji je definisan u [47], posvecCena je posebna paZnja u istrazZivanjima
predstavljenim u [48,49,50,51]. U [48,49] je pokazano kako je moguce odrediti
maksimum krive klizanja u dinamickim uslovima imaju¢i u vidu da je to parametar
koji definiSe granicni uslov stabilnosti vozila pri kocenju. PredloZeni koncept je
analiziran i testiran u slucajevima kada informacija o klizanju u poduZnom pravcu
jeste i nije dostupna. IzvrSena je i analiza na koji nacin je mogucée primeniti
predloZeni koncept za nadgledanje rada postojeCeg ABS sistema, kako bi se
povecala bezbednost vozila i ujedno poboljSale karakteristike ABS-a. U [50] je
predloZen koncept izracunavanja klizanja toc¢ka u realnom vremenu bez potrebe za
merenjem brzine Kkretanja vozila. Preciznost izracunavanja je unapredena
uzimanjem u obzir i vrednosti otpora kotrljanja, medutim, ovakav koncept zahteva

joS dosta rada na polju unapredenja imajuci u vidu da ne daje ocekivane rezultate
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pri simulaciji kocenja na razli¢itim podlogama. U [51] je razvijen algoritam za
izraCunavanje brzine kretanja vozila (kao najvaznijeg parametra za izracunavanje
klizanja toCkova) na osnovu merenja broja obrtaja svih tockova i
ubrzanja/usporenja u poduznom pravcu. Osnovni cilj rada se odnosi na razvoj
koncepta koji ne zahteva komplikovano i dugo izracunavanje, odnosno veliko
optereCenje procesora racunarske jedinice, Sto ga cini posebno pogodnim za

primenu u elektronskim kontrolnim jedinicama ABS-a i/ili ASR-a.

Efikasnost procesa kocenja u velikoj meri zavisi od koeficijenta prijanjanja u
kontaktu pneumatika i puta. Posebno je znacajno utvrditi pri kojoj vrednosti
klizanja tocka je dostupna njegova maksimalna vrednost za datu podlogu i
karakteristike pneumatika. Analizirano je nekoliko radova koji se bave ovom
problematikom. U [52,53,54] su koriS¢eni pristupi bazirani na statickom modelu
interakcije pneumatik-tlo koji uzima u obzir jedino klizanje tocka kao ulazni
parametar. U [53] je matematicCkom modelu dodat neuronski model kako bi se
eliminisao uticaj pojave nelinearnosti tokom odredivanja sile kofenja pomocu
klasi¢nih modela. Pristup prezentovan u [55] se odnosi na odredivanje koeficijenta
prijanjanja radi formiranja krive klizanja u statickim uslovima primenom
proSirenog Kalmanovog filtra, dok je u istu svrhu u [56] koriS¢en adaptivni koncept
baziran na matemati¢ckom pristupu, odnosno diferencijalnim jednac¢inama kretanja
vozila. Posebnu paznju privlaci istraZivanje objavljeno u [57] gde je razvijen
dinamicki model kontakta pneumatik-tlo u poduZznom pravcu. Model razvijen u
ovom radu se zasniva na dinamickom modelu trenja ranije razvijenom za potrebe
izuavanja kontaktnih fenomena pri idealizovanom dodiru u jednoj tacki, poznatiji
pod nazivom Lu-Gre model. Usvajanjem kontaktne povrsi izmedu pneumatika i tla
mogu se razviti parcijalne diferencijalne jednacine za raspodelu sile trenja duZ te
povrsi. U radu je pokazano da za razliku od uobicajenih statickih modela kontakta
pneumatik-tlo ovakav dinamicki pristup ima potencijal da tacno identifikuje
promenljivi karakter sile trenja tokom prelaza izmedu kocenja i ubrzanja.
Uspostavljena je staticka zavisnost sile trenja od poduznog klizanja, koja zavisi od
brzine klizanja i omogucava lako podeSavanje parametara modela u poredenju

eksperimentalno dobijenim podacima.
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Da bi se razvio sistem za predvidanje, odnosno inteligentno upravljanje
performansama kocnog sistema, u ovom poglavlju su takode analizirana reSenja
zasnovana na upotrebi metoda iz domena veStacke inteligencije. U [58,59,60] su
predstavljeni pristupi zasnovani na vesStackim neuronskim mreZama, pri ¢emu su
razvijeni neuronski modeli obucavani koriS¢enjem backpropagation algoritma. U
fokusu ovih radova je bilo prediktivno upravljanje pomoc¢u veStackih neuronskih
mreza. Radovi su karakteristicni po tome Sto je viSeslojni perceptron izabran da
predstavi NARX model nelinearnog sistema. Pokazano je da takav NARX dinamicki
model, koji se zasniva na tzv. feedforward arhitekturi, nudi dobre sposobnosti

aproksimacije, zajedno sa robusno$cu i ta¢noS$¢u predvidanja.

U [61,62] su izvrSena veoma vaZna i korisna istrazivanja u vezi sa generalnim
konceptom upravljanja nelinearnim sistemima pomocu vestackih neuronskih
mreza. U [61] su istaknute prednosti koriS¢enja vestackih neuronskih mrezZa za
modeliranje rada nelinearnog procesa u opsStem smislu, kao i prednosti primene
dobijenih prediktivnih kontrolera u predvidanju performansi nelinearnih procesa.
Pokazano je da je implementacija prediktivnog neuronskog kontrolera u stanju da
eliminiSe najznacajnije prepreke koje se javljaju kod reSavanja problema u vezi sa
upravljanjem nelinearnim sistemima. Time se znacajno olakSava razvoj
nelinearnih modela i obezbeduje brzo i pouzdano reSenje upravljackog algoritma.
U [62] je uvedena veStacka neuronska mreZa zasnovana na viSeslojnom
perceptronu i opisano je kako se ona moze iskoristiti za aproksimiranje razlicitih
funkcija. Pri tome se mora voditi racuna da ne dode do zasi¢enosti podacima iz seta
za obuku i da onda podaci ne uspevaju da budu dobro generalizovani u novim
situacijama. Razmatrano je nekoliko tehnika za poboljSavanje generalizacije. U
radu se takode analiziraju tri opste arhitekture koje se mogu Koristiti za
upravljanje: model adaptivnog upravljanja na osnovu referentnog modela, model
prediktivnog upravljanja i upravljanje sa povratnom spregom. Ove arhitekture
demonstriraju razli¢ite nacine na koje vestacke neuronske mreZe mogu biti
koriS¢ene kao osnovni blokovi u lancu upravljanja. IskoriS¢avanjem sposobnosti
veStackih neuronskih mreza da vrSe univerzalnu aproksimaciju, opisivanje

dinamickog ponaSanja nelinearnog procesa je u [63] izvrSen koriS¢enjem
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rekurentne Elmanove mreZe. Obucavanje mreZe je implementirano u realnom
vremenu i zasnovano je na backpropagation algoritmu. Zasnovana na neuronskom
modelu, implementirana je strategija prediktivnog upravljanja, primenjena za
upravljanje eksperimentom u laboratoriji. Eksperimentalni podaci za nekoliko
razliCitih uslova rada ne samo da pokazuju odrzivost koriS¢enja vesStackih
neuronskih mreZa sa uenjem implementiranim u realnom vremenu vec i, znajuci
njihove osobine prilagodavanja, potvrduju da su one izuzetan izbor i za sisteme
koji imaju jako izraZene dinamiCke promene parametara. Slican zakljucak je
doneSen i na osnovu istraZivanja obavljenog u [64], gde su vrSene simulacije
koriste¢i Matlab/Simulink i analize prakticne primene kontinualno obucavanih
neuronskih kontrolera u realnom vremenu da bi se identifikovala promena
slozenog nelinearnog dinamic¢kog ponasanja sistema napajanja. Sira i sadrzajnija
analiza metode pod nazivom model prediktivnog upravljanja data je u [65].
Predstavljen je pregled nekih od najvaZnijih unapredenja na polju razvoja ove
teorije i razmatrane su dalje moguénosti za njihovu primenu u praksi. Iako je doslo
do znacajnog napretka ove metode, postoji jo§ uvek nekoliko otvorenih pitanja
vezanih za njenu robusnost, prilagodavanje, nadgledanje performansi, formiranje

modela, proracunavanje i implementaciju.

Posebnu paZnju tokom istraZivanja u ovoj doktorskoj disertaciji zauzimaju
metode za dinamicko, tzv. ,on-line“ obucavanje, odnosno nacini realizovanja
sistema za upravljanje kako bi on bio u stanju da se obucava u realnom vremenu za
nove situacije i promene u radnim uslovima. Imaju¢i u vidu da je to relativno novi
pravac u okviru trenda razvoja sistema inteligentnog upravljanja, u literaturi se
moZe sresti mali broj radova koji se bave problemima na tu temu. Tako je u [66,67]
predloZen algoritam za obuku vesStacke neuronske mrezZe u realnom vremenu Kkoji
se zasniva na metodi obuke putem nasumicne pretrage, odnosno tzv. algoritma
nasumicne promene teZinskih odnosa (engl. Random Weight Change - RWC(C).
Rezultati simulacije pokazuju da se obukom vestacke neuronske mreZe pomocu
ovog algoritma mogu dobiti veoma slicni efekti kao i sa backpropagation
algoritmom. Za razliku od backpropagation algoritma, pomenuta metoda moZe biti

implementirana u meSovitom digitalnom/analognom hardveru, a da pri tome i
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dalje ima znacajno kratko vreme ciklusa obuke. U [68] se predlazu modeli sa dva
tipa on-line ucenja: jedan zasnovan na gradijentnim metodama i analizama
osetljivosti izlaznih performansi modela u odnosu na parametre modela i drugi,
zasnovan na varijacionom proracunu, koji vodi do off-line reSenja i tehnike koja
pretvara off-line reSenje u on-line. Detaljna analiza ovih, kao i ostalih reSenja
obucavanja koja se mogu sresti je izloZena u [69]. Posebna paZnja je posvecena tzv.
Atiya-Parlos algoritmu za obuku rekurentnih neuronskih mreza. Cilj je dobijanje
uvida u ponaSanje algoritama i kako su oni povezani sa tehnikom minimiziranja
izlazne greske. Atiya-Parlos algoritam se zasniva na izracunavanju gradijenta
greSke na bitno razli¢it nacin od ostalih algoritama. Prostor u kom algoritam
pretraZuje tezinske odnose je visokodimenzionalan i stoga je veoma tesko opisati
strukturu tog prostora. Karakterizacija strukture tog prostora i lokacija minimuma
greSke moze voditi boljem razumevanju algoritama i do buduc¢ih poboljsanja. Drugi
vazan aspekt obuke rekurentnih neuronskih mreza je analiziran u [69], gde je
analizirano kako promene teZinskih odnosa utiCu na stabilnost predvidanja
neuronske mreZe. Pokusaj da se odgovori na ovo pitanje napravljen je proverom
kontrolnih taCaka mreze tokom procesa obuke. Na primeru izrazito nelinearnog
sistema, u [70] su testirane mogucnosti razlicitih strategija upravljanja zasnovanih
na vestackim neuronskim mreZama koje imaju sposobnost obucavanja u realnom
vremenu. Paralelno su analizirana reSenja sa mrezama sa prostiranjem signala
unapred i reSenja bazirana na rekurentnim neuronskim mreZama na osnovu kojih
su projektovani odgovarajuci kontroleri. Rezultati su pokazali da ako se pojave
poremecaji u sistemu, vestaCka neuronska mreza ima sposobnost da nauci kako da
prevazide takve iznenadne promene parametara. Struktura i nacin obucavanja

ovakve dinamicke neuronske mreZe je detaljnije analizirana u [71].

Opste karakteristike veStackih neuronskih mreza, a posebno dinamickih su
detaljno analizirane u [72,73,74]. Imajuéi u vidu njihove opste osobine, u ovoj
doktorskoj disertaciji je istrazivano na koji nac¢in dinamicke, a posebno rekurentne,
neuronske mreZe mogu biti iskoriS¢ene za modeliranje i upravljanje
performansama razlicitih sistema, a Sto bi moglo uz odredena unapredenja da se

primeni i slu€aju dinamic¢kog upravljanja performansama koc¢nice, odnosno ko¢nog
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sistema u toku ciklusa kocenja. Prema [75], upravljanje performansama ABS
sistema predstavlja izazovan problem zbog nelinearne dinamike kocenja i
vremenski promenljive prirode parametara. U ovom radu je predstavljen adaptivni
hibridni kontroler zasnovan na vestackoj neuronskoj mrezi. Hibridni kontroler se
zasniva na veoma dobro poznatoj feedback linearizaciji, u kombinaciji sa dve
feedforward neuronske mreZe koje su uvedene kako bi se naucile nelinearnosti
koje se javljaju tokom rada ABS sistema. U [76,77,78] su istraZivane mogucnosti
primene adaptivnih rekurentnih neuronskih mreza za reSavanje razliitih
problema. OpSti zakljucak je da se podeSavanjem parametara mreZe u smislu broja
skrivenih slojeva, broja neurona, Kkarakteristika funkcije prenosa, vrednosti
tezinskih odnosa i bias-a u toku njenog rada mogu dobiti zadovoljavajuci rezultati
u pogledu predvidanja. Stabilnost ovakvih varijabilnih modela mozZe biti
verifikovana pomocu teorije Ljapunova. Novi pristup za upravljanje nelinearnim
diskretnim dinamickim sistemima, koji se oslanja na identifikaciju diskretnog
modela sistema pomocéu neuronske mreZe, predloZen je u [79]. U [80] je
analizirano na koji nacin arhitekture vestackih neuronskih mreza uticu na
uspesSnost predvidanja, tj. sposobnost generalizacije mreZa za isti set podataka za
obuku i testiranje. Kompleksni postupak razvoja veStackog neuronskog modela je
demonstriran na primeru disk kocnice. Modeliran je uticaj radnih uslova disk
koc¢nice (pritiska aktiviranja, poCetne brzine i temperature) na njene maksimalne
performanse kao i performanse opadanja i obnavljanja efikasnosti. VeStacki
neuronski model je razvijan kroz istraZivanje na koji nacin sinergija razlicitih
parametara mreZe, poput algoritma ucenja, funkcije prenosa i broja neurona u
skrivenim slojevima, utiCe na sposobnosti neuronskog modela da predvidi
performanse disk koc¢nice. U ovom radu je pokazano da kompleksne nelinearne
zavisnosti izmedu posmatranih ulaznih i izlaznih parametara mogu biti modelirane
odgovaraju¢om analizom i podeSavanjem parametara veStacke neuronske mreze.
Slede¢ih nekoliko istrazivanja predstavljenih u [81,82,83,84,85,86,87] se odnose
na to kako je moguce razviti dinamicki neuronski model koji ima sposobnosti da
realno oslikava proces koji se modelira i da vrsi stabilno predvidanje u dinamickim
radnim uslovima tokom duZeg vremenskog perioda. Razvijeni dinamicki neuronski

modeli su obucavani u tzv. off-line rezimu, pri ¢emu su pretezno KkoriScene
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kombinacije feedforward i rekurentnih mreza. U [86,87] se posebno istice
korisnost NARX rekurentne neuronske mreZe za upravljanje sloZenim dinamickim
sistemima. Ovaj tip dinamicke neuronske mreZe je iskoris¢en i u [88,89]. U [88] su
istraZivane moguc¢nosti razvoja metode za predvidanje uticaja radnih rezima disk
koc¢nice na pojavu tzv. ,stick - slip“ fenomena tokom ciklusa kocenja. KoriS¢enjem
dinamickih neuronskih mreZa, razvijen je dinamicki model uticaja radnih uslova
disk kocnice na pojavu kontaktnih fenomena i na¢in promene momenta kocenja. U
[89] je pokazano da je dinamicko modeliranje i predvidanje momenta kocenja
veoma vazno za dalje unapredenje performansi ko¢nica motornih vozila putem
preciznijeg upravljanja njihovim performansama u zavisnosti od zahteva vozaca i
promene uslova u kontaktu pneumatika i puta. Rekurentne neuronske mreze su
pokazale izuzetne sposobnosti u modeliranju, predvidanju i wupravljanju
dinamickom promenom momenta kocenja u toku ciklusa koc¢enja u zavisnosti od

razlic¢itih radnih reZima koc¢nice.

Mogucénosti genetskih algoritama kao jedne od tehnika vesStacke inteligencije su
takode analizirane od strane velikog broja autora. Prioritet u ovom pregledu je dat
radovima koji se odnose na mogucnosti kombinovanja ove metode sa ostalim
tehnikama iz domena veStacke inteligencije (vestackim neuronskim mreZama i fazi
logikom) u cilju upravljanja performansama razlicitih sistema. U [90] je pokazano
kako je moguce obucavati rekurentnu vesStacku neuronsku mrezu pomocu
genetskog algoritma. Algoritmi obuke za rekurentne neuronske mreZze, zasnovani
na gradijentu greSke, veoma su nestabilni u svojoj potrazi za minimumom i
zahtevaju viSe vremena za izracunavanje kada su broj skrivenih slojeva ili neurona
visok. Problemi koji se javljaju u skladu sa tim doveli su do potrebe razvoja novih
nacina obuke. Pored genetskih algoritama, kao tehnike za traZenje globalnog
resenja, u [91] je dodatno analizirana i moguénost upotrebe tehnike pod nazivom
,Simulated Annealing“ (takode jedna od optimizacionih metoda baziranih na
traZenju globalnog reSenja) za obucavanje neuronskih mreza, pri ¢emu su njihove
osobine uporedene medusobno i sa backpropagation algoritmom. Tzv. Monte
Karlo studija je izvedena u cilju testiranja prikladnosti ovih tehnika za globalnu

pretragu u optimizaciji parametara neuronskih mreza. Dobijeni rezultati pokazuju
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superiornost ovih tehnika nad backpropagation algoritmom zbog njegove
podloZnosti ka zarobljavanju u lokalnom minimumu. Detaljniji osvrt na uporedenje
backpropagation i genetskog algoritma je analiziran od strane istih autora u [92]. U
[93] je predstavljen nalin kombinovanja fazi logike i neuronskih mreza (FNN
pristup), gde je primenjen kontinualni genetski algoritam za ucenje veze izmedu
fazi ulaza i izlaza. Za razliku od tradicionalnog fazi sistema zakljucivanja za koji su
potrebni fazifikovani ulazi i fazifikovani izlazi, fazifikovani brojevi ili oni stvarni

mogu biti ulaz u FNN.
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PREDMET I CIL] ISTRAZIVANJA

3.1. PREDMET ISTRAZIVANJA

Sve veci i sloZeniji zahtevi u pogledu performansi koji se postavljaju pred
savremene Kkocne sisteme motornih i priklju¢nih vozila iziskuju njihova dalja
unapredenja kroz razvoj novih, inteligentnih, reSenja. U cilju uvodenja
inteligentnog upravljanja performansama ko¢nog sistema motornog vozila, koji
svoju funkciju izvrSavaju u razli¢itim i izrazito dinamicki promenljivim radnim
uslovima, namece se potreba za istraZivanjem na koji nacin radni rezimi kocnice
utiCu na njene performanse i kako je ove uticaje moguce predvideti da bi se
generisala vrednost momenta kocenja, koja odgovara trenutnim uslovima
prijanjanja u kontaktu pneumatik-tlo, pravilnom selekcijom pritiska aktiviranja

kocnica u skladu sa zahtevima vozaca.

Evidentno je da ko¢ne performanse vozila zavise prvenstveno od performansi
kocnica kao izvrSnih elemenata kocnog sistema, kao i od uskladenosti tih
performansi sa trenutno raspoloZivim uslovima prijanjanja u kontaktu pneumatika
sa podlogom. Imajué¢i u vidu da vozac¢, zbog svojih ogranicenja, ne moZe da
pravovremeno vrsi sve potrebne korekcije pritisaka aktiviranja kocnice, niti moze
da ih precizno uskladuje sa uslovima prijanjanja tockova (pneumatika), kocni

sistem treba da poseduje inteligentne sposobnosti.

Iz svega navedenog je jasno da je realizacija ovih zahteva, koji se postavljaju
pred savremena motorna vozila u pogledu aktivne bezbednosti vozila, veoma
sloZzena, Sto dalje dovodi do potrebe da se implementacija inteligentnog
upravljanja performansama kocnog sistema bazira na metodama i tehnikama koje
¢e obezbediti inteligentne osobine ko¢nom sistemu u smislu uskladivanja

performansi koc¢nog sistema sa uslovima prijanjanja tockova, kako u poduznom,
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tako i bo¢nom pravcu. To podrazumeva poznavanje funkcionalne veze izmedu
pritiska aktiviranja kocnice, brzine tocka, temperature koc¢nice i momenta kocenja,
odnosno mogucnosti za prenos momenta kocenja na tlo i to tokom ciklusa kocenja.
Ovo jasno pokazuje da je neophodno uvesti dinami¢ko modeliranje procesa
kocCenja, u toku ciklusa kocenja, i stvaranje uslova za neprekidno ucenje o tome
kako radni rezimi kocnice uti¢u na njene performanse i kako se to reflektuje na
interakciju pneumatika i tla, odnosno na nivo klizanja u kontaktu pneumatik-tlo.
Pored toga, u literaturi su nedovoljno istrazene mogucnosti uvodenja vestacke
inteligencije u modeliranju i predvidanju performansi kocnica i ko¢nog sistema
motornih vozila u dinamickim radnim uslovima (u toku ciklusa kocenja) kao i
uvodenje inteligentnog adaptivnog upravljanja performansama ko¢nog sistema sa
stanovista klizanja pneumatika u kontaktnu sa tlom. Zbog svega toga modeliranje
performansi kocnica, odnosno ko¢nog sistema, nije ni malo lak zadatak, pogotovo
ako se za to koriste klasi¢tne matematicke metode. Imajuc¢i u vidu da se pomocu
klasi¢nih matematickih metoda ne mogu modelirati sloZeni dinamicki uticaji
radnih reZima kocnica motornih vozila na njihove izlazne performanse, odnosno
vrednost klizanja u kontaktu pneumatika sa podlogom, javlja se potreba za
primenom drugih sofisticiranih metoda. Zbog toga je predmet istrazivanja u ovoj

doktorskoj disertaciji upravo usmeren na metode iz domena vestacke inteligencije.

Predmet ove doktorske disertacije su kompleksna teorijska i eksperimentalna
istraZivanja u cilju modeliranja sloZenih dinamickih uticaja radnih reZima koc¢nica
motornih vozila i uslova u kontaktu pneumatik-tlo, kao i predvidanja ovih uticaja u
cilju inteligentnog upravljanja performansama koc¢nica u toku ciklusa kocenja.
Polazna pretpostavka tokom istraZivanja se odnosi na to da predvidanje i
upravljanje performansama ko¢nog sistema motornog vozila, za date radne reZime
kocnica, moze biti izvrSeno ukoliko postoje dinamicki modeli koji opisuju datu
promenu i ako postoji mogucénost identifikacije uslova prijanjanja pneumatika u
toku ciklusa kocenja. Dalje, posmatrani uticaji radnih reZima koc¢nice na njene
izlazne performanse, izraZeni preko dinamic¢kog modela koji je sposoban da
neprestano uci i donosi zakljucke na osnovu istorije dogadaja je od sustinskog

znacaja. Vrlo vaZan segment istraZivanja se odnosi na to da li je modeliranje,
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odnosno razvoj dinami¢kog modela performansi koc¢nica, kao izvrSnih organa
sistema za radno kocCenje motornog vozila, moguce izvesti metodama ciji se rad
bazira na paralelnom procesiranju eksperimentalno dobijenih podataka tokom
procesa kocenja, kako bi se na osnovu toga omogucila inteligentna adaptacija
performansi koc¢nog sistema. To je glavni razlog zbog koga se u ovoj doktorskoj
disertaciji istrazuju mogucnosti inteligentnog upravljanja performansama koc¢nog
sistema pomocu metoda veStacke inteligencije (dinamickih vestackih neuronskih
mreza, fazi logike i genetskih algoritama), a na osnovu Zeljene dinamicke promene
klizanja u kontaktu pneumatika i puta. Pri tome je posebno vazno da pomenute
metode imaju sposobnost da omoguce kontinualno ucenje, kao i inteligentno
prilagodavanje promenama parametara koji uticu na performanse kocnice,

odnosno vrednost klizanja u kontaktu pneumatika i tla.

Za konkretnu realizaciju teorijskih i eksperimentalnih istrazivanja u okviru ove
doktorske disertacije koris¢ena je odgovaraju¢a merna oprema i uredaji za
akviziciju podataka, u kombinaciji sa primenom savremenih softverskih paketa sa
integrisanim okruZenjima za rad sa pomenutim metodama veStacke inteligencije.
Osim toga, istraZivanja u ovom radu obuhvataju i sveobuhvatan pregled relevantne

literature i rezultata u oblasti istraZivanja.

3.2. CIL] ISTRAZIVANJA

Naucni cilj istrazivanja u okviru ove doktorske disertacije je da se primenom
savremenih teorijskih i eksperimentalnih metoda istraze mogucnosti primene
metoda veStacke inteligencije za inteligentno upravljanje performansama kocnica,
a u skladu sa time i performansama kocnog sistema, kako bi se ostvarilo
inteligentno prilagodavanje dinamickim promenama poduznog klizanja u kontaktu
pneumatika i puta tokom ciklusa kocenja. Pored toga, istraZivanje se odnosi i na
moguénosti predvidanja performansi koc¢nica motornih vozila u toku ciklusa
kocenja, na osnovu razvijenog dinamickog modela procesa kocenja, ¢ime ¢e se
omoguciti njihovo uskladivanje sa trenutno vaZeéim uslovima prijanjanja u
kontaktu pneumatik-tlo. Dinamic¢ki model procesa kocCenja treba da omoguci

kasnije upravljanje performansama kocnica, a time i ko¢nog sistema, na taj nacin

27



Sto ¢e biti omogucéeno predvidanje potrebnog pritiska aktiviranja koc¢nica, za date
radne rezZime kocnice, u cilju postizanja i odrzavanja Zeljenog klizanja u kontaktu

pneumatik-tlo u poduZnom pravcu.

[straZivanje mogucnosti razvoja dinamickog modela procesa koCenja, baziranog
na tehnikama vesStacke inteligencije, treba da omoguci uvodenje inteligentnih
sposobnosti ko¢nog sistema. Buduc¢i inteligentni ko¢ni sistem bi mogao, na osnovu
prethodno razvijenog dinamickog modela procesa kocenja, da predvidi potrebne
vrednosti pritisaka aktiviranja kocnica na prednjoj i zadnjoj osovini za date uslove
kocCenja (trenutne vrednosti pritiska aktiviranja koc¢nice, trenutne vrednosti brzine
i ugaonog usporenja tocka na prednjoj/zadnjoj osovini, temperature u kontaktu
frikcionog para kocnice na prednjoj/zadnjoj osovini i trenutne vrednosti klizanja u
kontaktu pneumatik-tlo) kako bi se postiglo Zeljeno klizanje u kontaktu

pneumatika i tla.

Podjednako vaZan cilj je analiza mogu¢nosti i domena primene tehnika veStacke
inteligencije (fazi logike i dinamickih veStackih neuronskih mreza) u procesu
modeliranja, predvidanja i upravljanja performansama koc¢nica, odnosno ko¢nog
sistema. Kao naucni cilj istraZivanja se namece i istrazivanje moguc¢nosti
unapredenja aktivne bezbednosti privrednih motornih vozila, sa elektronskim
ko¢nim sistemom, uvodenjem dinamickog, tzv. hibridnog modela, koji je zasnovan
na integraciji razli¢itih tehnika vesStacke inteligencije. Sve ovo sa ciljem da se
obezbede mogucénosti upravljanja performansama kocnog sistema odnosno
obezbedi optimalna vrednost poduznog klizanja u kontaktu pneumatika i tla. Cilj
predstavlja i istraZivanje moguc¢nosti razvoja ,baze znanja“, bazirane na inverznom
dinamickom modelu klizanja u kontaktu pneumatik tlo, koja ¢e biti koriS¢ena od
kontrolera za upravljanje, tj. selekciju pritisaka aktiviranja koc¢nica na prednjoj i
zadnjoj osovini u zavisnosti od Zeljenog klizanja, trenutnih koc¢nih performansi,

raspodele sile kocenja i Zelje vozaca.
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KOCNI SISTEMI PRIVREDNIH VOZILA

4.1.UVOD

Aktivna bezbednost vozila zavisi od performansi ko¢nog sistema, odnosno
koc¢nica kao njegovih izvrsnih elemenata, kao i od stanja u kontaktu pneumatik-tlo.
To namece potrebu da se izvrSi dinamicko pracenje, modeliranje i upravljanje
performansama kocnice kako bi se klizanje u kontaktu pneumatika i puta dovelo
na Zeljeni nivo. Upravo to je razlog Sto su u okviru ovog poglavlja najpre
analizirane osnovne karakteristike ko¢nih sistema motornih i prikljuc¢nih vozila i
zahtevi koji se postavljaju pred savremene kocne sisteme. Posebna paznja je
posveCena performansama kocnog sistema kao najvaZznijoj funkcionalnoj
karakteristici, a detaljno u okviru toga i performansama kocnica, odnosno

fenomenima koji se deSavaju u kontaktu frikcionih povrsina kocnice.

U okviru daljih istrazivanja analizirane su karakteristike postojecih elektronskih
sistema za upravljanje performansama koc¢nog sistema koji se primenjuju na
savremenim privrednim vozilima i to pre svega ABS-a, ESC-a i EBS-a, kako bi se
prevazisli problemi usko povezani sa odrzavanjem stabilnosti i upravljivosti vozila
tokom kocenja. Ovakvi sistemi su elektronski upravljani i svojom funkcijom
doprinose unapredenju aktivne bezbednosti vozila tokom kocenja vozila, a
posebno na povrSinama puta sa niskim koeficijentom prijanjanja. Na taj nacin
pruZaju podrsku vozacu da zadrzi upravljivost vozila, da izbegne prepreke na putu
i da, u odredenom broju slucajeva, svede duZinu puta koCenja na minimum. Svi
pomenuti sistemi baziraju svoju funkciju na Sto efikasnijem prenosu momenta
kocenja generisanog u samoj koc¢nici, odnosno sile koCenja na povrSinu puta po
kome se vozilo krece, Sto nesumnjivo zavisi od nivoa klizanja u poduZnom/bo¢nom

pravcu u kontaktu pneumatika i tla.

29



Uvodenje elektronski upravljanog koc¢nog sistema (EBS-a) koji integriSe sve
pomenute funkcije (ABS/ASR/ESC) za sada predstavlja najvaZnije unapredenje u
domenu razvoja kocnih sistema privrednih vozila. Zahvaljujuci elektronskom
prenosu signala do izvrSnih komponenata ko¢nog sistema (proporcionalni rele
ventil za prednju i osovinski modulator za zadnju osovinu), EBS obezbeduje njihov
brzi odziv u skladu sa zahtevima vozaca. Na osnovu analize karakteristika
pomenutih elektronski upravljanih sistema sprovedena su dalja istrazivanja u cilju
identifikovanja prostora, kao i moguc¢nosti za njihovo dalje unapredenje. Osobine
EBS-a da vrsi elektronski nadzor i upravljanje tzv. indeksom pritisaka izmedu
proporcionalnog rele ventila (za prednju osovinu) i osovinskog modulatora (za
zadnju osovinu) nude moguénost u pogledu osnove za dalje unapredenje na polju
razvoja novih resenja za inteligentno upravljanje performansama koc¢nih sistema.
To se posebno odnosi na unapredenje ABS-a i raspodele sila kocenja izmedu
prednje i zadnje ili viSe osovina vozila, kao najvaznijih funkcija integrisanih u
okviru EBS-a, koje svoj rad zasnivaju na pracenju nivoa klizanja u kontaktu

pneumatika i puta.

Da bi se to ostvarilo, eksperimentalna identifikacija nacina funkcionisanja EBS
sistema, kao i uticaja pojedinih parametara na njegove performanse je od izuzetne
vaznosti, a posebno sa stanoviSta utvrdivanja karaktera promene klizanja u
kontaktu pneumatik-tlo u zavisnosti od razliCitih uslova, odnosno reZima kocenja,
zahteva vozaca, vrste puta po kome se vozilo krece i trenutnih uslova prijanjanja.
To dalje namece potrebu za razvojem novih inovativnih reSenja i unapredenje

postojeceg upravljackog programa EBS sistema.
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4.2. KARAKTERISTIKE I ZADACI KOCNIH SISTEMA MOTORNIH VOZILA

Kocni sistem je znacajan sastavni deo svih motornih i priklju¢nih vozila, veoma
uticajan na njihovu ops$tu funkciju i kvalitet [94,95,96,97,98,99]. Pored toga,
pravilno funkcionisanje koc¢nog sistema je posebno vazno sa stanovista
bezbednosti vozila u saobracaju, kao i sa stanoviSta njegove stabilnosti.
Funkcionisanje koc¢nica kao glavnih izvrSnih elemenata u sastavu kocnih sistema
motornih i prikljucnih vozila je takode veoma vazno imaju¢i u vidu da se od njih
zahtevaju visoke performanse, kako bi rad kofnog sistema tokom procesa kocenja

bio Sto efikasniji [100].

Koc¢ni sistemi motornih i priklju¢nih vozila su projektovani u cilju izvrsavanja
veoma vaznih zadataka medu kojima se kao najvazniji istice zaustavljanje vozila
[101,102]. Znacaj ko¢nih sistema posebno dolazi do izrazaja u slu€ajevima kada se
mora zaustaviti vozilo koje se krece velikom brzinom na kratkom rastojanju, a
posebno ako je to neophodno ponoviti viSe puta u odredenom vremenskom
intervalu [101,102]. Pri tome ocekujemo da neée do¢i do greske ili gubitka
stabilnosti vozila. Prema [98], osnovni zadaci kotnog sistema mogu najbolje da se
objasne uz pomo¢ funkcionalnog modela prikazanog na slici 4.1, koji definiSe veze
u procesu kocenja izmedu vozaca, vozila i okoline. Vozac i ko¢ni sistem vozila Cine
regulacioni organ sistema upravljanja, koji ko¢nim momentom, kao izlaznom
karakteristikom, deluje na vozilo, tj. na objekt upravljanja. Na taj nacin se vozilo
usporava ili zaustavlja, a na odreden nacin i ponasa na putu [98,101], Sto dalje

utiCe na njegovu upravljivost i stabilnost.

U skladu sa slikom 4.1 okolina je u ovom sistemu prisutna na viSe nacina.
Potreba za koCenjem ne mora da bude rezultat samo Zelje vozaca ve¢ i odredenih
zahteva okoline (na primer opasnost na putu). Okolina takode ima nezanemarljiv
uticaj na ponasanje vozila na putu, S$to je neposredno povezano sa prijanjanjem i
moguénostima prijema kocnih i drugih reaktivnih sila, ali i sa makro-reljefom puta
i/ili poprecnim nagibom [98]. Vozac aktivira ko¢ni sistem, tj. koCnice kao glavne
izvrSne elemente tako Sto deluje silom na komandu sistema za radno kocenje koja

se dalje prenosi posredstvom prenosnog mehanizma do koc¢nica. Dejstvom pritiska
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aktiviranja ostvaruje se odgovarajuca sila aktiviranja, koja dovodi do generisanja
momenta kocenja, a koji dalje u zavisnosti od trenutnih uslova prijanjanja,

odnosno od mogucénosti njegovog prenoSenja na podlogu, uti¢e na vozilo, tj.

OKOLINA

Regulacioni organ

njegove kocCne performanse.

Pritisak
Komanda PRENOSNI aktiviranja ”
MEHANIZAM ROCNICE
Usporavanje - ponasanje na putu Moment kocenja
VOZILO

Slika 4.1. Funkcionalni model kocnog sistema

U skladu sa [103], vozilo ostvaruje kretanje posredstvom sile trenja koja deluje
u kontaktu pneumatika i podloge. Bilo da se radi o kocenju, upravljanju ili
ubrzavanju, odgovarajuce sile moraju biti generisane u kontaktu relativno male
povrSine pneumatika i podloge. Jedino sila jednaka ili manja od proizvoda
vertikalnog opterecenja i koeficijenta prijanjanja moze biti preneSena u kontaktu
izmedu pneumatika i tla [104]. Zbog toga je veoma vazno znati, pored toga da li je
ostvarena potrebna vrednost momenta koCenja u kocnici, da li je tu vrednost

momenta kocenja moguce preneti posredstvom tocka na podlogu.

Sa stanovisSta bezbednosti motornog vozila tokom procesa kocenja, kocni sistem
i pneumatici su njegove najvaznije komponente [103]. Oni moraju da bezbedno
obavljaju svoju funkciju pod razli¢itim radnim uslovima, ukljuCuju¢ii stanje u
kontaktu pneumatika i tla, odnosno razli¢itu vrstu podloge po kojoj se vozilo krece
(podloge sa razlicitim koeficijentom prijanjanja), razlicito stanje date podloge
(suva, mokra, klizava, prljava, itd.), u slu¢aju neopterecenog ili optere¢enog stanja
vozila, prilikom koc¢enja na pravcu ili u krivini, sa novim ili pohabanim ko¢nim
oblogama i sli¢no. Pri tome je veoma vazno obratiti paznju na zadovoljenje uslova
stabilnosti vozila tokom kocenja, raspodelu sila ko¢enja izmedu pojedinih tockova,

prijanjanje u kontaktu pneumatika i tla, koCenje tokom promene pravca kretanja
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(skretanje), modulaciju sile na pedali koc¢nice, zaustavni put i istroSenost ko¢nih

obloga.

Prema [98,105], funkcija cilja ko¢nog sistema moZe da se definiSe na viSe nacina.
Kocni sistem se moZe definisati kao sistem koji ima zadatak da obezbedi
usporavanje i zaustavljanje vozila, sa usporenjima koja odgovaraju potrebama i
raspoloZivom prijanjanju uz stabilno kretanje vozila za vreme kocenja. Ukoliko se
zadacima kocnog sistema da naglasak sa stanovista bezbednosti saobracaja, moze
da se kaze da je zadatak ko¢nog sistema da spreci udes u saobracaju u okolnostima
kada je kocenje moguce i kada pojava udesa zavisi od usporenja i stabilnosti vozila
za vreme kocenja. Osim toga, koCni sistem motornog ili priklju¢nog vozila treba da
izvrSava svoje zadatke, tj. da izvrSava svoju funkciju cilja, pod svim uslovima puta i
okoline u kojima vozilo moZe da se koristi, tj. u kojima moze da izvrSava svoje

zadatke [105].

Zbog navedenih zadataka koc¢ni sistemi motornih vozila imaju izuzetno veliki
znacaj, posebno sa stanoviSta bezbednosti vozila i saobracaja. U ovom pogledu
posebno je vazan zadatak koc¢nih sistema da u trenucima neocekivane opasnosti na
putu omoguéi vozacu da vozilo zaustavi na Sto kracem rastojanju kako bi se
izbegao sudar. Zbog toga su, u skladu sa potrebama istrazivanja u ovoj doktorskoj
disertaciji, u narednom izlaganju upravo analizirane karakteristike koc¢nih sistema

motornih i priklju¢nih vozila sa stanovista njihove bezbednosti.

Koc¢ni sistemi savremenih motornih i priklju¢nih vozila moraju da zadovolje
brojne zahteve kvaliteta, nametnute zakonskim obavezama sa stanovista
bezbednosti vozila i saobracaja, a zatim i razvojem vozila i njihove primene,
razvojem tehnologije i novih materijala, ekonomskim ogranicenjima, itd. [98,100].

Takode prema [21,98,103], ko¢ni sistem jednog vozila mora da obezbedi:

v’ usporavanje i zaustavljanje vozila u svim okolnostima kada je to potrebno,

sa zahtevanim usporenjima, tj. potrebnom efikasnos¢u

v’ stabilno kretanje vozila tokom kocenja, tj. spre¢avanje pojava koje dovode

do gubitka upravljivosti i stabilnosti vozila
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v

U

mirno i postepeno kocenje, uz puni osecaj vozaca (srazmernost sile na

komandi i usporenja)

aktiviranje koc¢nica sa Sto manjim silama na komandi ko¢nog sistema, tj. uz

$to manje napore vozaca

visoku pouzdanost u svim predvidenim radnim uslovima, tj. funkcionisanje

sistema sa Sto manjom verovatnocom pojave otkaza

funkcionisanje uz potrebu S$to manjeg i Sto jednostavnijeg odrZavanja, tj.
mogucnost rada u duZim vremenskim periodima bez potreba za nekim

posebnim intervencijama ili kontrolama
kocenje bez Skripe ili drugih neZeljenih pratecih pojava

skladu sa [103], stepen zadovoljenja svih do sada navedenih zahteva

predstavlja meru kvaliteta kotnog sistema. Kvalitet ko¢nih sistema moZe da se

definiSe pomocu funkcionalnih karakteristika od kojih se kao najvaZnija sa

stanovista istrazZivanja sprovedenih u ovoj disertaciji odnosi na sposobnost

usporavanja i zaustavljanja vozila bez gubitka stabilnosti kretanja, odnosno na

performanse ko¢nog sistema. Zbog toga ¢e ova funkcionalna karakteristika ko¢nih

sistema biti detaljnije analizirana u daljem tekstu.
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4.3. PERFORMANSE KOCNIH SISTEMA

Prema Pravilniku ECE-13 (Aneks 4) [104], osnovnu karakteristiku koc¢nog
sistema koja se odnosi na njegove performanse predstavlja usporenje kojim se
vozilo koci, odnosno srednja maksimalna vrednost usporenja koja moZe da se
ostvari i/ili put kocenja ili zaustavljanja vozila (zaustavni put). Pored toga,
analogno zaustavnom putu, moZe se razmatrati i vreme kocenja kao kvalitativna
karakteristika performansi kocnog sistema. Ocigledno je medutim da je
performanse kocnog sistema najbolje ocenjivati na osnovu puta zaustavljanja,
posto je to prava mera kvaliteta koCnog sistema u odnosu na sprecavanje udesa,
odnosno pravovremeno zaustavljanje vozila kako do udesa ne bi ni doslo [98].
Medutim, performanse koCnog sistema se mogu ocenjivati preko tzv. ko¢nog

koeficijenta ¢, koji se definiSe kao odnos usporenja vozila i gravitacionog ubrzanja,

a u skladu sa jednacinom 4.1.

a

q= (4.1)
g

Performanse ko¢nog sistema mogu biti odredene putem merenja puta kocenja u
funkciji od pocetne brzine vozila i/ili putem merenja srednjeg maksimalnog
usporenja vozila [104]. Pri tome se zaustavni put definiSe kao rastojanje koje
vozilo prede od trenutka kada vozac zapocne dejstvo na komandu sistema za
radno kocenje do trenutka kada se vozilo potpuno zaustavi. Pod pocetnom
brzinom se podrazumeva brzina u trenutku kada voza¢ zapocne dejstvo na
komandu sistema za radno kocenje i ne sme biti manja od 98% od brzine koja je
definisana za odredeni test. Maksimalno dozvoljeni put kocenja se definise u vidu

binoma oblika (jednacina 4.2):

2

S = Av, +% (4.2)

m

i to u funkciji od pocetne brzine. Koeficijenti A i B, pocetne brzine, kao i dozvoljene
sile na komandi koc¢nice se definiSu za svaku kategoriju vozila posebno. Srednje

maksimalno usporenje (a, ) se izraCunava kao osrednjeno usporenje u odnosu na
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rastojanje predeno u intervalu ogranicenom brzinama v, do v,u skladu sa
jednacinom 4.3 [104].

2 2
a =—t"Ye [/ (4.3)
25.92(s, —s,)

gde su:

v, - poCetna brzina vozila u km/h

v, - brzina vozila pri 0.8-v,ukm/h

v, - brzina vozila pri 0.1-v,u km/h

s, - rastojanje predeno izmedu v, i v, u metrima
s, - rastojanje predeno izmedu v, i v, u metrima

Vrlo bitne performanse kocnog sistema, koje ¢e za vozilo korisS¢eno za
eksperimentalna istrazivanja u okviru ove doktorske disertacije biti detaljnije
analizirane u narednom tekstu, odnose se na stabilnost vozila pri kocenju, odnosno
na osobine ponaSanja vozila prilikom kocenja. Propisi koji se odnose na ove
osobine koc¢nih sistema utvrduju zahteve u vezi sa blokiranjem tockova pri ko¢enju
[98,104]. Zahtevi stabilnosti su u izvesnom smislu oprecni zahtevima performansi.
Ako se traze visoke performanse stabilnost je teZe obezbediti, odnosno visoki
zahtevi stabilnosti moraju da toleriSu i nesto nize performanse [101]. U osobine
koje u Sirem smislu reci predstavljaju performanse koc¢nih sistema spada i
sposobnost sistema da po Zelji vozaca ostvaruje postepen i miran porast usporenja
u srazmeri sa silom na komandi, kao i da se koci bez Skripe ili drugih neZeljenih

uticaja na okolinu [98,101].

Zahtevi u pogledu bezbednosti koji se postavljaju pred kocne sisteme mogu da
se zadovolje razliCitim reSenjima, ali propisi utvrduju i izvesna ogranicenja,
odnosno osnovne direktive koje se moraju najpre zadovoljiti preko konstrukcionih
zahteva [103]. Imajudi u vidu da reSavanje konstrukcionih zahteva nije u fokusu
ove disertacije, ovde su pomenute samo osnovne konstrukcione karakteristike

kocnih sistema bitne sa stanovista bezbednosti vozila. Prema tim zahtevima, a u
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skladu sa [98,103,104], ko¢ni sistem kao sloZena struktura treba da ima sledece
osnovne podsisteme: za radno, pomoc¢no, parkirno i dopunsko kocenje. Podsistem
za radno kocenje preuzima izvrSavanje najvaznijih zadataka koCnog sistema,
odnosno kocCenje vozila maksimalnim usporenjima (u slucaju opasnosti) i sva blaza,
kratkotrajna kocenja, u normalnim uslovima kretanja. Ovaj podsistem je dakle
najvazniji deo kocnog sistema, kome se obra¢a posebna paznja [103,105].
Podsistem za pomoc¢no kocenje se uvodi iskljucivo radi povecanja bezbednosti
vozila u saobracaju, odnosno u cilju ostvarivanja vece pouzdanosti konog sistema.
Njegov zadatak je da omoguci kocenje vozila i u slu¢aju ako dode do otkaza u
podsistemu za radno kocenje. Propisi dozvoljavaju da performanse podsistema za
pomoc¢no kocenje budu u odredenom stepenu niZe od performansi podsistema za
radno kocenje [98]. Podsistem za parkirno kocenje ima zadatak da obezbedi trajno
kocenje vozila u mestu. Ukoliko se ovaj podsistem resi tako da se moZe aktivirati i
pri kretanju vozila, Sto se najceSce i radi, podsistem za parkirno kocenje moze da
preuzme i zadatke pomo¢énog kocenja. U tom sluaju se podsistemi za pomoc¢no i
parkirno kocenje objedinjuju (slika 4.3). Podsistem za dopunsko kocenje je
prevashodno namenjen blagom, dugotrajnom kocenju pri kretanju vozila na duzim
padovima. U tom smislu njegovo obavezno postojanje propisano je samo za vozila

vecih ukupnih masa.

U skladu sa [102,103], svaki od navedenih podsistema ukljuCuje sledece
funkcionalne komponente: komandu, prenosni mehanizam i kocnicu. Od svih
navedenih funkcionalnih elemenata najvaznije su kocnice, koje predstavljaju
izvrSne elemente kocnih sistema. Pomocu kocnica se osnovni zadaci kocnih
sistema i realizuju, pa je zbog toga njihov znacaj u okviru ko¢nog sistema posebno
izraZzen. Izuzev najnovijih konceptualnih reSenja kocnica koje funkcioniSu na
principu beskontaktnog dejstva (baziranog na elektro-magnetnoj interakciji
izmedu elemenata), sve vrste koc¢nica koje se danas koriste na motornim vozilima
funkcioniSu na principu trenja [98,103]. Detaljna analiza na koji nacin ostvareno
trenje u kontaktu frikcionih povrsina kocnice, kao i fenomeni koji se tu javljaju,

uticu na njene izlazne performanse je data u poglavlju 4.4.
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4.4. FENOMENI U KONTAKTU FRIKCIONIH POVRSINA KOCNICE

Sila trenja koja se javlja u kontaktu povrsSina u dodiru koje se relativno krecu
jedna u odnosu na drugu, odnosno u kontaktu frikcionog para kocnice predstavlja
jedan od najinteresantnijih i najvaznijih fizickih fenomena u vezi sa procesom
kocenja. Prema [106], Leonardo da Vinci je 1490. godine ustanovio da se sa
povecanjem normalnog opterecenja na telo u kontaktu povecava i sila trenja. U
daljim istrazivanjima je otkrio da je ta sila trenja izmedu tela u kontaktu nezavisna
od nominalne kontaktne povrsine. To je 200 godina kasnije formulisao Amonton u

tzv. ,Amontonsove zakone trenja“:
1. silatrenja je direktno proporcionalna normalnom optereéenju

2. sila trenja je nezavisna od nominalne povrsine u kontaktu frikcionog

para.

Odnos izmedu sile trenja i normalne sile se naziva koeficijent trenja ( ). Usled

sloZenosti uslova u kojima se odvija kontakt frikcionih povrsina nije konstantna

veli¢ina [10,106].

Prema [10,106], osnovna veli¢ina koja odreduje izlazne performanse koc¢nih
sistema motornih vozila je vrednost i stabilnost sile kocenja u kontaktu frikcionog
para. Sila koc¢enja u kontaktu frikcionog para, odnosno generisani moment kocenja
je rezultat sinergije veCeg broja vrlo sloZenih fenomena koji se deSavaju tokom
procesa kocenja [5,10]. To dalje ukazuje na to da se problemu interakcije
frikcionog para diska kocnice i disk plocica (frikcionog materijala), slika 4.2,
odnosno triboloskim procesima koji se odvijaju u njihovom kontaktu, mora
posvetiti mnogo veca paZnja. Imajué¢i u vidu da predmet istrazivanja u ovoj
disertaciji ne obuhvata analizu uticaja osobina i sastava frikcionih materijala, ovo
se pre svega odnosi istraZivanje sinergijskih uticaja sloZenih triboloskih procesa na
nivo i stabilnost koeficijenta trenja, a time i na performanse disk ko¢nica. U skladu
sa [2,10,50,106], koeficijent trenja u kontaktu frikcionog para kocnice mora biti
relativno visok i stabilan bez obzira na temperaturu kocnice, trenutnu brzinu
vozila, vlaZnost, stepen istroSenja elemenata frikcionog para, prisustvo vode ili

prljavstine u kontaktu. Situacija u kontaktu frikcionog para disk koc¢nice i dalje nije
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dovoljno istraZena i shvacena sa stanovista nacina uticaja pojedinih uticajnih
faktora (rezimi koc¢enja, karakteristike materijala u kontaktu, itd.) [1], a posebno u
smislu mogucih nacina dinamickog modeliranja i korigovanja izlaznih performansi

disk koc¢nice u toku ciklusa kocenja, tj. u dinamickim uslovima rada kocnice.

Potisna plo¢a

Ko¢ni cilindar
Klipnjaéw

Poluga
Povratna

Membrana

Potisni

Ko¢ni disk element Ekscentri¢ni lezaj

Slika 4.2. Disk kocnica kod privrednih vozila

Postizanje Zeljenog nivoa performansi i odrzavanje njihove stabilnosti, kao
rezultat ostvarenog koeficijenta trenja u kontaktu frikcionog para u toku ciklusa
kocenja, je prema tome najvazniji zadatak u radu kocnice. Koeficijent trenja
predstavlja odnos izmedu sile trenja i normalne sile (sile aktiviranja ko¢nice) i nije
konstantna veli¢ina usled sloZenosti uslova u kojima se odvija kontakt frikcionog
para, pa su prema [10] zakoni njene promene, za posmatrane radne uslove, do
danas ostali vrlo teSko predvidivi. O sloZenosti triboloskih procesa koji se deSavaju
u kontaktu frikcionog para govori i ¢injenica da zakoni kojima bi se oni mogli
opisati na molekularnom nivou pripadaju domenu mehanike, termodinamike i
hemije [13,15,107]. Pored toga, kompleksnosti triboloSkih procesa u kontaktu
doprinosi i to Sto su frikcioni materijali vrlo sloZeni kompoziti sa izraZeno
razli¢itim osobinama sirovina od kojih su napravljeni [106,108,109]. Sirok spektar
karakteristika sirovina koje se koriste u izradi frikcionih materijala utice na
razli¢itost u postignutim frikcionim performansama i veli¢inama habanja.
Neravnomerno habanje povrsSina frikcionih materijala moZe dovesti do izdizanja
pojedinih zona u kontaktu u odnosu na ostali deo povrSine i stvaranja tzv.

kontaktnih slojeva [110]. U [10] je pokazano da se izmedu inicijalnih kontaktnih
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povrsina diska i disk plocice tokom kocenja razvijaju novi slojevi Ciji su sastav i
osobine potpuno nepredvidivi i rezultat su veceg broja mehanickih i hemijskih
procesa. Formiranje frikcionog sloja ili treceg tela u velikoj meri moZe da uti¢e na
performanse kocnice [10,111]. Nacin sabijanja produkata istroSenja u kontaktu
frikcionog para tokom kocenja igra glavnu ulogu u formiranju posebnog frikcionog
sloja ili filma izmedu povrSina u kontaktu. Ovaj sloj se neravnomerno rasporeduje
po frikcionoj povrSini i utice na razvoj i razaranje tzv. primarnih i sekundarnih

kontaktnih slojeva frikcionog para.

Tokom kocenja neprekidno se dogadaju razaranja postojecih i stvaranja novih
kontaktnih slojeva, $to menja njihovu strukturu i osobine frikcionog filma u skladu
sa promenom uslova okoline [10,112]. Preko ovih povrsina tzv. stvarnog kontakta
se prenosi sila trenja koja se razvija u kontaktu. U slucaju kada su ovi slojevi
izloZeni visokom opterecenju, tj. visokoj vrednosti pritiska aktiviranja, zahvaljujuci
stiSljivosti materijala dolazi do transfera opterecenja na susedne slojeve i boljoj
raspodeli opterecenja [10]. Zbog toga veli¢ina i sastav ovih slojeva suStinski utice
na ponasSanje frikcionog materijala, a time i na performanse frikcionog para,
odnosno kocnice. Ovakva mesta mogu biti uoc¢ena golim okom kao sjajna i ravna
mesta precnika izmedu 50-500 pm i visine do nekoliko mikrona, izdignuta u
odnosu na povrsinu plocice, slika 4.3. Njihov broj je prema [106] reda veli¢ine 105,

a zajedno mogu zauzimati 10-30% od nominalne kontaktne povrsine plocice.

Slika 4.3. Neravnomerno habanje frikcionog materijala prema [110]
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Primarni slojevi se formiraju zahvaljuju¢i vecoj otpornosti na habanje
mehanicki stabilnijih sirovina frikcionog materijala. U drugoj fazi ovako formirana
mesta mogu posluziti za razvoj sekundarnih slojeva posto produkti istroSenja
meksSih sirovina u frikcionom materijalu relativno malih dimenzija neprestano
kruze kroz kanale koji se formiraju u kontaktu frikcionog para usled hrapavosti
povrSina u kontaktu. Zbog toga njihovo kretanje Cesto biva spreceno od strane
primarnih, prvo formiranih, slojeva Sto izaziva njihovo nagomilavanje, a potom i
sabijanje u okruZenju primarnih slojeva [10,106], slika 4.4. Ovo njihovo sabijanje je
izazvano kombinacijom pritiska, sile trenja i toplote koji se javljaju u kontaktu
frikcionog para Sto izaziva dalji rast sekundarnih slojeva. Tokom procesa kocenja
veli¢ina produkata istroSenja se dalje smanjuje i kada postanu dovoljno mali oni ili
postaju deo kontaktnih slojeva ili bivaju izbaceni iz kontakta. To ukazuje da
sekundarni kontaktni slojevi ne mogu postojati bez primarnih slojeva koji su
sastavljeni od mehanicki stabilnijih sirovina $to znaci da nestajanjem primarnih

nestaju i sekundarni kontaktnih slojevi [10,106,110].

Sekundarni kontakni sloj
(sabijeni produkti istrosenja)

/ Primarni kontakni sloj
(istroseno viakno)

Povrsina
diska

Disk
plogica

Produkti
istrosenja

Slika 4.4. Formiranje primarnih i sekundarnih kontaktnih slojeva prema [10]

Prema [10], nestajanje sekundarnih slojeva je rezultat istroSenja ili otkidanja
dela vlakana u frikcionom materijalu, mada uzrok mogu biti i nelistoce koje se
mogu javiti u kontaktu. Kao Sto dolazi do habanja dela povrSine frikcionog
materijala u okruzenju kontaktnih slojeva, koji nisu izdignuti na njihovom nivou,
sekundarni kontaktni slojevi takode se habaju usled abrazivnog dejstva treceg tela

u kontaktu [1]. Kada su ovi mehanizmi habanja dominantni onda dolazi do

41



razaranja sekundarnih kontaktnih slojeva bez obzira na postojanje primarnih
slojeva ojaCani prisustvom vlakana koji se nalaze u materijalu. Pored toga,
sekundarni slojevi zahtevaju stabilne uslove trenja sa dovoljno velikom silom
aktiviranja koc¢nice poSto svaki put kada se pritisak aktiviranja smanji tokom
kocenja dolazi do otkidanja delova ovih slojeva i njihovo emitovanje u okolinu

[1,10,106].

VeliCina kontaktnih slojeva je detaljno istrazivana u [2,110,113]. Pokazano je da
njihova veliCina varira u zavisnosti od pritiska aktiviranja kocnice. Vec¢ je
objasSnjeno da tokom blagih kocenja kontaktni slojevi zauzimaju 10-30%
nominalne povrsine disk plocice, slika 4.5a. Prema [106], u nekim slucajevima, pod
dejstvom visokih temperatura i pritisaka u kontaktu, kontaktni slojevi mogu da
narastu do veli¢ine koja se meri u milimetrima i mogu zauzeti veci deo povrsine

disk plocice, slika 4.5b.

Smer rotacije diska

R e, e W

Slika 4.5. Promena velicine kontaktnog sloja prema [106]

Kako je istaknuto u [10], objaSnjenje fenomena nastanka i porasta kontaktnih
slojeva je vezano za povecanje pritiska aktiviranja ¢ime se smanjuje veli¢ina
hrapavosti, odnosno veliina kanala koji postoje usled hrapavosti materijala u
dodiru. Time se veca koliina materijala koji se nalazi u sloju izmedu frikcionog
para sabija, a samim tim i pospeSuje rast sekundarnih kontaktnih slojeva (slika
4.4). Prema drugom objaSnjenju, povecanje temperature u kontaktu zajedno sa
povecanjem pritiska dovodi do stvaranja jo$S boljih uslova za razvoj sekundarnih
slojeva [2]. Medutim, rast kontaktnih slojeva ne moze biti objaSnjen kao potreba za
vecom povrSinom u kontaktu frikcionog para da bi se prenelo vece normalno

opterecenje [106]. Zbog toga, kada dolazi do smanjenja pritiska aktiviranja ko¢nice
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mehanizam razaranja slojeva je dominantan u odnosu na mehanizam njihovog

stvaranja pa e i veli¢ina sekundarnih slojeva biti smanjena [2,106].

U skladu sa [2,10,106] promenljiva sila aktiviranja ko¢nice rezultira promenom
elasti¢nog sabijanja frikcionog materijala disk ploCice. Ovo sabijanje frikcionog

materijala (slika 4.6) dovodi do:

1. povecanja stvarne povrSine u kontaktu kroz povecanje broja kontaktnih

slojeva (slika 4.6a),

2. preraspodele opterecenja izmedu primarnog i sekundarnog dela u okviru

svakog sloja, i

3. povecanja opterecenja na kontaktnim slojevima koji su ve¢ u kontaktu

(slika 4.6Db).
<~ <
Wyﬁ’ ey
S o

a)

— AL

b)

Slika 4.6. Promena stvarne kontaktne povrsine usled mikrodeformacija prema [106]

Pored ovih tzv. ,brzih“ kontaktnih fenomena koji se odigravaju u vrlo kratkom
vremenskom periodu, postoji i niz tzv. ,sporih“ procesa za €iju pojavu je potrebno

odredeno vreme. Prema [2,10,106] u takve fenomene spadaju:
1. formiranje, rast i razaranje kontaktnih slojeva,
2. oblikovanje kontaktnih slojeva na mikro nivou,
3. oblikovanje kontaktnih slojeva na makro nivou,
4. termicki izazvane deformacije na makro nivou,

5. termicki izazvane promene osobina frikcione povrsine, i
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6. procesi,kontaminacije” i ¢iS¢enja povrsina u kontaktu.

Pored svega ovoga, joS jedan, prema [10] veoma vaZan, uticaj na prirodu
posebnog sloja materijala, odnosno tzv. trefeg tela u kontaktu ima transfer
materijala. Transfer materijala kod metala, koji je u vecini analogan tribolosSkim
interakcijama koje se deSavaju tokom procesa kocenja, poti¢e od mikromehanizma
poznatog kao ,formiranje pramca“ [10]. Proces formiranja pramca podrazumeva
postojanje tacaka veze, u regionu stvarnog kontakta tela u dodiru, koje se odupiru
relativnom klizanju izmedu povrSina, dovode do plasticnih deformacija, porasta
veli¢ine te veze i konacno do pucanja, Sto dovodi do delimi¢nog ili potpunog

odvajanja Cestica koje su formirale tu vezu [10].

Imajuci sve navedeno u vidu, moZe se naslutiti da je uticaj fenomena u kontaktu
frikcionog para kocnice na njene izlazne performanse vrlo sloZen, pogotovo sto je
stvarna kontaktna povrsSina, izmedu elemenata frikcionog para, daleko manja od
nominalne kontaktne povrsine [7,12]. Tokom kocenja, kontakt se ostvaruje preko
promenljivog broja kontaktnih povrSina [13,14]. Ovakva dinamicki promenljiva
interakcija izmedu povrsina frikcionog para, u zavisnosti od radnih uslova kocnice,
tj. promene pritiska aktiviranja, brzine klizanja, temperature, veli¢ine i nacina
habanja, odreduje nivo i stabilnost performansi disk koc¢nice u toku ciklusa kocenja.
Osim toga, na lokalnim kontaktnim povrsSinama se kao rezultat trenja razvija velika
kolicina toplote, koja u sadejstvu sa pomenutim uticajima menja kontaktni profil i
time dovodi do promene raspodele pritiska u kontaktu, a time i do dinamicke
promene performansi disk kocnice, naruSavanja stabilnosti izlaznih performansi,
kao i pojave vibracija, buke, ,stik-slip“ fenomena, ali i nac¢ina i veli¢ine habanja
materijala u kontaktu. Kako je to objasnjeno u [10], generisana toplota tokom
kocenja povecava temperaturu u kontaktu frikcionog para Sto moZe da izazove
hemijske i mehanicke promene povrSina u kontaktu. Ovim su neoptereceni
kontaktni slojevi izloZeni razli¢itim vidovima kontaminacije kao rezultat
kombinovanih mehanickih i hemijskih reakcija ukljuc¢ujuéi oksidaciju i prevlacenje
produktima istroSenja i prasine iz okoline, Sto utice na promenu njihovog sastava,
a time i na osobine trenja [10]. To za posledicu moZe da ima povecanje koeficijenta

trenja na kraju kocenja tokom dugotrajnih kocCenja, histerezisa koeficijenta trenja
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usled promenljivosti pritiska u kontaktu ili njegove varijacije, Sto dalje direktno
utiCe i na stabilnost izlaznih performansi koc¢nice. Na vrednost stvarne
temperature u kontaktu frikcionog para kocnice, a time i na njene performanse,
prema [114,115] utiCe geometrija elemenata frikcionog para, termicka

provodljivost materijala i Pekletov broj, koji direktno zavisi od brzine klizanja.

Kako bi se predupredila pojava nezeljenih kontaktnih fenomena, a narocito losih
i nestabilnih performansi disk kocnice, evidentno je da je potrebno obezbediti
pracenje, modeliranje i dinamicko upravljanje, promenu ili wuskladivanje,
performansama disk koc¢nice u toku ciklusa kocenja, a u zavisnosti od trenutne

Zelje vozaca, odnosno potreba vozila u pogledu stabilnosti i raspodele sila koc¢enja.
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4.5. PONASANJE VOZILA TOKOM KOCENJA

Prema [98,116,117], zakoni kretanja vozila u procesu kocenja mogu da se
definiSu na osnovu opStih postavki mehanike, uz pomoc¢ ravnoteze sila i momenata.
U ovoj disertaciji, analiza sila i momenata koji deluju na vozilo tokom kocenja je
obavljena na primeru autobusa Sematski prikazanog na slici 4.7, koji se koci na

ravnom putu sa isklju¢enom spojnicom.

L/IIIJC

A
¥ Q J:L’
> A 4
7 R, F, |
P |l P »
L /
Slika 4.7. Sile koje deluju na vozilo tokom procesa kocenja
Polazeci od opste diferencijalne jednacine kretanja u obliku:
dv >R
o= (4.4)
dt  5G
g

i imajuci u vidu da je suma horizontalnih sila koje se suprotstavljaju kretanju

vozila jednaka:
YR=R +R,+F, =kav’ +G, +G, (4.5)
gde su osim ranije datih oznaka:
R, = kAV’ - otpor vazduha,
R, =R, +R,. =G, -ukupanotpor kotrljanja,

F,=F,+F.=G, -ukupna sila koenja na obimu svih tockova (kocenja
na svim toCkovima),

diferencijalna jednacina kretanja vozila u procesu kocenja ima oblik:
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dv g 2

— == (kAV*+G, +G 4.6
Treba napomenuti da se cesto vrSi na poduzno nagnutom putu, tako da

gravitacione sile mogu da deluju koceci (kretanje uzbrdo) ili propulzivno (kretanje

nizbrdo). U slucaju ko€enja na poduznom nagibu nizbrdo, diferencijalna jednacina

kretanja bi dobila oblik:

dv g ) .
—=—(kAv - +G,cosa—Gsina+ Gpcosa 4.7
. &# ; @ ) (4.7)

Dok bi u sluCaju kretanja uzbrdo, kada gravitaciona sila deluje kao otpor
kretanju, tj. koce¢i, zakon kretanja vozila mogao da se opiSe diferencijalnom

jednacinom oblika:

v = —i(kAv2 +G,cosa+Gsina+Gocosa) (4.9)

dt oG
Iz diferencijalne jednacine kretanja mogu da se odrede i sve osnovne kocne
karakteristike, kao mere performansi procesa kocenja. To je pre svega usporenje, a
zatim i vreme i put kocenja. Ako se pretpostavi da je brzina vozila na pocetku
kocenja dovoljno mala, tako da otpor vazduha moZe da se zanemari i da se ko¢ne

sile ostvaruju na svim tockovima, izraz (4.6) moZe da se napiSe u jednostavnijem

obliku:

v g
I a ((/)+f)5 (4.10)

[z ovog izraza sledi da je u posmatranom slucaju vrednost usporenja direktno
zavisna od prijanjanja izmedu kocenih toc¢kova i puta, kao i od koeficijenta otpora
kotrljanju. PosSto je veliCina koeficijenta otpora kotrljanju na dobrim putevima
relativno mala (po pravilu ispod 0,02), to sledi da najveci uticaj ima koeficijent
prijanjanja. U tom smislu, a uz pretpostavku da je i koeficijent uticaja obrtnih masa
mali, odnosno pribliZno ravan jedinici (6 = 1), maksimalno usporenje koje moze da
se ostvari pri kocenju na svim tockovima, tj. uz puno iskoriS¢enje raspoloZivog

prijanjanja ima vrednost:

Uy = 89 =109 (4.11)
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ZaokruZivanju gravitacionog ubrzanja na 10 ide u prilog i zanemarivanje otpora
kotrljanju u procesu kocenja, Sto se inace obi¢no radi. Imaju¢i u vidu da su
maksimalne vrednosti prijanjanja bliske jedinici, maksimalno usporenje moze
teorijski da dostigne vrednosti bliske ili bar uporedive sa ubrzanjem Zemljine teZe
[98,116]. Zbog ovoga, a i iz prakti¢nih razlika, ocena kocnih svojstava vozila se
obi¢no vezuje za relativni odnos usporenja i gravitacije, tj. za tzv. koc¢ni koeficijent
(vidi jednacinu 4.1). Koc¢ni koeficijent predstavlja meru iskoriS¢enja raspolozivih
mogucnosti usporenja. Na ovoj osnovi definisani su zahtevi u mnogim propisima
koji se odnose na performanse kocCnih sistema, kao na primer u propisima za
tehnicke preglede. Pojam kocnog koeficijenta se koristi i u Pravilniku ECE-13.
Prema [98,101,104], koc¢ni koeficijent moZe da se iskaZe i kao:

_b_XE

- 413
q mg 37 (4.13)

gde je:

F, =X F,, - ukupna sila kocenja, jednaka zbiru koc¢nih sila na svim kocenim

tockovima,

mg =Y. Z. - sila od ukupne mase vozila, jednaka zbiru svih normalnih reaktivnih

sila na koc¢enim tockovima.

Poseban znacaj ima definicija stepena iskoriS¢enja prijanjanja po osovinama
vozila, koja se definiSe kao odnos kocne sile na i-toj osovini ( F,;) i odgovarajuce

normalne reakcije te osovine ( Z,) odnosno kao mera iskoriS¢enog prijanjanja na i-

toj osovini:

& (4.14)

1

N |

wsi =

U dinamickim uslovima, precizno izracunavanje trenutne vrednosti koeficijenta
prijanjanja u kontaktu pneumatika i puta u poduZznom pravcu znatno zavisi od
trenutne vrednosti vertikalnog opterecenja koje deluje na dati koceni tocak
[101,117]. Da bi se definisao izraz pomocu kojeg je moguce odrediti koeficijent

prijanjanja u tom slucaju neophodno je odrediti dinamicke reakcije u kontaktu

48



pneumatika i tla, odnosno dinamicke vrednosti vertikalnog opterecenja tockova na

prednjoj i zadnjoj osovini vozila. Prema [104,117], sila F, koja nastaje usled
delovanja poduzne komponente usporenja vozila a, u njegovom teziStu (slika 4.7)

izaziva pojavu dinamicke preraspodele opterecenja vozila sa zadnje na prednju
osovinu. Postavljanjem uslova ravnoteZe momenata u odnosu na tacku kontakta
toCka zadnje osovine i puta dobija se trenutna vrednost vertikalnog opterecenja

tocka na prednjoj osovini (slika 4.7):

Z

m(l,-g+ha,) mg(l +qh)
pd = l — = l (4‘15)

gde je sa m oznacena ukupna masa vozila, sa 4, visina teZiSta vozila, /. rastojanje

izmedu teZiSta vozila i zadnje osovine i / predstavlja meduosovinsko rastojanje.
Odgovaraju¢a vrednost vertikalnog opterecenja tocka na zadnjoj osovini je

jednaka:

2,=G-Z,,=mg-Z (4.16)

pd
Pomocu definisanog stepena iskoriS¢enja prijanjanja moZe da se oceni i koc¢ni
koeficijent posmatrane osovine vozila, tj. udeo svake osovine u ostvarivanju

ukupnog koeficijenta, saglasno izrazu:

q:szi :_Z(BS,-Z,» (417)

mg mg
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4.6. KARAKTERISTIKE I ZADACI ELEKTRONSKIH SISTEMA ZA
UPRAVLJANJE PERFORMANSAMA KOCNOG SISTEMA

4.6.1. Uvod

Tokom poslednje dve decenije koc¢ni sistemi privrednih vozila su doziveli
znacajna unapredenja na polju upravljanja njihovim performansama uvodenjem
elektronski upravljanih sistema [118]. U oblasti razvoja koc¢nih sistema, projektant
mora da uzme u obzir Siroki spektar namene vozila i ukupnih masa u optere¢enom
i neoptereCenom stanju - od lakih do teSkih teretnih vozila sa prikolicama,
poluprikolicama ili autobusa, kod kojih se koriste razli¢ita izvodenja kocnih
sistema. Osim toga, razliciti uslovi koris¢enja moraju biti zadovoljeni. Na kraju, ali
podjednako vazno, postoje veoma razliciti pristupi projektovanju podsistema za
radno kocenje. Svedoci smo ere elektronski upravljanih sistema sa povratnom
spregom Kkoji su takode dali znacajan doprinos unapredenju koc¢nih sistema
privrednih vozila. Kao izuzetno vazna cinjenica moZe se navesti da taj proces
unapredenja koc¢nih sistema motornih i priklju¢nih vozila neprekidno traje,
uporedo sa daljim razvojem elektronike i elektronski upravljanih komponenata

koji ulaze u njihov sastav [118].

Protivblokirajuc¢i sistem (ABS) je prvi sistem za elektronsko upravljanje
performansama kocnih sistema i njegova serijska ugradnja na privrednim vozilima
je pocCela joS davne 1981. godine. Evropsko zakonodavstvo je prepoznalo znacajna
unapredenja na polju bezbednosti koje je omogucio ABS, ¢ine¢i ga obaveznom
opremom kod vozila odredenih kategorija [104]. ABS sistemu je 1987. godine
pridodat sistem protiv proklizavanja pogonskih tockova (ASR), koji je omogucio
unapredenja na polju propulzije putem aktiviranja kocnica na pogonskim
tockovima. Pojacan pritisak konkurencije na trZistu je takode uticao na povecanje
zahteva Kkoji se postavljaju pred kocne sisteme. Usledilo je predstavljanje
elektronski upravljanog koc¢nog sistema (EBS) 1996. godine. Ovaj Kkorak
predstavlja znaCajno povecanje nivoa bezbednosti i primetno povecanje
ekonomic¢nosti odrzavanja vozila. Pokusaji da se unapredi stabilnost privrednih

vozila su ostvareni putem proSirenja funkcija ABS-a i EBS-a. ECE pravilnici su
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prihvaceni Sirom Evrope i primenjuju se paralelno sa EU direktivama. Iz razlicitih
razloga, datumi predstavljanja EC i ECE pravilnika su razli¢iti, pa su onda i datumi
pocetka obavezne primene ABS sistema razliciti. TeSka privredna vozila ukupne
mase preko 16 t (kategorija N3, itd.) su u obavezi da imaju ugraden ABS sistem

pocev od Oktobra 1991.

4.6.2. Protivblokirajuci uredaj (PBU)

Uprkos velikom napretku i razvoju koc¢nica privrednih vozila, potencijalne
incidentne situacije Cesto nastaju kada se koCi na klizavim povrSinama puta.
Tokom pani¢nog ili ak normalnog rezima koCenja na klizavom putu, moZe se
dogoditi da vise nije moguce preneti svu silu koCenja na povrsinu puta zbog niskog
koeficijenta prijanjanja izmedu pneumatika i kolovoza. Sila kocenja je u tom
slucaju prekomerna i tockovi imaju tendenciju ili u krajnjem slucaju prelaze u
stanje potpunog blokiranja. Kada su tockovi blokirani, maksimalno se iskoriS¢ava
ukupna reaktivna sila u poduznom pravcu, pa je tada sila u bo¢nom (popre¢nom)
pravcu jednaka nuli. To veoma Cesto ima opasne posledice kao Sto su nemoguénost
upravljanja vozilom, zaokretanje vozila uprkos suprotnom korigovanju pravca

kretanja vozila od strane vozaca pomocu tocka upravljaca i/ili zanoSenje [21,118].

Kako je pokazano u [121], tocak koji se kre¢e po mokrom ledu ima veoma nisko
prijanjanje pa prema tome moZe da prenese malu silu kocenja na led. Na suvom
asfaltu situacija je znatno drugacija jer je mnogo vece prijanjanje dostupno i u
skladu sa tim je moguce i optimalno kocenje ili ubrzavanje. Koeficijent trenja () u
kontaktu pneumatika i puta se ostvaruje usled relativnog pomeranja njihovih
povrSina u dodiru, tj. razlike izmedu brzina relativnhog pomeranja povrSina u
kontaktu, a to se naziva relativno klizanje (A) i obino se izraZava u procentima. U
skladu sa tim, 0% klizanja podrazumeva da su brzine povrsina pneumatika i puta
jednake, dok klizanje od 100% pri koCenju znaci da je toCak prestao da se kotrlja
(rotira), odnosno da je ugaona brzina tocka jednaka nuli, pri ¢emu je vozilo jo$
uvek u pokretu. Ovakav slucaj maksimalne razlike izmedu brzina povrSina u

kontaktu se naziva potpuno blokiranje tocka pri kocenju [120,121].
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Prema naucnim istraZivanjima mnogobrojnih autora objavljenim u [21,57,75,
117,120,122,123], najvetu efikasnost procesa kocCenja u smislu ostvarivanja
optimalnog usporenja, ukljucuju¢i procese koji se deSavaju u samoj kocnici i
interakciju pneumatik-tlo, je moguce posti¢i kada je poduzno klizanje toCkova u
granicama izmedu 10-30%. Ove granice treba uslovno shvatiti imaju¢i u vidu
razliCitost u veli¢ini ukupnih masa pojedinih kategorija vozila i razli¢ite uslove
prijanjanja u kontaktu pneumatika i tla. Aktiviranje kocnica sa prevelikim
pritiskom moZze da izazove potpuno blokiranje tockova (klizanje od 100%), tako da
sistem koji ovo sprecava moZe da poboljSa efikasnost kocenja. Da bi se to
realizovalo, razvijen je protivblokiraju¢i uredaj, odnosno elektronski upravljan
sistem za sprecavanje blokiranja kocenih tockova (engl. Anti-Lock Braking System -

ABS) [120,121].

Medutim, prema [122], sprecavanje blokiranja totka radi poboljsanja
efikasnosti procesa kocenja nije najvazniji razlog za uvodenje ABS sistema. Kada je
tocak blokiran, on onda ne omogucava nikakvo upravljanje vozilom u bo¢nom
pravcy, i u slucaju da je vise tockova vozila blokirano , ono ¢e poceti se zakreée oko
vertikalne ose (zanoSenje vozila u stranu). To znaci da ako zadnji toCkovi blokiraju
vozilo Ce teZiti da se zaokrene (zadnji kraj vozila tezi da ide napred), a ako prednji
toCkovi blokiraju, vozilo viSe nije upravljivo. ZadrZavanje vozila na Zeljenoj putanji

je najvazniji razlog za upotrebu ABS-a [120,122].

Pokazano je da je za loSe uslove puta (pesak, led, sneg, voda, itd.), sistem koji
sprecava blokiranje tocka i koji je doprineo znacajnom povec anju upravljivosti
vozila u zamenu za mali gubitak ukupnog zaustavnog puta, obezbedio da se
poboljsaju ukupne performanse vozila pri kocenju. Ovo je postignuto pomocu
elektronske kontrolne jedinice (engl. ECU) koja dobija informacije o ugaonoj brzini
svakog tocka, a onda vrsi korekciju, odnosno daje signal za smanjenje pritiska

aktiviranja koc¢nica na to¢kovima koji pokazuju tendenciju da blokiraju [123].

Zbog kompromisa u pogledu klizanja u kontaktu pneumatika i tla u poduznom i
botnom pravcu, intervencija ABS-a moZe u nekim slucajevima dovesti do
povecanja zaustavnog puta (to najviSe zavisi od uslova u kontaktu pneumatika i tla,

odnosno vrste i stanja podloge po kojoj vozilo koci), ali je znaCajno povec anje
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mogucénosti upravljanja vozilom, a posebno u situacijama naglog kocenja. Takav
kompromis se smatra veoma korisnim za prose¢nog vozaca savremenih motornih
vozila. Prematome , osnovnicilj ABS -aje da se saCuva stabilnost vozila i

omogucavanje vozacu da nastavi upravljanje vozilom tokom iznenadnog (naglog)
kocenja, sa prihvatljivim kompromisom koji se odnosi na neSto duZi zaustavni put
vozila [120]. U isto vreme, frikcioni kontakt izmedu pneumatika i puta treba da
bude potpuno optimiziran, kako bi se smanjio put koc¢enja i vozilo usporavalo sa

maksimalnim usporenjem [124].

Kocni koeficijent, odnosno koeficijent prijanjanja izmedu toc¢ka i puta u
poduznom pravcu odreduje nivo sile koCenja koja moZe biti preneta. Zavisi od
klizanja koje se ostvaruje u kontaktu pneumatika i puta i izmedu ostalog od

sledecih uticajnih faktora:
v/ stanja puta i pneumatika
v opterecenja tocka ili osovine
v’ brzine vozila
v' temperature
v' ugla klizanja pneumatika ili ostvarene boc¢ne sile.

OdrZavanje stabilnog prijanjanja u popre¢nom pravcu je jako bitan zahtev za
upravljanje vozilom. Koeficijent prijanjanja u poprecnom pravcu se smanjuje
mnogo brze nego Sto je to slucaj sa kocnim koeficijentom. Da bi se ovo sprecilo,
ABS sistem obi¢no odrzava maksimum koeficijenta prijanjanja u zoni izmedu 10%
i 30% Kklizanja [124]. U skladu sa [121,124], mali procenat klizanja je potreban da
bi se ostvarilo maksimalno raspolozivo prijanjanje izmedu pneumatika i puta, ali
ako klizanje postane prekomerno smatra se da tocak ima tendenciju ka blokiranju
tokom kocenja. Nivo raspoloZivog prijanjanja zavisi od mnogo faktora, od kojih su
najznacajniji stanje pneumatika i povrsine puta, kao i procenat klizanja u njihovom
kontaktu. Slika 4.8 ilustruje nekoliko tipi¢nih primera zavisnosti raspoloZivog
prijanjanja od klizanja tocka za razli¢ite podloge u poduZnom pravcu, odnosno
uslove puta u slu€aju privrednih vozila. Vecina ovih zavisnosti pokaz uje da se

koeficijent prijanjanja samo blago smanjuje u trenutku kada tocak pocinje da
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blokira i nadalje, kada je tocak blokiran, nastavice i dalje da prenosi visok procenat
maksimalno dostupne sile koCenja. Medutim, u slu¢aju mokrog asfalta kada tocak
pocinje da blokira, koeficijent prijanjanja znacajno opada i tocak ¢ e vrlo brzo dci u
stanje potpune blokade . To se deSava jer je tocak u stanju da prenese manju silu

kocenja izazivajuci povec ano klizanje Sto nadalje smanjuje nivo trenja i efikasnost

procesa kocenja [121].
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Slika 4.8. Krive klizanja privrednih vozila za razliita stanja podloge

Kada toCak zapoc¢ne da blokira onda on ne moZe viSe da prenese Zeljeni moment
koCenja, a osim toga nije ni u stanju da prenese boc¢ne sile kojima se vrSi
upravljanje vozilom, odnosno kaze se da tocak proklizava [123]. Slika 4.8 takode
pokazuje kako trenje koje je na raspolaganju u bo¢nom pravcu naglo opada kada
tocak poc¢ne da blokira usled kocenja. Nemogu¢nost tocka na upravljackoj osovini
da prenese bocne sile pri kretanju u krivini znaci da vozilo viSe nec e biti pod
potpunom kontrolom vozaca, odnosno dolazi do gubitka upravljivosti vozila [121].
Zbog toga je vazno da tockovi budu spreceni da blokiraju tokom kocenja kako bi se
ostvarila stabilnost upravljanja vozilom [121,122]. ABS sprecava blokiranje
toCkova pri kocenju vozila na razli¢itim podlogama i obezbeduje vozacu bezbedno

upravljanje vozilom, bez odstupanja od Zeljenog pravca kretanja. ABS predstavlja
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elektronski sistem u okviru osnovnog ko¢nog sistema koji se koristi na privrednim
vozilima ili autobusima i podrazumeva ugradnju Elektronske kontrolne jedinice
(engl. ECU), modulatora pritiska, polarnih toCkova, davaca broja obrtaja tockova i

pratece elektricne instalacije (slika 4.9).

Slika 4.9. Sematski prikaz ABS sistema kod vozila konfiguracije 4x2 (4S/4M) [121]

ABS neprekidno prati broj obrtaja svih toCkova i poredi ugaonu brzinu svakog
od tockova sa prosecnom vredno$¢u ugaone brzine svih tockova (tzv. referentna
ugaona brzina) koju izra¢unava Elektronska kontrolna jedinica - ECU (3), slika 4.9.
Na taj nacin sistem moze da identifikuje kada jedan ili viSe tockova prekomerno
usporavaju, odnosno pokazuju tendenciju ka blokiranju. Polarni toc¢ak i dava¢ broja
obrtaja tocka (1) su instalirani na svakom tocku i imaju zadatak da, kada se tocak
okrece, posalju sinusni elektri¢ni signal do elektronske kontrolne jedinice (ECU).
Analizom frekvencije ovog signala ona moze da prati broj obrtaja svakog tocka i na
osnovu toga da izraCuna njegovo ubrzanje ili usporenje. Tokom procesa kocenja
ECU u bilo kom vremenskom trenutku moze da utvrdi da li ugaona brzina bilo kog
toCka odstupa od referentne brzine. Ukoliko je neki od tockova na klizavoj povrsini
i ako tada nije u stanju da ostvari nivo trazenih performansi u pogledu usporenja,
tada ¢e ugaona brzina tog toCka pasti u odnosu na referentnu brzinu, tj. klizanje i
usporenje tog tocka Ce se naglo povecati. ECU ¢e ovo normalno detektovati tokom

kocCenja i to pre nego Sto dode do blokade tocka. Onog trenutka kada ECU detektuje
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odstupanje ugaone brzine tocka od referentne, ona nadalje iskljucuje ugaonu
brzinu tog tocka pri izraCunavanju referentne brzine. Kada ECU detektuje
preveliko klizanje ili preterano naglu promenu usporenja tocka (slika 4.10) ona
Salje elektricni signal u odgovaraju¢i modulator pritiska (2), slika 4.9, kako bi se
pritisak u cilindru koji aktivira ko¢nicu na tom tocku redukovao na odgovarajucu

vrednost [121,125].

Prema [126], a u skladu sa slikom 4.10, u okviru tipi¢nog ciklusa upravljanja
ABS sistema najvaznije kontrolne promenljive su prag ugaonog usporenja tocka -b,
prag ugaonog ubrzanja toCka +b i pragovi klizanjd 1 i A2. Kako pritisak u cilindru
raste tocak shodno tome proporcionalno usporava tokom vremena. U trenutku 1
ugaono usporenje tocka prekoracuje vrednost koja ne moze fizicki biti realizovana
od strane vozila. Referentna brzina i brzina tocka, koje su sve do ove tacke bile
jednake, pocinju da divergiraju sve dok u trenutku 2 tocak ne dostigne veliko
usporenje (prekoracujuéi prag -b), koje u proseku iznosi oko 1,2g. Maksimalna
vrednost je izvedena na osnovu referentnih brzina to¢kova upravljacke grupe i u
opStem slucaju se ova vrednost Kkoristi kao zajednicka referentna brzina za dva
toCka. Klizanje tocka se izraCunava na osnovu trenutne brzine tocka i odgovarajuce

referentne brzine koja se elektronski izra¢unava na osnovu brzina svih toCkova.

U tacki 2 je prag ugaonog usporenja -b prekoracen (slika 4.10). Tocak tada
prelazi u nestabilnu zonu u odnosu na krivu klizanja (p-A krivu),Sto znaci da je
toCak dostigao maksimalnu vrednost raspolozive sile koCenja u kontaktu sa tlom
pa svako dalje povecanje momenta koCenja povecava jedino vrednost usporenja
toCka. Zbog toga je pritisak u cilindru naglo smanjen Sto dovodi do smanjenja
usporenja tocka (slika 4.10). Vreme potrebno za usporenje tocka je odredeno
histerezisom kocnice na datom tocku i karakteristikom krive klizanja u oblasti
nestabilne zone. Jedino kada histerezis kocCnice bude neutralisan, kontinualno

smanjenje pritiska dovodi do smanjenja usporenja tocka [126].
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Slika 4.10. Ilustracija rada ABS-a u skladu sa [126]

U trenutku 3 signal ugaonog usporenja to¢ka -b pada ispod praga i tada se
pritisak u cilindru odrzava na konstantnom nivou u toku predefinisanog
vremenskog intervala T1. Ugaono ubrzanje tocka prekoracuje prag ubrzanja +b
tokom ovog perioda (taCka 4). Sve dok je ovaj prag prekoracen, pritisak se odrzava
na istom (konstantnom) nivou. Ako +b signal ne bude generisan tokom
vremenskog intervala T1 (na povrSinama sa niskim prijanjanjem na primer)
pritisak u cilindru se dalje smanjuje na osnovu signala o klizanju A;. Tokom ove
faze upravljanja viSi prag klizanja : nije dostignut. Posle pada ispod praga u
trenutku 5 signal +b opada. Tocak je sada u stabilnoj zoni krive klizanja i ostvarena

vrednost koeficijenta prijanjanja je negde u okolini maksimalne vrednosti koja je
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raspoloziva za datu podlogu. Pritisak aktiviranja se tada naglo povecava u toku
vremenskog intervala T2 da bi se neutralisao histerezis koc¢nice. Ovaj vremenski
interval T2 je fiksnog trajanja za prvi ciklus upravljanja, a tokom svake sledece faze
upravljanja izraCunava se novo trajanje tog intervala. Nakon pocetnog naglog
povecanja, pritisak u cilindru se dalje postepeno povecava preko ciklicnog
poveCanja i zadrZavanja pritiska koje obezbeduju elektromagnetni ventili
(modulatori). Na kraju svakog stepenastog povecanja pritiska ECU ¢ e proveriti da li
se ugaona brzina tocka povec ava u odnosu na brzine drugih tatkova i ako je to
ispunjeno ECU ¢e signalizirati dalje stepenasto pove¢ anje pritiska (slika 4.10). U
trenutku kada ugaona brzina posmatranog toc¢ka postane bliska u odnosu na
referentnu brzinu ECU ¢e je ponovo ukljuciti kao ulaz za izraCunavanje referentne
brzine [91,93,121]. Ovakva postepena povecanja pritiska ¢e se nastav iti sve dok
pritisak u cilindru ne dostigne nivo koji voza¢ zahteva delovanjem na pedalu
kocnice uz istovremeno zadovoljenje uslova da je klizanje tocka na nivou Kkoji
garantuje odsustvo blokiranja. Ako u bilo kom trenutku ECU detektuje da se
klizanje toc¢ka ponovo povecava i da postoji nagla promena usporenja ona ¢e
signalizirati modulatoru pritiska da ponovo redukuje pritisak putem ispustanja
vazduha u atmosferu. Ovaj ciklus redukovanja pritiska aktiviranja kocnice i
ponovnog postepenog povecavanja (slika 4.10) ce biti ponovljen nekoliko puta u
sekundi da bi se ostvarila efikasnost kocenja, odnosno da bi se maksimalno
iskoristilo raspoloZivo prijanjanje uz istovremeno zadrzavanje stabilnosti i

upravljivosti vozila [21,121,124,125,126].

Opisana logika upravljanja po kojoj funkcioniSe ABS nije fiksna ve¢ adaptivna
prema dinamickom ponasanju toc¢ka u odnosu na razli¢ite vrednosti prijanjanja u
kontaktu sa podlogom. Pragovi ubrzanja, usporenja ili klizanja to¢ka manje vise
nisu konstantni i zavise od nekoliko parametara kao Sto je brzina vozila. Broj
ciklusa upravljanja rezultira iz dinamickog ponasanja ¢itavog lanca upravljanja u
okviru ABS sistema (kocnice, tocka i povrsine puta). Normalan broj ciklusa tokom

kocenja se krece od 3 do 5.

Prema [124,125], kada se vozilo krete po podlozi sa razli¢itim nivoima

prijanjanja tockova na levoj i desnoj strani iste osovine onda postoji velika
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verovatnoc¢a da ¢e koceni toCak koji se kotrlja po povrSini sa niZim nivoom
prijanjanja pokazati tendenciju da blokira, a S$to kao posledicu implicira
intervenciju ABS-a na tom toCku. Ako se tocak koji ne pokazuje tendenciju da
blokira (na povrSini sa viSim nivoom prijanjanja) aktivira sa pritiskom koji
obezbeduje normalno radno kocenje na tom tocku, onda ¢e se takva situacija, u
odnosu na datu osovinu, svesti na kocCenje gde se jedan od tockova koci u
potpunosti, a drugi malo ili nimalo, zbog svoje tendencije ka blokiranju. Ova razlika
u kocenju tockova iste osovine moze izazvati proklizavanje i stvaranje tzv. "yaw"
momenta koji teZi da zaokrene vozilo oko vertikalne ose, a $to je posebno opasno
ako se radi o upravljackoj osovini jer u tom slucaju vozilo gubi upravljivost. Ne
manje vazan slucaj se odnosi na istovetnu situaciju na pogonskoj osovini, Sto moZze

izazvati gubitak stabilnosti vozila.

U cilju ublaZzavanja efekta momenta zakretanja vozila oko vertikalne ose na
upravljacku osovinu vozila, ABS sistem koristi tzv. ,modifikovanu individualnu
regulaciju” (engl. Modified Individual Regulation - MIR) na upravljackoj osovini. Sa
ovakvim nac¢inom upravljanja, kada jedan tocak pokazuje sklonost ka blokiranju i
ABS interveniSe da ogranici ili smanji pritisak u ko¢nom cilindru koji aktivira
koc¢nicu na tom tocku, to se takode reflektuje i na drugi tocak na isti nacin. Ovo
ogranicenje pritiska kontroliSe ECU da bi neravnoteZa u kocenju toc¢kova na istoj
osovini ostala u granicama koje omogucavaju vozacu da zadrzi upravljivost vozila
odnosno da nije potrebno da vrsi dodatne korekcije posredstvom tocka upravljaca.
Pod ovim okolnostima teorijska maksimalna efikasnost kocenja koja bi mogla biti
na raspolaganju nije postignuta na datoj osovini i zaustavni put ¢e biti neznatno
duZi nego u slucaju da se ko¢nicama na toj osovini upravlja preko tzv. IR-a
(individualna regulacija). Medutim, sposobnost vozaca da zadrZi upravljivost nad
vozilom je poZeljna u vecini sluc¢ajeva da bi se ostvario Sto kraéi zaustavni put
[102,121,125]. Opisani procesi upravljanja se obavljaju od strane ABS-a sve dok
postoje odgovarajudi signali sa davaca broja obrtaja o naglom smanjenju ugaone
brzine tocka, koji se obraduju od strane ECU. ECU zahteva minimalan pik napona
pre nego Sto prepozna takav signal sa davaca broja obrtaja tocka kao validan, a

potom koristi frekvenciju signala da bi pratila ugaonu brzinu tocka. Brzina pri kojoj
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signal postaje validan zavisi od zazora izmedu davaca broja obrtaja i polarnog
tocka, ali je obi¢no u rasponu od 5 do 8 km/h. Ovo je poznato kao ,prag brzine“ i

ispod ove brzine ECU postaje neaktivna i ABS nije u funkciji.

4.6.3. Elektronski upravljan ko¢ni sistem (EBS)

Imajuci u vidu da su danasnji zahtevi koji se postavljaju pred kolne sisteme
motornih i priklju¢nih vozila sve veci, razvojem i uvodenjem elektronski
upravljanog kocnog sistema (engl. Electronically Controlled Braking System - EBS)
kocni sistemi privrednih vozila su znacajno unapredeni [118]. Najvaznija
karakteristika EBS-a je da povecava bezbednost vozila u saobracaju putem brzeg
odziva koc¢nog sistema zahvaljujuc¢i upravljanju njegovim komponentama pomocu
elektronskih signala i poboljSanja stabilnosti vozila tokom kocenja [118,119].
Pored toga, prema [118,127], znacajno je i smanjenje troSkova odrZavanja, na
primer optimizacijom istrosenja koc¢nih obloga. U pogledu bezbednosti, prema
[118] najznacajnija su slede¢a unapredenja EBS-a: manje vreme potrebno za
dostizanje zahtevane vrednosti pritiska aktiviranja ko¢nica na prednjoj i zadnjoj
osovini, poboljSana integrisana ABS funkcija, kao i to da se rad komponenata
kocnog sistema na prednjoj/zadnjoj osovini i habanje koc¢nih obloga neprekidno

nadgledaju.

Zbog toga Sto je u ovoj doktorskoj disertaciji istrazivana mogucénost
inteligentnog upravljanja performansama kocnog sistema na primeru autobusa sa
elektronski upravljanim ko¢nim sistemom, u daljem tekstu je data sumarna analiza
osnovnih funkcionalnih karakteristika EBS-a. Na slici 4.11 je prikazana
funkcionalna Sema elektronski upravljanog ko¢nog sistema autobusa konfiguracije

4x2 u skladu sa [118].
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Slika 4.11. EBS kod autobusa konfiguracije 4x2 (4S/4M sistem)

U tabeli 4.1 je dat spisak svih elektronski upravljanih komponenata bitnih za
funkcionisanje EBS-a koje su prikazane na slici 4.11, kao i ostalih komponenata
konvencionalnog pneumaticki aktiviranog ko¢nog sistema. Kao Sto je ilustrovano
na slici 4.11, elektronski deo EBS sistema obuhvata elektronsku kontrolnu jedinicu
(1), osovinski modulator sa integrisanom elektronskom jedinicom za zadnju
osovinu (5), elektronski prenosnik signala (2) sa dva integrisana prekidaca,
proporcionalni rele ventil (3) i dva modulatora pritiska (ABS ventila) za prednju
osovinu (4). Rele ventil 3/2 (6) se koristi u sluaju redundantnosti da brzo dovede
ili ispusti vazduh iz koc¢nih cilindara zadnje osovine. U pogledu strukture,
pneumatski deo EBS sistema sa dva ko¢na kruga u osnovi odgovara
konvencijalnom ko¢nom sistemu sa pneumatickim prenosnim mehanizmom. Ovaj
deo EBS sistema ima redundantnu funkciju i postaje aktivan u slucaju otkaza

elektro-pneumatickog dela instalacije [118].

U skladu sa slikom 4.12, EBS sistem kod autobusa koji je ovde prikazan se
sastoji od dva Cisto pneumaticka ko¢na kruga i posebnog elektronskog kotnog
kruga. Ovakva konfiguracija EBS sistema se skraceno naziva sistem 2P/1E i
Sematski je prikazana na slici 4.12. U skladu sa usvojenim oznakama na slici 4.11,
elektro-pneumaticki koc¢ni krug obuhvata centralnu elektronsku kontrolnu

jedinicu (tzv. centralni modul), oznacen sa EBS, osovinski modulator sa
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integrisanom elektronikom za zadnju osovinu (AME), elektronski cita¢ indeksa
pritiska (BWG), kao i proporcionalni rele ventil (PRV) i dva modulatora pritiska za
prednju osovinu. Pored toga, on obuhvata i rele ventil (RV), davac broja obrtaja

toCka (S) i davac istroSenosti koc¢nih obloga (V).

Tabela 4.1. Komponente EBS-a

Pozicija EBS komponente Pozicija Ostale komponente
1 Kontrolna jedinica EBS 8 Kompresor vazduha
2 Elektronska pedala koc¢nice 9 [susivac vazduha
3 Proporcionalni rele ventil 10 Cetvorokruzni zastitni ventil
Elektromagnetni ventil ABS
4 11 Rezervoar vazduha
(modulator)
Komandni ventil parkirne
5 Osovinski modulator 12
kocnice
6 3/2 rele ventil 13 Rele ventil
7 Davac broja obrtaja tocka 14 Ko¢ni cilindar
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Slika 4.12. Primer izvodenja sistema 2P/1E
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U pogledu strukture, pneumaticki deo sa dva koc¢na kruga odgovara
konvencionalnom ko¢nom sistemu sa pneumatickim prenosnim mehanizmom.
Ovaj Cisto pneumaticki deo ko¢nog sistema sluzi kao podrska u slucaju otkaza
elektronskog kocfnog kruga. Upravljanje kolnim sistemom privrednog vozila
putem elektronskih signala EBS sistema omogucava komforno kocenje nezavisno
od stanja opterecenosti vozila, kao i znatno skracenje puta kocenja [119]. Ovi
elektronski signali omogucavaju elektronskoj kontrolnoj jedinici EBS sistema da
neprekidno komunicira sa sasvim ostalim elektronskim komponentama. To
omogucava ventilima na ko¢nim cilindrima da generiSu potreban pritisak

aktiviranja koc¢nica u skladu sa odgovarajuc¢im kontrolnim signalima.

Upravo ovakva infrastruktura postojeCeg EBS sistema sa aktiviranjem
komponenata u okviru elektronskog ko¢nog kruga pomocu elektronskih signala
pruza mogucénost za inteligentno kocenje, odnosno za inteligentno upravljanje
performansama koc¢nog sistema. To pre svega podrazumeva unapredenje
upravljackog softvera na osnovu inteligentnih resenja baziranih na mogu¢nostima
koje nude tehnike iz domena vestacke inteligencije, gde se posebno isticu vestacke
neuronske mreZe i fazi logika. Infrastruktura EBS-a dakle nudi mogu¢nost da se
inteligentnim podeSavanjem pritiska aktiviranja koc¢nica na prednjoj/zadnjoj
osovini i njegovim pretvaranjem u odgovarajuci naponski signal vrsi inteligentno
upravljanje performansama koc¢nog sistema, odnosno inteligentna raspodela sila
kocCenja na prednju i zadnju osovinu uz odrzavanje klizanja tockova na

Zeljenom/optimalnom nivou.

Nekoliko integrisanih funkcija u okviru EBS-a prepoznaju odstupanja od
uobicajenih uslova pod kojima se izvodi kocenje i u skladu sa tim preduzimaju
odgovarajuce akcije nezavisno od zahteva vozaca. Prema [118,119], osnovne i
najvaZnije funkcije EBS sistema su:

1. Obezbedenje kontrolisanog usporenja vozila
2. Preraspodela sila ko¢enja izmedu prednje i zadnje osovine
3. Kontrola istroSenja ko¢nih obloga

4. Sistem za pomo¢ vozacu pri kocenju (engl. Brake Assist - BAS)
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5. Sistem za prevenciju prevrtanja vozila (engl. Anti Rolling Control - ARB)

6. Integrisana funkcija za spreCavanje blokiranja kocenih tockova (engl.

Anti-lock Braking System - ABS)

7. Integrisana funkcija za sprecavanje proklizavanja pogonskih tockova

(engl. Anti-Slip Regulation - ASR)

4.6.4. Elektronska kontrola stabilnosti (ESC/ESP) kod privrednih

vozila

Vozaci privrednih vozila su danas sve viSe podrzani u voznji pomocu aktivnih i
pasivnih parametara bezbednosti [128]. Uvodenjem elektronskog sistema za
upravljanje performansama koc¢nog sistema kao Sto je ESC (engl. Electronic
Stability Control), koji se kod nekih proizvodaca vozila naziva jos i ESP (skra¢eno
od engl. Electronic Stability Program), funkcije EBS-a kao baznog sistema su
prosirene. ESC sistem ima slobodu automatskog intervenisanja u situacijama kada
moZe do¢i do gubitka stabilnosti vozila, bilo da se radi o normalnoj voznji ili o
kocenju vozila. Ovaj sistem ima vazZan doprinos u poveéanju bezbednosti
privrednih vozila u sve velem intenzitetu saobracaja. U granicama fizickih
mogucnosti, koje su diktirane pre svega trenutno vazec¢im uslovima u kontaktu
pneumatika i puta, ESC radi automatski i upravlja istovremeno pogonskim mostom
i ko¢nicama kako bi pomogao vozacu da vrSi bezbednije upravljanje i/ili koCenje

vozila [129].

Prema [128], prvi koraci u razvoju sistema elektronske kontrole stabilnosti su
napravljeni pre viSe od deset godina. U pocetnoj fazi, istraZivanja su vrSena na
sloZenom modelu vozila, pomo¢u kompjuterskih simulacija. Model vozila je potom
proSiren na stvarni model i pocele su faze ispitivanja na poligonu, pracene daljim
razvojem sistema i sukcesivnim testiranjima. Kompleksnost zahteva koji se
postavlja pred ovaj sistem dolazi do izraZaja kod teSkih privrednih vozila sa
Sirokim rasponom mogucih stanja opterecenosti i razli¢itim izvodenjima pojedinih
konstrukcionih reSenja, kao i visokim varijacijama polozaja teZista. Kao dodatni
problem se namece potreba da se ko¢nim sistemom prikolice ili poluprikolice

upravlja preko njima odgovarajuceg interfejsa.
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Implementacija ESC sistema zahteva sloZeno inZenjersko projektovanje sistema
u kombinaciji sa odgovaraju¢im hardverskim komponentama koje podrazumevaju
elektronske komponente visokih performansi i odgovarajuc¢e davace. Elektronska
kontrolna jedinica (ECU) je povezana sa kontrolnim jedinicama ostalih sistema kao
Sto su pogonski agregat, menjacki prenosnik ili retarder preko CAN magistrale. To
izmedu ostalog omogucava programu za upravljanje elektronskim ko¢nim
sistemom integrisanom u elektronsku kontrolnu jedinicu da koordiniSe rad

sistema za radno kocCenje i motorne kocnice [118,128,129].

Elektronska kontrolna jedinica ESC sistema komunicira sa elektronskom
kontrolnom jedinicom EBS sistema posredstvom CAN magistrale visokih
performansi. ESC kontrolna jedinica radi sa mikroprocesorima visokih
performansi, davac¢em zakretanja vozila oko vertikalne ose i davacem
ubrzanja/usporenja. U tu svrhu, svi ulazi sa odgovaraju¢ih davaca na vozilu se
dovode do nje. ECS kontrolna jedinica tada uporeduje aktuelne uslove (parametre)
kretanja vozila sa onima koji su teorijski uspostavljeni i interveniSe ako je
detektovano pribliZenje parametara kriticnim vrednostima ili ako ocitavanja

davaca prelaze preko maksimalne teorijske (reperne) vrednosti.
Davaci na kojima se bazira rad ESC sistema obuhvataju:

v davace broja obrtaja tockova (koje koristi i ABS)

v davac ugla zakretanja tocka upravljaca

v davac bo¢nog ubrzanja koji ukazuje na skretanje vozila

v’ davac ugla zakretanja vozila oko vertikalne ose

Znacaj ovog sistema dolazi do izraZaja kada se vozilo krece po podlozi sa
razli¢itim nivoom prijanjanja tockova i kada je ponaSanje vozila uzrokovano
neadekvatnim reakcijama vozaca u pogledu upravljanja vozilom. U takvim
situacijama kada je stabilnost vozila narusSena, ESC koristi EBS za upravljanje

silama kocenja na svakom tocku iz istovremeno regulisanje obrtnog momenta

motora [128].
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4.7. INTELIGENTNO UPRAVLJANJE PERFORMANSAMA KOCNOG SISTEMA

U opStem slucaju, izlazne performanse koc¢nog sistema zavise od performansi
kocnica kao izvrSnih elemenata i od trenutnih uslova koji vladaju u kontaktu
pneumatika sa povrSinom puta, odnosno od moguc¢nosti prenoSenja generisane
sile koCenja na podlogu (slika 4.13). SloZenost citavog procesa, kao i veliki broj
faktora na ciji uticaj treba obratiti paZnju, doveli su do potrebe da se u ovoj
disertaciji interakcija u kontaktu frikcionog para kocnice i interakcija u kontaktu
pneumatik-tlo razmatraju pojedinacno. U poglavlju 4.4 je ve¢ objasnjeno na koji
nacin promena uslova u kontaktu frikcionih povrSina disk kocnice, izazvana
promenom njenih radnih reZima, utiCe na njene izlazne performanse, odnosno na
nivo i stabilnost tako generisanog momenta kocenja. Detaljna analiza fenomena u
kontaktu pneumatik-tlo je data u poglavlju 5, gde je istrazivan uticaj ostvarenog
prijanjanja i klizanja tocka u kontaktu sa podlogom na ko¢ne performanse. Vrsta,
stanje i nagib podloge po kojoj se vozilo krece tokom kocenja ima takode veliki
uticaj na veli¢inu i stabilnost koeficijenta prijanjanja koji moZe biti ostvaren,
odnosno na nivo klizanja u poduZznom i bo¢nom pravcu. Prema slici 4.13, bitnu
ulogu u vezi sa tim imaju i karakteristike pneumatika, u pogledu njegove
konstrukcije, deformabilnosti, krutosti i elasti¢nosti materijala od koga je

napravljen.

Disk kocnica

Pneumatik
Povrs ; )
ovrsina puta
p Xk
Z

Slika 4.13. Faktori koji uticu na prenos momenta kocenja na podlogu

Imajuci sve ovo u vidu, evidentno je da je upravljanje performansama koc¢nog

sistema veoma sloZen i zahtevan proces, koji zahteva sagledavanje ne samo

66



karakteristika ko¢nog sistema i Zelja vozaca, ve¢ i mogucnosti realizacije sile
kocenja u kontaktu sa podlogom u cilju zadovoljenja zahteva u pogledu aktivne
bezbednosti vozila tokom koCenja. To namece potrebu za razvojem dinamickog
modela koji bi bio u stanju da obuhvati sve ove uticaje na performanse ko¢nog
sistema. Na osnovu analize dosadasnjih koraka u ovom pravcu datog u poglavlju 2,
moZe se uociti da se nijedno istraZzivanje u ovoj oblasti ne odnosi na razvoj modela
procesa kocenja koji objedinjuje uticaje i performansi kocnice i karakteristika
pneumatika i interakcije pneumatik-tlo na performanse kocCnog sistema.
Nestabilnosti klizanja tocka u kontaktu pneumatik-tlo, kao i njegove varijacije u
toku ciklusa kocCenja mogu imati veliki uticaj na proces kocenja, potencijalno
izazivajuci duZi zaustavni put, kao i teSkoce u odrzavanju stabilnosti i upravljivosti
vozila. Imaju¢i u vidu da i efikasnost analiziranih elektronskih sistema
(ABS/EBS/ESC) zavisi od navedenih faktora, jasno je da se time moZe posredno
unaprediti i njihova funkcija, posebno u pogledu boljeg upravljanja klizanjem tocka
u kontaktu sa podlogom tokom ciklusa kocenja. Tu se pre svega misli na to da bi
integrisane upravljacke funkcije EBS-a, a narocito ABS funkcija, mogle biti bolje
realizovane u smislu prepoznavanja trenutne vrednosti optimalnog klizanja tocka i
njegovog dovodenja na taj nivo putem upravljanja performansama koc¢nice na
inteligentniji nacin. Upravljacke funkcije EBS sistema bi tako mogle biti
unapredene preventivnim delovanjem u smislu spreCavanja pojave visokih
fluktuacija poduZznog klizanja tocka tokom kocenja i omogucavanjem njegovog

neprekidnog dovodenja na Zeljeni/optimalni nivo.

S obzirom na sve ovo, ovde su najpre identifikovane mogucnosti za unapredenje
rada savremenih elektronskih sistema za upravljanje performansama koc¢nog
sistema kako bi se jasno i precizno definisao prostor u kome je moguce uticati na
poboljsanje njihove funkcije. U cilju ilustracije, izabrani su karakteristi¢ni ciklusi
kocenja. Ovi ciklusi kocenja, prikazani na slikama 4.14-4.19, su realizovani na
pravcu, na suvom i ravnom asfaltnom putu, i to u neoptere¢enom i optere¢enom
stanju vozila. Analiziran je takode i karakter promene izmerenih funkcionalnih
parametara EBS-a tokom ciklusa kocenja na prednjoj i zadnjoj osovini kako bi se

analizirale i mogucnosti za uvodenje inteligentne raspodele sila kocenja izmedu
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prednje i zadnje osovine. Eksperimentalna istrazivanja u vezi sa odredivanjem
funkcionalnih karakteristika EBS sistema, sprovedena u ovoj disertaciji, pokazuju
da klizanje tocka nije u optimalnim granicama tokom Ccitavog ciklusa kocenja,
odnosno nije na nivou gde je dostupno maksimalno prijanjanje u poduzZnom
pravcu. Vrednost maksimuma krive klizanja, odnosno vrednost klizanja tocka pri
kojoj se postiZe maksimalni koeficijent prijanjanja izmedu pneumatika i puta se
dinamicki menja u zavisnosti od velikog broja faktora i samim tim je razli¢ita za
svaki ciklus kocenja. Najuticajniji faktori dinamicke promene uslova u kontaktu
pneumatika i tla su dinamicka promena vertikalnog opterecenja tocka, dinamicka
promena sile kocenja, promena vrste/stanja/kvaliteta hrapavosti puta, itd.
Detaljna analiza o nacinu odredivanja trenutnog maksimuma koeficijenta
prijanjanja za date uslove kocenja, kao i vrednosti poduznog klizanja pri kome je

on dostupan, data je u poglavlju 5.

Posmatrajmo najpre ciklus ko¢enja prikazan na slikama 4.14 (prednja osovina) i
4.15 (zadnja osovina) realizovan tokom ispitivanja vozila u neoptere¢enom stanju,
pri ¢emu je doSlo do intervencije ABS-a na prednjoj osovini pocev od 0,75 s pa do
2,25 s vremena kocenja. Klizanje toCkova na prednjoj osovini od 0,75 s vremena
kocenja pa do kraja ciklusa ima relativno visoko odstupanje od zone izmedu 9,5-
11,5% poduZznog klizanja, koja je identifikovana kao ona gde koeficijent prijanjanja
dostize maksimalnu vrednost za date uslove prijanjanja. Postupak dinamickog
odredivanja opsega klizanja, pri kome je moguce ostvariti maksimalni koeficijent
prijanjanja u kontaktu pneumatika i puta, bi¢e detaljno objaSnjen u poglavlju 5.
Ako posmatramo samo deo ciklusa tokom koga je intervenisao ABS (slika 4.14)
moZe se videti da u pojedinim zonama tokom ciklusa (1,2 i 1,7 s) klizanje ima
vrednosti bliske onoj koja odgovara maksimalnom prijanjanju u kontaktu
pneumatika i tla. Oc¢igledno je da je ABS uspeo da korekcijom pritiska aktiviranja
koc¢nice ublaZi trend povecanja klizanja, ali njegova trenutna podesSenost na datom
vozilu za posledicu ima to da je klizanje odrzavano na nivou za oko 10% viSem od

onog gde je dostupno maksimalno prijanjanje (slika 4.14).
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U slucaju tocka na zadnjoj osovini situacija je veoma sli¢na, uz razliku sto se ABS
nije aktivirao. Pocev od 0,75 s vremena kocenja, klizanje u poduZnom pravcu ima
trend neprekidnog povecanja do 30% na kraju ciklusa koc¢enja. Imajuci u vidu da je
u tom slucaju identifikovana zona klizanja gde je dostupno maksimalno prijanjanje
izmedu 9-11%, razlika izmedu tog nivoa i nivoa klizanja koje je stvarno izracunato

na kraju ciklusa kocenja dostiZe vrednost od oko 20%.

Slike 4.16 i 4.17 pokazuju ciklus kocenja dobijen ispitivanjem autobusa u
opterecenom stanju, pri cemu su koc¢nice aktivirane sa relativno visokim pritiskom.
Nivoi klizanja na prednjoj i zadnjoj osovini koji odgovaraju maksimalnom
prijanjanju se u ovom slucaju znatno razlikuju. U slucaju klizanja to¢ka na prednjoj
osovini ta zona se krece izmedu 13-17%, dok kod klizanja to¢ka na zadnjoj osovini
ona ima raspon 3,5-6%. Zbog smanjenja brzine vozila ispod 20 km/h ABS nije
intervenisao da zaustavi naglo povecanje klizanja tocka ispod te brzine. U skladu sa
podesavanjima upravljackog programa EBS sistema pri ovim brzinama vozila
blokiranje kocenih tockova je dozvoljeno [118]. I pored toga, tokom preostalog
dela ciklusa kocenja pritisak aktiviranja koc¢nice bi trebalo da bude dinamicki
prilagoden tako da se klizanje tocka odrZava na nivou koji obezbeduje postizanje
maksimalnog prijanjanja u kontaktu pneumatik-tlo u poduZnom pravcu. Sa slike
4.16 se moze uociti da bi funkcija EBS-a mogla da se unapredi ako bi se u delu
ciklusa izmedu 0-3,5 s omogucilo dinamicko podeSavanje pritiska tako da se
neprekidno vrsi uskladivanje klizanja tocka sa zonom koja odgovara maksimalnom
prijanjanju. Time bi se stvorili uslovi za povecanje efikasnosti procesa kocenja,
odnosno smanjenje zaustavnog puta vozila. To isto vaZi i za klizanje toCka na
zadnjoj osovini (slika 4.17), gde bi se smanjenjem nivoa klizanja za oko 13% mogle

postici bolje performanse ko¢nog sistema.
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Na slikama 4.18 i 4.19 je dat primer ciklusa koji je realizovan u optere¢enom

stanju vozila, pri ¢emu je doSlo do aktiviranja ABS-a i na prednjoj i na zadnjoj

osovini. Zona klizanja gde je dostupan maksimalni koeficijent prijanjanja je u ovom

slucaju bilo na pribliZno istom nivou izmedu 14-16% i za prednju i za zadnju

osovinu. Od druge intervencije po redu u trenutku 0,7s, ABS je na prednjoj osovini

odrzavao klizanje na nivou 10% vecem od pomenute zone (slika 4.18). U slucaju

zadnje osovine, klizanje ima takode slican trend porasta pocev od 0,4 s vremena

kocenja pa do kraja ciklusa (slika 4.19). To znaci da koCenje nije obavljeno sa

iskoriS¢enjem maksimalno raspoloZivog prijanjanja u poduZznom pravcu izmedu

tockova prednje/zadnje osovine i puta tokom skoro celog ciklusa ko¢enja. To jo$

jednom potvrduje da sav raspoloZivi potencijal za postizanje maksimalnog

usporenja vozila nije iskoriS¢en u ovoj situaciji.
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Ovakva kompleksnost upravljanja performansama ko¢nog sistema uvedena sa
ABS-om, koja se bazira na konvencionalnim tehnikama upravljanja sa povratnom
spregom, stvara potrebu za razvojem novih reSenja koja bi bila korisna za
unapredenje upravljanja radom kocnih sistema privrednih vozila, narocito u
smislu boljeg upravljanja klizanjem tockova i performansama ko¢nog sistema u
odnosu na zahteve vozaca. PoSto ABS prvenstveno radi korektivno, trebalo bi
obezbediti uvodenje prediktivnih, odnosno inteligentnih metoda za upravljanje
performansama koc¢nih sistema privrednih vozila. Ko¢nice bi u tom slucaju trebalo
inteligentno aktivirati u smislu uspostavljanja maksimalne efikasnosti procesa
kocenja uz istovremeno odrzavanje stabilnosti vozila, bez obzira na uslove puta,
stanje opterecenosti vozila i radnih reZima kocenja. Pri tome je vazZno naglasiti da
se upravljanje klizanjem na taj na¢in moZe vrsiti odvojeno u poduznom i bo¢nom
pravcu, Sto dalje otvara moguc¢nosti da se izvrSi optimizacija izmedu poduznog i

bocnog klizanja toCka tokom kocenja.
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INTERAKCIJA PNEUMATIKA I PUTA

5.1.UvVOD

Kretanje, upravljanje i/ili zaustavljanje vozila realizuje se isklju¢ivo zahvaljujuci
trenju koje se javlja u kontaktu pneumatika i puta. Samim tim poznavanje
karakteristika ovog procesa ima najvecu vaZnost sa aspekta bezbednosti
saobracaja, ekonomicnosti, itd. [128]. Sa stanoviSta procesa koclenja, stanje u
kontaktu pneumatika i tla je od klju¢ne vaZznosti da bi se sila kocenja, odnosno
generisani moment koCenja mogao preneti na povrSinu puta (slika 4.13). Osim toga,
funkcija novih elektronskih sistema za upravljanje performansama kocnog sistema
u cilju povecanja bezbednosti vozila, kao Sto su sistem za sprecavanje blokiranja
kocenih toCkova (ABS), sistem za kontrolu proklizavanja pogonskih tockova (ASR),
sistem za elektronsku raspodelu sila kocenja (EBD), sistem za pomo¢ vozacu pri
kocenju (BAS) i veliki broj integrisanih funkcija u okviru EBS sistema, upravo
najviSe zavise od poznavanja karakteristika prijanjanja i klizanja u kontaktu
pneumatik-tlo. U svim navedenim slucajevima, prenos sile kocenja sa tocka na put
se realizuje posredstvom frikcije (trenja). Kada klizanje u kontaktu pneumatika i
puta nije u optimalnim granicama nije moguce u potpunosti realizovati prenos
generisanog momenta kocenja na podlogu, Sto dalje moZe da uzrokuje gubitak
upravljivosti i/ili stabilnosti vozila tokom kocenja. Maksimalna efikasnost procesa
kocenja se postiZze kada je klizanje u kontaktu pneumatika i puta na nivou koji
odgovara maksimalnoj vrednosti koeficijenta prijanjanja, odnosno poloZaju
maksimuma krive klizanja (poduzno klizanje). Ocigledno je da zbog toga
poznavanje karakteristika trenja izmedu pneumatika i puta treba da ima vaznu
ulogu i prilikom razvoja i projektovanja buducih inteligentnih koc¢nih sistema.
Inteligentno upravljanje performansama koc¢nog sistema predstavlja izazov, ali i
tezak zadatak imajuc¢i u vidu izrazito nelinearnu dinamiku procesa koclenja,

pra¢enu stohastiCckim i dinamickim varijacijama uticajnih parametara poput
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vertikalnog opterecenja tocka, koeficijenta prijanjanja toCka u kontaktu sa
podlogom, kao i vrste, nagiba i stanja povrSine puta. Medutim, posto taj izuzetno
sloZeni proces za sada ne moZe da se opiSe analitiCkim putem, modeliranje trenja
izmedu pneumatika i puta poslednjih godina postalo je oblast intenzivnih
istraZivanja objavljenih u [17-57,130,132]. U tom pogledu veoma je vaZno Sto
tacnije odrediti, ali i predvideti zavisnost izmedu koeficijenta prijanjanja i klizanja
u kontaktu pneumatik-tlo, narocito u realnim, dinamicki promenljivim, radnim

uslovima u kojima vozilo, a time i koc¢ni sistem, vrsi svoju funkciju.

Zbog toga su u ovom poglavlju detaljno analizirani nacini odredivanja zavisnosti
koeficijenta prijanjanja pneumatika u kontaktu sa podlogom od Kklizanja u
poduznom pravcu (za slucaj kocenja), polazeéi od kraceg pregleda osnovnih
karakteristika samih pneumatika koje mogu uticati na karakter promene uslova u
njegovom kontaktu sa povrSinom puta. U pogledu karakteristika pneumatika,
fokus istraZivanja je bio usmeren na konstrukcione osobine i osobine elasti¢nosti
pneumatika u cilju analize kako one mogu da uticu na interakciju pneumatik-tlo. Sa
osvrtom na tzv. staticke modele kontakta pneumatik-tlo, analizirane su i
mogucnosti odredivanja tzv. dinamickih krivih klizanja, odnosno odredivanja
zavisnosti koeficijenta prijanjanja od klizanja u poduznom pravcu u dinamickim
uslovima, tj. u realnom vremenu. Na osnovu toga kolika je trenutna vrednost
koeficijenta prijanjanja i pri kojoj trenutnoj vrednosti klizanja tocka se ona
ostvaruje, analizirani su nacini kako je moguce inteligentno upravljati pritiskom
aktiviranja koc¢nice na datom tocku, kako bi se klizanje tocka u poduznom pravcu
dovelo na optimalnu vrednost koja odgovara maksimalnoj vrednosti koeficijenta

prijanjanja u kontaktu pneumatik-tlo.
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5.2.UTICA]  KARAKTERISTIKA  PNEUMATIKA NA INTERAKCIJU
PNEUMATIKA I PUTA

U skladu sa analizom osnovnih karakteristika pneumatika prikazanom u
[130,131], u pogledu ostvarivanja sila neophodnih za kretanje vozila pneumatik
predstavlja najvazniju komponentu jer se posredstvom njega vrsi interakcija vozila
sa povrSinom puta. Dublje razumevanje dinamickog ponaSanja pneumatika
predstavlja osnovni aspekt analize dinamike kretanja vozila. Sile i momenti koji se
generiSu u materijalu pneumatika su rezultat njegove interakcije sa podlogom. U
odredenoj meri, pneumatik se takode moze predstaviti i kao filtar uskog prolaza u
sistemu za oslanjanje, smanjujucdi vibracije visokih frekvencija od malih neravnina
na putu [130]. Vibracije pneumatika se povecavaju sa ve¢im brojem neravnina na
putu, usled nelinearne dinamike kretanja vozila i razli¢itih neravnomernosti u
pogledu strukture i oblika pneumatika (npr. nejednaka istroSenost protektora
pneumatika). SloZena struktura pneumatika moze u nekoj meri prigusiti izazvane
oscilacije u odredenim frekvencijskim opsezima, ali isto tako moZe doprineti

njihovom pojacanju u drugim frekvencijskim opsezima [127,131].

U skladu sa slikom 4.13, ovde je paZnja posvecena identifikovanju osobina
pneumatika ¢iji se uticaj na izlazne performanse kocnog sistema mora obuhvatiti
putem inteligentnog podeSavanja pritiska aktiviranja kocnice, kako bi se u
kontaktu pneumatik-tlo postiglo Zeljeno klizanje u poduZnom pravcu, odnosno
usporenje zahtevano od strane vozaca. IstraZivano je kakav uticaj imaju
karakteristike pneumatika, pre svega elastiCnost i konstrukcione osobine, na
izlazne performanse kocnog sistema. Sa aspekta uvodenja inteligentnog
upravljanja performansama koc¢nog sistema navedeni uticaji moraju biti uzeti u
obzir, pogotovo imajuci u vidu njihov izrazito dinamicki karakter. Oscilacije ugaone
brzine tocka usled delovanja momenta kocenja u velikoj meri izazivaju promene u
intenzitetu sile u poduZznom pravcu. Dinami¢ko ponaSanje pneumatika u velikoj
meri zavisi od njegove sloZene konstrukcije. U opStem slucaju, pneumatik moZe biti
predstavljen kao visko-elasticni torus sacinjen od prednapregnutih celicnih
vlakana i gume. Pored konstrukcije samog pneumatika, bitnu ulogu na prenoSenje

sila i momenata koje deluju u njegovom kontaktu sa tlom ima i gaze¢a povrsina
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pneumatika (protektor), koja moZe u vecoj ili manjoj meri da se deformise (slika

5.1).

Smer momenta

-«

Smer kretanja vozila

Slika 5.1. Deformacija gazece povrsine pneumatika u poduZnom pravcu

Sveobuhvatna analiza osobina pneumatika je od izuzetne vaZnosti za kvalitet
projektovanja sistema i komponenata vozila poput sistema za oslanjanje, sistema
za upravljanje i koCnog sistema. Do sada su razvijene razli¢ite metode, odnosno
matematicki modeli dinamickog ponasanja pneumatika, koji se Siroko koriste
prilikom simulacije dinamike kretanja vozila. Razlikuju se teorijski modeli bazirani
na Kkonstrukciji pneumatika i empirijski modeli koji se zasnivaju na
eksperimentalnim podacima. Veliki broj modela koristi kombinaciju ova dva
pristupa [127,132,133]. Da bi se razumelo generisanje i dejstvo sila u kontaktu
pneumatik-tlo, veoma je korisno uvodenje koncepta klizanja pneumatika, koje se,
kao Sto je vec objasSnjeno, definiSe kao razlika trenutne brzine tocka i brzine tocka
pri slobodnom kotrljanju. Odnos kojim se opisuje generisana horizontalna sila u
kontaktu sa tlom, kao funkcija klizanja pod statickim uslovima, naziva se
karakteristika klizanja u statickim uslovima ili stacionarna karakteristika klizanja
[132]. Pri malim vrednostima klizanja, horizontalne sile uglavnom zavise od
elasticnih deformacija pneumatika. Pri veoma malim vrednostima klizanja,
generisana horizontalna sila je proporcionalna Kklizanju i takav Kkoeficijent
proporcionalnosti se naziva krutost pneumatika. To je joS jedna od vaznih osobina
pneumatika koja utice na prenos sile kocenja na povrSinu puta. Pri vecim
vrednostima klizanja horizontalne sile su ograni¢ene nivoom trenja izmedu
pneumatika i puta. Izrazito nelinearne karakteristike klizanja u velikoj meri
odreduju ponasanje vozila prilikom upravljanja pri velikim vrednostima bo¢nog

ubrzanja [133].
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Elasti¢ne deformacije pneumatika tokom kocenja su takode jedna od vaZnih
njegovih osobina koje uti¢u na prenos sile kocenja na podlogu i njenu stabilnost.
Prema [130,132], precizna analiza deformacija pneumatika zahteva dobre alate za
proracun i taCne informacije o obliku pneumatika i trenutnim uslovima, kao $to su
opterecenje osovine, vrsta i stanje povrsine puta i temperatura. Sematski
prikazano, deformacija pneumatika se moze podeliti u dva dela (slika 5.2). Jedan
deo se odnosi na promene oblika karkase i drugi koji se odnosi na sabijanje
gumenih materijala. Ako je deformacija karkase umerena, zapremina vazduha u
pneumatiku ostace skoro konstantna i nije potrebno povecavati pritisak u
pneumatiku. U statickom slucaju, na primer, kada se vozilo ne krece, maksimalni
pritisak izmedu pneumatika i puta obi¢no ne moZe premasiti pritisak unutar
pneumatika p,. Postoji oblast u centru kontaktne povrsine gde je pritisak jednak
po- U spoljaSnjem delu gde se karkasa podiZze od podloge sabijenost gume
omogucava glatki prelaz pritiska sa vrednosti p, na 0, gde se kontaktna povrSina
zavrSava. Raspodela pritiska u poduZnom preseku pneumatika moze da izgleda
kao primer prikazan na slici 5.2. U bo¢nom pravcu distribucija pritiska zavisi od
oblika karkase. Lu¢na karkasa, koja odgovara dobro napumpanom pneumatiku,

daje okruglu kontaktnu povrsinu. Nedovoljno naduvan pneumatik ima kao rezultat

ravniju karkasu, Sto daje viSe pravougaoni profil kontakta [132].

Do Karkasa

1 Guma

. ﬂ Put

q.(x)

Slika 5.2. Vertikalna raspodela pritiska duz preseka pneumatika
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Prema [131,133], raspodela pritiska za dinamicki slucaj je drugacija od one u
statickim uslovima. Pomeranje to¢ka menja profil raspodele pritiska koji vise nece
biti simetrican. Kada tocCak rotira deformiSe se kontinualno i dolazi do pojave
momenta otpora kotrljanju. Pritisak se povecava u prednjoj polovini kontaktne
zone posmatrajuci smer kretanja vozila i smanjuje se u zadnjoj polovini [132,133].
Sve ovo znacajno utiCe na prenos sile koCenja sa pneumatika na podlogu na taj

nacin Sto dolazi do pojave oscilacija, a samim tim i njene nestabilnosti.

U skladu sa [132,134] relativno veliki broj istrazivanja je sproveden u podrucju
modeliranja pneumatika i pokriva sve od jednostavnih modela koji sluze za
razumevanje fizike kretanja do naprednijih modela sa kona¢nim elementima, koji
precizno mogu predvideti ponasanje pneumatika. Osobine pneumatika se takode
menjaju sa povecanjem istroSenosti pneumatika, temperature, uslova puta, itd.
Stoga su istraZzivaci razvili empirijske modele ukljucujuci nekoliko parametara, koji
mogu biti odredeni testiranjem pneumatika. Ovi modeli se mogu Kkoristiti za
izraCunavanja tokom simulacija ili implementacija u realnom vremenu [132].
Moguénost korisS¢enja ovih modela direktno na vozilu je veca, ali i dalje
ogranicavajuca poSto faktori iz okruZenja uticu na karakteristike trenja u kontaktu

pneumatika i puta [130].
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5.3. PRIJANJANJE U KONTAKTU PNEUMATIKA I TLA

Tokom procesa kocenja uslovi u kontaktu pneumatika i tla se dinamicki menjaju.
Da bi kocni sistem uspeSno izvrSavao svoje zadatke, tj. da bi Sto efikasnije
ispunjavao zadatu funkciju cilja, neophodno je da se karakteristike ovih dinamicki
promenljivih procesa, koji nastaju kao rezultat interakcije pneumatika sa
povrSinom puta, Sto bolje upoznaju i jednoznacno odrede. To je takode veoma
vazno i sa stanovista uvodenja inteligentnog upravljanja performansama koc¢nog
sistema. Tu se pre svega misli na odredivanje trenutne vrednosti koeficijenta
prijanjanja pneumatika u kontaktu sa podlogom u toku ciklusa kocenja, odnosno u
dinamickim radnim uslovima, kako bi u svakom trenutku bilo poznato gde je

njegov trenutni maksimum za date uslove prijanjanja.

Kao Sto je ve¢ pokazano u literaturi [52,53,54,101] prilikom analize sila i
momenata koji deluju u kontaktu pneumatika i tla tokom kocenja najprikladnije je
krenuti od tzv. modela Cetvrtine vozila, koji podrazumeva da se tokom analize
posmatra dinami¢ko ponaSanje samo jednog tocka. Ovakav model predstavlja
uprosceni pristup za opisivanje dinamickog ponasanja toc¢ka. Njegova upotreba je
moguca uz odredene pretpostavke da se uticaj sila i momenata koji deluju u
poprecnoj i vertikalnoj ravni tokom kocenja, uticaj dinamike elemenata sistema za
oslanjanje, kao i postojanje uzajamnog dejstva izmedu pojedinih tockova vozila
mogu zanemariti. [ pored toga, ovakav pristup proucavanju dinamickog ponasanja
kocenog tocCka sadrzi fundamentalne karakteristike bitne sa stanovista opisivanja
njegovog dinamickog ponasSanja. U skladu sa [53,98,101], na slici 5.3 su prikazane

sile i momenti koji deluju na koceni toc¢ak, pri cemu su primenjene sledece oznake:
G, = gm, -normalno opterecenje tocka izazvano masomm,,

F - inerciona sila,

a

ok - propulzivni moment koji deluje u toku kocenja,

£

- moment koji ostvaruje koc¢nica,

<

P - moment otpora kotrljanju tocka.
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Slika 5.3. Sile i momenti koji deluju na koceni tocak

Na ravnom putu propulzivni moment deluje na tocak u toku kocenja samo ako

se ono vrsi bez iskljuCenja spojnice. Njegova vrednost se moZe izraziti u obliku:

M, =M,i, + 74 (5.1)
dt
gde su:
M, - efektivni moment motora,
i,  -ukupan prenosni odnos,
J - moment inercije obrtnih delova (sveden na tocak),
@  -ugaona brzina tocka.

Prema slici 5.3 momentna jednacina ravnoteZe kocenog tocka glasi:
X,y + M, M, -M, =0 (5.2)

Odavde neposredno sledi da je tangentna reaktivna sila:

M, +M,-M
X, =T T ok (5.3)

7y

Tangentna reaktivna sila predstavlja ukupnu silu kocenja koja usporava tocak.
Propulzivni moment koji deluje na toc¢ak tokom kocenja se obicno zanemaruje, t;j.
performanse koc¢nog sistema se posmatraju sa isklju¢enom spojnicom. U tom

slucaju tangentna reaktivna sila moZe da se prikaze u obliku:
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X, =F +R, (5.4)

Gde je sa F, obeleZena sila koCenja izazvana ko¢nicama, odnosno:
F, =—= (5.5)

Treba da se naglasi da kocnica razvija moment kocCenja M, , odnosno da je sila
F,u sustini zamiSljena obimna sila, koja na toc¢ak ima isto dejstvo kao i moment
M, [96]. Prema tome ako je za date uslove kretanja, odnosno za datu vrednost
otpora kotrljanju tocka R, potrebno da se ostvari sila kocenja X, , ko¢nica kojom

se toCak koci treba da ostvari moment koji je jednak:
M, =(X,—R,)r, (5.6)

Kod tocCka koji se koc¢i na tvrdom putu, Sto se najceS¢e deSava i Sto je sa
stanoviSta bezbednosti saobracaja najvaZnije, otpor kotrljanju ima vrlo male,

odnosno zanemarljive vrednosti [53,96], tako da se izraz 5.6 svodi na:
M, =Fr, =X, (5.7)

Posto je sila koCenja tangentna reakcija koja se ostvaruje u spoju tocka i puta, to
je njena maksimalna vrednost ogranicena uslovima ovog spoja, tj. uslovima
prijanjanja. Drugim re¢ima, za shemu kocenog tocka na slici 5.3, koji je opterecen

masom koja izaziva normalno opterecenje m,g, odnosno normalnu reaktivnu silu

Z,, tangentna reakcija ima vrednosti:
kaax = ¢)mZt (58)

Gde je ¢, najveca vrednost prijanja izmedu tocka i puta. Ovako definisano

prijanjanje predstavlja meru kvaliteta spoja tocka i puta, odnosno srazmeru
izmedu normalne i maksimalne tangentne reaktivne sile na tocku. Zbog toga se
maksimalna vrednost prijanjanja naziva i ,koeficijent” prijanjanja, koji se ¢esto radi

jednostavnosti oznacava samo sa ¢, tj. ¢, = ¢ [101].
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Posto sila koCenja zavisi i od dovedenog momenta kocenja (prema izrazu (5.7)),
to za svaku njenu vrednost manju od maksimalne moguce, sa stanovista najveceg

prijanjanja, tj. za svako X, <X vazi odnos:

kmax ?
X, =0Z (5.9)
gde @, oznacava tzv. iskoriS¢eno prijanjanje, s tim Sto uvek vazi ¢, < ¢ [96].

Prijanjanje izmedu toCka i puta predstavlja vrlo sloZen fenomen, koji se moze
interpretirati preko koeficijenta prijanjanja samo uz velika uproscenja, tj. samo kao
orijentacija. U stvarnosti prijanjanje nije konstanta ili koeficijent, ve¢ proces koji
zavisi od mnogih Cinilaca, a pre svega od klizanja tocka [99,96,107]. U dinamickim
radnim uslovima, medutim, situacija je neSto drugacija. PoSto je koeficijent
prianjanja definisan kao ¢=F,/Z, , jasno je da su vrednosti sila F, i Z,
neophodne da bi se izraCunala njegova trenutna vrednost. S obzirom na model
kocenog tocka, tj. model Cetvrtine vozila prikazanog na slici 5.3, vrednost
koeficijenta prianjanja moZe biti odredena pomocu ravnoteZe momenata u odnosu
na osu tocCka. Da bi se definisao izraz pomocu kojeg je moguce odrediti silu koja
deluje na tocCak u vertikalnoj ravni, i to u dinamickim uslovima, neophodno je
uvesti nekoliko pretpostavki. Ukoliko se zanemari veza izmedu kotrljanja i bo¢nog
nagiba tocka u tom slucaju je moguce nezavisno odrediti uticaje sila koje deluju na
tocak na komponente usporenja u poduznom i poprecnom pravcu. U slucaju da se
zanemari i dinamika elemenata sistema za oslanjanje, vertikalna sila tzv. modela
Cetvrtine vozila se moZe tada izjednaciti sa vertikalnom silom koja deluje na koceni
tocak [117]. Prema tome, precizno dinamicko izracunavanje trenutne vrednosti
koeficijenta prianjanja u kontaktu pneumatika i puta u poduZnom pravcu znatno
zavisi od trenutne vrednosti vertikalnog opterecenja koje deluje na dati koceni
tocak. Sila usled delovanja poduzne komponente usporenja vozila ¢ u njegovom
teziStu izaziva pojavu dinamicke preraspodele opteretenja vozila sa zadnje na

prednju osovinu (slika 5.4).
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Slika 5.4. PoloZaj teZista vozila i sile u kontaktu pneumatik-tlo

Odgovarajuca trenutna vrednost koeficijenta prijanjanja u kontaktu izmedu datog

tocka i puta se moZe tada izracunati pomocu jednacine (5.10), gde je Z,

odgovarajuca dinamicka reakcija po toc¢ku na prednjoj/zadnjoj osovini.

Q=— (5.10)

Usporenje toc¢ka se moZe izracunati preko momentne jednacine postavljene u
odnosu na centar rotacije tocka (slika 5.3), odnosno na osu osovine, a u skladu sa

drugim Njutnovim zakonom.

Jao=M,-M, 1 ma, =-F, (5.11)

7t

gde M, predstavlja moment kocenja koji uzrokuje smanjenje brzine tocka, M,
predstavlja pogonski moment, a, usporenje tocka, F, silu kocenja, a m, je

opterecenje datog tocka. Parametar J predstavlja moment inercije tocka u odnosu

na osu rotacije, dok parametar a(= @) predstavlja ugaono usporenje tocka. Prema

[117], ugaono usporenje tocka moZe biti izracunato na osnovu razlike dve

uzastopne vrednosti ugaone brzine tocka:
t)— t
a(t) = o(t) = CACLRIO) tw’”( ) (5.12)

gde ¢ oznacava period uzorkovanja podataka. Potpuno analogno tome,

translatorno usporenje tocka a, moZe biti izracunato na osnovu razlike dve

uzastopne vrednosti translatorne brzine tocka (v,), dobijene kao v, = ar;:
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a,(t)=v,(1) = (5.13)

Prema preciznijoj definiciji u skladu sa [134,135,136,137,138], sila koc¢enja F;

koja se razvija u kontaktu pneumatika i puta data je preko izraza:

Fo=Z,0(4,0,,0) (5.14)

gde je koeficijent prianjanja ¢ nelinearna funkcija klizanja u kontaktu (A1),
maksimalne vrednosti koeficijenta prianjanja (¢,) i ugla klizanja tocka (/).

Koeficijent prianjanja moZe imati vrednosti u okviru veoma Sirokog opsega, ali je u
opStem slucaju diferencijabilna funkcija u odnosu na sve argumente sa

karakteristikama ¢(0,¢,,5)=0 1 ¢(4,¢9,,5)>0za A >0 [117,135-138]. Polaze(i

od jednacine (5.11), izraCunavanjem prvog izvoda klizanja po vremenu moZe se

izvesti izraz za dinamicku promenu klizanja to¢ka za v>0 i @ > 0 (jednacina 5.15):

. . 2
e —1(1(1—ﬂ)+r7]5¢(z,¢m,ﬂ)+l§n,
A4

m
|
v=—;Fz(p(ﬂ, Ps B) (5.15)

Ova metoda se zasniva na pretpostavci da promene koeficijenta trenja (p) u
kontaktu frikcionog para ko¢nice mogu da se zanemare i shodno tome usvoji da je
C karakteristika disk ko¢nice nepromenljiva tokom kocenja i da je njena prose¢na
vrednost jednaka 0,7. U tom slu¢aju se moment koc¢enja moZe dobiti kao linearna

funkcija pritiska aktiviranja ko¢nice, u skladu sa jednac¢inom 5.16.

M,=p-u-K=p-k, i, C-r, (5.16)
gde su p - pritisak aktiviranja kocnice, u - koeficijent trenja u kontaktu frikcionog

para kocCnice i K - konstanta koja obuhvata sve geometrijske karakteristike kocnice.

Geometrijske karakteristike kocnice su: k_ - karakteristika ko¢nog cilindra (1222
N/bar za prednji, 1428 N/bar za zadnji), i, - prenosni odnos poluge za aktiviranje

(i,=151) i r, - srednji poluprecnik trenja (r,=0,173 m). U skladu sa
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jednac¢inama 5.11, 5.12 i 5.15, odgovaraju¢a trenutna vrednost Kkoeficijenta

prijanjanja tada moze biti izracunata pomoc¢u jednacine 5.17:

Jo+ M
o=k (5.17)
Zirq

Pri Cemu trenutna vrednost odgovaraju¢e dinamicke reakcije na

prednjem/zadnjem toc¢ku moZe biti odredena pomocu jednacina 4.15i 4.16.

Tabela 5.1. Podaci o vozilu

omata Neomierieno  Onercens

Meduosovinsko rastojanje (m) l 5,92 5,92
Visina tezista (m) he 0,9 1,1
Rastojanje teZiSta od prednje osovine (m) I, 3,46 3,92
Rastojanje tezista od zadnje osovine (m) L, 2,46 2
Ukupna masa m 11730 17157
Masa na prednjoj osovini mp 4300 6560
Masa na zadnjoj osovini m; 7460 10620
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5.4. KLIZANJE U STATICKIM I DINAMICKIM USLOVIMA

5.4.1. Uvod

U prethodnom poglavlju je objaSnjeno da trenje () koje se stvara izmedu

gazece povrSine pneumatika i povrSine puta omogucava realizaciju sile kocenja u
kontaktu pneumatik-tlo. Usled relativnog pomeranja ove dve povrSine, odnosno
usled razlike u brzinama njihovog kretanja, dolazi do pojave klizanja tocka (1) u
poduznom i/ili poprecnom pravcu. Predznak klizanja se obi¢no usvaja tako da
tokom kocenja ono bude negativno. To dakle znaci da je pri potpunom blokiranju
tocka vazi da je A =-1.U tom slucaju podrazumeva se da je tocak prestao da rotira
i zapoceo da proklizava u kontaktu sa povrSinom puta, tj. upravljivost tocka je
naruSena. Prilikom kretanja i/ili koCenja na klizavim povrSinama puta, klizanje
moZe dosti¢i veoma visoke vrednosti. Prema [95], klizanje toCka nije moguce
direktno izmeriti i obicno se izracunava na osnovu izmerene vrednosti brzine

vozila ili njegovog usporenja.

Klizanje kocCenog tocka je ozbiljniji i sloZeniji problem od ugaonog klizanja
pogonskog tocka, i to iz viSe razloga. Pre svega, translatorno klizanje kocenog tocka
moZe da se pojavi i na putevima sa najvisSim prijanjanjem, posebno ako se radi o
putnic¢kim vozilima ili to¢kovima cCije je normalno opterecenje relativno malo. Osim
toga, mogucnost Kklizanja koCenog toCka se znacajno povecava ako se uslovi
prijanjanja ¢ak i relativno blago pogorsavaju (vlazan put). Nadalje, potpuno
blokiranje to¢kova, odnosno potpuno zaustavljanje obrtanja i prelazenje na cisto
translatorno klizanje tocka najceS¢e u potpunosti onemogucava kontrolu kretanja
vozila, $to je sa stanovista bezbednosti saobracaja veoma opasno [96]. Zbog svega

toga klizanju koCenog tocka treba da se pokloni posebna paZnja.

Ovde ¢e najpre biti predstavljene osnovne dinamicke karakteristike u vezi sa
klizanjem kocenog tocka. Klizanje kocenog tocka moze neposredno da se izrazi iz

relativnog odnosa ugaonih brzina [117,140,141], odnosno:

1= Lo "D (5.18)

2
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@, - ugaona brzina tocka bez klizanja,
@, -ugaona brzina kocenog tocka.

To se moZe izraziti i u procentima, odnosno:

4 =20"% 100% (5.19)
a)O

[z ovog izraza sledi da je u slucaju kada je 4 =0 rec o neutralnom tocku, koji se
slobodno kotrlja bez klizanja (@, = @, ), dok je u slu¢aju 4 =1ili 100% (®, =0) rec
o potpuno ukoc¢enom tocku, koji se ne kotrlja ve¢ translatorno kliza po putu. U
ovom slucaju govori se da je tocak ,blokirao“, odnosno da je ,blokiran®. Od veli¢ine
klizanja zavisi i ostvareno prijanjanje, odnosno velicina sile kocenja [96]. Tipi¢an
oblik ove zavisnosti, koja se naziva ,kriva klizanja“, prikazan je na slici 5.5. Sa slike

se vidi da prijanjanje u pocetku relativno brzo raste sa porastom Kklizanja,

ostvarujuci pri relativo malim vrednostima klizanja i svoj maksimum ¢, = ¢. Ove

vrednosti klizanja za privredna vozila obi¢no iznose 10 do 20%, a vrlo retko i do
30% [96,117,121,140]. Posle maksimuma, prijanjanje sa daljim porastom klizanja
blago opada, da bi pri klizanju od 100 %, odnosno pri blokiranju tocka, dostiglo

vrednost ¢, , koja je osetno niZa od maksimalne, odnosno ¢, < ¢, , slika 5.5.

1A
0,9 P

Nestabilno

Stabilno

0 20 A (%) 100

Slika 5.5. Tipican oblik krive klizanja
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Prema [96,117], prijanjanje pri punom blokiranju tocka, tj. pri njegovom
translatornom klizanju po putu, u osnovi je pojava koja je veoma sli¢cna trenju
klizanja izmedu pneumatika i puta. Na slici 5.5 je naznaceno da je proces klizanja
toCka do dostizanja maksimalne vrednosti prijanjanja stabilan, a u daljem toku
nestabilan. Ovo je dokazano mnogim ispitivanjima. Detaljna ispitivanja su medutim
pokazala da se i u stabilnom podrucju prijanjanje menja relativno neravnomerno,
sa ve¢im ili manjim odstupanjima od krive prikazane na slici 5.5 [140,141]. Imajuci
sve to u vidu, dijagram na slici 5.5 predstavlja samo uprosceni ili osrednjeni prikaz
stvarnih promena prijanjanja pri promeni klizanja. Ovo se jo$S viSe odnosi na

nestabilno podrucje, u kome je prelaz sa jednog na drugo stanje izrazito stohasticki.

Prikazana kriva klizanja na slici 5.5 odgovara tzv. stacionarnim uslovima, koji
podrazumevaju da se tokom procesa kocenja, odnosno pri povecanju klizanja, ne
menja ni vertikalno opterecenja tocka, niti brzina translatornog kretanja tocka. U
dinamickim radnim uslovima situacija se znacajno menja. Kao $to je ve¢ objaSnjeno,
zbog delovanja inercione sile prednji tockovi se tokom Kkocenja dopunski
opterecuju, a zadnji rasterecuju, dok se brzine i jednih i drugih stalno smanjuju. To
znacajno utice na karakter stvarnih, ili tzv. dinamickih krivih klizanja [96,140]. 1z
datih objaSnjenja vidi se da je klizanje kocenog tocka neposredno povezano sa
parametrima reZima kocCenja, odnosno dovedenim momentom kocenja i

osobinama spoja tocka i puta.

Krive klizanja predstavljaju meru granicnih moguénosti vozila u pogledu
kocenja [140,141]. One su, medutim, znacajne i za analize stabilnosti vozila pri
kocCenju, sa stanoviSta sposobnosti koCenog toCka da pored uravnoteZenja sile
inercije omoguc¢i i uravnoteZenje razli¢itih poremecajnih momenata ili sila,
posebno boc¢nih sila [141]. Ove sile mogu biti razli¢itog porekla (centrifugalna sila,
boc¢ni vetar, bo¢ni nagib puta, itd.), ali u procesu kocenja one uvek teze da vozilo
skrenu sa Zeljene putanje, tj. da mu poremete stabilnost. U opStem slucaju, kada na
tocak deluju i vertikalna i bo¢na opterecenja, prijanjanje koje se javlja u spoju
pneumatika i puta prilagodava se pravcu klizanja tocka, tj. odnosu tangentne i
bocne reakcije. U tom smislu, moZe da se govori o prijanjanju u poduznom i u

bo¢nom pravcu, pa i o odgovaraju¢im komponentama koeficijenta prijanjanja ¢,
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(poduzno) i ¢, (bocno), odnosno o komponentama klizanja u poduznom (4,) i
poprecnom pravcu (4,). Odnos ove dve komponente koeficijenta prijanjanja,

odnosno klizanja moze biti veoma razlicit, a jedan uprosSc¢en primer prikazan je na
slici 5.6. Na ovoj slici sa ¢ je oznacen ugao povodenja pneumatika, odnosno ugao

bocnog klizanja.

A
A
Ao, ¢
¢ A
X
e}
P, -~

0 y )\y

Slika 5.6. Ugao bocnog klizanja tocka

Odnos izmedu poduZne i poprecne komponente klizanja mora biti optimalan kako
bi se zadovoljili i kriterijumi u pogledu zaustavnog puta i oni koji se odnose na
zadovoljenje uslova stabilnosti. U skladu sa slikom 4.8, to podrazumeva da izmedu
poduzne i poprecne komponente klizanja treba da postoji kompromis tako da se
Sto je moguce viSe iskoristi raspoloZivo prijanjanje u poprecnom i poduzZnom
pravcu. Pri ve¢im vrednostima klizanja u poduznom pravcu dostupno prijanjanje u
poduzZnom pravcu je na relativno visokom nivou, dok u popre¢nom pravcu naglo
opada. Upravo zbog toga je potrebno dovesti klizanje na nivo koji istovremeno

omogucava i dobro iskoriS¢enje raspolozivog prijanjanja u popre¢nom pravcu.

5.4.2. Teorijski (staticki i dinamicki) modeli kontakta pneumatik-tlo

U ovom odeljku ¢e biti posvecena paznja analizi osobina teorijskih modela koji
se koriste za opisivanje procesa koji se deSavaju u kontaktu pneumatik-tlo u cilju
Sto boljeg njihovog razumevanja, ali i analize problema koji se tu javljaju, a u tesnoj
su vezi sa uticajem klizanja to¢ka na stabilnost vozila tokom kocenja. Matematicko

modeliranje fizicCkog modela interakcije pneumatika i tla bio je izazov za mnoge
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istrazivace pri ¢emu Cetiri kljucna faktora igraju vaznu ulogu: karakteristike trenja
u kontaktu pneumatika i puta, raspodela kontaktnog pritiska, karakteristike
gazeCeg sloja pneumatika i karakteristike karkase [117,131,133,140]. Prema
[133,140], Frank je 1965. izneo podrobno komparativno ispitivanje razliitih
jednodimenzionalnih modela. On je iskoristio opStu diferencijalnu jednacinu
Cetvrtog reda sa kojom modeli pneumatika mogu biti predstavljeni kao rastegnuta
Zica, traka ili rastegnuta traka sa elasticnim elementima na gazecoj povrsini. Frank
je pronasao reSenje za problem statickog klizanja uz pomo¢ specijalnog analognog
kompjuterskog kola [140]. Slika 5.7 predstavlja izraCunate karakteristike nekoliko
tipova modela pneumatika u odnosu na istu podlogu. Krive na datoj slici
predstavljaju: a) model rastegljive Zice, b) model trake, c) pretpostavka zasnovana
na tzv. Fiala modelu, d) Fromov model (tzv. model cetke). Krutost gazeceg sloja
pneumatika je ista za svaki model. Parametri u slu¢ajevima a, b i ¢ su izabrani na
takav nacin da ostvaruju $to je moguce bolje poklapanje sa eksperimentalnim
podacima za maksimalne vrednosti bocne sile pri malim uglovima Kklizanja

[133,140]. Tada model c pokazuje usku povezanost sa krivom a za bo¢nu silu F,.

Krive d pokazuju rezultat kada je elastiCnost karkase zanemarena i kada se samo
fleksibilnost gazecCeg sloja uzima u razmatranje. Kada je krutost gazeleg sloja
modela d prilagodena (tj. smanjena) na takav nacin da krutost u bo¢nom pravcu
postaje jednaka onoj kod ostala tri modela, ne pojavljuje se nikakva razlika izmedu
karakteristika bocne sile prema modelima Froma i Fiale. Prema pretpostavkama
Fiale, koeficijenti u izrazu za boc¢nu silu u odnosu na ugao klizanja (ako je
raspodela parabolickog pritiska prilagodena) postaju jednaki onim koje je From

odredio [132,133].

U proracunima na osnovu kojih su konstruisane krive sa slike 5.7, Frank je
koristio konstantnu vrednost koeficijenta trenja i blago asimetricnu raspodelu
vertikalnog pritiska, koji su dobijeni merenjima. Pozitivan moment uravnoteZenja
M _, dobijen pri ve¢im vrednostima ugla klizanja, povec¢ava se kao rezultat ove
asimetrije. Fenomen da moment uravnoteZenja u praksi u potpunosti varira na
ovaj nacin nastaje zahvaljuju¢i kombinaciji nekoliko efekata. Glavni uzrok je

najverovatnije povezan sa asimetricnom distribucijom pritiska pneumatika (usled
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histerezisa materijala pneumatika), sto kao rezultat ima mali pomak tacke dejstva
normalnog opterecenja (izazivajuci povecanje otpora kotrljanja) [142]. Pored toga,
pri potpunom klizanju to je takode i rezultat boc¢ne sile. Drugi vazan faktor koji
uzrokuje da moment postane pozitivan je Cinjenica da koeficijent trenja nije
konstantan i teZi da se smanji sa povecanjem brzine klizanja. Brzina klizanja
postiZe svoju najviSu vrednost u zadnjem delu kontaktnog podrucja gde nagib
pneumatika postaje najveci. Zbog toga se vece bocne sile ocekuju u prednjoj
polovini kontaktnog podrucja u uslovima potpunog klizanja pre nego u zadnjoj
polovini. Otpor kotrljanja usled deformacije pneumatika deluje malo iza tocka i
moZe takode doprineti promeni znaka momenta uravnoteZenja. Imajuci to u vidu,
karakteristika poduZne sile je da je maksimum Kkrive obi¢no naglasSeniji nego kod

bocne [140,142].

Slika 5.7. Poredenje karakteristika za Cetiri razlicita modela pneumatika [133]

Prema [133,143], uticaj razlicitih, ali simetri¢nih oblika za vertikalnu raspodelu
sile duz z-ose teorijski je ispitan od strane Bergmana (1963). On je pronasao da je
uticaj raspodele pritiska od velike vaznosti, posebno kod pneumatika koji se
suocavaju sa relativno velikom sloZenos¢u karkase. Nesimetricne i malo opstije
raspodele su proucavane od strane Guo-a (1994). Mnogi autori su prilagodili za
potrebe matematicke jednostavnosti parabolicku raspodelu (Fiala 1954,

Freudenstein 1961, Bergman 1965, Pacejka 1958, Sakai (takode parabola n-tog
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stepena, 1989), Dugolf 1979 (uniformna, pravougaona distribucija) i Bernard 1977
(trapezasti oblik)). Uvodenje promenljivog Kkoeficijenta trenja izmedu ostalih
ispitivali su: Bohm (1963), Borgman (1963), Dugolf (1970), Sakai (1981) i Bernard
(1977) [144]. Slika 5.7 pokazuje da, kada se parametri modela dobro odaberu,

izbor modela karkase pneumatika (traka ili Zica) ima samo ogranicen efekat.

Kruti model karkase sa elasticnim kontaktnim elementima se obi¢no naziva tzv.
model cetke (engl. "brush tyre model”). Zbog njegove jednostavnosti i kvalitativne
saobraznosti sa eksperimentalno utvrdenim ponaSanjem pneumatika u praksi
[133] najpre ¢e biti posvetena paznja njegovim osobinama, uglavnom da bi se
obezbedilo razumevanje osobina statickog klizanja, koje takode mogu biti od
pomocdi u razvijanju sloZenijih modela. Ovaj teorijski model je ujedno i najpoznatiji
od svih modela iz grupacije statickih modela. Model cetke se sastoji od reda
fiktivnih elasticnih cekinja koje dodiruju povrSinu puta i mogu se deformisati
(povijati) u smeru paralelnom povrsini puta. Ove ¢ekinje se mogu idealizovano
posmatrati kao elementi gazeleg sloja pneumatika [143]. Njihova elasti¢nost
predstavlja kombinaciju elasticnosti karkase, bo¢nih strana i gazece povrsine
realnog pneumatika. Dok se pneumatik okrece, pretpostavlja se da prvi element
koji dolazi u zonu kontakta sa tlom stoji pod pravim uglom u odnosu na povrsinu
puta. Kada se pneumatik slobodno okrece (bez delovanja pogonskog ili ko¢nog
momenta) i kada nema klizanja u poprecnom pravcu, nagiba ili skretanja vozila,
toCak se krece duZz prave linije paralelno putu i u pravcu koji lezi u njegovoj ravni.
U toj situaciji, gazeci elementi ostaju vertikalni i pomeraju se od pocetne do krajnje
ivice bez pojave horizontalne deformacije pa prema tome ne dolazi do stvaranja
poduzne ili bo¢ne sile. Moguce prisustvo otpora kotrljanja se u ovom slucaju
zanemaruje. Kada dode do povecanja ugla izmedu vektora brzine tocka v u odnosu
na ravan tocka, tada se javlja bocno klizanje. Kada ugaona brzina tocka (@)
pomnoZena sa dinamickim poluprecnikom tocka nije jednaka poduZnoj

komponenti brzine tofka v, =vcosa dolazi do pojave poduznog Kklizanja. Pod

takvim uslovima, prikazanim na slici 5.8, nastaju horizontalna savijanja ¢ekinja i

odgovarajuce sile i momenti u kontaktu sa tlom se povecéavaju [133,143].
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Slika 5.8. Model cetke u skladu sa [133]

Kao Sto je prikazano na slici 5.8, gazeti elementi (Cekinje) se pomeraju od
pocetne ivice kontakta do krajnje. Vrh elementa (¢ekinje) ¢e dodirivati podlogu sve
dok raspoloZivo trenje dozvoljava, tj. nece klizati po povrsini puta [143]. U isto
vreme, osnovna tacka elementa ostaje u ravni to¢ka i pomera se unazad sa

linearnom brzinom kotrljanja v, u odnosu na osu tocka, tj. u odnosu na kontaktni

centar C. U odnosu na put, osnovna tacka elementa se pomera brzinom koja je

oznacena kao brzina klizanja tocka v,.
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Drugi karakteristican slucaj koji je analiziran u ovoj disertaciji odnosi se na
Cisto bocno Kklizanje, Sto je prikazano u donjem delu slike 5.8. Klizanje se menja od
veoma malog do relativno velikog. OCigledno je da se savijanje elementa povecava
dok se on pomera dalje kroz kontaktnu povrSinu. Rezultujuée savijanje varira
linearno sa razdaljinom od pocCetne ivice i vrhovi formiraju pravu liniju kontakta
koja lezi u pravcu paralelnom vektoru brzine tocka v. Slika 5.9 takode pokazuje
maksimalno moguce savijanje koje moZe biti dostignuto od strane elementa u
zavisnosti od njegovog polozZaja u kontaktnom podrucju. Taj maksimum zavisi od

(konstantnog) koeficijenta trenja (), raspodele vertikalne sile (£ ), i krutosti

elementa (Cekinje) C, [133,140,144]. Pretpostavka je da raspodela pritiska i kao

posledica toga maksimalno savijanje variraju po zakonu parabole [140]. U
trenutku kada prava kontaktna linija preseCe parabolu dolazi do pojave klizanja.
Preostali deo kontaktne linije ¢e se poklapati sa parabolom za maksimalno moguce
savijanje elemenata. Pri pove¢anom uglu klizanja, bocna sila koja se generise ¢e se
povecavati. Razdaljina njene linije dejstva od centra kontakta naziva se trag
pneumatika (t). Moment uravnoteZenja se povecava duz nesimetricnog profila
rasporeda savijanja elemenata i moZe se izracunati kao proizvod bocne sile i traga
pneumatika. Dok se klizanje povecava, deformisani oblik postaje simetri¢niji i, kao
rezultat toga, trag pneumatika postaje manji. To je zato Sto se tacka preseka
pomera napred time povecavajuci opseg klizanja i smanjujuci opseg prianjanja. To
se nastavlja sve dok se vektor brzine tocka krece paralelno tangenti parabole na
najudaljenijoj tacki. Dalje, tacka preseka stize do pocCetne ivice i dolazi do pojave
potpunog klizanja. Profil kontakta tada postaje potpuno simetrican. Bo¢na sila
odrzava svoj maksimum i deluje u sredini kontakta tako da moment nestaje.
Situacija ostaje nepromenjena kada se ugao klizanja dalje povecava [140,142].
Rezultuju¢e karakteristike za boc¢nu silu i moment uravnoteZenja su takode

prikazane na slici 5.9.
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Slika 5.9. Model cetke pri Cisto bocnom klizanju [140]

Prema [134,140], kocenje vozila sa maksimalnom silom kolenja koju kocni
sistem, odnosno koc¢nice mogu da ostvare moze dovesti do potpunog blokiranja
toCkova, posebno na podlogama sa nizim vrednostima koeficijenta prijanjanja.
Ukoliko se to joS razmatra kao dinamicki problem, onda uticaj gradijenta promene
brzine u poduZznom pravcu i efekata kombinovanog Kklizanja na poprecnu
stabilnost ne moZe biti zanemaren. Zbog toga je ovde takode istraZivano na koji
nacin se menjaju uslovi u kontaktu pneumatika i tla u sluc¢aju kada koceni tocak
delimicno ili potpuno blokira i kako to dalje uti¢e na dinamicko ponasanje vozila.
Imajuc¢i u vidu sloZenost takvog sistema, uticaj visine teziSta vozila na njegovo
kretanje se obi¢no zanemaruje. Sa datom visinom teZziSta vozila, preraspodela mase
vozila sa zadnje na prednju osovinu u poduZnom pravcu moze da se pojavi, ali
takode i u popreCnom, Sto moZe da uzrokuje nejednake sile kocenja na levim i
desnim blokiranim toc¢kovima. Sluc¢aj se pojednostavljuje i time Sto se usvaja da je
ugao zakretanja tockova u odnosu na poduznu ravan vozila jednak nuli. Primer
ovakvog modela vozila sa dva tocka i jednim tragom tocka sa teorijskom visinom
teZiSta jednakom nuli, u literaturi poznat kao model ,bicikla“ [144], prikazan je na
slici 5.10, gde se tocak na osovini 2 smatra blokiranim. Na osnovu toga se mogu

formirati tri diferencijalne jednacine kretanja [133]:
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m—vr)=F, +F,

m(v+ur)=F,+F, (5.20)
mk’F = aF, —bF,,
sa
v+ar
tanoa, = —
u (5.21)
v—>br
tana, = —
u

Fyl :Evl(al’kDle)

(5.22)
FyZ :Fyz(azakzanz)

Za odgovarajucu simulaciju kretanja, odgovarajuc¢i nivoi klizanja A, treba da
rezultiraju iz ugaonih brzina toc¢kova (,), Sto prema [140] zahteva dodatni broj

stepeni slobode. U ovom slucaju je iskoriS¢en alternativni pristup koji ukljucuje
uvodenje funkcija za boc¢nu silu u kojima je ukljuCena direktna zavisnost klizanja
od veli¢ine pritiska aktiviranja ko¢nica. To je moguée pod pretpostavkom da je

izmedu pneumatika i puta uspostavljeno tzv. ,suvo“ trenje [140,143].

blokirani tocak ~—__ I

Slika 5.10. Tzv. model ,bicikla” sa jednim blokiranim tockom [140]

Kao $to je prikazano na slici 5.10, pretpostavlja se da je to¢ak na osovini 2
blokiran i da na tocak na osovini 1 deluje moment kocenja. Najpre je razmatrana
situacija bliska ravnomernom kretanju na pravcu. Pod pretpostavkom da su oba
nivoa klizanja (u popre¢nom i poduzZnom pravcu) mala dovodi do izraza za

horizontalnu silu koja deluje na tocak (u skladu sa slikom 5.10):
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F,=-B,
Fyl :Fyl(a1vBl)_>C1(B1)a1
F, =-uF,cosa, > —uF, (523)

F, =pF,sina, > ul,a, =Cha,

U slucaju blokiranog tocka figurise i tzv. efektivna krutost zaokreta [140,143]:

a
C, = uF, = pmg (5.24)

Kao rezultat toga, jednacine (5.20 - 5.22) se svode na:

mii = =B, — uF,
m\'/+ﬁ(C1 +C2)v+{mu +ﬁ(aC1 —bCz)}r:O (5.25)
u u
2. 1 2 2 1
mk r+ﬂ(a C,+b Cz)rJrH(QC1 -bC,)v=0
u u

Ako se uvede apsolutna vrednost brzine u poduznom pravcu (# ) u imeniocima
datih jednacina da bi se omogucilo razmatranje negativnih vrednosti te brzine, dok
u isto vreme predznak « ostaje nepromenjen. Negativne vrednosti # odgovaraju

slucaju blokiranih prednjih toc¢kova [143].
Eliminacija brzine u popre¢nom pravcu v iz jednacina (5.25) daje:
m2k2u2F+m{—szl +(a® +k%)C +b2C, ]u|r'+ {lzclc2 — mulu|(aC, —bCz)}r =0 (5.26)

Primetno je da je u drugom koeficijentu (5.25) ¢lan k*C, nestao i da je dodat

¢lan —k?B,. Uzrok tome je diferencijacija brzine u u procesu eliminacije brzine v.

U drugom koeficijentu u jednacini (5.26) nalazi se ¢lan:
mkzusgn(u)z—kz(,u%mg+Bl):—k2(C2 +B) (5.27)

koji objasnjava posmatrane promene. Takode, moZe se formirati dodatna

jednacCina za brzinu u (ubacivanjem prve od jednacina iz izraza (5.25)) [133]:

u:uo—i[,u%mg+31jsgn(u)-t (5.28)
m
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U situacijama kada je brzina u pozitivna toCkovi zadnje osovine su blokirani.
Blokiranje prednjih toc¢kova, koje se javlja kada je u opisanom slucaju brzina u < 0
nece destabilizovati vozilo, ali ¢e onemoguciti upravljanje vozilom. Do toga dolazi
zbog Cinjenice da promena ugla upravljanja blokiranog tocka ne mozZe uticati na
orijentaciju vektora odgovarajuce sile trenja u kontaktu sa podlogom. Vozilo sa
blokiranim zadnjim toCkovima odgovara po dinamickom ponaSanju slucaju
preupravljanja, dok blokirani prednji tockovi mogu izazvati ekstremno povecanje
podupravljanja [134,140]. Kriticna brzina za slu¢aj blokiranih zadnjih tockova
izvedena je izjednaCavanjem treceg Kkoeficijenta jednacine (5.26) sa nulom.

KoriS¢enjem jednacine (5.24) dobija se:

(5.29)

Iz ovog izraza moZe se videti da kada je u pitanju neelasti¢ni prednji pneumatik
(tako da C, - ») dobija se jednostavna formula: u_, =/ ugl/ . Uticaj elasticnog

prednjeg pneumatika nije toliko veliki koliko krutost zaokreta prednjeg tocka koja
moZe da se krece od 6 do 30 puta od normalnog opteretenja tocka [133].

Razmatrajuci suv put sa ¢ =1 dobija se kriti¢na brzina od oko 20 km/h. U smislu

ove veoma male brzine oko ¢ije vrednosti vozilo sa blokiranim zadnjim tockovima
postaje nestabilno i ¢injenicu da ¢e brzina u normalnom sluc¢aju biti dosta ve¢a od
kriti¢ne brzine u trenutku kada se aktiviraju kocnice, korisnije je razmatrati stepen

nestabilnosti kao funkciju brzine. Zbog toga je neophodno prilagoditi koren A, da

bi se prikazao stepen nestabilnosti. Slika 5.11 prikazuje nacin na koji koreni
variraju u zavisnosti od brzine kretanja. Dijagram ukljucuje slucaj blokiranih
prednjih tockova (u <0), pri ¢emu ocigledno koreni ostaju negativni i postaju
sloZeni pri ve¢im brzinama kretanja (stvarni deo - isprekidana kriva). Kao
prakti¢ni nagovesStaj stepena nestabilnosti moze se iskoristiti visina horizontalne

asimptote kojoj A, teZi kada u — 0. U tom slucaju se dobija jednacina:

g ab(C1 j
L Y el e 7 (5.30)
! \/l K\ F,

1
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kojom se dokazuje da nestabilnost raste kada je krutost zaokreta prednjeg
pneumatika manja. Takode postaje jasno da kada su prednji tockovi takode

blokirani dolazi do smanjenja stepena nestabilnosti na nultu vrednost [133,140].

s

blokirani blokirani

prednji =<1* zadnyi
tockovi toé.kovi 4

A4

Slika 5.11. Promena stepena stabilnosti u zavisnosti od brzine kretanja

Prema [57,133], postoji nekoliko poznatih empirijskih ili polu-empirijskih
modela za opisivanje kontakta pneumatik-tlo u statickim uslovima poput tzv.
magicne formule, modela izraCunavanja prema tzv. NIRA dinamici, Burchardt-ovog
modela, itd. Siroko Kkori¢en (prema nekim autorima polu-empirijski) model
kontakta pneumatika i tla za izraCunavanje sile trenja u statickim uslovima zasniva
se na takozvanoj ,Magictnoj formuli“. Razvoj modela poceo je sredinom
osamdesetih godina proslog veka pri ¢emu je od tada razvijeno nekoliko verzija
(Bakker 1987, 1989, Pacejka 1993). Kod ovih modela situacija kombinovanog
klizanja modelirana je sa fizickog aspekta [133]. Godine 1993. Michelin je uveo
Cisto empirijski model koriste¢i funkcije na osnovu tzv. Magi¢ne formule da bi
opisao generisanje horizontalne sile koja deluje u kontaktu pneumatika i puta pri
kombinovanom klizanju. Opsti oblik magi¢ne formule koji vazi za date vrednosti

vertikalnog opterecenja i polozaja toc¢ka u odnosu na poduznu ravan vozila glasi:

y = Dsin[Carctan{B, — E(B, —arctan B, )}] (5.31)

sa dodatnim ¢lanovima:

Y(X) = y(x)+38, (5.32)
x=X+S, (5.33)
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gde su:

Y : izlazne veliCine (F,, F, ili M)
X : ulazne velic¢ine (zgg ili 1)

i

B - faktor krutosti

C -faktor nagiba krive klizanja od 0 do maksimalne vrednosti koeficijenta
prianjanja

D - poloZaj maksimuma krive klizanja (maksimum koeficijenta prianjanja)

E - faktor zakrivljenosti krive klizanja

S, - horizontalno odstupanje

S, - vertikalno odstupanje

Magi¢na formula y(x) obicno generiSe (formira) krivu koja prolazi kroz
koordinatni pocetak x = y =0, dostiZe maksimum, a zatim teZi ka horizontalnoj
asimptoti [133,140]. Za date vrednosti koeficijenata B, C, D i E kriva ima
nesimetrican oblik u odnosu na osnovni. Da bi se omogucilo da kriva ima
dozvoljeno odstupanje u odnosu na osnovni oblik, uvedene su dve vrednosti
odstupanja S, i S, . Tada je neophodno uvesti novi set koordinata Y(.X) kao Sto je

prikazano na slici 5.12.

yray
s X

/(“_\_ I i
- L 1; o

/ \i II'. X
" ! -
v arctan(BCD) X

Carctan(Bx ...)

Slika 5.12. Kriva formirana pomocu originalne sinusne verzije Magicne formule
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Formula poseduje moguénost generisanja krivih klizanja koje su pribliZnih

osobina kao i merene krive za boc¢nu silu F, i za silu u poduznom pravcu F, kao
funkcije njima odgovaraju¢ih vrednosti klizanja: ugao klizanja # i poduZno
klizanje A sa ukljuenim uticajem vertikalnog opterecenja F, i ugla nagiba tocka
y [140]. Slika 5.12 prikazuje pojasSnjenje nekih faktora pod dejstvom bocne sile.

Ocigledno, koeficijent D predstavlja maksimalnu vrednost, odnosno maksimum
krive klizanja (u odnosu na centralnu x-osu i za C >1) i proizvod BCD koji
odgovara nagibu krive na delu kod koordinatnog pocetka (x =y =0). Faktor
oblika C kontroliSe granice opsega sinusne funkcije pojavljujuci se u formuli (5.31)
i stoga odreduju¢i oblik rezultujuce krive. Faktor B ima zadatak da odredi nagib
pocetnog dela krive i naziva se faktor krutosti. Faktor E je uveden da bi kontrolisao

krivinu na maksimumu krive i u isto vreme horizontalnu poziciju vrha [133,140].

Faktor oblika C moze biti izracunat na osnovu visine vrha i horizontalne

asimptote:

C= li(l—garcsin Y j (5.34)
/4 D

Vrednost faktora E moze biti procenjena na osnovu faktora B i C i poloZaja vrha

krive X :

E = Bx, _tan{” /(2C)} akoje C>1 (5.35)
Bx, —arctan(Bx,,)

Odstupanja S, i S, se pojavljuju kao efekti uticaja varijacija elasti¢nosti
pneumatika iz viSe razloga, kao i moguceg postojanja otpora kotrljanja, Sto
prouzrokuje da kriva ne prolazi kroz koordinatni pocetak. Bo¢ni nagib tocka u
odredenoj meri moZe povecati to odstupanje. Takva promena moZe biti ispracena
znacajnom devijacijom od cCisto nesimetricnog oblika originalne krive. Da bi se

prilagodila takva asimetrija, faktor krive E napravljen je zavisnim od znaka apscise
(x).

E =E, +AE -sgn(x) (5.36)
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Na slici 5.13 prikazan je uticaj dva faktora oblika C i E pri formiranju krivih
klizanja. Dijagrami su normalizovani deljenjem koordinate y sa D i mnoZenjem
koordinate x sa CB prave¢i nivo vrha krive i pocetni nagib nezavisnim od

parametara CiE.

w/D

I % E=-100,-10,2,0,07,1 |

02 £=2

02 = E - E=-100,-10,2,0,07,1 ™. _
— ] 1 E=27"-"

0 4 6 8 10 0 2 4 1 a8 10
B8Cx BCx

Slika 5.13. Uticaj faktora oblika C i E na oblik krive

Da bi se ilustrovali nedostaci primene ovakvog statickog modela u dinamicki
promenljivim uslovima, na slikama 5.14 i 5.15 su prikazane odgovarajuce staticke
krive klizanja tockova na prednjoj i zadnjoj osovini (za neoptereceno i optereceno

stanje vozila), koje su formirane primenom Pacejkine ,magicne formule®.
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Parametri na osnovu kojih su formirane krive klizanja su izra¢unati pomoc¢u izraza
5.32-5.35, a njihove vrednosti su date u tabeli 5.2. Kao Sto se vidi sa slika 5.14 i
5.15, formirane krive klizanja su previSe idealizovane, odnosno predstavljaju
osrednjeni prikaz stvarnih promena prijanjanja pri promeni klizanja. Medutim, u
dinamickim uslovima to nije slucaj, imaju¢i u vidu ponekad izrazito dinamicke

promene klizanja/koeficijenta prijanjanja u toku ciklusa kocenja.

0.8 -

0.7 4

0.5 4

04 -

Koeficijent prijanjanja (-)

0.2
= Koeficijent prijanjanja (Osovina 1)-neoptereceno

0.1 7 Koeficijent prijanjanja (Osovina 2)-neoptereceno
O T T T T T T T T T

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Klizanje (%)

Slika 5.14. Staticke krive klizanja (neoptereceno stanje vozila)

0.9

0.7 4

0.6 1

0.5 -

0.4 4

Koeficijent prijanjanja (-)

0.2 4

01 1 —— Koeficijent prijanjanja (Osovina 1)-optereceno
Koeficijent prijanjanja (Osovina 2)-optereceno
O T T T T T T T

0 10 20 30 40 50 60 70 80 30 100

Klizanje (%)

Slika 5.15. Staticke krive klizanja (optereceno stanje vozila)
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Tabela 5.2. Parametri ,magic¢ne formule

Stanje Osovina Parametar

opterecenosti B C D E

Neoptereéeno 1 0,232404 1,4 19372,58 -1,0835
2 0,156505 1,4 26949,62 -5,77294

Optereéeno 1 0,178099 1,4 25366,21 -4,13224
2 0,296253 1,4 28884,81 -13,4581

Pored Pacejkinog modela, u ovoj disertaciji je analiziran i staticki model koji se
zasniva na tzv. NIRA dinamici, detaljno objasnjen u [132,133,140]. Prema tom
modelu, pretpostavka je da je za male vrednosti klizanja veza izmedu sile i klizanja

linearna:
F=kA (5.37)

Dalje se tvrdi da &k ne zavisi samo od pneumatika nego i od trenja u kontaktu
pneumatik-tlo. Koriste¢i Kalmanov filtar, £ moZe da se izracunava tokom voznje.
Ako se promena vrednosti £ uoci algoritam c¢e to osetiti kao promenu u trenju.
NajteZi deo u ovom pristupu je kalibracija. Klizanje ponekad ima odstupanje,
zavise(i od malih promena dinamickog poluprecnika tocka. Da bi se kompenzovalo
ovo odstupanje, izracunavanje se vrsi preko izraza [140]:

1
A=[F 1] 1 |+e@® (5.38)
o

Znacajna odlika ovog pristupa je da izracunavanje trenja radi zajedno sa

kalkulatorom varijansi. Varijansa dinamickog poluprecnika pneumatika se

izraCunava i pokazuje znacajnu razliku izmedu razlic¢itih vrsta podloge.

Model kontakta pneumatik-tlo predstavljen od strane Burchardt-a 1993. godine
je izveden putem sli¢ne metodologije kao kod ,magi¢ne formule“, gde je koeficijent

prianjanja ¢ izraZen kao funkcija klizanja tocka u poduZnom pravcu A i brzine

vozila v[57,133]. Vertikalna sila koja deluje na tocak se smatra konstantnom, sto

daje izraz:

0. () =(C (1 )-Cia)e (5. 39)
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Gde su Cy, C2, C3 i C4 parametri koji zavise od vrste i stanja podloge. Pojedinacno,

ovi parametri se odnose na:
C1 - maksimalna vrednost krive klizanja
Cz - parametar oblika krive klizanja
Cs - razlika izmedu maksimalne vrednosti na krivoj i vrednosti pri 4 =1
C4- parametar zakrivljenosti koji se nalazi u opsegu 0,02-0,04 s/m

Kiencke i Daib su 1996. godine predstavili uproséeni Burchardt-ov model sa
linearnim parametrimaaib [57]:

kA

_— 5.40
al’> +bA+1 ( )

p(A) =

gde je k pocetni faktor oblika (pri 4 =0).

U skladu sa [57,140,143], dinamicki modeli se uglavnom koriste za opisivanje
specijalnih slucajeva stanja u kontaktu pneumatik-tlo. Uvedeni su pri modeliranju
kontakta pneumatika i tla za opisivanje dinamickih procesa kada na toCak deluje
moment kocenja. Oni takode razmatraju zavisnost brzine od trenja. Prema [57],
dinamicki modeli kontakta pneumatik-tlo se baziraju se na dva pristupa: grupnom
(Canudas de Wit, Olsson, Astrom i Lischinsky, 1995.) i distributivnom (Canudas de
Wit, Horowitz i P. Tsiotras). Grupni model podrazumeva kontakt pneumatika i puta
u jednoj tacki, dok distributivni podrazumeva postojanje povrSine po kojoj se

ostvaruje kontakt izmedu pneumatika i puta. Grupni pristup je opisan preko:

_ o,v,

z=v, — z (5.41)
g(v,)

F.=(o,z+0,2+0,v,)F. (5.42)

g(vr): U, + (,us — U, )e_ e/ (5.43)

Gde su:
F_-silatrenja

F_ -vertikalna sila
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o, - ukupna krutost pneumatika u poduznom pravcu

o, - koeficijent apsorpcije vibracija u poduznom pravcu

o, - koeficijent relativne viskoznosti materijala pneumatika
U - normalizovano Kulonovo trenje

U - normalizovano staticko trenje

v, - Stribekova relativna brzina

v, - relativna brzina (= ro —-v)

z -tzv. unutrasnje trenje (prosecna vrednost deformacije)

Kod ovog modela postoji dinamicka veza izmedu brzine klizanja i deformacije
pneumatika [57]. U distributivnhom pristupu, z zavisi od pozicije u kontaktnom
podrudju, ali u grupnoj realizaciji z oznacava prose¢nu vrednost deformacije u
celom kontaktnom podrucju. Grupni oblik mora biti koriS¢en za potrebe kontrole i
izracunavanje, ali da bi smo bili u stanju da uspostavimo vezu sa o -parametrima
u jednaCinama sa eksperimentalnim podacima, mora biti koriS¢ena staticka verzija
distributivnog pristupa. Takva procedura prema [57] kao krajnji rezultat ima

slededi izraz:

0924|4|
vSY

> g(vxx) e g(vy) _1 + FZGZVSX (5.4’4)
g(vxx) GO 2a i| |

O,

F (s) = sign(v, )F.g(v,) 1+ [l -

gde je 2a duzina kontaktne zone. Postoji Sest parametara koji moraju biti
identifikovani u ovoj formuli. U [131,132] je dokazano da se moZe napraviti izgled

krive vrlo sli¢an obliku dobijenom pomocu ,magi¢ne formule”.
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5.5.DINAMICKO ODREDIVANJE POLOZAJA TRENUTNOG MAKSIMUMA
KRIVE KLIZANJA

Krive klizanja datog vozila (autobusa) u neopterecenom i optere¢enom stanju
mogu biti odredene na osnovu eksperimentalno dobijenih podataka. Analize
dinamickog ponasanja tocka prikazane u [117,133,140], koje se odnose na tocak
koji se slobodno kotrlja, polaze od pretpostavke da se komponenta brzine tocka u

poduZnom pravcu v_(poduzna komponenta vektora ukupne brzine centra tocka
v) i ugaona brzina tocka @, mogu dobiti merenjem. Deljenjem ove dve veliine

mozZe se odrediti tzv. efektivni radijus obrtanja 7, :

y, = (5.45)

Kao S$to je vec¢ objaSnjeno u poglavlju 4, dinamicko odredivanje trenutne
vrednosti klizanja toCka u cilju stvaranja preduslova za precizno upravljanje
klizanjem, odnosno odrZavanje njegove vrednosti na Zeljenom nivou je veoma
vazno. U [135] je pokazano da izracunavanje vrednosti klizanja u realnom
vremenu koje odgovara maksimumu krive klizanja moZe obezbediti pouzdane
informacije o njegovoj trenutnoj vrednosti sistemu za upravljanje klizanjem u
kontaktu pneumatika i puta. PoSto dinamicka kriva zavisnosti koeficijenta
prianjanja od klizanja tokom koCenja moZe biti predstavljena u obliku
o(A)=¢(1,9,, ), to predstavlja osnovu za prikupljanje podataka koji su pogodni
za dinamicko izraCunavanje koeficijenta prianjanja i identifikaciju trenutnog
poloZaja maksimuma krive klizanja, tj. ¢ — 4 krive. Na taj nacin je moguce odrediti

krivu klizanja u realnom vremenu, a na osnovu izmerenih vrednosti broja obrtaja
toCka (na osnovu koga se izracunava njegova ugaona, odnosno translatorna brzina

v,), brzine kretanja vozila (v), usporenja vozila u poduznom pravcu (a), kao i
izracunatog translatornog usporenja tocka (g, ), odnosno ugaonog usporenja tocka

(a). Trenutna vrednost klizanja moZe biti odredena u skladu sa jednac¢inom 5.18
na osnovu brzine vozila i ugaone brzine tocka (translatorne brzine tocka), znajuci

vrednost dinamickog poluprecnika tocka:
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_(-ar)

2 (5.46)

v

Vrednost translatornog usporenja toc¢ka u datom trenutku moZe biti odredena u
skladu sa jednacinom 5.16. Na osnovu te vrednosti, koeficijent prijanjanja u datom
trenutku se moze izracunati u skladu sa jednacinom 5.17. Na taj na¢in moguce je
jednostavnije dinamicki odrediti krivu klizanja za dato stanje opterecenosti vozila,
odnosno identifikovati pri kojoj vrednosti klizanja tocka koeficijent prijanjanja

dostiZze maksimalnu vrednost tokom ciklusa kocenja.

Dinamic¢ko odredivanje stanja u kontaktu pneumatika i puta, odnosno
odredivanje dinamicke krive Kklizanja, je izvrSeno u ovoj doktorskoj disertaciji
pomocu postupka opisanog u poglavlju 5.3 u cilju obezbedivanja preduslova za
upravljanje performansama koc¢nog sistema tokom ciklusa kocenja. To je izuzetno
vazno za poboljSanje performansi ko¢nih sistema privrednih vozila tokom procesa
kocenja. Pri tome treba imati u vidu da je u pitanju racunski dobijena vrednost
koeficijenta prijanjanja, koja predstavlja pribliZenje, ali nije apsolutno tacna. Na
primeru dva ciklusa kocenja prikazanih na slikama 5.16 i 5.18 uporedno su
prikazane dinamicke promene koeficijenta prijanjanja i klizanja u kontaktu
pneumatik-tlo u toku ciklusa koc¢enja. Uporedo su prikazane i dinamicke promene
merenih/izracunatih veli¢ina u toku ciklusa kocenja i na osnovu toga je izvrSena
analiza kakav uticaj imaju te promene na promenu Koeficijenta prijanjanja i/ili
klizanja toc¢ka u kontaktu sa povrSinom puta. Na slici 5.16 je prikazan ciklus
kocenja koji se odnosi na neoptereceno stanje vozila, dok se ciklus na slici 5.18
odnosi na optereteno stanje vozila. Oba izabrana ciklusa se odnose na tocak
prednje osovine. U gornjem delu slika 5.16 i 5.18 su prikazane dinamicke promene
pritiska aktiviranja ko¢nice na prednjoj osovini, odgovarajuce dinamicke reakcije i
koeficijenta prijanjanja (odredenog pomocu izraza 5.17). U donjem delu slika su
prikazane odgovarajuce promene klizanja u poduznom pravcu, usporenja vozila i
ugaonog usporenja tocka (izraCunatog pomocu jednacine 5.12). Odgovarajuce

dinamicke krive klizanja su prikazane na slikama 5.17 i 5.19, respektivno.

Na osnovu dinamicke promene pritiska aktiviranja kocnice (slika 5.16) uocljivo

je da je izmedu 2,4-3,8 s kocenja doSlo do aktiviranja ABS sistema. Na toj slici je
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obeleZzeno deset najinteresantnijih vremenskih trenutaka u kojima su
identifikovane karakteristicne promene posmatranih veli¢ina. Pored toga Sto su
promene klizanja i ugaonog usporenja tocka u toku ciklusa kocenja veoma
kompleksne, evidentno je da one deSavaju naglo i u veoma kratkom vremenskom
periodu, $to ukazuje na to da njihovo dinamicko pracenje tokom ciklusa kocenja
nije ni malo lak zadatak. Kao Sto se moZe videti sa slike 5.16, porast pritiska
aktiviranja za 1,5 bar od pocetka kocenja pa do trenutka obeleZenog sa 1 izaziva
skoro konstantno povecanje ugaonog usporenja tocka tokom prvih 0,7 s, a zatim
ono opada do trenutka 1 za 3 s2. U tom kratkom intervalu ciklusa dinamicka
reakcija na prednjem tocku ima ve¢i gradijent porasta, Sto je uticalo na blago
povecanje Kkoeficijenta prijanjanja, odnosno na smanjenje klizanja tocka. Dalje
povecanje pritiska na 3 bar do trenutka 2 je uslovilo povecanje ugaonog usporenja
tocka sa 1,5 na 11 s, Sto je uticalo na to da se klizanje u tom intervalu poveca za
9% (slika 5.16). Za to vreme, odgovarajuca vrednost koeficijenta prijanjanja blago
opada. Izmedu trenutaka 2 i 3, pritisak ima vrlo blag opadajuci trend Sto izaziva
pad klizanja i ugaonog usporenja tocka na 4 s2 i veoma blago povecanje

koeficijenta prijanjanja.
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Slika 5.16. Dinamicka promena merenih/izracunatih velicina (neoptereceno stanje)

Od trenutka 3 do trenutka 5, veliki gradijent porasta pritiska je izazvao situaciju
da zajedno sa njim naglo rastu i ugaono usporenje i klizanje tocka (slika 5.16), pri
Cemu je njihov gradijent porasta izrazito veci od trenutka 4. Do tog trenutka
koeficijent prijanjanja takode raste. U trenutku 5 ugaono usporenje tocka je
dostiglo vrednost 15,2 s2 pa je u skladu sa tim i klizanje naglo poraslo na 25%, Sto
je ABS sistem prepoznao kao pretendovanje tocka da blokira i smanjio pritisak za
1,5 bar. Posledica toga je prvo manje smanjenje ugaonog usporenja/klizanja,
odnosno kratko smanjenje a zatim povecanje koeficijenta prijanjanja do trenutka 6.
U tom trenutku je usledila joS jedna intervencija ABS-a (smanjenje pritiska za 1
bar) do trenutka 7, Sto za posledicu ima joS vee smanjenje ugaonog usporenja i
klizanja (slika 5.16). U tom trenutku je dostignut lokalni maksimum koeficijenta
prijanjanja, a takode i maksimum intenziteta dinamicke reakcije, dok je ugaono
usporenje tocka palo na vrednost od 5 s2. Do trenutka 8, EBS sistem je odrZavao
pritisak na pribliZzno konstantnoj vrednosti, ali koeficijent prijanjanja ima

opadajuci trend pa je to dovelo do naglog povecanja klizanja i ugaonog usporenja
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tocka, koje je u tom delu ciklusa dostiglo maksimum od 16,5 s2. Da bi sprecio
blokiranje tocka, ABS je joS dva puta korigovao (smanjio) vrednost pritiska
neposredno posle trenutka 8 i u trenutku 9. To je dovelo do zaustavljanja trenda
opadanja koeficijenta prijanjanja, a samim tim i do odrZavanja ugaonog
usporenja/klizanja tocka u uskim granicama i na niZim vrednostima sve do
trenutka 10, kada je pritisak poceo da se smanjuje do nule usled prestanka dejstva

vozaca na komandu sistema za radno kocenje (slika 5.16).

Na slici 5.17, koja prikazuje odgovarajucu krivu klizanja za ovaj ciklus, moZe da
se preglednije isprati zavisnost izmedu promene koeficijenta prijanjanja i klizanja
koja je prikazana u toku ciklusa koc¢enja na slici 5.16. Na osnovu formirane
dinamicke krive klizanja, u zoni izmedu 15-24% klizanja koeficijent prijanjanja ima
maksimalne vrednosti, Sto je u skladu sa dinamickim promenama prijanjanja i

klizanja prikazanim na slici 5.16.
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0.6 4
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Koeficijent prijanjanja (-)
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0.0 . ,

30 40
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Slika 5.17. Dinamicka kriva klizanja za ciklus kocenja sa slike 5.16

U slucaju ciklusa kocCenja prikazanog na slici 5.18, koji se odnosi na optereceno
stanje vozila, dinamicka promena koeficijenta prijanjanja tokom ciklusa koc¢enja u
zavisnosti od promene pritiska, dinamicke reakcije, ugaonog usporenja tocka i
klizanja ima veoma slican karakter. Vidna razlika u odnosu na prethodno
analizirani slucaj (slika 5.16) odnosi se na to da je nivo klizanja toCka u kontaktu sa

podlogom veci u proseku za 10% tokom citavog ciklusa kocenja. Karakteristicne
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vrednosti pritiska/ugaonog usporenja/klizanja su u trenucima obeleZenim sa 2, 4,

819 (slika 5.18). U ta Cetiri karakteristicna trenutka ABS je intervenisao i naglo

smanjivao pritisak kako bi sprecio blokiranje tocka jer je ugaono usporenje tocka,

odnosno klizanje pocelo naglo da se povecava. Sa slike 5.18 se vidi da je maksimum

prijanjanja u toku ciklusa postignut izmedu trenutaka 1 i 2. U tom intervaluy,

klizanje se kretalo u zoni 20-24%. ABS je dalje sve do trenutka 10 vrSio korekcije

pritiska tako da se u tom intervalu klizanje pribliZzno kretalo unutar ove zone.

Navedene zakljucke potvrduje i odgovaraju¢a dinamicka kriva klizanja koja je

formirana za ovaj ciklus (slika 5.19). Maksimalne vrednosti koeficijenta prijanjanja

se nalaze upravo u ovoj zoni izmedu 20-24% poduZnog klizanja.
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Slika 5.19. Dinamicka kriva klizanja za ciklus kocenja sa slike 5.18

Vazno je da se napomene da ovako dobijena dinamicka kriva klizanja vaZzi samo
za posmatrani ciklus kocenja, trenutni rezim kocenja, dato stanje opterecenosti
vozila i date uslove u kontaktu pneumatik-tlo. U nekim drugim uslovima (promena
vrste/stanja podloge, promena pneumatika i/ili nagiba puta na primer) do¢i ¢e do
pomeranja trenutnog maksimuma krive klizanja na levo ili na desno, tj. klizanje pri

kome je raspoloZivo maksimalno prijanjanje nece biti isto.

Slika 5.20 prikazuje poloZaje maksimuma krivih klizanja odredenih za tocak
prednje osovine, tj. maksimalne vrednosti koeficijenta prijanjanja u kontaktu
pneumatika prednjeg tocka i tla u zavisnosti od poduznog klizanja tocka i to za
neoptereceno i optereceno stanje vozila. Krive klizanja su odredene tokom kocenja
na pravcu, na suvoj asfaltnoj podlozi i sa uklju¢enom spojnicom. Rezultati
prikazani na slici 5.20 su dobijeni na osnovu izabranih po 12 ciklusa koc¢enja za oba
stanja opterecenosti vozila. Evidentno je da vrednost poduZnog klizanja pri kojoj je
dostupna maksimalna vrednost koeficijenta prijanjanja varira u opsegu izmedu 6-
16% za neoptereceno stanje vozila i izmedu 6-17% za optereceno stanje vozila. Na
slici 5.21 su prikazani poloZaji maksimuma krivih klizanja odredenih za tocak
zadnje osovine u slucaju neopterecenog i opterecenog vozila. Kao i u prethodnom
slucaju, izabran je uzorak od po 12 ciklusa kocenja za oba stanja opterecenosti
vozila. I u jednom i u drugom slucaju (slike 5.20 i 5.21), analizom nisu obuhvaceni

ciklusi pri kojima je doSlo do aktiviranja ABS-a. Vrednost poduZnog klizanja pri
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kojoj je dostupna maksimalna vrednost koeficijenta prijanjanja varira u opsegu
izmedu 4-17% za neoptereceno stanje vozila i izmedu 7-18% za optereceno stanje
vozila. Treba napomenuti da to vazi za date radne reZime kocnice, trenutno vazece
uslove u kontaktu pneumatik-tlo, karakteristike ugradenog EBS-a, kao i
karakteristike pneumatika i puta. Ovakva divergentnost maksimalno dostupnog
prijanjanja u odnosu na razliCite uslove koCenja ukazuje na to zbog Cega je
sustinski vazno da sistem za inteligentno upravljanje performansama kocnog
sistema ima sposobnost da prepozna trenutni poloZaj maksimuma krive klizanja,
koji se dinamicki menja u toku datog ciklusa kocenja. Sa takvim mogucnostima,
sistem bi bio u stanju da omogudi postizanje vrednosti poduznog klizanja tocka
koja odgovara maksimumu koeficijenta prijanjanja tokom citavog ciklusa kocenja.
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Slika 5.20. PoloZaji maksimuma krivih klizanja za razlicite reZime kocenja

(prednja osovina)
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VESTACKA INTELIGENCIJA

6.1. POJAM VESTACKE INTELIGENCIJE

6.1.1. Uvod

Prema [145-153], veStacCka inteligencija predstavlja meSavinu konvencionalne
nauke, fiziologije i psihologije, sve u cilju da se napravi maSina koja bi se, po
ljudskim merilima, mogla smatrati ,inteligentnom“. U Sirem smislu, mogucnost
stvaranja inteligentnih uredaja zaokuplja ljudsku mastu joS od drevnih vremena,
ali tek sada, sa brzim tempom razvoja ra¢unara i ve¢ pedesetogodisnjim iskustvom
na polju istrazivanja tehnika programiranja, san o pametnim masinama poceo je da
postaje stvarnost. Naucnici su kona¢no sposobni da stvore sisteme koji razumeju
govor i mogu da pobede najbolje igrace Saha, dok je hardver sa elementima
veStacke inteligencije ve¢ isproban u oruzanim sukobima (sistemi krstarecih
projektila) [145,147]. Medutim i pored svog napretka, naucnici se joS uvek nisu
uhvatili u koStac sa osnovnim izazovom u razvoju inteligentne masine -
pravljenjem sistema koji oponasaju ljudski mozak. Ljudski mozak sa viSe milijardi

neurona predstavlja moZda i najsloZeniju tvorevinu u univerzumu [145].

Za pojam inteligencije suStinska su dva pitanja: pitanje znanja i pitanje
zakljucivanja, koja, kada se govori o racunarima, odgovaraju pojmovima baze
znanja i komponente zakljuc¢ivanja. Komponenta zaklju¢ivanja (izvodenja)
predstavlja takode neku vrstu znanja - to je znanje o procesu izvodenja novih
informacija iz date baze znanja i o pravilima po kojima se to izvodenje vrsi. Znanje
ovog tipa se moZe nazvati meta-znanjem. Sam pojam znanja, takode ima viSe
aspekata. Po mnogim filozofskim koncepcijama znanje predstavlja tvrdenje za koje
je utvrdeno ili moZe biti utvrdeno da je ta¢no. Ipak, ¢esto postoji potreba za radom

i sa informacijama koje ne moraju da budu tacne, pa je bolje prihvatiti Siri pojam
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znanja i pod njim podrazumevati i istinite, potvrdene cinjenice, ali i hipoteze,
nepotpune informacije i informacije date sa odredenim verovatnoama. Izbor
reprezentacije znanja je jedan od klju¢nih problema i on je u direktnoj vezi i sa
prirodom odredenog znanja, ali i sa prirodom mehanizama za zakljucivanje [147].
Mehanizmi za zakljuc¢ivanje moraju biti prilagodeni reprezentaciji znanja i njegovoj
prirodi, pa ¢e u jednom slucaju biti zasnovani na klasi¢noj logici, a u drugom na
teoriji verovatnoce, fazi logici, itd. Zakljuc¢ivanjem se moZe smatrati proces po
kojem se na osnovu baze znanja mozZe izvesti informacija koja u njoj nije
eksplicitno sadrzana [145,148,149]. Veoma cCest slucaj predstavlja susretanje sa
problemima kod kojih je teSko precizno zasnovati proces zakljucivanja koji
odgovara ¢ovekovom. To dovodi do potrebe traganja za sofisticiranijim tehnikama

koje odgovaraju tim zahtevima [145].

Savremena teorija predstavlja vesStacku inteligenciju u modernijem svetlu
[147,149,151]. Prema toj teoriji veStacka inteligencija je podoblast informatike. Cilj
istrazivanja vestacke inteligencije je razvijanje programa (softvera), koji bi
omogucdio racunarima da se ponasaju na nacin koji bi se mogao okarakterisati
inteligentnim. Prva istraZivanja se vezu za same korene racunarstva. Ideja o
stvaranju masina koje ¢e biti sposobne da obavljaju razliite zadatke inteligentno,
bila je centralna preokupacija naucnika raCunarstva koji su se opredelili za
istraZivanje veStacke inteligencije tokom cele druge polovine XX veka. Danas,
istraZivanja u veStackoj inteligenciji su konstantno orijentisana na stvaranje
generalno inteligentnih, autonomnih sistema upravljanja [151]. Vestacka
inteligencija kao pojam u Sirem smislu, oznaCava kapacitet jedne veStaCke
tvorevine za realizovanje funkcija koje su karakteristika ljudskog razmisljanja.
Moguénost razvoja sli¢ne tvorevine je budila interesovanje ljudi jo$ od antickog
doba. Ipak, tek u drugoj polovini XX veka takva moguc¢nost je dobila prva oruda

(racunare), koja otvaraju put za taj poduhvat.

Napretkom moderne nauke, istrazivanje vesStacke inteligencije se odvija u dva
pravca: psiholoska i fizioloSka istrazivanja prirode ljudskog uma i tehnoloski
razvoj sve sloZenijih informatickih sistema [151,152]. IstraZivanja u vezi sa

vestackom inteligencijom su fokusirana na sledece komponente inteligencije:
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uCenje, razmiSljanje, reSavanje problema, percepciju i koriS¢enje jezika

[150,151,152].

6.1.2. Ucenje

U skladu sa [151,152], postoji viSe razli¢itih oblika ucenja koji su primenjeni u
oblasti veStacke inteligencije. Najjednostavniji se odnosi na ucenje na greSkama,
preko pokusaja. Prilikom poku$aja implementacije, odnosno tzv. uopstavanja,
javljaju se veci problemi i zahtevi. UopStavanje se sastoji od primene proslih

iskustava na analogne nove situacije.

Deduktivno zakljucivanje, vodeno zakonima logike, moZe se smatrati osnovnom
karakteristikom inteligentnog ponasSanja. Ovakvo zaklju¢ivanje jedan je od
osnovnih nacina zaklju¢ivanja kod ljudi. Druga karakteristika inteligentnog
ponasanja koja se moze primetiti i kod Zivotinja je prilagodavanje ponasSanja
jedinke okolini u kojoj se ona nalazi. Kroz evolutivne procese, prilagodljivost se
postiZe i kod niZih organizama, ali je ova sposobnost sa taCke glediSta veStacke
inteligencije posebno zanimljiva kod Zivotinja i ljudi kod kojih se manifestuje u
toku zZivota jedinke. Kod njih se prilagodavanje postiZe u¢enjem na osnovu primera
iz iskustva i primenom naucnog znanja u sli¢nim situacijama u budu¢nosti. Primera
radi, za Zivi organizam je znacajno da uoci klju¢ne karakteristike neke situacije ili
skupa situacija u kojima preduzimanje neke akcije dovodi do poZeljnih odnosno
nepozeljnih posledica po organizam. Prepoznavanje sli¢nih situacija u buduénosti
omogucava organizmu da preduzimanjem adekvatne akcije u situaciji u kojoj se
nalazi predupredi ishode nepovoljne po njega ili dovede do ishoda koji su za njega
povoljni. Apstraktnije razmatrano, moguce je govoriti o donoSenju zakljucaka o
nepoznatim slucajevima, na osnovu znanja o nekim drugim, poznatim, slu¢ajevima.
Proces u kome se znanje koje vaZzi za neki skup slucajeva prenosi na neki njegov
nadskup, naziva se generalizacijom ili induktivnim zakljuc¢ivanjem. Koncept

generalizacije je direktno povezan sa konceptom apstrakcije [145,150].

Za jednostavan primer generalizacije moZe se uzeti sledeca situacija. Sistem koji
prepoznaje rukom pisani tekst bi na osnovu nekoliko primera mogao da zakljuci da

se broj 0 piSe kao elipsa ili krug koji prilikom pisanja mogu eventualno biti malo
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otvoreni. U ovom slucaju, generalizacija je korektna. Za razliku od deduktivnog
zakljuc¢ivanja, proces generalizacije ne pruza garancije da su zakljucci ispravni.
[ako zakljucci dobijeni generalizacijom ne moraju biti tacni, induktivno
zaklju¢ivanje je i dalje veoma znacajno. To je jedan od osnovnih nacina za
formiranje predstava o okruzenju, situacijama ili uzrocno posledi¢nim odnosima ili
u formalnim okvirima, odnosno za pravljenje modela podataka iz iskustva. Ukoliko
su u nekom domenu greske u zakljucivanju prihvatljive, algoritmi induktivnog
zakljuc¢ivanja omogucavaju zakljucivanje i bez temeljnog poznavanja i kompletnog
formalnog opisivanja domena na koji se primenjuju. Takode, mogu biti efikasniji od

algoritama deduktivnog zakljuc¢ivanja [153].
U skladu sa [145,147], postoje dve glavne formulacije problema ucenja:

v" Nadgledano ucenje je pristup problemu ucenja koji se odnosi na situacije u
kojima se algoritmu zajedno sa podacima iz kojih uci daju i Zeljeni izlazi.
Algoritam treba da nauci da za date podatke (ne nuZno trening podatke)

pruZi odgovarajuce izlaze.

v" Nenadgledano ucenje je pristup problemu ucenja koji se odnosi na situacije
u kojima se algoritmu koji uci pruzaju samo podaci bez izlaza. Od algoritma

koji uci ocekuje se da sam uoci neke zakonitosti u podacima koji su mu dati.

Naravno, ovi drasti¢no razliciti pristupi se ne odnose na iste vrste problema.
Primer nadgledanog ucenja je ve¢ pomenuta klasifikacija kod koje su unapred
poznati primeri za razliCite klase. Takav je sluaj sa prepoznavanjem racunarskih
Clanaka. Primer nenadgledanog ucenja je tzv. klasterovanje - uocavanje grupa na
neki nacin slicnih objekata kada ne postoji prethodno znanje o tome koliko grupa

postoji ili koje su njihove karakteristike.

6.1.3. Podaci

Prirodno je da svako ucenje polazi od nekih podataka. Podaci na osnovu kojih se
vrSi generalizacija, nazivaju se podacima za obuku (trening), a njihov skup trening
skup. Testiranje nauCenog znanja na podacima na osnovu kojih je u¢eno obi¢no

dovodi do znacajno boljih rezultata od onih koji se mogu kasnije dobiti u
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primenama. Stoga je pre upotrebe potrebno proceniti kvalitet naucenog znanja. To
se obi¢no radi tako Sto se razmatra koliko je nauc¢eno znanje u skladu sa nekim
unapred datim podacima za testiranje. Podaci za testiranje Cine test skup. Test skup
treba da bude disjunktan sa trening skupom. Cesto se prilikom Kkonstrukcije
sistema koji ukljuCuje ucenje raspolaZe ogranicenom koli¢inom podataka koja se
mora upotrebiti u obe svrhe. Jedan od standardnih nacina je da se jedna trecina ili
neki manji procenat izdvoji unapred za testiranje, a da se trening vrsi na ostatku
[145,153]. Naravno, u ovakvom slucaju se postavlja pitanje kako odrediti koji
podaci ¢e biti koris¢eni kao test skup. Obicno se ovaj skup odreduje sluCajnim
izborom. Medutim, ovakav izbor moZe dovesti do znacajnih oscilacija u
vrednostima mera kvaliteta u zavisnosti od toga koji je podskup izabran.
Pouzdaniji nacin procene naucenog znanja je takozvana unakrsna validacija. Ceo
skup podataka kojim se raspolaZze se deli na n priblizno jednakih podskupova.
Jedan podskup se izdvaja i obuka se vrsi na ostalih n-1 podskupova. Posle obuke,
kvalitet naucenog znanja se ocenjuje na izdvojenom podskupu. Ovaj postupak se
ponavlja za sve ostale izdvojene podskupove i kao finalna ocena kvaliteta se uzima
prosek dobijenih ocena za svaki od podskupova. Ovakav postupak daje stabilniju

ocenu kvaliteta.

6.1.4. Resavanje problema

ReSavanje problema, naroCito u vestackoj inteligenciji, karakteriSe se po
sistematskom traZenju u rangu mogucih akcija s ciljem iznalaZenja nekog ranije
definisanog resenja. Ono predstavlja niz stanja koji zapocinje pocetnim, a zavrSava
se zavrSnim stanjem, pri ¢emu je prelazak iz jednog u naredno stanje u nizu
izveden primenom neke operacije. Metode resavanja problema se dele na metode
posebne i metode opSte namene [151]. Metoda posebne namene je traZenje
adaptiranog reSenja za odredeni problem i sadrzi vrlo specificne osobine situacija
od kojih se on sastoji. Kao kontrast, metod opSte namene se moZe primeniti na Siri

spektar problema.
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6.2. VESTACKE NEURONSKE MREZE

6.2.1. Uvod

Opste gledano, veStaCke neuronske mreZe predstavljaju jednu od metoda
vestacke inteligencije. Umesto da konceptualizuju problem u matematickoj formi,
veStacke neuronske mreZe koriste principe rada ljudskog mozga i njegove
strukture, kako bi razvile strategiju procesiranja podataka. VeStacke neuronske
mreZe su relativno nov koncept u analizi podataka imajuci u vidu da poceci razvoja
veStackih neuronskih mreZa ne sezu daleko u proslost [153]. Medutim, metode
izgradene na njima nalaze Siroku primenu, kako u tehni¢kim naukama, tako i u
drustvenim. Primena u tehnici je uglavnom vezana za predvidanje buducih stanja
procesa koje se posmatraju ili modeliranje rada odredenih sistema. Sto ta¢nije
predvidanje vrednosti relevantnih primenljivih je od esencijalnog znacaja za dalju
upotrebu razvijenog neuronskog modela u eksploataciji datog sistema. Pored
upotrebe veStackih neuronskih mreza za potrebe predvidanja, znacCajna je i

upotreba u svrhu klasifikacije [154].

Upravo zbog toga su ovde najpre razmatrane mogucnosti veStackih neuronskih
mreza u pogledu modeliranja sloZenih dinamickih uticaja radnih reZima koCnice na
njene performanse u cilju uvodenja inteligentnog upravljanja performansama
kocnog sistema u dinamickim radnim uslovima. U vezi sa tim, istraZivane su
osnovne karakteristike vesStackih neuronskih mreZa sa naglaskom na dinamicke
neuronske mreZe, a posebno je paznja posvecena analizi rekurentnih neuronskih
mreZa, kao podvrsti dinamickih mreZa. Analizirano je na koji nacin je moguce
razviti dinamicki neuronski model koji bi bio u stanju da funkcionalno aproksimira
dinamicki promenljive uticaje razli¢itih radnih uslova koc¢nice u toku ciklusa
kocenja na njene performanse, kao i dinamiku procesa koji se desavaju u kontaktu
pneumatika i tla. IstraZivane su i mogu¢nosti za dinamicko obucavanje neuronskog
modela u toku ciklusa kocenja, kako bi se omogucilo prilagodavanje predvidanja

modela novim uslovima u toku njegovog rada.

Na samom pocetku bice objasnjeni neki od glavnih pojmova, istorijat razvoja,

kao i suStinski principi vezani za veStacke neuronske mreZe. PoSto su vestacke
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neuronske mreZe razvijene po ugledu na mozak ¢oveka, najadekvatnije je njihovo

razmatranje poceti od bioloske osnove razvoja neuronskih mreza.

6.2.2. Pregled razvoja vestackih neuronskih mreza

PocCetak neuro-racunarstva obi¢no se vezuje za 1943. godinu i ¢lanak Warrena
McCullocha i Waltera Pittsa ,Logicki racun ideja svojstvenih nervnoj aktivnosti”.
Ovaj c¢lanak je cesto citiran. Kiberneticar Norbert Winer i matematicar John von
Neumann su smatrali da bi istraZivanja na polju raCunarstva, inspirisana radom
ljudskog mozga, mogla biti izuzetno zanimljiva. Knjiga Donalda Hebb-a iz 1949.
godine pod naslovom ,The Organization of behavior” (Organizacija ponasanja)
iskazuje ideju da je klasicno psiholoski uslovljeno ponasSanje prisutno kod svih
Zivotinja, jer je ono svojstvo neurona. Ova ideja nije bila nova, ali ju je Hebb vise
razradio od prethodnika, predlazu¢i odredeni zakon ucenja za sinapse, a pomocu
njega je izveo kvalitativno objasSnjenje nekih eksperimentalnih rezultata iz

psihologije [46,154].

Pocetkom pedesetih godina, najviSe uticaja na dalji razvoj veStackih neuronskih
mreza je imao rad Marvin Minsky-a koji je u tom periodu konstruisao
neuroracunar pod imenom Snark (1951). Frank Rosenblatt je zasluZzan za otkrice
jednoslojne veStaCke neuronske mreze, zvane perceptron. Ovaj raCunar je mogao
uspeSno da podeSava teZinske koeficijente, medutim, nije postigao znacajnije
prakti¢ne rezultate. Tek krajem pedesetih godina (1957-1958), Frank Rosenblatt i
Charles Wightman sa svojim saradnicima su uspeli da razviju ra¢unar pod nazivom
Mark I koji predstavlja prvi neuroracunar. NeSto posle Rosenblatta, Bernard
Widrow je sa svojim studentima (najpoznatiji je Ted Hoff, kasnije tvorac
mikroprocesora) razradio novi tip ,neurona”, tzv. ADALINE (ADAptivni LINearni

Element, funkcija prenosa f(x)=x) i njemu odgovarajuci zakon ucenja [154].

U periodu od 1950-tih do ranih 1960-tih godina napisano je nekoliko knjiga i
osnovano nekoliko kompanija koje se bave neuroracunarima. Medutim, sredinom
1960-tih godina doSlo je do zastoja zbog dva ocigledna problema. Prvo, veéina
istrazivaCa je priSla problemu sa kvalitativne i eksperimentalne strane,

zanemarujuci analiticki pristup. Drugo, pocetni entuzijazam je bio toliko jak da su
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uveliko publikovana predvidanja da nas od veStackog mozga deli samo nekoliko
godina istraZivanja. Ovakav zanos je dalje diskreditovao ovu oblast i odbio veliki
broj istrazivaca. Mnogi od istrazivaCa su napustili neurorac¢unarstvo i presli u
srodna polja. Sredinom 1960-ih godina je pristup reSavanja problema vestackih
neuronskih mreZa okarakterisan kao pogreSan, nakon Sto Marvin Minsky i Seyour
Papert u knjizi ,Perceptrons” objavljuju matematicki dokaz da jednoslojna
vestacka neuronska mreZa ,Perceptron” ne moZe da nauci funkciju XOR, uz
pretpostavku da dodavanjem viSe slojeva neurona taj problem nece biti prevaziden.
Tacno je da neuron nije u stanju da izvede pomenutu funkciju, ali za iole sloZeniju
mreZzu od nekoliko neurona to predstavlja veoma jednostavan zadatak. Njihov
dokaz je diskreditovao istrazivanja u oblasti vesStackih neuronskih mreza, a

finansiranja su preusmerena na druge oblasti vesStacke inteligencije [46].

U periodu izmedu 1967. do 1982. godine pojavljuju se istrazivaci koji daju
znacajan doprinos razvoju ove oblasti kao Sto su Teuvo Kohonen, Kunihiko
Fukushima i Stephnen Grossberg. Narocito se istakao Teuvo Kohonen, koji je
razvio nekoliko tipova vestackih neuronskih mreza koje su po njemu dobile naziv.
U ovom periodu se pojavio i tzv. backpropagation algoritam. U radu na ovom
algoritmu su se posebno istakli slede¢i naucnici: Amari (1967) dodaje unutrasnje
slojeve perceptronskoj mrezi, Bryson i Ho (1969) razvijaju algoritam slican
backpropagation algoritmu, Werbos (1974) nezavisno od prethodnika razvija
backpropagation algoritam, a Parker (1982) unapreduje backpropagation
algoritam. Pocetkom 1980-ih godina, americka vojna agencija DARPA (Agencija za
odbrambene istrazivacke projekte) postala je zainteresovana za veStacke
neuronske mreZe i finansiranja su ponovo zapocela. Sredinom 1980-tih, poznati
fizicar John Hopfield dao je veliki doprinos popularizaciji vestackih neuronskih
mreZa, objavljuju¢i rad u kome je napravio paralelu izmedu njih i odredenih
fizickih sistema. Pocetkom devedesetih godina, Bart Kosko u knjizi ,Neural
Networks and Fuzzy Systems” dokazuje da veStacke neuronske mreze i fazi logika
opisuju isti skup problema i samim tim otvara novu oblast koja je nazvana ,soft
computing“. Rumenel, Hinton i Williams (1986) dokazuju veliku promenljivost i

potencijal backpropagation algoritma. Krajem 1980-tih i pocetkom 1990-tih
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godina, veStacke neuronske mreZe i neuro racunarstvo se uvode kao predmet na
nekoliko elitnih univerziteta u SAD, dok se danas veStacke neuronske mreze
znatno Sire koriste. lako su veStacke neuronske mreze imale neobicnu istoriju, one

su joS uvek u ranoj fazi razvoja[155].

6.2.3. Osnovne karakteristike vestackih neuronskih mreza

Kao Sto je istaknuto u [154,155], postoje dve kategorije neuronskih mreZa:
veStacke i bioloSke neuronske mreze. Predstavnik bioloskih neuronskih mreza je
nervni sistem Zivih bi¢a. VestaCke neuronske mreze su po strukturi, funkciji i
obradi informacija sli¢ne bioloSkim neuronskim mreZama, ali se radi o vestackim
tvorevinama. Neuronska mreza u racunarskim naukama predstavlja povezanu
mreZu elemenata koji obraduju podatke. One su sposobne da izadu na kraj sa
problemima koji se tradicionalnim pristupom teSko reSavaju, kao Sto su govor i
prepoznavanje oblika. Jedna od najvaznijih osobina vestackih neuronskih mreza je

njihova sposobnost da uce na ograni¢enom skupu primera.

U ovom radu, kada se govori o neuronskim mreZama, misli se prvenstveno na
,vesStaCke neuronske mreZze” (engleski termin Artificial Neural Networks, skra¢eno
ANN), zbog toga Sto se uglavnom govori o modelima neuronskih mreza (skraceno
NM), realizovanim na rac¢unarima. U struc¢noj literaturi, nije redak slucaj da se
izostavlja reC ,vestacke” iako se misli na njih. BioloSke neuronske mreZe su daleko
komplikovanije od svojih matematickih modela koji se koriste za vestacke
neuronske mreze. ANN predstavljaju sistem sastavljen od veoma velikog broja
jednostavnih elemenata za obradu podataka. Ovakvi sistemi su sposobni za
prikupljanje, memorisanje i KkoriS¢enje eksperimentalnog znanja. Ne postoji
jedinstvena definicija neuronskih mrezZa. Prema [33,34] veStacka neuronska mreza

bi se mogla definisati na slede¢i nacin:

Vestacka neuronska mreZa je sistem sastavljen od vise jednostavnih procesora
(jedinica, neurona), svaki od njih ima lokalnu memoriju u kojoj pamti podatke koje
obraduje. Te jedinice su povezane komunikacionim kanalima (vezama). Podaci koji

se ovim kanalima razmenjuju su obicno numericki. Jedinice obraduju samo svoje
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lokalne podatke i ulaze koje primaju preko konekcije. Ogranicenja lokalnih operatora

se mogu otkloniti tokom treninga.

Veliki broj vesStackih neuronskih mreZza su nastale kao modeli bioloskih
neuronskih mreza. Istorijski gledano, inspiracija za razvoj veStackih neuronskih
mreza proizilazi iz Zelje da se konstruiSe veStacki sistem sposoban za prefinjeno,
mozda ,inteligentno”, izracunavanje na slican nacin kao Sto to ljudski mozak
rutinski izvodi. Potencijalno, veStacke neuronske mreze nam pruzZaju moguénost za
razumevanje rada ljudskog mozga. VesStacke neuronske mreZe su kolekcija
matematickih modela koji simuliraju neke od posmatranih osobina bioloskih
nervnih sistema i povlace slicnosti sa prilagodljivim bioloSkim ucenjem. Sacinjene
su od velikog broja medusobno povezanih neurona (obradujucih elemenata) koji
su, slicno bioloskim neuronima, povezani svojim vezama koje sadrZe propusne

(teZinske) koeficijente, koje su po ulozi slicne sinapsama [34].

Ucenje se kod bioloskih sistema obavlja putem regulisanja sinaptickih veza koje
povezuju aksone i dendrite neurona. Ucenje tipi¢nih dogadaja putem primera se
ostvaruje preko treninga ili otkri¢a do tacnih setova podataka ulaza-izlaza koji
treniraju algoritam ponavljanjem podeSavajuci propusne (tezinske) koeficijente
veza (sinapse). Ove veze memoriSu znanje neophodno za reSavanje specificnog
problema. Vecina vesStackih neuronskih mreza ima neku vrstu pravila za
,0bucCavanje”, ¢ime se koeficijenti veza izmedu neurona podeSavaju na osnovu
ulaznih podataka. Drugim recCima, veStacke neuronske mreZe ,uce” preko primera
(kao Sto deca uce da prepoznaju konkretan predmet, objekat, proces ili pojavu
preko odgovaraju¢ih primera) i poseduju sposobnost za generalizaciju posle
podataka za obuku. Veliki potencijal vestackih neuronskih mreza se nalazi u
mogucnosti paralelne obrade podataka, tokom izracunavanja komponenti koje su
nezavisne jedne od drugih. Kao $to je reCeno, veStacke neuronske mreZe su sistemi
sastavljeni od viSe jednostavnih elemenata (neurona) koji obraduju podatke
paralelno. Funkcije koje su veStacke neuronske mreZe u stanju da obraduju
odredene su strukturom mreZe i jaCinom konekcije, a obrada podataka se izvodi u
neuronima. Svaki element operiSe samo lokalnim informacijama i radi nezavisno

od drugih [35,157].
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[ako vestacke neuronske mreZe postoje od 1940-tih godina, one nisu imale
znacajniju prakticnu primenu sve do 1980-tih, kada su algoritmi postali dovoljno
prefinjeni za opStu primenu. Danas se veStacke neuronske mreZe primenjuju za
reSavanje sve veceg broja svakodnevnih problema sa znacajnom kompleksnos¢u. U
programiranju se mogu koristiti kao ,generator” (engleski engine) koji je u stanju
da vrsi razli¢ita prepoznanja i klasifikacije i koji ima sposobnost da izvrsi
generalizaciju prilikom odlucivanja pri nepreciznim ulaznim podacima. VeStacke
neuronske mreZe nude idealno resenje za raznovrsno klasifikovanje problema, kao
Sto je prevodenje teksta u govor, prepoznavanje slova, reSavanje problema za koje
ne postoji algoritamsko resenje. Pokazuju dobre rezultate prilikom predvidanja i
modeliranja rada sistema gde fizicki procesi nisu jasni ili su veoma kompleksni.
Prednost vestackih neuronskih mreza lezi u visokoj ,elasticnosti“ prema
poremecajima u ulaznim podacima i u sposobnosti da uci. VeStacka neuronska
mreza cCesto uspeSno reSava probleme koji su previSe kompleksni za
konvencionalne tehnologije (na primer, problem koji nema algoritamsko reSenje ili
za koji je algoritam previse komplikovan da bi bio pronaden) i one su Cesto dobra

pratnja problemima koje ljudi reSavaju [35].

6.2.4. Bioloske osnove

Prema [15,33,35,157] ljudski mozak i celokupni nervni sistem je saCinjen od
nervnih cCelija kojih ima oko 1011, i koje ukupno ostvaruju oko 101> konekcija.
Nervne Celije u mozgu nazivaju se neuroni. Svaki od neurona moZe ostvariti
kontakt sa nekoliko hiljada drugih neurona. Neuron ima Cetiri osnovna dela: ulazni
deo cCelije, telo Celije (tzv. soma), izlazni deo Celije i sinapse. Neuron predstavlja
jedinicu koju mozak koristi za obradu informacija. Neuron se sastoji od celijskog
tela sa produZecima razli¢itih duZina. Najveci deo produZetaka su krac¢i nastavci
koji se nazivaju dendriti. Duzi nastavci nervne Celije (neurona) se nazivaju neuriti,
Cijim medusobnim spajanjem u snopove nastaje nerv ili akson. Isprekidana linija

na slici 6.2 pokazuje pocetak aksona, gde pocinje prenos signala.
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Slika 6.2. Struktura bioloskog neurona

Spoljasnja granica neurona je poznata kao ¢elijska membrana. Dokazano je da
postoji naponska razlika (membranski potencijal) izmedu unutrasnje i spoljasnje
strane membrane. Ukoliko je ulazni impuls dovoljno veliki dolazi do generisanja
akcionog potencijala. Akcioni potencijal (nervni impuls) u tom slucaju putuje duz
nerva (aksona) udaljavajuci se od tela celije. Na slici 6.3 prikazan je trenutak

generisanja nervnog impulsa.

Akcioni
potencijal

Membranski

1 — °
“ potencijal

Slika 6.3. Nervni impuls

Konekcije izmedu pojedina¢nih neurona se nazivaju sinapse. To su mesta gde se
impulsi prenose od jedne do druge nervne cCelije (tzv. celularna transdukcija).
Informacija (nervni nadraZaj) uvek napusta neuron preko njegovog aksona (videti
slike 6.2. 1 6.4.), a zatim biva preneSen dalje preko sinapse ka neuronu koji prima

signal i prosleduje ga dalje.
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J Dendrit

Slika 6.4. Sinapsa

Neuroni generiSu impulse jedino u slucaju kada je ulazni potencijal veéi od
odredenog praga potencijala (slika 6.5). Treba napomenuti da generisanje impulsa

ne postaje jace sa povecanjem stimulansa, jednostavno - impuls nastaje ili ne.

Impulsi (signali) su veoma vaZni zbog toga Sto ih ostali neuroni primaju i na taj
nacin medusobno ostvaruju komunikaciju. Informacija koja se prenosi kodirana je
nervnim impulsima. Sinapse mogu biti prenosne (transportne) ili blokirajuce
(inhibitorske). Impulsi (signali) koji dolaze do prenosne sinapse nastoje da
uzrokuju generisanje impulsa u neuronu koji ih prima. Signali koji pristizu na
inhibitorsku sinapsu nastoje da sprece generisanje impulsa u neuronu koji prima
signal. Telo cCelije i sinapse u sustini izraCunavaju (putem veoma komplikovanog
elektro-hemijskog procesa) razliku izmedu ulaznih prenosnih i blokirajucih signala.
Kada je razlika dovoljno velika (u poredenju sa pragom neurona), neuron (e
generisati elektri¢ni impuls. Grubo receno, Sto brZe prenosni impulsi pristiZzu na

sinapse brZe Ce se generisati impuls (analogno i za blokirajuci signal) [157].
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Slika 6.5. Generisanje nervnog impulsa
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6.2.5. Vestacki neuron

Po analogiji sa bioloSkim neuronom, formiran je model vestackog neurona. U
teoriji veStackih neuronskih mreza neuron je nelinearna, parametrizovana i
ogranicena funkcija [158,159]. Zbog prakti¢nosti, linearna parametrizovana
funkcija se Cesto naziva linearni neuron. Promenljive neurona se Cesto nazivaju
ulazi neurona, a njegova vrednost se naziva izlaz. VesStacki neuron predstavlja
nelinearnu  ograniCenu  funkciju = y=f(x,,x,,....x,;w,w,,..,w,) , gde su
{x;} promenljive, a {w,} parametri (teZine, teZinski koeficijenti) neurona. Za

predstavljanje veStackog neurona na dalje ¢e se koristiti slede¢e oznake:

o xi(i=1,., m) - ulazne veze, vrednosti uzlaza koje neuron prima (signali ili

potencijali ulaza kod bioloSkog neurona),

o Wk(i =1,.., m) - tzv. teZinski odnosi, odnosno koeficijenti (sinapse kod

bioloskog neurona),

o ux - zbirna vrednost, koja se dobija sabiranjem ponderisanih ulaza (telo

prirodnog neurona),
o a(.) - aktivaciona funkcija (akson kod bioloSkog neurona),
o Ok -prag aktivacije ;
o yi-vrednostizlaza (potencijal izlaza kod bioloSkog neurona).

Sematski prikaz vestackog neurona u skladu sa [151], uz upotrebu navedenih
oznaka, predstavljen je na slici 6.6. Svaka od ulaznih veza, koje su oznacene sa x;, i
kojih ima m, mnoZi se odgovaraju¢im tezinskim koeficijentom wy. Ovako
pomnoZene vrednosti se potom sabiraju, i dobija se vrednost ux (tzv. teZinska

suma), Sto je predstavljeno jednac¢inom (6.1):

U= iwkixi (6.1)
i=1
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sinapti¢ke veze

Slika 6.6. Sematski prikaz vestackog neurona prema [151]

Zatim se vrednost ux koristi kao ulaz u aktivacionu funkciju, koja je generalno
nelinearna, a najceSce je u pitanju tzv. sigmoidna (logisticka) funkcija (slika 6.7).
Povezanost izmedu praga aktivacije ¢, i aktivacione funkcije je najceSce takva da
se vrednost ¢, oduzima od vrednosti uy, pa se ta razlika koristi kao ulaz u
aktivacionu funkciju. Na taj nacin se dobija vrednost izlaza y;.

Funkcija f moze biti parametrizovana na nekoliko odgovarajucih nac¢ina. Prema

[159,160] dva tipa parametrizacije se trenutno koriste:

v Parametri su usaglaseni sa ulazima neurona. Izlaz neurona je nelinearna

kombinacija ulaza {r;}, ponderisana parametrima ¢7;} koji se ¢esto nazivaju
tezine (teZinski odnosi), ili, da bi podsecali na bioloSku inspiraciju

neuronskih mreZa, sinapticki tezZinski odnosi.

v' Parametri su usaglaseni sa nelinearnostima neurona, tj. oni pripadaju
oblasti definisanosti aktivacione funkcije kao Sto je na primer slucaj kada je

funkcija fradijalna. Na primer, Gausov izlaz te funkcije je dat kao:
y=expl -5 -w)* 20, | (62)
i=1

gde su parametri w, (i=1 do n) pozicija centra Gausijana, a w,,, njegova

standardna devijacija.
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Slika 6.7. Sigmoidna (logisticka) funkcija

6.2.6. Arhitektura neuronske mreze

Arhitekturu ili topologiju vesStatke neuronske mreZe predstavlja specificno
uredenje i povezivanje neurona u obliku mreZe. Po arhitekturi, neuronske mreze
se razlikuju prema broju slojeva neurona. Najpoznatija neuronska mreZa sa jednim
slojem je jednoslojni perceptron [34]. Kod mreZa sa viSe slojeva, obi¢no svaki sloj
prima ulaze iz prethodnog sloja, a svoje izlaze Salje narednom sloju. Prvi sloj se
naziva ulazni, poslednji je izlazni, ostali slojevi se obi¢no nazivaju skrivenim
slojevima. Jedna od najCeScih arhitektura neuronskih mreza je mreZa sa tri sloja.
Prvi sloj (ulazni) je jedini sloj koji prima signale iz okruZenja. Prvi sloj prenosi
signale sledecem sloju (skriveni sloj) koji obraduje ove podatke i izdvaja osobine i
Seme iz primljenih signala. Podaci koji se smatraju vaznim se upucuju izlaznom
sloju, poslednjem sloju mreZe. Na izlazima neurona treceg sloja se dobijaju konac¢ni
rezultati obrade. SloZenije neuronske mreze mogu imati viSe skrivenih slojeva,
povratne petlje i elemente za odlaganje vremena, koji su dizajnirani da omoguce
Sto efikasnije odvajanje vaZnih osobina ili Sema sa ulaznog nivoa. Danas se
uglavnom izucavaju i primenjuju viSeslojne neuronske mreZe koje pored ulaznih i
izlaznih slojeva sadrze neurone na srednjim (skrivenim) slojevima [159,161]. Na

slici 6.8 je dat prikaz mreZe sa tri sloja.

131



skriveni sloj

> >
ulazni sloj izlazni sloj
> >

Slika 6.8. Sematski prikaz neuronske mreZa sa tri sloja

6.2.7. Podela vestackih neuronskih mreza

Prema [34,35,157,160,161], postoji veliki broj razli¢itih realizacija neuronskih

mreza, a samim tim postoji i mnogo podela.

Vestacke neuronske mreZe se mogu podeliti prema vrstama veza, tj. arhitekturi

v’ Slojevite - neuroni su rasporedeni tako da formiraju slojeve. Na ulaz

jednog neurona se dovode izlazi svih neurona sa prethodnog sloja, a
njegov izlaz se vodi na ulaze svih neurona na narednom sloju. Neuroni sa
prvog (ulaznog) sloja imaju samo po jedan ulaz. I1zlazi neurona sa zadnjeg
(izlaznog) sloja predstavljaju izlaze mreZe. Tipican predstavnik je

backpropagation algoritam.

Potpuno povezane - izlaz jednog neurona vodi ka ulazu svih neurona u

mrezi. Predstavnik je Hopfildova mreza.

Celularne - medusobno su povezani samo susedni neuroni. Bez obzira na
lokalnu povezanost, signali se prostiru i na neurone i van susedstva zbog
indirektnog prostiranja informacija. Predstavnik je tzv. CNN - Cellular

Neural Network.

Vestacke neuronske mreze se prema smeru prostiranja informacija kroz mrezu

mogu podeliti na:
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v Feedforward (nerekurzivne, nerekurentne ili nepovratne) - Visi slojevi ne
vracaju informaciju u niZe slojeve. Vrse prostiranje (propagaciju) signala
samo u jednom smeru (od ulaza prema izlazu). Kao predstavnik ove vrste
neuronske mreze moze se navesti viSeslojni perceptron, odnosno mreza

sa viSe slojeva.

v" Feedback (rekurzivne, rekurentne ili povratne) - Visi slojevi vracaju
informacije nazad u niZe slojeve. Izlaz iz neurona se vraca u niZe slojeve ili
u isti sloj. Predstavnici ove vrste mreZa su: Hopfildova, Celularna
Neuronska Mreza (CNN), Kohonenova neuronska mreZa, dvostruko
asocijativna, i sl. Feedback mreZe imaju mnogo vece procesne sposobnosti

od Feedforward mreza.

Feedforward (staticke) mreZe nemaju povratnu spregu za tok informacija i ne
sadrZe odlaganja (tzv. privremenu memoriju) - izlaz se direktno proracunava na
osnovu ulaza putem prostiranja signala unapred. Dinamic¢ke neuronske mreze su
generalno mocnije od statickih (mada su neSto teZe za obucavanje) i imaju
memoriju koja moZe da zapamti prosle vrednosti ulaza ili izlaza i stanja mreze
[155]. Tradicionalna istrazivanja u ovoj oblasti koriste mreZu sa sekvencijalnim
iterativnim procesom ucenja, baziranim na osnovu feedforward, backpropagation
pristupa. Izlaz dinamicke neuronske mreze ne zavisi samo od trenutne vrednosti
ulaza, ve¢ i od prethodnih vrednosti ulaza, izlaza ili stanja mreZe [46,35,154]. PoSto
dinamicke neuronske mreZe mogu da se obucavaju koristeci iste (gradijentno
orijentisane) algoritme za obuku koji se koriste i za staticke mreZe, performanse
algoritama kod dinamickih mreZa mogu biti prilicno razlic¢ite i gradijent mora biti

proracunavan na sloZeniji nacin.

U principu, dinamicke neuronske mreZe se mogu podeliti u dve vrste: (i) Feed-
forward Time-Delay mreZe i (ii) Feedback ili rekurentne mreZze [155,159,160].
Funkcija mreZe u velikoj meri zavisi od veze izmedu neurona, odnosno teZinskih
odnosa. Prema [46], izlaz dinamicke mreZe je pod uticajem tezZinskih odnosa na
razli¢ite nacine. Pri tom, dva razli¢ita efekta se mogu razmatrati: (i) neposredno
dejstvo (promena teZinskog odnosa izaziva momentalnu promenu izlaza u tom

vremenskom trenutku), i (ii) indirektni efekat (podrazumeva koriScenje
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dinamickog backpropagation algoritma za izraCunavanje gradijenata, Sto je
racunski zahtevnije). Rekurentne mreZe su formirane na takav nacin da su izlazi
odredenih neurona vracaju nazad na ulaz istih tih neurona ili neurona u
prethodnim slojevima. One imaju unutrasnju dinamicku memoriju: njihovi izlazi u
datom trenutku uvaZavaju trenutni ulaz, kao i prethodne vrednosti ulaza i izlaza
koje se postepeno smenjuju u narednim vremenskim koracima. Ova funkcija ¢ini

rekurentne mreze posebno pogodnim za primenu kod dinamickih sistema [39,160].

Znacajna karakteristika veStackih neuronskih mreza, koja ih sustinski razdvaja
od ostalih multivarijacionih tehnika je njihova sposobnost da ufe. Prema tipu

uCenja u mrezi, algoritmi neuronskih mreza se dele na:

v' Nagledano (supervised) ulenje - poznate su vrednosti izlaznih
promenljivih skupa za ucenje mreZe (Backpropagation, Radial Basis

Function, Probabilisticka mreza), i

v" Nenadgledano (unsupervised) ucenje - nisu poznate vrednosti izlaznih
promenljivih skupa za ucenje mreZe (Kohonenova samoorganizujuca

mreza, ART mreza).

Treba naglasiti da se najviSe koristi upravo ucenje sa nadgledanjem. U tom
slucaju, porede se aktuelne vrednosti sa stvarnim vrednostima izlaza. Ako postoji
razlika izmedu ove dve vrednosti, mozemo pristupiti tzv. obucavanju sistema.
NajceS¢a forma obucavanja je backpropagation, odnosno algoritam povratnog
prostiranja, kod kojeg se greska u vrednosti izlaza izracunava i Salje unazad kroz
sistem neurona, pri ¢emu dolazi do proporcionalnih promena vrednosti teZinskih
koeficijenata, koje se povecavaju ili smanjuju u zavisnosti od pravca greske
[34,157,158]. Kada su ove vrednosti izmenjene, ulaz vezan za drugi slucaj ulazi u
sistem i proces se ponavlja. Cilj je da se procesuira veliki broj slucajeva kroz
veStacku neuronsku mrezu u fazi obucavanja, kako bi se obezbedio najvisi kvalitet

izlaza u odnosu na postojece ulaze.

Fleksibilnost vestackih neuronskih mreZa omogucava njihovu primenu na
Sirokom dijapazonu problema, pocev od predvidanja do klasifikacije, pa i analize

vremenskih serija. Ipak, primenljivost zavisi od konkretnih karakteristika
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problema. U opStem slucaju, problemi na koje se mogu uspesno primeniti vestacke

neuronske mreZe su oni kod kojih:
v’ postoji mnogo proslih reprezentativnih,

v nisu poznata pravila dolazenja do odluke (tzv. ,black box” sistem), t;j.

eksperata nema ili nisu dostupni,

v' se promenljive mogu Kkvantitativno izraziti ($to je u vecini slucajeva

moguce),

v’ standardne statistiCke metode nisu pokazale uspeh, tj. pojava se ne moze

predstaviti nekim linearnim modelom,

v/ je ponaSanje sistema Cesto neizvesno, podaci nepotpuni, te je potreban

robustan alat.

6.2.8. Vestacke neuronske mreZe sa prostiranjem signala unapred

Prema [35,161], veStacka neuronska mreZa sa prostiranjem signala unapred je
nelinearna funkcija svojih izlaza, koji su kompozicija funkcija svojih neurona.
Prema tome, veStacka neuronska mreZa sa prostiranjem signala unapred se moZze
graficki predstaviti kao skup medusobno povezanih neurona, u kojoj informacije
teku samo u smeru napred, od ulaza ka izlazu. Neuroni koji vrSe krajnje
procesiranje signala, tj. neuroni Ciji izlazi su ujedno i izlazi iz veStaCke neuronske
mreZe nazivaju se izlazni neuroni, dok se ostali neuroni, koji vrSe posredno

procesiranje signala, nazivaju skrivenim neuronima (slika 6.9).

N _ izlaznih neurona

NC skrivenih neurona

Slika 6.9. Vestacka neuronska mreZa [35]
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Viseslojna vestacka neuronska mreZa vrsi procesiranje N, funkcija ulaznih
promenljivih. Svaki izlaz je nelinearna funkcija (procesirana odgovaraju¢im
izlaznim neuronom) nelinearnih funkcija procesiranih od strane skrivenih neurona.
MreZa sa prostiranjem signala unapred sa n ulaza, N. skrivenih neurona i N,
izlaznih neurona procesira N, nelinearnih funkcija svojih n ulaznih promenljivih,
kao kombinacije N. funkcija procesiranih od strane skrivenih neurona. Treba
napomenuti da su mreZe sa prostiranjem signala unapred staticke - ako su ulazi
konstantni, onda su i izlazi konstantni takode. Vreme potrebno za izracunavanje
funkcije od strane svakog neurona je obicno veoma kratko. Zbog toga se veStacke
neuronske mreZe sa prostiranjem signala unapred obi¢no nazivaju staticke mreze,
nasuprot dinamickim ili rekurentnim mreZama. Viseslojne mreZe sa prostiranjem
signala unapred sa sigmoidnim nelinearnostima se obi¢no nazivaju viSeslojni

perceptroni.

6.2.9. Radijalne funkcije i vejvlet mreZze

Parametri ovakvih vestaCkih neuronskih mreza su usaglaSeni sa nelinearnom
aktivacionom funkcijom, umesto da su usaglaSeni sa konekcijama kao u
viSeslojnom perceptronu. Izlaz predstavlja linearnu kombinaciju izlaza skrivenih
radijalnih funkcija [35]. Dakle, prema [34,35] izlazi mreZe se mogu definisati
pomocu jednacine:

2
z;l':l (xj - wij)

2w?

1

g(x,w) :% WN_,,; €xp| — (6.3)
gde x predstavlja n-ti vektor ulaza, a w je vektor ((n+2) N.) teZinskih odnosa.
Skriveni neuroni su numerisani od 1 do N, a izlazni neuron je numerisan sa Nc+1.
Parametri ovakve mreZe se dele u dve kategorije: parametri poslednjeg sloja, koji
prenose informaciju od N. radijalnih funkcija i parametri radijalne funkcije.
Konekcije prvog sloja (od ulaza do radijalne funkcije) su jednaki 1. U takvim
mrezama, izlaz je linearna funkcija teZinskih odnosa poslednjeg sloja i to je u stvari
nelinearna funkcija teZinskih odnosa Gausijana. ,Wavelet” vestacke neuronske
mreZe imaju potpuno istu strukturu, osim Cinjenice da su nelinearnosti neurona

talasaste umesto da su oblika Gausove krive [35].
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6.2.10. Rekurentne vestacke neuronske mreZe (mreZe sa povratnom
spregom)

Arhitektura rekurentne veStacke neuronske mreze se moze predstaviti pomocu
grafikona koji sadrzi cikluse [35,160]. U okviru tog grafikona postoji najmanje
jedna putanja signala kojom se, pratec¢i konekciju, moZe vratiti nazad do pocetnog
neurona. Takva putanja u okviru vestacke neuronske mreZe se naziva ciklus [35].
PosSto izlaz neurona ne moze biti sopstvena funkcija, takva arhitektura mreZze
zahteva da vreme bude eksplicitno uzeto u obzir. Razlog za to leZi u cinjenici da
izlaz iz neurona ne moZe biti sopstvena funkcija u datom vremenskom trenutku, ali
moZe biti funkcija svoje ranije (prethodne) vrednosti. VeStacke neuronske mreze
se mogu implementirati u vecini slucajeva kao deo digitalnih sistema (bilo
standardnih kompjutera ili digitalnih kola za specijalne potrebe ili za obradu
signala). Prema tome, diskretni vremenski sistemi su prirodni okvir za ispitivanje
rekurentnih mreZza. Oni su matematicki opisani rekurentnim (povratnim)
jednacinama pa otuda potice i ime ovih mreZa. Diskretno-vremenske (ili
rekurentne) jednaCine su diskretno-vremenske jednacine kontinualnih
diferencijalnih jednacina. To dakle znaci da je svakoj konekciji neuronske mreze sa
povratnom spregom pridruzeno kasnjenje (engl. delay), koje mozZe biti i jednako
nuli, pored toga Sto joj je ve¢ pridruzen parametar kao kod vestacke neuronske
mreZe sa prostiranjem signala unapred. Svako kasSnjenje je celobrojni umnozak
elementarnog vremenskog trenutka koje se smatra vremenskom jedinicom. Zbog
toga Sto izlaz neurona u datom trenutku ne moZe biti svoja sopstvena funkcija,
suma zakaSnjenja na krajevima ciklusa na grafikonu mora biti razlic¢ita od nule.
Diskretno-vremenska veStacka neuronska mreza sa povratnom spregom ispunjava
set nelinearnih diskretno-vremenskih povratnih jednacina, kroz kompoziciju
funkcija svojih neurona, i kroz vremensko zakasSnjenje povezano sa njegovim

konekcijama [34,35,161].

Slika 6.10 pokazuje primer vesStaCke neuronske mreze sa povratnom spregom.
Brojevi u kvadrati¢ima predstavljaju kasnjenja povezana sa konekcijama, izraZena
kao celobrojni umnozitelji vremenskih jedinica (ili perioda uzorkovanja) T. MreZu

karakterise ciklus, odnosno krug od neurona 3 ka neuronu 4 i nazad. Posto
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konekcija od 4 do 3 ima kasSnjenje od jedne vremenske jedinice, mreza je

rekurentna.

Slika 6.10. Rekurentna vestacka neuronska mreza sa dva ulaza

U vremenskom trenutku kT, ulazi neurona 3 su u, (kT),u,[(k—1)T1,y,[(k—DT] (k je
pozitivan celobrojni broj, a y,(k7) je izlaz neurona 4 u vremenskom trenutku 47') i
on na izlazu daje y, (k7). Ulazi neurona 4 su u,(kT) i y;(kT), a odgovarajuci izlaz
v,(kT). Ulazi neurona 5 su y,(kT), u,(kT) i y,[(k—1T], Sto na izlazu daje g(kT), a

Sto je ujedno i izlaz iz mreZe. Zbog toga Sto su vesStacke neuronske mreZe sa
povratnom spregom obezbedene povratnim diskretno - vremenskim jednacinama,
prirodno je da se ispitaju veze izmedu takvih nelinearnih modela i konvencionalnih
dinamickih linearnih modela, na¢inom koji se koristi kod linearnog modeliranja i
upravljanja. U skladu sa [35], opSti matematicki opis linearnog sistema je jednacina

stanja u obliku:
x(k) = Ax(k —1)+ Bu(k -1) (6.4)
g(k) = Cx(k—=1)+ Du(k-1) (6.5)

gde je x(k) vektor stanja u vremenskom trenutku k7', u(k) je ulazni vektor u
vremenskom trenutku 7', g(k) je izlazni vektor u vremenskom trenutku 47", dok
su 4,B,C i D matrice. Promenljive stanja su minimalan set promenljivih tako da

njihove vrednosti u vremenu (k +1)7 moZe biti izraCunato ako su: (i) njihove
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pocetne vrednosti poznate, i (ii) vrednosti njihovih ulaza poznate sve vreme od 0

do kT . Broj promenljivih stanja predstavlja red sistema jednacina.
Sli¢no tome, pravilna (kanonska) forma nelinearnih sistema je definisana kao:
x(k) =®[x(k —1),u(k -1)] (6.6)
g(k)=Y[x(k -1),u(k -1)] (6.7)

gde su @ i ¥ nelinearne vektorske funkcije, na primer, neuronske mreze, a x je
vektor stanja. Kao i u slucaju linearne funkcije i promenljive stanja su elementi
minimalnog seta promenljivih tako da model mozZe biti potpuno opisan u vremenu
k+1 imaju¢i pocletne vrednosti promenljivih stanja, a ulazi od vremenskog
trenutka 0 do vremenskog trenutka £ (slika 6.11).

Izlazi u trenutku k Promenljive u trenutku k

I |} I 1

T g(k) T x(K) —

Neuronska mreza sa prostiranjem

signala unapred EI' EH
Kasnjenja

ulk- 1) x(k-1)
L J L J
Spoljasnji ulazi u Promenljive u
trenutku k-1 trenutku k-1

Slika 6.11. Kanonski oblik rekurentne vestacke neuronske mreze

Bilo koja veStacka neuronska mreza sa povratnom spregom, ma koliko bila
sloZzena, moZe biti prebacena u kanonski oblik formiran od veStacke neuronske
mreZe sa prostiranjem signala unapred na taj nacin Sto se neki izlazi (nazivaju se
izlazi stanja) povratnom spregom vracaju na ulaz sa zakaSnjenjem. Na primer,
neuronska mreza sa slike 6.11 moZe da se pretvori u kanonski oblik koji je
prikazan na slici 6.12. Ta mreZa poseduje promenljivu prvog reda (stoga je i mreza

prvog reda), a to je izlaz neurona 3. U tom primeru, neuron 3 je skriveni neuron.
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uy(KT) tyl(k-1)T]

X{(k-1)T]

Slika 6.12. Kanonski oblik rekurentne mreZe formirane na osnovu feedforward
neuronske mreZe

6.2.11. Obucavanje vestackih neuronskih mreza

Obucavanje veStacke neuronske mreZe je algoritamska procedura gde se
parametri neurona mreZe proracunavaju (azuriraju) u cilju da neuronska mreza
ispuni, koliko god je moguce precizno, zadatak koji joj je dodeljen. U okviru toga,
moguce su dve kategorije obuCavanja: obuCavanje pod nadzorom i obucavanje bez

nadzora [34,159].

Kao Sto je objasnjeno u [160,161], veStacka neuronska mreZa sa prostiranjem
signala unapred izracunava nelinearnu funkciju svojih ulaza. Zbog toga takvoj
mreZi moZe biti dodeljen zadatak izracunavanja specificne nelinearne funkcije. U

skladu sa tim mogu se pojaviti dve situacije :

1. Nelinearna funkcija je poznata analiticki - mreza u tom slucaju izvodi

funkcionalnu aproksimaciju

2. Nelinearna funkcija nije poznata analiticki, ali je poznat konacan broj
numerickih vrednosti funkcije - u veéini aplikacija, ove vrednosti nisu tacno
poznate zato Sto se dobijaju putem merenja obavljenih na fizickim,
hemijskim, finansijskim, ekonomskim, bioloskim i drugim procesima. U
takvom slucaju, zadatak koji se postavlja pred mreZu je da ona aproksimira
regresionu funkciju dostupnih podataka, zbog toga Sto je u pitanju staticki

model procesa.
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U vedini slucajeva njihove primene, veStacke neuronske mreZe sa prostiranjem
signala unapred obucavane pod nadzorom se koriste u situacijama drugog
prioriteta. Obucavanje moze biti smatrano da se izvodi ,pod nadzorom” ako je

funkcija koju mreZa treba da aproksimira poznata u nekim ili u svim tackama [35].

VesStackoj neuronskoj mreZi sa prostiranjem signala unapred takode moZe biti
dat zadatak analize ili vizualizacije. Na primer, neka je dostupan set podataka
opisan vektorom sa velikim brojem komponenti. Od mrezZe moZe biti traZeno da se
grupisu ovi podaci, prema kriterijumima sli¢nosti koji nisu poznati a priori. Metode
za grupisanje su dobro poznate u statistici. VeStackim neuronskim mreZama sa
prostiranjem signala unapred moZe biti dodeljen zadatak koji je priblizan
grupisanju podataka, od visoko dimenzionalnog predstavljanja podataka pa do
nalaZzenja prikaza manjih dimenzija (obi¢no dvodimenzionalnih) koji cuvaju
slicnosti ili okruZenja. Tako, ,ucitelj nije prisutan u ovom zadatku, posSto
obucavanje neuronske mreZe treba da otkrije slicnosti izmedu elemenata baze
podataka i da ih prevede u novi prikaz podatka ili tzv. ,mape” [35]. Prema
[35,157,158,160], najpopularnije vestacke neuronske mreZe sa prostiranjem
signala unapred obucavane bez nadzora su ,samoorganizuju¢e mape” ili

,Kohonenove mape”.

6.2.12. Primena vestackih neuronskih mreza

U skladu sa [162] vestacke neuronske mreZe mogu imati prednost u bilo kojoj
oblasti primene koja zahteva pronalaZenje nelinearne veze izmedu promenljivih
koje opisuju dati proces ili skup podataka. S obzirom na to, neophodno je
razmotriti sve Cinjenice koje argumentuju u kojim uslovima se takav pristup

preporucuje.

v" Prvi uslov je potreban ali ne i dovoljan. Posto je projektovanje vestacke
neuronske mreZe u suStini problem u statistici, set primera koji prikladno

uzorkuju prostor ulaza i koji su u odgovarajuc¢em broju, mora biti dostupan.

v Posle prikupljanja podataka, treba proceniti da je nelinearni model
neophodan, poSto je razvoj linearnog modela mnogo jednostavnije i brze

nego razvoj neuronskog modela. Stoga, ako ne postoji prethodno znanje o
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obimu onoga Sto treba modelirati, treba prvo probati linearni model. Ako se
ispostavi da je linearni model previSe neprecizan, uprkos cinjenici da su svi
relevantni faktori prisutni na ulazu, onda se projektant modela moze

okrenuti nelinearnim modelima kao Sto su vestacke neuronske mreze.

v Ako su odgovarajuci primeri dostupni i ako je nelinearni model neophodan
onda treba odluciti da li je koriS¢enje vestackih neuronskih mreZa pozeljno,
umesto polinoma na primer. Broj teZinskih odnosa prvog sloja konekcija
(konekcije izmedu ulaza i skrivenih neurona) se povecava linearno sa
brojem promenljivih, dok se kod aproksimacije polinomima povecava
eksponencijalno (tu postoji, medutim, statisticki test koji moZe do
odredenog obima ograniciti kombinatornu ekspanziju teZinskih odnosa kod
modeliranja pomoéu polinoma). Imaju¢i to u vidu, vestacke neuronske
mreZe su u prednosti kada je broj promenljivih veliki, na primer vedi ili

jednak 3.

Iz svega prethodnog se moZe izvesti zakljucak da ako je odgovarajuéi skup
podataka dostupan vestacke neuronske mreZe se mogu Kkoristiti prioritetno u
odnosu na ostale metode u svim aplikacijama koje zahtevaju proracunavanje
teZinskih odnosa regresione funkcije sa tri ili viSe promenljivih [34]. Ako je broj
promenljivih manji, nelinearni modeli, koji su linearni u odnosu na njihove
parametre kao Sto su polinomi, radijalno bazirane funkcije sa nepokretnim
centrima i standardnom devijacijom, ili vejvleti sa fiksnim translacijama i
dilatacijama mogu biti podjednako tac¢ni i u skladu sa tim mogu zahtevati
jednostavniju implementaciju [35,162]. Ako dostupni podaci nisu numericki (na
primer simboli), ne mogu se direktno obradivati veStackim neuronskim mreZama.
Potrebno je odgovaraju¢e predprocesiranje tih podataka da bi oni postali
numericki (tehnike evoluirale iz teorije fazi skupova mogu biti prikladne u tu

svrhu).

6.2.13. Projektovanje strukture vestacke neuronske mreze

VeStacke neuronske mreZe su nelinearne parametrizovane funkcije koje mogu

aproksimirati bilo koju nelinearnu funkciju [34,35,159,160]. Zbog toga
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priblizavanje regresionoj funkciji pomocu primera zahteva pronalaZenje
arhitekture vestacke neuronske mreZe za Kkoju je suma kvadrata greske
modeliranja minimalna, za sve podatke iz seta za obuku. Kao posledica toga,
projektovanje strukture veStacke neuronske mreze obuhvata ispunjenje sledecih

zahteva:

v' Identifikovanje relevantnih ulaza, tj. faktora koji imaju znacajan uticaj na

velic¢inu koja se modelira (na primer, uticaj Suma pri merenju),

v Prikupljanje podataka koji su neophodni za obuku i testiranje veStackih

neuronskih mreza,

v' PronalaZenje odgovarajuce strukture neuronskog modela, odnosno

odgovarajuceg broja skrivenih slojeva i neurona u okviru tih slojeva,

v Proradunavanje tezZinskih odnosa mreze za koje je greSka predvidanja

modela minimalna, odnosno obuka neuronske mreze, i

v' Testiranje stepena obucenosti, odnosno sposobnosti generalizacije

veStacke neuronske mreZe nakon procesa obuke.

Izbor relevantnih ulaza moZe obuhvatati razliite zahteve u zavisnosti od oblasti
primene veStackih neuronskih mreZa. Ako je proces ¢iji se rad modelira
industrijski problem koji je paZljivo projektovan, relevantni faktori i uzrocne veze
izmedu njih su obi¢no poznati. Nasuprot tome, ako je proces od interesa slozen
prirodni proces (na primer iz oblasti biologije ili ekologije) ili pak ako je
ekonomski, finansijski ili druStveni proces, izbor relevantnih ulaza moZe biti
znatno tezi. Pitanja u vezi selekcije ulaza, a takode i selekcije neuronskog modela,
su bez sumnje specifi¢cna za vesStacku neuronsku mrezu. Ona su od velike vaZnosti

za sve tehnike modeliranja, bilo da su one linearne ili nelinearne [35,161].

Pre obucavanja, putem merenja, odnosno prikupljanja podataka o ponaSanju
sistema ili procesa koji se modelira moraju se prikupiti podaci sa ciljem formiranja
seta podataka za obuku, kao i seta za validaciju i testiranje koji ¢e biti naknadno
definisani. Kada broj faktora (ulaza u model) prede dva ili tri, uzorkovanje ulaznog
opsega na regularan i sistematizovan nacin generalno nije izvodljivo zato Sto dolazi

do vece ekspanzije moguc¢ih kombinacija. Zbog toga je obi¢no vazno projektovati
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eksperimente Sto je moguce efikasnije. Projektovanje eksperimenta je veoma
vazan deo projektovanja neuronskog modela i generalno je teZe za nelinearne nego

za linearne neuronske modele [35].

Nesklad izmedu neuronske aproksimacije i funkcije koju treba aproksimirati je
obrnuto proporcionalan broju skrivenih neurona. Sve do danasnjeg dana, nijedan
rezultat ne dozvoljava projektantu neuronskog modela da nade odgovarajuci broj
neurona u okviru skrivenih slojeva imaju¢i dostupne podatke i Zeljene
performanse modela [34,158,160]. Upravo zbog toga je neophodno Kkoristiti

specificnu metodologiju.

PosSto se preciznost aproksimacije date funkcije od strane veStatke neuronske
mreZe povecava sa povelanjem broja skrivenih neurona, tradicionalna
metodologija projektovanja modela bi se sastojala u formiranju vestacke
neuronske mreZe sa S$to je moguce viSe neurona. Medutim, kao Sto je ve¢ pomenuto,
u stvarnim inZenjerskim problemima od mreZe se ne zahteva da podjednako
aproksimira poznatu funkciju, ve¢ da aproksimira nepoznatu funkciju (regresionu
funkciju) sastavljenu od konacnog broja eksperimentalno dobijenih tacaka (set
podataka za obuku). Stoga, mreZza ne treba samo da ostvari predvidanja Sto
pribliznija eksperimentalno dobijenim tackama (u smislu minimiziranja srednje
kvadratne greSke), ve¢ takode treba da pokaZe sposobnost generalizacije, tj. da
pokaze zadovoljavajuce predvidanje u situacijama koje se ne nalaze u okviru seta
podataka za obuku [157]. Prema tome, problem formiranja neuronskog modela je

slededi:

v" Ako vesStacka neuronska mreZza ima previse tezinskih odnosa, odnosno
ako je previSe parametrizovana, bic¢e previse ,fleksibilna“ tako da ¢e njen
izlaz veoma precizno odgovarati svim tackama u okviru trening seta
(ukljucujuéi i Sum koji se nalazi u koordinatama tih tacaka), ali ¢e ostvariti
nezadovoljavajuc¢a predvidanja u situacijama koje nisu prisutne u trening
setu podataka. Ovaj fenomen je poznat kao pretreniranost vestacke

neuronske mreze.

v' U suprotnom, vestacke neuronske mreZe sa premalo teZinskih odnosa

nece biti dovoljno sloZzene da bi uspeSno odgovorile na kompleksnost
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nepoznate regresione funkcije, tako da nece biti u moguénosti da nauci

funkcionalne zavisnosti izmedu podataka u okviru seta za obuku.

Kada je sloZenost modela, tj. broj skrivenih neurona vestacke neuronske mreze
sa prostiranjem signala unapred jednom izabrana, proces obuke moZe da pocne.
Potrebno je proceniti parametre neuronske mreze koji, s obzirom na broj teZinskih
odnosa koji su dati, ima minimalnu srednju kvadratnu greSku u odnosu na trening
set podataka. Prema tome, obucavanje veStacke neuronske mreZe je numericki

optimizacioni problem.

Zbog jednostavnosti, moZe se posmatrati model sa jednim izlazom g(x,w).

Trening set sadrzi N primera. Prema [35,159], funkcija najmanjih kvadrata je

definisana jednacinom (6.8):

T =3 2y, () - g (68)

gde je x* vektor sa vrednostima promenljive (na primer k), yp(xk)

odgovaraju¢a izmerena vrednost veli¢ine koja ¢e biti modelirana, w je vektor
tezinskih odnosa (ili tezine) modela, a g(x*,w) je izlazna vrednost modela sa
parametrima (tezinskim odnosima) w za vektor promenljivih x*. Dakle, funkcija
najmanjih kvadrata je funkcija svih podesivih tezinskih odnosa w modela. Obuka se
sastoji u pronalaZenju vektora teZinskih odnosa w za koji je funkcija J(w)

minimalna.

v' Za model koji je linearan u odnosu na njegove tezinske odnose funkcija

J(w) je kvadratna u odnosu na njih. Tada se mozZe koristiti obican metod

najmanjih kvadrata. On je jednostavan i efikasan, ali su rezultati ipak

skromni.

v' Za model koji nije linearan u odnosu na njegove parametre (na primer
feedforward veStatke neuronske mreZe), optimizacioni problem je
viSeparametarski nelinearan, Sto obi¢an metod najmanjih kvadrata cini

neprimenljivim. Tehnike koje reSavaju takve probleme su iterativne
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tehnike koje vrse sekvencijalno proracunavanje teZinskih odnosa sve dok

se ne dostigne minimum ili zadovoljenje postavljenog kriterijuma.

Optimizacione tehnike u okviru procesa obuke veStaCcke neuronske mreZe su
prvenstveno gradijentne metode [154,159]. One su zasnovane na proracunavaju
gradijenta funkcije cilja u odnosu na tezinske odnose modela pri svakoj iteraciji.
Gradijent izracunat na takav nacin se zatim koristi za aZuriranje vrednosti
tezinskih odnosa uspostavljenih u prethodnoj iteracijii Prema [162],
backpropagation je popularan, racunski ekonomifan nacin izracunavanja
gradijenta funkcije cilja. Prema tome, backpropagation nije algoritam za obuku. To
je jednostavno tehnika za izrac¢unavanje gradijenta funkcije cilja, koja je jako ¢esto
sadrzana u okviru postupka obuke vesta¢ke neuronske mreZe [34,35,162]. Cesto se
navodi da je pronalazak backpropagation postupka omogucio obucavanje vestacke
neuronske mreZe sa prostiranjem signala unapred, Sto definitivno nije tac¢no.
Metode izracunavanja gradijenta funkcije cilja su koriS¢ene u obradi signala dosta
pre uvodenja vesStackih neuronskih mrezZa. Takve metode se mogu koristiti za
obucavanje vestackih neuronskih mreza sa prostiranjem signala unapred. Bez
sumnje, veStacke neuronske mreZe su korisne kad god se traZi nelinearna veza
izmedu numeriCkih podataka. Zbog toga se veStacke neuronske mreZe mogu

okarakterisati i kao statisticke alatke za nelinearnu regresiju.

6.2.14. Modeliranje pomocu vestackih neuronskih mreza

Model je najkrade reCeno reprezentacija, odnosno opservacija vidljivog sveta. U
[35,163,164,165,166] su razmatrani matematicki modeli formirani od algebarske
ili diferencijalne jednacine, koji uspostavljaju relacije izmedu uzroka (zvanih
promenljive, faktori ili ulazi modela) i posledica (zvanih veli¢ine koje se modeliraju,
veli¢ine od interesa ili izlazi modela), sa posebnim naglaskom na njihovu primenu
za modeliranje rada razlicitih sistema. U [164] su posebno analizirane moguénosti
medusobnog kombinovanja razlicitih tipova vestackih neuronskih mreza, kao i

mogucnost njihovog kombinovanja sa ostalim tehnikama veStacke inteligencije.

Najjednostavniji oblik matematickog modela predstavlja tzv. ,model crne

kutije“ (engl. black box model). On je zasnovan samo na opservacijama i moZe dati
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odredena predvidanja, ali ne obezbeduje nikakva objasnjenja u vezi njih. Nasuprot
tome, model zasnovan na znanju (ili tzv. ,model bele kutije“) rezultira iz analize
fizickih, hemijskih, bioloSkih ili nekih drugih fenomena koji generiSu veli¢inu koju
treba modelirati. Ti fenomeni su opisani jedna¢inama koje se oslanjaju na
teoretsko znanje dostupno prilikom razvoja modela. Takav model ima i sposobnost
predvidanja i sposobnost objaSnjenja. Naucno istrazivanje teZi da izgradi model
zasnovan na znanju kad god je to moguce, dok razvoj modela crne kutije zahteva

da budu dostupni izmereni podaci [34,160,161].

Polufizicki ili tzv. ,modeli sive kutije“ predstavljaju neSto izmedu modela crne
kutije i modela zasnovanog na znanju. Oni objedinjuju primenu obe vrste
jednacina: i onih koje su rezultat primene teorijskih znanja i onih koje poseduju
empirijske rezultate iz modela crne kutije. Za sada vecina oblasti primene

veStackih neuronskih mreZa se oslanja na model crne kutije.

U pogledu analiza datih u [34,35,156,159] da li je model staticki ili dinamicki,
sumarni zakljucak koji se moZze izvesti odnosi se na to da se staticki model jedino
sastoji od algebarskih jednacina, na primer veStacke neuronske mreZe sa
prostiranjem signala unapred. Suprotno tome, dinamicki model zahteva
diferencijalnu (ili parcijalnu diferencijalnu) jednacinu gde je vreme promenljiva, a

ponekad cak i dodatnu algebarsku jednacinu.

Da bi se obezbedilo da model performansi ko¢nog sistema uci na osnovu novih
situacija, odnosno ciklusa kocenja, istraZivane su metode za obuku vestackih
neuronskih mreZa u realnom vremenu. U [35,161] su analizirane metode koje
optimizuju funkciju najmanjih kvadrata koristeci sve dostupne podatke na pocetku
procesa obuke, pri ¢emu ukupan gradijent funkcije cilja moze biti izracunat kao
suma parcijalnih gradijenata. Kod adaptivne (on-line) obuke, teZinski koeficijenti
se azuriraju koristeéi parcijalni gradijent za svaki primer, tako da obuka moZze
poceti Cak i pre nego Sto su dostupni svi podaci iz seta za obuku. Varijanta
algoritama adaptivne obuke sastoji se u aZzuriranju teZinskih odnosa posle obrade
bloka podataka (tzv. ,blok trening“) [34]. U tom slucaju parcijalni inkrement nije

povezan sa jednim ulazno/izlaznim parom nego sa blokom ulazno/izlaznih parova.
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Najpopularnija tehnika adaptivne obuke se naziva stohasticki gradijent [35], gde su

azuriranja teZinskih odnosa proporcijalna gradijentu parcijalnog inkrementa:
w* =W — pfvIF(wh) (6.9)

gde je w" vrednost vektora teZinskih odnosa posle iteracije k, tj. posle
azuriranja tezinskih odnosa iz uzorka k. Pojedini empirijski rezultati sugerisu da
metod stohastickog gradijenta izbegava zarobljavanje u lokalnom minimumu
efikasnije od jednostavnog stepenastog gradijenta tokom obucavanja. Alternativna
tehnika, koja je proizasla iz adaptivnog filtriranja, moZe se koristiti za obuku
vestackih neuronskih mreza. Efikasnija je od stohastickog gradijenta u pogledu

brzine konvergencije, ali je broj operacija po iteraciji znatno veci.

Cilj modeliranja uz pomo¢ tzv. modela crne kutije je razvoj modela koji je
dovoljno sloZen da nauci podatke iz trening seta, ali da pri tom ne ispoljava
pretreniranost, tj. da se ne prilagodava Sumu signala [35,159]. U tom slucaju se

prema [35] mogu koristiti dve kategorije strategija:

v Pasivne tehnike - nekoliko modela razli¢ite sloZenosti se obucavaju i
selekcija izmedu tih modela se izvodi nakon obuke sa ciljem da se

eliminiSu modeli koji pokazuju pretreniranost.

v Aktivne tehnike - obuka se izvodi sa ciljem da se izbegne razvoj modela
koji pokazuju pretreniranost putem ogranicavanja magnitude promene

tezinskih odnosa.

Aktivne tehnike su od posebnog znacaja kada treba projektovati velike mreze i
to je obicno slucaj kod Klasifikacije prilikom vizualnog prepoznavanja oblika,
odnosno kada se koriste reprezentacije niskog nivoa. U takvim situacijama,
pretreniranost se ne moZze izbeci limitiranjem broja teZinskih odnosa, posto je broj
ulaza donja granica broja tezinskih odnosa. Jedini nacin da se izbegne
pretreniranost ogleda se u ograni¢avanju amplitude promene teZinskih odnosa

[162].

Ako se razvija velika mreza i ako algoritam obuke nade malo srednje kvadratno

odstupanje sa teZinskim odnosima malih amplituda, onda performanse
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generalizovanja zavise od reda vektora teZinskih odnosa i nezavisne su od broja

teZinskih odnosa.
U suStini, postoje dve grupe metoda regularizacije:

v" Rano stopiranje (sastoji se u zaustavljanju procesa obuke pre nego $to je

dostignut minimum funkcije cilja), i

v Korektivna metoda (sastoji se u dodavanju korektivnog ¢lana u funkciju
cilja da bi se favorizovali regularni modeli. Funkcija cilja tada ima slede¢u
formu: J'=J+aQ, gde je J funkcija najmanjih kvadrata, a Q je funkcija

tezinskih  odnosa.  Najpopularnija  korektivna  funkcija  glasi:

Q=3 w[ [35].

Regularizacija stupa na scenu preko Kkriterijuma zaustavljanja. Obuka je
prekinuta pre nego $to je dostignut minimum funkcije cilja tako da model ne
aproksimira podatke iz trening seta tako dobro kao $to bi mogao, a znajudi broj
tezinskih odnosa koji su mu dostupni. Na taj nacin se pretreniranost ogranicava.
Problem koji se javlja se odnosi na to kada bi trebalo zaustaviti obuku.
Najpopularniji metod se sastoji u nadgledanju variranja greSke predvidanja
validacionog seta podataka i u prekidanju obuke kada greSka predvidanja u

odnosu na taj set podataka pocinje da se povecava [34,35,157,160].

Jo$ jedan vazan zadatak na koji treba obratiti paZznju predstavlja kontrola
azuriranja teZinskih odnosa kako bi se izbeglo da oni budu bolje podeSeni prema
odredenom broju radnih rezima kocnice, pa da onda u slucaju ostalih radnih
rezima model ima loSije performanse predvidanja. To je posebno vazno u slucaju
obuke neuronskog modela u realnom vremenu u dinamickim radnim uslovima.
Prema [34,35] regularizacija preko korektivhe metode sprecava prekomerno
azuriranje teZinskih odnosa, na taj nacin $to vrs$i minimizaciju funkcije cilja J'

tokom obuke, koja je suma funkcije najmanjih kvadrata J i regularizacionog ¢lana,

. v 1 . a
proporcionalnog kvadratnom redu vektora teZinskih odnosa J :J+EZ,‘!=1 w’,

gde je ¢ broj teZzinskih odnosa modela, a ¢ je hiperparametar cija vrednost mora

biti nadena podeSavanjem. Ako je a preveliko, minimizacija smanjuje vrednosti
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tezinskih odnosa bez obzira na gresku predvidanja, dok u suprotnom slucaju kada
je a previsSe malo regularizacioni ¢lan nema uticaj na proces obuke, $to moZe
dovesti do pretreniranosti. Rad metode je veoma jednostavan: gradijent funkcije J
se izracunava preko backpropagation postupka, a zatim se naknadno dodaje

regularizacioni Clan:

VJ =VJ+aw (6.10)

6.2.15. Izbor modela

Nakon izbora promenljivih i procesa obuke, izbor modela je treci vazan element
metodologije projektovanja neuronskog modela. Model treba da bude dovoljno
sloZen da pronade deterministiCke relacije izmedu veli¢ina koje treba modelirati i
faktora koji imaju znacajan uticaj na njih, ali ne i da bude previse sloZen Sto bi
dovelo do pretreniranosti. Drugim recima, izabrani model treba da ostvari najbolji
balans izmedu kapaciteta ucenja i kapaciteta generalizacije. Ako model uci jako

dobro on se viSe prilagodava Sumu signala pa onda slabo generalizuje [155].

Modeli obucavani na osnovu istog trening seta medu kojima se pravi izbor,

razlikuju se prema dve glavne karakteristike:

v Njihovoj sloZenosti - slozenost modela moZe biti definisana kao broj
njegovih elemenata (broj monoma u polinomnom modelu, odnosno broj
skrivenih neurona u vestackoj neuronskoj mreZi), pa otuda potice broj

njegovih podesivih tezZinskih odnosa.

v Vektoru teZinskih odnosa za datu sloZenost - za modele Kkoji su nelinearni
u odnosu na tezinske odnose, funkcija cilja ima nekoliko lokalnih
minimuma. Prema tome, za datu sloZenost i za dati set podataka za obuku,
razliCite obuke (sa razliCitim pocetnim vrednostima teZinskih odnosa)
mogu kao rezultat imati razli¢ite modele koji odgovaraju razli¢itim

minimumima funkcije cilja.

Imajuci u vidu analizirane nacine razvoja neuronskih modela moZe se zakljuciti
da projektovanje dobrog modela zahteva sistematsku, principijelnu metodologiju.

Koriste se sledeci principi projektovanja:
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v Vestacke neuronske mreze su relativno dobri aproksimatori, koji mogu
biti korisno upotrebljeni za modele koji imaju viSe od dve promenljive. Za
modele sa manje od dve promenljive modeli koji su linearni u odnosu na
njihove tezinske odnose, poput polinoma, daju odli¢ne rezultate i lakSe se

obucavaju.

v" Bilo da je model linearan ili nelinearan u odnosu na svoje teZinske odnose,
prvi korak se sastoji u analizi ulaznih podataka u cilju nalazenja funkcije
stanja podataka, koja je Sto je moguce viSe kompaktna, da bi se u narednoj

selekciji ulaza izabrale samo one promenljive koje su zaista relevantne.

v’ Izbor arhitekture neuronskog modela je slede¢i korak (broj monoma za
polinomni model, broj skrivenih neurona za neuronski model, itd.), a

zatim sledi aZuriranje tezinskih odnosa modela (proces obuke).

v Za svaku arhitekturu bira se najbolji model i ,najbolji“ modeli razli¢itih
struktura se medusobno uporeduju sve dok se ne izvrsi finalni izbor

neuronskog modela.

6.2.16. Dinamicki ,model crne kutije“

Ulazi i izlazi dinamickih modela su povezani posredstvom diferencijalnih
jednacina ili, za diskretno-vremenske sisteme, preko rekurentnih jednacina [35].
Ovde ¢e u nastavku biti razmatrani jedino diskretno-vremenski sistemi zato Sto
velika vecina realnih aplikacija veStackih neuronskih mreZa ukljucuje racunare ili
digitalno integrisana kola, koja su predstavnici uzorkovanih sistema (velicine od
interesa su merene u realnom vremenu i predstavljaju celobrojne umnoske
perioda uzorkovanja T. Zbog pojednostavljenja, velicina T bi¢e izostavljena u
slede¢im jednacinama (vrednost promenljive x u vremenskom trenutku kT, gde je
k pozitivni ceo broj, bi¢e oznacen sa x(k)). Imajuéi u vidu izrazito dinamicki
karakter procesa kocenja, ovde je takode od primarnog znacaja istraZiti nacine za

razvoj dinamickih neuronskih modela.

151



6.2.17. Prostorniiulazno-izlazni oblik modela

Dinami¢ko modeliranje ima nekoliko specificnih odlika, koje nisu
karakteristicne za staticki model [35,154]. Prva specificna odlika je postojanje
nekoliko funkcija stanja dinamickog modela u datom procesu. KaZe se da je model

u slobodnom (prostornom) obliku ako su njegove jednacine formulisane kao:
x(k)= f(x(k =1),u(k —1),b,(k —1)) - jednacina stanja (6.11)
y(k)=g(x(k),b,(k)) - izlazna jednacina (6.12)

gde je x(k) vektor stanja (Cije su komponente promenljive stanja), vektor u(k)
je kontrolni vektor ulaza, b,(k) i b,(k) su vektori poremecaja, a skalar y(k)
predstavlja izlaz iz modela. Funkcija fje nelinearna vektorska funkcija, a funkcija g
je nelinearna skalarna funkcija. Dimenzija vektora stanja, tj. broj promenljivih
stanja naziva se ,red“ modela. Promenljive stanja mogu biti izmerene ili ne [35].

Za proces sa samo jednim ulazom u(k), komponente vektora u(k) mogu biti
u(k) i prosle vrednosti ulaznog kontrolnog signala:
u(k) =[u(k),u(k —1),...,u(k —m)]T . Prema [34,35], model je u normalnom (ulazno-

izlaznom) obliku ako njegove jednacine oblika:
y(k)=h(y(k =1),..., y(k —n),u(k =1),...,u(k —m),b(k -1),...,b(k — p)) (6.13)

gde je h nelinearna funkcija, n je red modela, mi p su dve pozitivne celobrojne
konstante, u(k) je vektor kontrolnog ulaza, (k) je vektor poremecaja. Normalni
oblik modela je u stvari specificna forma prostornog oblika, gde su komponente

vektora stanja [y(k —1), y(k — 2),..., v(k — n)].

Kod linearnog modeliranja, prostorni i normalni oblik su ekvivalentni: bira se
oblik koji je najprikladniji za cilj koji taj model treba da ispuni. Suprotno tome, kod
nelinearnog modeliranja, prostorni oblik je opstiji i dosta skromnijih performansi

od normalnog oblika modela [35].
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6.2.18. Normalni oblik modela

Pretpostavicemo da se model moZe opisati na odgovarajuci nacin, prikazom u

obliku:
v, &)=y (y,(k=1,..,y,(k—n),u(k —1),..,u(k —m))+ b(k) (6.14)

gde je y, (k) izmereni izlaz procesa. Pretpostavljamo takode da dolazi do

povecanja poremecaja izlaza (videti sliku 6.13) i da u vremenu k poremecaj utice
na trenutni izlaz, a takode i na n proslih izlaza. U nelinearnom modeliranju ta
pretpostavka je poznata kao NARX (Nelinearna auto-regresivha mreZa sa
egzogenim ulazima) [35,160,161]. Pretpostavljamo i da poremecaj utiCe na izlaz,
ne samo direktno u vremenskom trenutku k, ve¢ i kroz izlaze u n proslih
vremenskih koraka. PoSto traZeni model treba da bude takav da je greska
modeliranja u vremenskom trenutku k jednaka poremecaju u istom vremenskom

koraku, treba uzeti u obzir procese izlaza u n prethodnih vremenskih koraka.

Yo(K) ?

¥

e

Yolk-1) — | yolk-n*1)

q-‘i

bk) u(k-1) u(k-m) ¥n(k-2)
Yplk-1)

Slika 6.13. Normalni oblik modela u skladu sa [35]

VesStacka neuronska mreZza sa prostiranjem signala unapred predstavlja
savrsSeni neuronski model posto je obucavana pomocu tehnika koje su diskutovane
u delu posvecenom treniranju statickih modela. Takav nacin obuke se zove
usmereno ili nadgledano obucavanje vestacke neuronske mreze. PosSto su ulazi
dinamickog neuronskog modela (pored kontrolnih ulaza) izmereni izlazi procesa,
izlaz iz modela moZe biti izracunat vremenski samo jedan korak unapred. Ako se

od modela ocekuje da se koristi kao simulator, tj. za predvidanje izlaza procesa u
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vremenskom domenu koji prevazilazi okvire vremenskog perioda uzorkovanja
podataka, ulazi su obavezno prethodni izlazi tog modela. Posledica toga je rad van

optimalnih uslova za taj posmatrani neuronski model.

Sada se moZe napraviti drugacija pretpostavka da proces moZe biti

odgovarajuce opisan predstavljanjem u obliku:
x,(k)=p(x,(k=1),...,x,(k —n),u(k —1),...,u(k —m)) (6.15)
y,(k)=x,(k)+b(k) (6.16)

Prema tome, a u skladu sa [35], ovakva pretpostavka podrazumeva da je Sum

signala u stvari samo dodatak na izlaz (videti sliku 6.14).

y (k)
i

x| [x1)  [xlken+1).
@ |

q-i

""" xp(k-n)
b(k)u(k-1) u(k-m)| | Xo(k-2)
x,(k-1)

Slika 6.14. Pretpostavka o Sumu izlaza u skladu sa [35]

On se dakle pojavljuje izvan povratne petlje jer ima uticaj na izlaz jedino u tom
istom vremenskom koraku. Ta pretpostavka je poznata u linearnom adaptivhom
modeliranju kao ,izlazna greska“ ili ,paralela“. PoSto je izlaz u vremenskom
trenutku k funkcija Suma samo u istom vremenskom koraku, traZeni model ne bi
trebalo da ukljucuje i prethodne izlaze procesa. Stoga, razmatra¢emo rekurentnu

neuronsku mreZu prikazanu na slici 6.15 koja zadovoljava jednacinu:
g(k) =Py (g(k - l)a"'a g(k - n),u(k - 1),,M(k - m)a W) (617)

gde je w vektor teZinskih odnosa, a funkcija ¢,, je izratunata od strane

veStacke neuronske mreZe sa prostiranjem signala unapred. Uvodenjem joS nekih

pretpostavki moze se doci do zakljucka da je greSka predvidanja modela jednaka
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poremecaju. Model je prema tome idealan, poSto on raCuna za sve Sto je
deterministicko u funkciji stanja, a ne modelira Sum. Treba imati na umu da je u

tom slucaju idealni model rekurentan [35,159].

A
g(k)

..... g(k-n)
ulk-1) u(k-m)|  L9K2)

glk-1)

Slika 6.15. Idealan model u normalnom obliku sa pretpostavljenim poremecajima
izlaza

Obuka rekurentnog modela moZe biti svedena na obuku veStacke neuronske
mreZe sa prostiranjem signala unapred, kao Sto ¢e biti pokazano u odeljku
posvecenom obuci rekurentnih vestackih neuronskih mreza (tzv. ,polunadgledano
obucavanje”). Suprotno prethodnom slucaju, model moZe da radi kao simulator u
optimalnim uslovima. Osim toga, model takode moZe sluZiti i za predvidanje jedan

korak unapred [35,155,156].

Razmatrajmo kompjuterski simuliran proces koji zadovoljava sledecu

jednacinu:

v, (k) = {1 —;}yp(k D+ {Tw}u(k “1)+b(k) (6.18)
a+by,(k-1) a+by,(k-1)

Na osnovu jednacine 6.13 i analize sprovedene u [35], u slignalu je prisutan Sum.
Kao Sto je ve¢ zakljuCeno u prethodnom izlaganju, idealan model je neuronska

mreZa sa prostiranjem signala unapred.
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6.2.19. Metodologija modeliranja

Na samom pocetku izlaganja o metodologiji modeliranja neophodno je
napomenuti da bi prema [35] projektovanje neuronskog modela, osim izbora broja

skrivenih neurona i algoritma obuke, trebalo da obuhvata i sledece korake:

v Pre kori$¢enja vestacke neuronske mreZe ili bilo kog statisti¢kog modela,
moZe biti potrebno da se generiSu nove ulazne promenljive kako bi se
smanjio njihov broj, a da se pri tom ne izgube informacije u pogledu

njihovog rasporeda.

v Posle izra¢unavanja tezinskih odnosa modela (tj. obuke ako je model
veStacka neuronska mreza), korisnik treba da proceni rizik koris¢enja
tako razvijenog modela. Taj rizik je usko povezan sa greSkom
generalizacije, koja ne mozZe biti izraCunata, pa otuda mora biti

procenjena.

Dakle, aspekti metodologije koja Ce biti predstavljena u narednom izlaganju

odnose se na:
v’ predprocesiranje podataka,
v' tehnike za smanjenje broja ulaza, i
v procenu greske generalizacije koriste(i statisticke tehnike uzorkovanja

Raspodela ulazno/izlaznih obucavajucih parova, kao i njihov broj, trebalo bi da
bude tako odreden da se moZe uspesSno reprezentovati problem koji se modelira.
Ukupan broj potrebnih podataka koji je neophodan zavisi od stepena nelinearnosti
problema koji se modelira, tj. visoko nelinearan problem zahteva viSe podataka.
Tacna veza izmedu broja obucavajucih parova i problema koji se modelira danas je
veoma interesantna oblast za sveobuhvatna istrazivanja. Za slu¢ajnu raspodelu, na
primer, ukupan broj obucavaju¢ih parova se bira tako da verovatnoca realnog

predstavljanja problema koji se modelira iznosi 90% [157].

Kako je objasnjeno u [157], nasuprot tipi¢noj binarnoj situaciji, gde su
odgovarajuce vrednosti predstavljene brojevima 0 i 1, intenzitet uticaja

ulazno/izlaznih parametara ¢esto moZe da se znacajno razlikuje jedan u odnosu na
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drugi. U takvim situacijama rangiranje pojedina¢nih uticajnih podataka, koji Cine
skup parova za trening neuronskih mreza, je izuzetno vazno. Skaliranje podataka
moZe biti izvrSeno u odnosu na ulazne parametre, u odnosu na izlazne parametre
ili u odnosu na oba skupa podataka. Postoje razliCiti nacini na koji se mogu skalirati
podaci: linearno, log-aritmeticko, obostrano log-aritmeticko, itd. Jedan od najces¢ih
nacina skaliranja podataka je linearno skaliranje prema izrazu (6.19).

F =By + = (R~ Fo) (6.19)

X - X

max min

a odgovarajuci izraz za njegovo deskaliranje je dat u nastavku preko (6.20),

X=Xy b (Y (6.20)

Linearno skaliranje ulaznih parametara poboljSava uslove obucavanja mreza u
smislu postizanja optimalnog seta tezinskih odnosa u mreZi i balansa izmedu
razli¢itih ulaza. Linearno skaliranje izlaznih parametara moZe uspostaviti balans
izmedu izlaza c¢iji su intenziteti vrlo razli¢iti. U slucaju kada nema skaliranja
originalni podaci se koriste za obucavanje mreza. Ovakav nacin saopStavanja
podataka mreZi se koristi za obuku tzv. knowledge-based neuronskih mreza kada je

potrebno ocuvati fizicko znacCenje ulaznih promenljivih.

Projektovanje modela g(x,w) moze zahtevati redukciju dimenzija ulaza vektora x.
To je narocito vazno kada je broj promenljivih prevelik da bi se sa njim rukovalo
zgodno, ili kada se pretpostavlja da nisu medusobno nezavisni. U drugom slucaju,
njihova redukcija pojednostavljuje projektovanje modela. Drugi slucaj je zato
robusniji s obzirom na promenljivost podataka i manje je osetljiv na pretreniranost
zahvaljuju¢i parametrizovanosti. Da bi se smanjio broj faktora (komponenti)
moguce je konstruisati podprostor prostora ulaza (takode zvanom prostor
funkcije stanja), cije su dimenzije stoga manje od broja faktora, u kom je
distribucija u funkciji stanja opservacija (tacki) Sto je moguce sli¢nija njihovoj

distribuciji u prostoru funkcije stanja [35].
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6.2.20. ,Offline“i ,online” obuka

Prema tome kada se vrSi aZuriranje teZinskih odnosa i biasa tokom obuke,
neuronska mreZa se moZe obucavati na dva nacina. Kod tzv. ,online“ ili adaptivnog
obucavanja modela teZinski odnosi i biasi se azuriraju svaki put kada se ulaz
prezentuje mrezi. Kod ,offline“ obuke teZinski odnosi i biasi se aZuriraju tek nakon
Sto se prezentuju svi ulazi. Oba navedena nacina obuke mogu biti primenjeni i kod
statickih i kod dinamickih mreZa. ,Online“ obuka se najces¢e koristi kod
dinamickih neuronskih mreZa, naroCito kod onih adaptivnog tipa [35,158], a
imajudi u vidu da je ovde od primarne vaZznosti obezbediti da se neuronski model
obucava u toku ciklusa koCenja najveta paZnja je posvefena ovom nacinu

obucavanja.

6.2.21. Neuronsko modeliranje dinamickih sistema pomocu
rekurentnih mreza

Modeliranje upravljanih dinamickih sistema ili sidentifikacija
procesa“ predstavlja glavnu oblast primene vestackih neuronskih mreza.
Neuronsko modeliranje nelinearnih procesa je u sustini generalizacija vrlo dobro
poznate linearne regresije. U velini aplikacija, stanje sistema ne mozZe biti u
potpunosti poznato zato Sto neke promenljive stanja ne mogu biti izmerene i zato
Sto se ne moze izbeci greska u merenju. Stoga, tehnike filtriranja se obi¢no koriste
da rekonstruisSu stanje dinamickih procesa na osnovu dostupnih rezultata merenja.
Jedna od veoma popularnih tehnika je i Kalmanovo filtriranje. Ona se koristi za
projektovanje neuronskih algoritama ucenja koji se mogu koristiti za identifikaciju

dinamickih procesa [160].

Matematicki model dinamickog sistema je definisan setom E, nazvanim
parametarski prostor sistema, i jednac¢inom evolucije koja u potpunosti opisuje
evoluciju stanja sistema u parametarski prostor od pocetnih uslova stanja. U ve¢ini
problema, kaZe se da je evolucija autonomna jer zakon evolucije ne zavisi od
vremena. Kod problema upravljanja, stanje sistema u vremenskom trenutku 7+ At
ne zavisi jedino od stanja sistema u vremenskom trenutku t. Ono takode zavisi od

spoljasnjeg signala u vremenskom trenutku ¢, koji se naziva ulaz ili kontrola
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sistema. U tom slucaju, sistem se naziva kontrolisanim, $to je suprotno od
autonomnog [35,160]. Set kontrola ¢e se, prema tome, oznacavati drugacije, na

primer sa F. Koristeci klasi¢ne naCine obeleZavanja, mogu se napisati relacije:

e x(¢t) e E za stanje sistema u vremenskom trenutku ¢,
e u(¢t)e F zavrednost kontrole u vremenskom trenutku t.

Prema tome, da bi se definisala Citava putanja promene stanja kontrolisanog
sistema od vremenskog trenutka 0 do vremenskog trenutka r, potrebno je

pocetno stanje sistema x(0) i kontrolna putanja [“(f)],e[o,f]- Kontrolni sistem je

projektovan sa ciljem formiranja kontrolne putanje koja treba da bude Sto je bliZe
moguce referentnoj putanji stanja ili da minimizira ciljnu trajektoriju postujuci

datu funkciju cilja.

Treba posebno obratiti paZznju na to da ako je primenjen mehanizam upravljanja
sa zatvorenom petljom, tj. ako kontrolni sistem podeSava upravljanje procesom
kao funkciju trenutnog stanja, proslog stanja sistema ili proslih rezultata merenja u
sistemu, tada se celi sistem (kontrolisani dinamicki sistem + kontrola sistema)
naziva autonoman dinamicki sistem. Dinamicki sistem u realnom vremenu moZe
biti izveden iz neprekidnog dinamickog sistema uzorkovanjem trajektorije stanja
sistema. Period uzorkovanja se oznacava sa T, pa je onda vreme uzorkovanja za
broj od k uzorkovanja definisano kao =47 . Vreme evolucije kontrolisanih

dinamickih sistema je opisano sledecom jednacinom:
x(k +1)= f[x(k),u(k)] (6.21)

gde funkcija f vr$i mapiranje iz skupa ExF u skup E, Sto nam omogucava
izvodenje zaklju¢ka o stanju sistema u vremenskom trenutku (k +1)7 na osnovu
stanja u vremenskom trenutku 7.

Linearni model je jo$ vise klasican. U tom slucaju, parametarski prostor sistema

i kontrolni prostor su vektorski prostori. A predstavlja linearno mapiranje iz E u E,

Bje linearno mapiranje iz F u E, pa jednacCina evolucije ima slede¢u formu:

x(k +1) = Ax(k) + Bu(k) (6.22)
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Zato Sto su matematicki modeli samo procene realne evolucije fizickih procesa,
greska modeliranja je uopsteno predstavljena slucajnim dodatnim ¢lanom. Taj ¢lan

se Cesto naziva Sum (poremecaj stanja).

InZenjeri se obi¢no suocavaju sa poremecajem stanja u kontinuiranim
dinamickim sistemima. U tom slucaju, proraCun verovatnoce je mnogo sloZeniji i
ne moze se resiti analiticki osim u slucaju linearnih modela sa dodatnim Gausovim
poremecajem. Ovde je opisan taj model zato Sto se on cesto koristi kod

Kalmanovog filtriranja.

Pretpostavimo da je linearan kontrolisani dinamicki sistem definisan preko

jednacine stanja:
x(k +1)= Ax(k) + Bu(k) + Cv(k +1) (6.23)

gde je v(k) srednja vrednost Gausovog poremecaja, tj. sekvenca slucajnih

nezavisnih ravnomerno rasporedenih vektora koji prate Gausovu raspodelu. Ako je

x(k) Gausov vektor sa oCekivanjem jednakim m(k) i matricom kovarijanse koja je
jednaka P(k), onda iz uslova stabilnosti Gausovog zakona pod linearnom

transformacijom, x(k +1) je Gausov vektor jednak:
m(k +1)= Am(k) + Bu(k) (6.24)
i sa matricom kovarijanse jednakom:
P(k+1)=AP(k)A" +CC" (6.25)
gdesu 4" i C” transponovane matrice matrica A i C.

Ako je matrica A stabilna, Gausov proces konvergira kada vreme ode do
beskonacnosti u odnosu na Gausov zakon sa nultom srednjom vrednoS$¢u i sa

matricom kovarijanse P, Sto je reSenje sledece jednacine:
P, =AP A" +CC” (6.26)

Obrnuto, ako matrica A nije stabilna, onda tu ne postoji nepromenljiv
(stacionaran) rezim i proces divergira u duZem vremenskom periodu. Linearni

model se tada naziva nestabilnim.
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Auto regresivni (AR) model je definisan sledecom regresivnom jednacinom:

x(k+D)=ax(k)+..+a,x(k—p+1)+v(k+1) (6.27)

gde je v(k)Gausov poremecaj. Treba obratiti paznju na to da relevantni signal

moZe biti interpretiran kao odziv na linearni filtar. Filtar beskona¢nog odziva
impulsa (IIR filtar ili ,rekurzivni filtar) se karakterisSe ¢injenicom da njegov odziv
u vremenskom trenutku & +1 zavisi od njegovog ulaza u vremenskom trenutku k i
od odziva u prethodnom periodu. Sa druge strane, filtar kona¢nog odziva impulsa
(FIR filtar ili ,dijagonalni filtar) se karakteriSe c¢injenicom da njegov odziv u
vremenskom trenutku & +1 ne zavisi od njegovih odziva u proslim trenucima ve¢
jedino od ulaznog signala u tom trenutku i u proslim trenucima. Pored toga, model

odziva FIR filtara na ulazni poremecaj, kao Sto je na primer:
x(k+1) =byv(k +1)+bv(k) +...+ b, v(k —q +1) (6.28)
se obi¢no naziva dinamicki osrednjeni proces MA(q). Prirodna generalizacija
ova dva modela je autoregresivni dinamicki osrednjeni model reda (p,q), ili

ARMA(p,q) model [34,35]. lako 4ARMA modeli Kkoriste pravilo univerzalne

aproksimacije, efikasnije je da se izgrade nelinearne evolutivne jednacine. Dakle,

NARMA modeli su uvedeni pomocu sledece regresivne jednacine:
x(k +1) = fx(k),...,x(k — p +1),v(k),...,v(k —q +1)] (6.29)

Na primer, za NARMA model reda (p,q) stanje sistema u trenutku k je vektor

x(k), koji ima p+¢ komponenata, odnosno
[x, (k) = x(k),... X p (k) = x(k = p+ 1), x , (k) = v(k),....x ., , (k) = v(k —q +1)] (6.30)

pa tada jednacina stanja glasi:

x,(k+1)=x,(k) (6.31)
x,(k+1)=x,, (k) (6.32)
X,k +1)=v(k+1) (6.33)
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X,nk+)=x,,(k) (6.34)

(k+1)=x,., (k) (6.35)

xl’*q

X, (k1) = 13, (K)o, (K), vk + 1,5, (k) x (K] (6.36)

Na isti nacin je moguce razmatrati kontrolisane dinamicke sisteme koji su
zasnovani na autonomnim dinamickim sistemima preko uvodenja novih ulaza. U
skladu sa tim teorija vremenski zavisnih parametara razmatra autoregresivne
modele sa spoljasnjim (egzogenim) ulazima koji se nazivaju ARMAX (ili NARMAX)
modeli [35,155]. Kod ovih modela, evoluciona jednacina uzima u obzir spoljasnje
promenljive u trenutku koji se posmatra ili u proslom. Ove spoljasnje promenljive
su poznate i predstavljaju ekvivalent kontrolnog signala. Na taj nacin se dobija

ARMAX (p,q,r) model kao:

x(k+D) =ax(k)+..+a,x(k—p+1)+byv(k+1)+bv(k) +...+

(6.37)
+b vk —g+1)+cu(k)+..+culk—r+l)
Paje NARMAX (p,q,r) model:
x(k+1)= fx(k),....x(k — p +1),v(k +1),v(k),..., (6.38)

vk —q+1),u(k),...u(k —r+1)]

6.2.22. Regresiono modeliranje dinamickih sistema

Linearna regresija je definisana u skladu sa [35] kao algoritam za pronalaZenje

(n,1) vektora kolone w=(w;;...;w,) koji minimizira sumu kvadrata greSke (SSE):
N 2
J = X5 (6.39)

0d N(1,n) vektora ulaza (x,,...,x,,...,x, ) 1 N skalara naizlazu (y,,..., y,,..., ¥, ), ili

ekvivalentno, koji minimizira srednju vrednost kvadrata greSke (MSE):

by (w) = ﬁ L0 —xw)’ (6.40)
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Poznato je da kvadratna funkcija ima jedan minimum, koji moZe biti izveden

pomocu sledeée matri¢ne formule:
w=X"X)"X"Y (6.41)

gde su (Nyn) matrica X =(x;.;x,;..x,) 1 (N, 1) vektor kolona
Y= Ys5-yy) formirani od ulaznih i izlaznih podataka. Takav algoritam
moze biti koriS¢en za identifikaciju autoregresivnog modela datog u jednacini
(6.37). Treba napomenuti da postoji korelacija izmedu ulaza i izlaza. Prema tome je
vektor regresionih koeficijenata w:[al,...,ap,bo,cl,....,cr]T . Kada su ulazna
trajektorija [u(1),...,u(k),...,u(N)] 1 izlazna trajektorija [x(L...,x(k),...,x(N)]
dostupne, (1,p+r) ulaznih regresionih vektora je formirano kao:
x, =[x(k);..;x(k — p+1);u(k);..;u(k —r +1)] gde k varira od max(p,r)+1 do (N -1),

a odgovarajuciizlaz je y, = x(k +1) [35].

6.2.23. Nelinearno modeliranje pomoéu mreza sa prostiranjem
signala unapred

Kada pretpostavka o linearnosti jednacine stanja nije ispoStovana, modeliranje
bazirano na linearnoj regresiji kontrolisanih dinamickih sistema je vrlo neprecizno
i koristi veoma kompleksne modele sa previSe parametara. Najjednostavniji
primer neuronskog modeliranja kontrolisanog dinamickog sistema se zasniva na
regresionim algoritmima. Model je tada autoregresivni sa spoljasnjim ulazima (tzv.

NARX model) [35,158,160]. Stohasticka jednacina NARX (p,r) modela glasi:
Xk+1)=fIX(k),... X(k—p+1,V(k+1D,uk),.,u(lk—r+1)] (6.42)

Regresioni koeficijenti su p za stanje i r za kontrolu. Dijagram takve mreZe je

prikazan na slici 6.16.
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Slika 6.16. Dijagram obuke NARX neuronskog modela

Uz pomo¢ neuronske mreZe sa prostiranjem signala unapred moguce je
implementirati funkciju ¢rn. Ulaz u mrezu je formiran od signala sa vrednostima
od trenutka k do k-p+1 (izlaz procesa f koji se posmatra) i kontrolnih vrednosti od
trenutka k do k-r+1 (ulaz procesa koji se posmatra). U tom slucaju, p je koeficijent
modela u odnosu na stanje, a r koeficijent modela u pogledu na upravljanje.
[zracunavanje se zasniva na minimizaciji greSke modeliranja, odnosno, razlike

izmedu izlaza procesa x(k+1) i predvidanja g(k+1) koji model predvida.

Obuka modela je skup ulaznih vektora tipa
x, =[x(k);...;x(k — p+1);u(k);...;u(k —r +1)] i odgovarajucih izlaznih skalara tipa
g, =x(k+1). Dve strategije se mogu koristiti za formiranje seta podataka za

obuku:

v Ukoliko je dostupan simulator podataka, on ¢e se iskoristiti za formiranje
seta za obuku. U tom slucaju, postoji sloboda u izboru reprezentativnog
uzorka izlaza mreze. U tom smislu, moZe se izabrati bilo klasi¢no
uzorkovanje ulaznog prostora, ili se mogu izabrati uzorci ulaza u skladu
sa zakonima verovatnoce, koji favorizuju uobicCajeni operativni region
ulaznog prostora. Ponekad, naprotiv, grani¢ne tacke i granice bezbednosti
domena su favorizovane sa ciljem da se obezbedi sigurnost i tacnost
zastupljenosti u celom operativnom domenu. Takva situacija, gde je
simulator dostupan, je uobicajena kada se radi o potrazi za polu-fizickom

reprezentacijom ili tzv. ,modelom sive kutije"“.
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v' Nasuprot tome, ako se obuka vr$i sa stvarnim eksperimentalnim
podacima, uzorkovanje ulaznog prostora ne moZe biti izabrano
svojevoljno. Tada se set podataka za obuku dobija uzorkovanjem ulazno-
izlazne eksperimentalne putanje. U tom slucaju, vazno je Koristiti
eksperimentalne uredaje sa odgovarajucom inicijalizacijom i za dovoljno
dugo vreme da bi se uzorkovanje ulaznog prostora mreZe izvrSilo sa
dovoljnom frekvencijom (Sto je u osnovi posledica prostora stanja od
strane kontrolnog prostora). Da bi se identifikovao kontrolisan dinamicki
sistem, potrebno je generalno pobudivanje sistema u tzv. otvorenoj petlji.
Izbor odgovarajuce kontrolne trajektorije je pomalo intrigantan. U slucaju
linearnih sistema, harmonijska pobuda je dovoljna da se identifikuje
sistem pomocu funkcije prenosa. U slucaju nelinearnih sistema, potrebno
je da se kombinuje koriS¢enje generatora slucajnih brojeva i fizicko

znhanje o sistemu.

Algoritmi koji se koriste za ekstrahovanje glavnog signala tokom merenja se
nazivaju filtri. Zapravo, takvi algoritmi neutraliSu Sum u cilju dobijanja prave
vrednosti trenutnog signala. U narednom izlaganju ¢e biti objasSnjeno obucavanje
NARX vestacke neuronske mreze tako Sto se set ulaznih podataka filtrira pomocu
tzv. Kalmanovog filtra, kako bi se Sum u signalu neutralisao u odredenoj meri.
Princip Kalmanovog filtriranja se sastoji u koriS¢enju modela verovatnoce i
nesigurnosti modela i merne nesigurnosti za izracunavanje poboljSanja [34].
Prema [35], rekonstrukcija signala iz merenja predstavlja u suStini Bajesov
problem izracunavanja: prosli zakon verovatnoca se racuna na osnovu dostupnih
merenja, a odluka se vrsi koriS¢enjem metode najmanjih kvadrata ili procenom
maksimalne verodostojnosti (tzv. MAP procena). Medutim, takav proracun moze
biti veoma teZzak u opStem slucaju. U okviru linearnog modela sa dodatnim
Gausovim Sumom, reSenje predstavlja rekurzivni filtar, koji je u stvari optimalni
filtar. Problem filtriranja se u sustini sastoji u rekonstrukciji trenutnog signala u
vremenskom trenutku k+1, pod uticajem proslih ili sadasnjih merenja. Dostupne

informacije su sadrzane u vektoru y(k+1)=[y(l),...,y(k+1)] . Kriterijum
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predstavlja kvadrat razlike izmedu izracunate vrednosti X (k+1) 1 stvarne

vrednosti signala X (k +1).

U skladu sa [35,160], osnovne osobine Kalmanovog filtriranja se mogu sumirati

na sledeéi nacin:

v' Kada se uporede rezultati filtriranja u varijacionom okviru i u okviru
verovatnoce, Kalmanov filtar je optimalni filtar u domenu varijacionog

okvira.

v' Kalmanov filtar je bezuslovno stabilan i predstavlja doslednu procena
signala. Dinamika greske konvergira ka optimalnom stabilnom rezimu

cak i kada je dinamicki sistem i sam nestabilan.

v Sekvencijalno pobolj$anje je rezultat uzastopnih linearnih regresija. Zbog

toga je nezavisno od Gausovog modela.

Na slici 6.17 je prikazan dijagram algoritma obuke veStacke neuronske mreze
pomocu prosirenog Kalmanovog filtra. Sistem koji se razmatra je sama neuronska
mreZa. Pretpostavljeno je da postoji model procesa kojim je generisan set podataka
za obuku. U stvari, njegovo stanje je opisano konfiguracijom mrezZe, tj. skupom svih

parametara mreZze.

o]

Proces

Ulaz H

Neuronska mreza

f "l (upravljanje) /‘i‘\l Pojaéanje‘
i M —
| Neuronska mreza AN
| (obuka) A
T RSN PI, :

197

Slika 6.17. Obuka neuronske mreZe pomocu prosirenog Kalmanovog filtra
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Ulazno-izlazni podaci mreZe su bazirani na merenju parametara procesa, Sto
daje informaciju o evoluciji konfiguracije. Prema tome, takav adaptivni algoritam je
pogodan za pracenje sporih varijacija u okruzenju, $to predstavlja tipi¢an zadatak
jednog adaptivnog algoritma. Linearna jednacina stanja

X(k +1)= AX (k) + Bu(k) + V (k + 1) dobija oblik:
Wk +1)=Wk)+V(k+1) (6.43)

gde je W (k) vektor konfiguracije mreZe (teZinski odnosi + biasi) u vremenskom

trenutku k. Nelinearna jednacina merenja Y (k) = A[ X (k)]+ W (k) postaje:
y(k) = glx(k), wk)]+ W (k) (6.44)

Prema tome, greSka modela u pogledu poboljSanja  iznosi
Ik +1)=y(k+1)—g[x(k+1),w(k)] . Jednacina filtara je forma neadaptivnog
optimizacionog algoritma. Kod takvog algoritma, silazna putanja nije gradijent

kvadrata greske koji je jednak H(k+1)" 3(k+1) [35]. Gradijent moZe biti

izraCunavan pomocu backpropagation algoritma. Algoritam obuke Kalmanovog
filtara je metod drugog reda, ali je u sustini adaptivni metod. Ovaj algoritam obuke
nije Siroko zastupljen zbog svoje kompleksnosti kod implementacije. Ipak, mozZe

biti interesantan kao metod adaptacije drugog reda [161].

6.2.24. Karakteristike rekurentnih neuronskih mreza

U odeljku koji je bio posveten neuronskom modeliranju kontrolisanog
dinamickog sistema, feedforward neuronske mreZe su bile projektovane kao
modeli sa predvidanjem jedan korak unapred. Na slici 6.16 je predstavljen
dijagram procesa obucavanja modela prema NARX hipotezi. Pokazano je takode da
je takav pristup relevantan kada je prisutan Sum signala. Izlaz iz modela u
vremenskom trenutku k moZe se rekonstruisati na osnovu proslih vrednosti izlaza
procesa koji se posmatra i proslih vrednosti kontrolnog signala. Nakon zavrSene
obuke, izlaz iz mreZe moZe biti priklju¢en na ulaz, u obliku povratne sprege sa
odredenim zakaSnjenjem. Na takav nacin se formira rekurentna neuronska mreza.

Zapravo, dijagram pokazuje mrezu zatvorenog kruga. Takva rekurentna mreZa,
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koja modelira funkciju y,,, se moZe iskoristiti za predvidanje izlaza procesa u

kona¢nom vremenskom periodu.

Slika 6.18 pokazuje dijagram tipiCne rekurentne neuronske mreZe. Kod
rekurentnih mreza stanje ulaza sastoji se od proSlih vrednosti izlaza
[34,35,156,158]. Ako su parametri mreZe izraCunavani koriste¢i obucavanje u tzv.
otvorenom Kkolu, kao na slici 6.13, i ako se mreZa koristi za predvidanje izlaza
procesa jedan korak unapred, takav pristup nije optimalan (predvidanje je pod
uticajem Suma signala). Nasuprot tome, $to je i teorijski prikazano i ilustrovano
kroz primere, predvidanje je optimalno ako je izmereni Sum u stvari Sum izlaza,
ako je obuka sprovedena pomoc¢u polunadgledanog algoritma obuke, i ako su, u
toku ucenja, izlazi iz modela koris¢eni kao ulazi stanja. U tom Kkontekstu,

pretpostavlja se da kontrolni signal u(k) ne zavisi od stanja (zapravo izlaza mreZe).

Prema tome, radi se o dinamic¢kom sistemu kontrolisanom u otvorenom kolu [35].

g(k)
glk-n+1)
g(k-1)
oRN
g
‘ ----- ‘ 9('”’)4[
u(k-1) u(k-m) 9(k-2)
Ulaz (upravljanje) ote=t) ‘ Ulaz (stanje) ‘

Slika 6.18. Rekurentna neuronska mreZa za modeliranje dinamickog sistema u
otvorenom kolu

Kao sto se feedforward neuronska mrezZa ciji su ulazi (stanje + kontrola) signali,
i ¢iji izlaz je izlaz stanja, koristi za modeliranje kontrolisanog dinamickog sistema,
kontroler moZze biti modeliran kao posledica uticaja prostora stanja na kontrolni
prostor, ¢ime se vrsi uskladivanje odgovarajuéeg upravljanja sa trenutnim stanjem

[35]. Dijagram na slici 6.19 prikazuje vezu izmedu njih.
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Slika 6.19. Rekurentna neuronska mreZa za modeliranje dinamickog sistema u
zatvorenom kolu

Na dijagramu sa slike 6.19 stanje ulaza je povezano i sa modelom procesa i sa
kontrolerom koji proracunava kontrolni signal. Taj kontrolni signal je sekundarni
ulaz modela [35]. Na taj nacin je moguce formirati upravljacki sistem sa
zatvorenim kolom, odnosno sa povratnom spregom. Ako se stanje izlaza prikljuci
na stanje ulaza, dobija se neuronski simulator kontrolisanog dinamickog sistema u
zatvorenom kolu. Kao Sto je ve¢ objaSnjeno, takva arhitektura mreZe moZe biti
koriS¢ena za predvidanje ponaSanja sistema viSe koraka unapred (u konac¢nom

vremenskom intervalu).

Treba imati na umu da kod rekurentnih neuronskih mreZa kasnjenja moraju biti
definisana u potpunosti da bi se izbegle nedoumice u dinamici mrezZe [34,161]. U
skladu sa tim, neophodno je da bude ispostovano sledece pravilo: Da bi rekurentna
neuronska mreza bila dinamicka, svaki ciklus grafika mreze mora imati kasnjenje

razli¢ito od nule [34,35].

U cilju istrazivanja koji tip rekurentne neuronske mreZe bi najbolje odgovarao
za potrebe modeliranja izrazito nelinearnih dinamickih procesa, analizirane si i tzv.
Elmanova i Hopfildova mreza. Prema [160], Elmanova mreZa je slojevita

neuronska mreza, ¢iji dijagram je prikazan na slici 6.20.
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‘ Spoljasnji ulaz u(k) ‘

Ulaz stanja x(k) ‘

Slika 6.20. Primena ElImanove mreZe za modeliranje dinamickog sistema

Elmanova mreZa je mreZa sa jednim skrivenim slojem. Izlazi iz neurona u okviru
tog sloja se povratnom spregom vracaju na ulaz sa odredenim zakaSnjenjem.
Prema tome, red modela je jednak broju skrivenih neurona. Elman naziva skrivene
neurone kontekstualne jedinice. Izlaz iz mreZe u datom trenutku je nelinearna
funkcija spoljasnjeg ulaza u istom tom vremenskom trenutku i izlaza skrivenih
neurona u prethodnom vremenskom koraku. Treba napomenuti da su osnovne
komponente posmatranog dinamickog sistema jasno obuhvacene Elmanovim
modelom: ulazni sloj mreZe se odnosi na upravljanje sistemom, a izlazni sloj na ono
Sto je izmereno. Veza ulaznog sloja ka skrivenom sloju se odnosi na uticaj

upravljanja na promenu stanja [35,160].

Prema [34,35,161], Hopfildove mreZe su igrale veoma vaznu ulogu jos od 1982.
godine. One su bile inspirisane napretkom statisticke fizike i njene primene na
kompleksne sisteme. Te 1982. godine Hopfild je predstavio neuronski model koji je
predstavljao znaCajan pomak u odnosu na tada popularan perceptron (slika 6.21).
On je naglasavao dinamicke karakteristike bioloskih mreza koje nemaju

rekurentne veze.
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Slika 6.21. Hopfildova mreZa

Hopfildova mreZa je sastavljena od binarnih neurona sa kora¢nom funkcijom

kao aktivacionom funkcijom. Izlaz y iz neurona je definisan kao:
y = H[le_jxj)gdeje H(x)=1akoje > w,x, =01 H(x)=0 (6.45)
J J

gde su x; vrednosti ulaza i-tog neurona, a ostale vrednosti su izlazi svih ostalih
neurona. Na taj nacin svaki neuron kodira binarnu informaciju i stanje mreZe tada

predstavlja vektor izlaza neurona. To je binarni vektor koji kodira informacije.

Hopfildova mreza nema eksternih ulaza. Njeno ponasanje je autonomno i zavisi
jedino od njene sopstvene dinamike. Da bi se garantovala opsSta stabilnost jedne
takve mreZe, tj. da bi se garantovalo da stanje mreZe konvergira ka stabilnom bez
obzira na pocetno stanje i da bi bilo moguce da se izracuna ta stabilnost, Hopfild je
uveo simetriju u povezivanju. Tezinski odnosi od neurona i ka neuronu j su jednaki
teZinskim odnosima od neuronaj ka neuronu i. Pored toga, svaka konekcija sadrzi
zakasnjenje (ove pretpostavke nisu u skladu sa bioloskim pristupom). Na slici 6.21
je prikazana Hopfildova mreZa sa Sest binarnih neurona. Oznake zakasSnjenja u
okviru pojedinih konekcija su izostavljene. Proces obucavanja ovakve mreze se
sastoji u proracunavanju parametara mreZe na taj nacin da se oni parametri koje
treba sacuvati kodiraju putem ravnoteZznog stanja dinamike mreZe. 1z Hopfildove
teorije se moze izvesti zakljuCak: sa bioloSke tacke glediSta na modeliranje,
prednost Hopfildovog modela je u naglasavanju uloge dinamike u kognitivnim
funkcijama bioloSkih neuronskih mrezZa, kao i prikaz veze izmedu ucenja i

korelacije predstavljenim Hebovim ucenjem [167].
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6.2.25. Obuka rekurentnih neuronskih mreza

Eduardo Sontag u [168] je dokazao da su rekurentne neuronske mreZze
univerzalni aproksimatori kontrolisanih, deterministickih dinamickih sistema. Ba$
kao i univerzalna Hornikova teorema za aproksimaciju funkcije (objaSnjena u [35]),
ni ova teorema nije konstruktivna i ne daje nikakvu indikaciju bilo o arhitekturi
mreZe ili o algoritmu obuke. Osnovni problem kod obucavanja rekurentnih mreza
gradient descent metodom (gradijentna metoda prvog ili drugog reda) je
uzrokovan vremenskim domenom kao posledice promene teZinskih odnosa
[34,35]. Uticaj vrednosti teZinskih odnosa na posmatranu funkciju nije ogranicen
trenutnim vremenom, on se prenosi kroz domen proracunavanja, koji je teoretski
neograniten. Prema striktnom matematiCkom razmatranju, izracunavanje
gradijenta posmatrane funkcije zahteva prenoSenje izracunavanja za svaki primer
u okviru Citavog opsega racunanja, racunanje korekcije teZinskih odnosa i nove
iteracije ako je to potrebno. Proces obuke rekurentnih mreza bi tada bio veoma
dug za veoma velike sekvence podataka. To bi posebno oteZavalo implementaciju
kod procesa koji se prate u realnom vremenu. Prema tome, kada se za modeliranje
i upravljanje dinamickim sistemom predlaZe rekurentna arhitektura neuronske

mreZe, koriste se aproksimativna reSenja.

Kada je stanje sistema poznato u potpunosti jer je mereno u svakom od
vremenskih trenutaka ne postoji poseban problem. Tada veoma lako moZe biti
primenjen algoritam nadgledanog obucavanja jer je ta tehnika pogodna jedino u
slucajevima gde je odgovaraju¢a nepredvidivost modelirana sa postojanjem Suma.
Ovakav pristup se pokazao kao lo$ kada Sum merenja mora biti uzet u obzir, sto je
veoma Cesta situacija u industrijskoj primeni. U opStem slucaju, gde je znanje o
stanju procesa ometeno Sumom merenja ili nije izmereno u potpunosti, neophodno

je napraviti izbor izmedu dve aproksimacije [35,160]:

v/ Racunanje stvarnog gradijenta u odnosu na trenutne vrednosti tezinskih
odnosa, ali sa promenom funkcije koja se posmatra putem skracenja
perioda raCunanja pomocu tzv. kliznog prozora, Sto se naziva

backpropagation kroz vreme, ili
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v Aproksimacija gradijenta prethodnih stanja sistema u odnosu na trenutne
vrednosti teZinskih odnosa putem vrednosti gradijenata u odnosu na
prethodne vrednosti tezinskih odnosa, Sto se naziva rekurentna obuka u

realnom vremenu.

Kod metode nadgledanog obucavanja svi ulazi kanonskog oblika mreze su
poznati tokom procesa obuke [35]. Dakle, treba uzeti u obzir Cinjenicu da su
eksperimentalni podaci za podeSavanje modela dostupni u bilo kom vremenskom
trenutku. Proces obuke mreZe se tada moZe posmatrati kao nelinearna regresija

mreZe na njene ulaze.

Ulazno stanje, odnosno zakasnjenje (set od N ulaznih podataka) se u tom slucaju
koristi kao baza podataka procesa obuke. Medustanja (u trenutku k) se koriste i
kao izlazi (da bi se sagledala evolucija racunanja u mreZi od trenutka k-1 do
trenutka k) i kao ulazi u mreZu (da se omoguci sagledavanje evolucije racunanja od
trenutka k do k+1). Naravno, da bi se ovaj jednostavan metod primenio, celokupan
ulaz u proces mora biti poznat u svakom vremenskom koraku. On ne moze biti

implementiran u opstem sluc¢aju [35,158].

Prema [35], kod kanonskog oblika mreZe i primene backpropagation metode,
rekurentne karakteristike mreze se mogu razmatrati putem formiranja mreze sa
prostiranjem signala unapred Ciji izlazi su identicni sa sekvencom izlaza
rekurentne mreZe. Takva mreZa se dobija kopiranjem feedforward dela kanonskog
oblika N puta (ako je sekvenca za obuku duzine N). Trajektorija stanja procesa nije
merena poSto ne mozZe biti iskoriS¢ena kao stanje ulaza tokom obuke. Stanje mreZe
je inicijalno podeSeno kao stanje procesa ukoliko je ono dostupno (polunadgledano
obucavanje). Ukoliko to nije slucaj, stanje ulaza mreZe se inicijalizuje na

proizvoljnu vrednost (a priori inicijalizacija).

Razvijanje kanonskog oblika mreZe podrazumeva formiranje feedforward
mreZe [35]. Bilo koji algoritam obuke moze biti koris¢en, pod uslovom da su svi
tezinski odnosi kopija identi¢ni [34]. Prema tome, tehnika deljenja teZinskih
odnosa mora biti koriS¢ena. Ukoliko su sekvence podataka za obuku preduge, ili

ako je neophodna adaptivna (on-line) obuka, sekvence za obuku moraju biti
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odseCene tako da traju kona¢no vreme jer se tada omogucava korisc¢enje

ogranicene kolic¢ine informacija o proslom stanju sistema za svaki korak obuke.

Ako se uzme da je p trajanje tog perioda, u trenutku n su jedino informacije koje
se odnose na vremenski trenutak n-p+1 do n uzete u obzir. To dalje vodi prema
novom oznacavanju: od sada Ce sa k biti oznaCavan broj kopije u odnosu na korak n,

gde k varira od 1 do p.

Komponenta gradijenta kvadratne greSke u odnosu na teZinski odnos
rekurentne neuronske mreze je suma izracunatih komponenata gradijenta u
odnosu na sve konekcije razvijene mreZe, koje dele istu vrednost tezinskog odnosa.
Metod za obuku rekurentnih neuronskih mreZa u realnom vremenu pociva na
drugoj aproksimaciji, razli¢itoj od odsecanja vremena. Najbolje je ponovo po¢i od
evolucionu jednacinu rekurentne mreZe od trenutka n do trenutka n+I1 u

kanonskom obliku:
x(n +1) = glu(n), x(n), w(n)] (6.46)
y(n+1) = h[u(n), x(n), w(n)] (6.47)
Potrebno je dakle izracunati, sa teZinskim odnosima w(n), gradijent funkcije
v koja uzima ulaz wi daje y ="' na izlazu. Ra¢unanje ¢e biti sprovedeno od
pocetnog stanja x(0) koriS¢enjem slede¢ih jednacina. Za k=0,...,n tada vaZi
x(k +1) = glu(k),x(k),w] i y(k +1)=hlu(n),x(n),w]. Diferenciranjem ovih jednacina

dobija se:

Vo 0] =V hlu (), x(m), w(n)] + VL), (), w(m)]- ¥, @ ()] (6.48)

n

gde je @] definisano kao funkcija koja uzima ulaz w i daje x=®] pomocu
slede¢e rekurzivne formule, gde za k=0.,..n-1 vazi x(k+1)=glu(k),x(k),w] i
x =x(n). Nasuprot backpropagation algoritmu, ukupan gradijent se mora racunati

eksplicitno. Racunanje mora biti sprovodeno od ulaza ka izlazu, umesto da bude
sprovedeno unazad. Na osnovu ovih i ranije navedenih zakljucaka, vestacke

neuronske mreZe se mogu Koristiti za projektovanje kontrolera [35,155,156].
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6.3. FAZI LOGIKA

6.3.1. Uvod

Jo$ jedna od tehnika iz domena veStacke inteligencije koja je analizirana u ovoj
doktorskoj disertaciji je fazi logika. IstrazZivane su moguc¢nosti ove tehnike u
pogledu razvoja inteligentnih osobina ko¢nog sistema, a posebno je posvecena
paznja analizi moguénosti njenog kombinovanja sa metodom vestackih neuronskih
mreZa. Istrazivano je takode na koji nacin je moguce iskoristiti i ugraditi
ekspertska znanja koja se mogu definisati pomocu fazi logi¢kih pravila kako bi se
ostvarila stabilnost upravljanja performansama ko¢nog sistema u neodredenim
situacijama u kojima on moZe da se nade. Pod neodredenim situacijama se mogu
podrazumevati eventualne pojave greSaka u predvidanju dinamickog neuronskog

modela.

Da bi se dao adekvatan odgovor na pitanje Sta je to fazi logika, neophodno je
uporediti ovaj pristup sa konvencijalnom logikom. Osnove klasi¢cne logike je
ucvrstio joS u anti¢koj Grckoj poznati filozof Aristotel. Ova logika se zasniva na
jasnim i precizno utvdenim pravilima, a pocCiva na teoriji skupova. Neki element
moZe da pripada nekom skupu ili da ne pripada. Skupovi imaju jasno odredene
granice. Tako su ovakvi skupovi, pa sa njima i logika, nazvani engleskom reci crisp,
koja ima znacenje - jasan, bistar. Fazi (engl. fuzzy) je engleska re¢ koja bi mogla da

se prevede kao maglovito, nejasno, mutno [169,170].

U fazi logici nije precizno definisana pripadnost jednog elementa odredenom
skupu, ve¢ se pripadnost meri u procentima na primer. Ove mere pripadnosti,
skalirane, mogu da uzimaju vrednosti od 0 do 1 [170]. Fazi logiku je predstavio
Lotfi Zadeh 1965. godine, a u uprvaljanje sistemima ju je uveo E. Mamdani 1976.
godine [171]. JoS tada je ovaj pristup privukao zavidnu pazZnju. lako se za
jednostavnije sisteme fazi pristup pokazao kao veoma efikasan i jasno prilagoden
ljludskom poimanju stvari, za komplikovanije sisteme se pokazao kao veoma
zahtevan. Za realizaciju kontrolera u tom slucaju je potrebno mnogo resursa, i
vremenskih i intelektualnih. U godinama koje su usledile razvijene su razlicite

metode za projektovanje kontrolera koje bi olakSale ovaj proces. Jedna od tih
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metoda je projektovanje fazi PID kontrolera, odnosno zadrzavanje koncepta PID
kontrolera i kombinovanje sa fazi logikom zakljuc¢ivanja. Za ulaze kontrolera se
usvajaju proporcionalno, integralno i diferencijalno dejstvo, kao do tad poznate i
prihvacene promenljive o c¢ijem se ponaSanju poseduje dovoljno iskustvenog
znanja. Sam fazi deo kontrolera je zamiSljen tako da odgovara ponaSanju
konkretnog sistema [169,171]. Prema [172,173], fazi kontroler je kontroler koji

vrsi preslikavanje ulaza u izlaze koriS¢enjem fazi logike (slika 6.22).

Ulazi Izlazi

Slika 6.22. Preslikavanje ulaza u izlaze

Fazi logika kao koncept je puno prirodniji nego Sto se to u prvom pribliZenju
misli. Postoje situacije u kojima nije moguce znanje o sistemu reprezentovati na
apsolutno precizan nacin. Cak je vise situacija u kojima moraju da se koriste
neprecizne konstatacije [172,174]. Da bismo bili u stanju reprezentovati znanje o
ovakvim sistemima (a ima ih jako puno) potrebno je se odreci klasi¢ne (binarne)
logike u kojoj je nesto ili tac¢no ili netacno (crno ili belo) i koristiti fazi logiku (sve je

nijansa sive boje) [173].

U poslednjih nekoliko godina svedoci smo naglog rasta broja i raznolikosti
primene fazi logike (FL). Kao jedna od tehnika veStacke inteligencije, fazi logika
poseduje sposobnost da oponaSa ljudski um i da efikasno iskoristi nacin
razmiSljanja koji je viSe pribliZan nego tacan [174]. U tradicionalnom racunarstvu,
odluke ili aktivnosti se zasnivaju na preciznosti, sigurnosti i efikasnosti. Kod tzv.
soft computing tehnika u donoSenju odluka je izraZena fleksibilnost. Moguénost
tolerisanja nepreciznosti i neizvesnost istice ljudsku sposobnost da razume
nerazumljivi govor, deSifruje rukopis, razume dijalekte maternjeg jezika, sazeti
tekst, da prepozna i klasifikuje slike. Sa fazi logikom se mogu odrediti pravila
mapiranja u obliku reci, ali ne i brojeva [173]. Jo$ jedan osnovni koncept u fazi

logici predstavljaju fazi ako-onda (engl. if-then) pravila. Iako sistemi zasnovani na
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pravilima imaju dugu tradiciju upotrebe u vestackoj inteligenciji, ono Sto nedostaje
u takvim sistemima je masina za bavljenje fazi posledicama ili fazi uzrocima. U
vecini aplikacija, fazi logicko resenje je prevod ljudskog reSenja. Fazi logika moZe
da modelira nelinearne funkcije proizvoljne sloZenosti do Zeljenog stepena
preciznosti. Ona predstavlja pogodan nacin za mapiranje ulaznog prostora u izlazni
prostor. Ova tehnika je jedan od alata koji se koriste za modeliranje sistema sa visSe

ulaza i viSe izlaza [174].

6.3.2. Fazilogika i upravljanje

Do danas su razvijane mnoge tehnike projektovanja kontrolera koje bi trebalo
da omoguce jasnu metodologiju za ostvarivanje Zeljenih performansi i specifikacija
koje kontroler treba da ispuni. Ove tehnike se razlikuju i u pristupu, pa se tako
izdvajaju razlic¢iti kontroleri: linearni, robusni, nelinearni, adaptivni, zasnovani na
prostoru stanja itd. Najveci broj kontrolera u upotrebi danas su PID kontroleri koji
se Cesto smatraju kao adekvatno reSenje koje je jednostavno, pouzdano i u velikoj
meri lako razumljivo [175,176]. Svi ovi pristupi se oslanjaju na diferencijalne
jednacine kojima se dovoljno dobro opisuje dinamicko ponaSanje sistema.
Matematicke predstave fizickih zakonitosti po kojima se proces ponasa, dovode do
odredenih zakljuCaka kako da se procesom valjano upravlja. Ove jednacine,
naravno, opisuju proces sa odredenim stepenom zanemarivanja, a sve u cilju da se
dobije Sto jednostavniji model procesa koji zadovoljavajuée predstavlja sistem i
njegovu dinamiku. Da bi se dobili kontroleri dobrih performansi razvijene su razne
metode podeSavanja kontrolera. Ove metode se zasnivaju na heuristickom
predznanju o procesu koji treba kontrolisati, kao npr. naj¢es¢e koris¢ena metoda

Zigler - Nikols (Ziegler - Nichols) [177].

[ako je postojao veliki entuzijazam u vezi sa primenom fazi logickog pristupa za
upravljanje sloZenim sistemima tokom 1970-ih i 1980-ih godina, doSlo se do
zakljucka da covek kao operater u tim slucajevima ne moZe biti lako zamenjen pa
su istraZivanja orijentisana ka tome da se fazi logika iskoristi za nadgledanje
operatera koji upravlja sistemom, a ne da se on zameni [178]. Ovakva ideja da se

fazi logicki pristup iskoristi za nadgledanje i eventualno korigovanje pritiska
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aktiviranja kocnice koji predlaze neuronski model moZe biti iskoriS¢ena i za
projektovanje sistema za inteligentno upravljanje performansama ko¢nog sistema.
Prema [188], fazi upravljanje obezbeduje formalnu metodologiju za predstavljanje,
manipulaciju i implementaciju ljudskog heuristickog predznanja o tome kako
kontrolisati jedan odredeni sistem. Ovo ne iskljucuje razvoj modela procesa jer je
taj model u svakom sluc¢aju potreban za detaljnu simulaciju ponaSanja kontrolera u
cilju ispitivanja zadovoljenja performansi, stabilnosti sistema kao i za ispitivanje
krajnih ograni¢enja samog projektovanja. Cilj fazi pristupa je da, umesto da
jezikom matematike pokuSa da Sto bolje reSi problem upravljanja sistemom,
omoguéi implementaciju inZenjerskog iskustva o procesu u sam algoritam
kontrolera [188]. Ovde ¢e biti predstavljena uopstena filozofija ovakvog pristupa
projektovanju fazi kontrolera, nakon uvodne analize fazi logike i nacina

funkcionisanja ove metode veStacke inteligencije.

6.3.3. FOazi skupovi i funkcije pripadanja

Prema [174,176] fazi skupovi su osnovni elementi kojima se opisuje
nepreciznost. Diskretan (klasi¢an) skup sadrzi elemente sa istim svojstvima dok
fazi skupovi sadrZe elemente sa slicnim svojstvima. Kod diskretnih skupova,
element ili pripada ili ne pripada odredenom skupu, a ako se to predstavi
matematicki, moZe se reci da je stepen pripadnosti skupu 1 (ako pripada) ili 0 (ako
ne pripada). Sa druge strane, elementi u fazi skupovima mogu delimi¢no da
pripadaju, a matematicki se to moZe predstaviti na slede¢i nacin 1 (100% pripada),
0 (uopSte ne pripada skupu), ili 0,7 (70% pripada skupu). Ovim pristupom se mogu

preciznije reprezentovati neprecizni iskazi [188].
Osnovne osobine jednog fazi skupa su:
v" normalnost (maksimalna vrednost funkcije pripadnosti je 1),
v" konveksnost, i

v" broj elemenata.
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Broj elemenata skupa racuna sa kao zbir vrednosti funkcije pripadnosti svakog
elementa. Kao i kod diskretnih skupova i ovde se definiSu osnovne operacije (unija,

presek, negacija i komplement).

Fazi tehnike u obliku pribliZnog rezonovanja pruzaju podrsku u odlucivanju i
ekspertnim sistemima sa dobrim moguénostima rasudivanja . Popustljivosti u
fazifikaciji procesa ljudskog razmisljanja ukazuju na to da ve¢i deo te logike nije
tradicionalna dvoveliCinska logika, ve¢ logika sa fazi istinama, fazi konekcijama i
fazi pravilima zakljucivanja. Fazi skup je produzetak tzv. krisp skupa [174,175].
Krisp skup dozvoljava samo punopravno ¢lanstvo ili ono ne postoji uopste, dok fazi
skup dozvoljava delimi¢na clanstvo. Prema [169], u krisp skupu, pripadnost ili

nepripadnost elementa x u skupu A je opisana funkcijom u,(x), gde je u,(x)=1
ako xed i pu,(x)=0 ako x¢ 4. Teorija fazi skupova proSiruje ovaj koncept

definisanjem parcijalne pripadnosti. Fazi skup A u domenu prostora U je

okarakterisan funkcijom pripadanja x,(x) koja uzima vrednosti iz intervala [0,1].

Fazi skupovi predstavljaju zdravorazumske lingvisticke pojmove kao Sto su spor,
brz, mali, veliki, tezak, nizak, srednji, visok, visoko, itd. Dati element moZe biti ¢lan
viSe od jednog fazi skupa u isto vreme. Fazi skup A u U moZe biti predstavljen kao
skup uredenih parova. Svaki par se sastoji od generickih elemenata x i njegove

ocene funkcije pripadnosti, tj. i 4= {(x, y (x)]x € U}, X se naziva pomoc¢na vrednost
ako p,(x)>0. Lingvisticka promenljiva x u domenu prostora U moZe biti

predstavljena kao T(x):{T;,sz,...,Ttk} i y(x):{y;,yf,...,yf} , gde je T(x)
odgovarajuca vrednost ¢lana x. Na primer, ako x ukazuje na visinu, onda se T moZe
odnositi na skupove kao Sto su kratko, srednje ili visoko. Funkcija pripadanja je u
sustini kriva koja definiSe kako se svaka tacka u ulaznom prostoru mapira u
odgovaraju¢u vrednost pripadanja (ili stepen pripadanja) izmedu 0 i 1

[174,176,179)].

U skladu sa [179], u fazi logici se koriste razlicite vrste funkcije pripadanja kao
Sto su trouglaste, trapezoidne, generalizovan oblik zvona, Gausove krive, polinom
krive, i sigmoidne funkcije (slika 6.23). Trouglaste krive se najCeSce koriste za

opisivanje stepena pripadnosti odredene promenljive fazi skupu i zavise od tri
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parametra, a, b i ¢ (jednacina 6.49), pri cemu ovi parametri predstavljaju temena

trougla.
0 x<a
x —
5 a<x<b
f(x;a,b,c)=47 "¢ (6.49)
c—Xx
b<x<c
c—b
0 x>c
! Trouglasta 1 Trapezna
0.75 0.75
0.5 0.5
0.25 0.25 \
0 0
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
P=[368] P=[1578l]

Gausova

Sigmoidna

0.75 0.75

0.5 0.5

0.25} 0.25F

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
P=124] P=125]
1 1 .
Zvonasta Polinomna
0.75 0.75
0.5 0.5
0.25 1 0.25
0 0
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
P=1246] pimf, P=[14510]

Slika 6.23. Tipovi funkcija pripadanja

6.3.4. Logicke operacije i ako-onda pravila

Operacije sa fazi skupovima su analogne operacijama sa krisp skupovima [174].
Vazna stvar u definisanju logickih operatora fazi skupova se odnosi na to da ako
zadrzimo fazi vrednosti na ekstremumu koji je jednak 1 (tacno) ili 0 (netacno),
trebalo bi da se standardne logicke operacije odrZe. U cilju definisanja fazi skupa

logickih operatora, prvo treba razmotriti operatore krisp skupa. Najelementarnije
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operacije krisp skupa su unija, presek i komplementarnost, i koje u sustini
odgovaraju ILI, I i NE operatorima, respektivno [169,172,173,174]. Ako suA i B dva
podskupa domena U njihova unija, oznacena sa 4uU B, sadrZi sve elemente oba

ova skupa, tako da vazi y, ,(x)=1ako xe 4 ili xe B. Presek skupova A i B,

oznacen sa A B, sadrzi sve elemente koji su istovremeno sadrzani i u A i u B,

tako da vazi u, ,(x)=1 ako x € 4 i xe B. Komplement skupa 4 se oznatava sa 4
i sadrzi sve elemente koji ne pripadaju skupu 4, tako da vazi u (x)=1ako x & 4 i
44 (x) =0 ako x € 4. Logicke tablice ovih operatora u skladu sa [178] prikazane su

u tabeli 6.1.

Tabela 6.1. Logicke tablice fazi operatora

1 (AND) ILI (OR) NE (NOT)
A B AUB A B ANnB a
0 0 0 0 0 0 0 1
0 1 0 0 1 1 0
1 0 0 1 0 1
1 1 1 1 1 1

U fazi logici, istinitost bilo kog tvrdenja je stvar stepena [174]. U cilju definisanja
operatora fazi logike , neophodno je naci odgovarajuce operatore koji ¢uvaju
rezultat koriS¢ enja I, ILI i NE operatora. Odgovor su min, max , i complement

operacije. Ovi operatori su definisani, respektivno, kao:

#10 (6) = max[pe, (), 41, (%)]
41 (¥) = min 42, (x), 2, ()] (6.50)
p; () =11, (x)

Formule za I, ILI i NE operatore iz jednacine 6.50 su korisne za dokazivanje
ostalih matematickih osobina skupova, medutim, min i max nisu jedini nacin za

opisivanje preseka i unije dva skupa. Lotfi Zadeh je 1965. godine definisao fazi

uniju i fazi presek kao:

Lo ()= () + g (%) = () 15 ()

(6.51)
Mg (X) = 2, () 5 ()

U opStijem smislu, presek dva skupa A i B je predstavljen binarnim mapiranjem

T koji spaja dve funkcije pripadanja kao:
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P (0) = T (12, () 15 () (6.52)

6.3.5. Sistem fazi upravljanja

Prema [176], fazi sistem zakljuCivanja (engl. fuzzy inference system - FIS) u
sustini definiSe nelinearno mapiranje vektora ulaznih podataka u skalarni izlaz
koristeci fazi pravila . Proces mapiranja obuhvata ulazno/izlazne funkcije
pripadanja, fazi logicke operatore, fazi ako-onda pravila, agregaciju izlaznih
skupova i defazifikaciju. FIS sa viSe izlaza moZe se smatrati kao sistem sa viSe
nezavisnih ulaza i jednim izlazom. OpsSti model sistema fazi zakljuCivanja (FIS) je
prikazan na slici 6.24. FIS mapira krisp ulaze u krisp izlaze. Sa slike 6.24 se moze
videti da FIS sadrzi Cetiri komponente: fazifikator, procesor za zakljucivanje, bazu
pravila i defazifikator. Baza pravila sadrzi jezicka pravila obezbedena od strane
eksperata. Takode je moguce izvu ¢i pravila iz numerickih podataka. Kada su
pravila uspostavljena, FIS se moZe posmatrati kao sistem koji mapira ulaz vektor u
izlazni vektor. Fazifikator mapira ulazne brojeve u odgovarajuce fazi ¢lanove. To je
potrebno da bi se aktivirala pravila u smislu jezickih promenljivih. Fazifikator
prihvata ulazne vrednosti i odreduje njihov stepen pripadnosti svakom od fazi
skupova pomocu funkcije pripadanja. Procesor zakljucivanja definiSe mapiranje iz
ulaznog fazi skupa u izlazni fazi skup. On odreduje stepen zadovoljenja zadatog
kriterijuma. Ako prethodno pravilo ima viSe od jedne klauzule, fazi operateri se
primenjuju za dobijanje jednog broja koji predstavlja rezultat prethodnog pravila.
Moguce je da jedno ili viSe pravila deluje u isto vreme. Izlazi za sva pravila se tada
udruzuju. Tokom agregacije, fazi skupovi koji predstavljaju izlaz svakog pravila se
kombinuju u jedan fazi skup. Fazi pravila se primenjuju paralelno, sto je jedan od
vaznih aspekata FIS-a. U FIS-u, redosled kojim se pravila primenjuju ne uti¢e na
izlaz. Defazifikator mapira izlaz fazi skupa u krisp broj. S obzirom na fazi skup koji
obuhvata opseg izlaznih vrednosti, defazifikator vrac¢a jedan broj, ¢ime se prelazi
od fazi skupa na krisp broj. Nekoliko metoda za defazifikaciju se koriste u praksi,
ukljuc€ujuc icentroid, maksimum, osrednjeni maksimum, itd. Najpopularniji metod
za defazifikaciju je centroid, koji izracunava, tj. odreduje teZiSte agregatnog fazi

skupa [174,175]. FIS sistemi koriste pravila. Medutim, za razliku od
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konvencionalnih pravila kod ekspertskih sistema, fazi pravilo lokalizuje region
prostora uz povrs funkcije, umesto da izoluje tacke na povrsi. Za dati ulaz, viSe od
jednog pravila moZe biti validno. Takode, u FIS-u se viSe regiona kombinuje u
izlazni prostor za formiranje kompozitnog regiona [173]. Generalni Sematski
prikaz FIS-a je dat na slici 6.25. Sve ove osobine ¢e biti detaljnije objasSnjene na
realnom primeru primene fazi logike za projektovanje fazi kontrolera, odn. fazi

sistema upravljanja u narednom izlaganju.

Ulaz Procesor za Izlaz
— > Fazifikator > zaKljutivanje Defazifikator ———>

A

Baza znanja

Slika 6.24. Blok dijagram fazi sistema zakljucivanja

Fazi logi¢ka pravila

Fazifikacija ,l ako...onda... [\ Agregacija Defazifikacija
A7 AN

X1 P__,,-" \\
—> 5 a

T -
X2 ;‘ ako...onda... y
X3 \‘/ z g ™
o SN

S ko...onda... |-~ |

\ ako...onda... |—
Xn \\

\\

hY

,
ako...onda... |/

Slika 6.25. Sematski prikaz FIS-a

6.3.6. Struktura fazi kontrolera

U osnovi, na fazi kontroler treba gledati kao na vestackog donosioca odluke koji
radi u sistemu sa zatvorenom spregom u realnom vremenu. On ,sakuplja“ podatke
izlaza procesa, uporeduje ih sa referencom i onda na nacin svojstven fazi logici
»odlucuje“ $ta u tom trenutku treba da bude ulaz procesa, i to tako da se zadovolje

Zeljene performanse i zadati ciljevi specifikacije [170,171].

U skladu sa [173], da bi se projektovao jedan fazi kontroler potrebno je pre

svega odredeno predznanje o ponaSanju procesa. Heuristicke informacije o tome
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kako najbolje upravljati nekim procesom mogu da se prikupe na dva nacina.
Informacije se najces¢e dobijaju od operatera koji ima dovoljno iskustvenih
podataka o tome kako na najbolji nacin upravljati procesom. Rede zakljucke o
upravljanju procesa donose specijalno angaZovani inZenjeri koji, shvatajuci
dinamiku procesa, mogu da odrede pravila po kojima bi se procesom moglo
upravljati [168,169]. Ova pravila govore kakav bi trebalo da bude ulaz procesa ako
se njegov izlaz ponaSa na odredeni nacin. Prema [172], koli¢ina informacija ne bi
trebalo da bude manja od informacija potrebnih za projektovanje nekog od
konvencijalnih kontrolera. Projektovanje fazi kontrolera po definiciji ne iskljucuje
odsustvo potrebe za nalaZenjem modela procesa. Prednost fazi na¢ina se ne ogleda
u tome. Pri konvencijalnom projektovanju, za opisivanje dinamike sistema se
koriste diferencijalne jednacine, koje se kasnije pokusSavaju pojednostaviti i tako
uine Sto ,razumljivije“ masSinama. Time one postaju ujedno manje razumljive
ljudima. Fazi pristup je drugaciji. On ljudski nacin rezonovanja unosi u racunarsku
logiku - racunarski algoritam postaje blizi ljudskom zakljuc¢ivanju i samim tim
jednostavniji ljudima za shvatanje [175,176]. PoSto se prvenstveno zasniva na FIS-

u, rad fazi logickog kontrolera se vrsi pomocu slede¢ih komponenata/operacija:

v' Baza pravila sadrzi znanje o tome kako najbolje kontrolisati sistem, i to u

formi skupa logickih (ako - onda) pravila.

v' Interfejs je mehanizam za procenjivanje koja Kkontrolna pravila su
relevantna za trenutno stanje sistema i odlucuje logickim sklopom kakav ce

biti upravljacki signal, tj. ulaz u proces.

v Fazifikacija modifikuje signale ulaza tako da mogu biti pravilno
protumaceni i uporedeni sa pravilima u bazi pravila. Realan signal se

pretvara u adekvatan fazi oblik.

v' Defazifikacija transformise zakljucak interfejsa u takav oblik signala da ovaj
moZe biti signal koji predstavlja ulaz u proces. Ovo je transformacija fazi

oblika u realni oblik signala, koji je ,razumljiv" procesu.
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Prvi korak u projektovanju fazi logickog kontrolera predstavlja izbor ulaza i
izlaza kontrolera. Promenljive koje nose informaciju o ponasanju sistema treba da
budu ulazi kontrolera. Prou¢avanjem sistema se moZe uvideti da je moguce uzeti
razliCite informacije [175]. Postoje mnoga intuitivna reSenja za izbor promenljivih
koje nose dovoljno informacija o trenutnom stanju sistema i na kojima e se
zasnivati odluka kontrolera. Slede¢i korak je izbor kontrolne promenljive, odnosno
ulaza u proces [175,189]. Za kompleksnije sisteme izbor ulaza i izlaza kontrolera
moZe biti tezi. Da bi kontroler mogao da donese odluku o vrednosti upravljacke
promenljive, mora da prima dovoljno informacija kroz signale ulaza. Ako se
ispostavi da kontroler ne radi dobro, problem je moZda upravo u izboru ulaznih
signala ili u nedovoljnom broju relevantnih parametara koji su uzeti u obzir.
Takode, kontroler mora imati izlaz koji ¢e upravljati sistemom tako da ga dovede u
zahtevano stanje sa Zeljenim performansama. U laboratorijskim uslovima i
uslovima simulacije, sistemi i njihovo ponaSanje su relativno poznati. Sistemi sa
kojima se inZenjeri sre¢u u praksi su obi¢no viseslojno komplikovani i izbor ovih
promenljivih se ne sme uzeti olako [176]. Ulazi i izlazi mogu imati razlicite
lingvisticke nazive [176]. UobiCajeno se promenljive nazivaju opisnim imenima,
poput: veliCina pritiska, mala razlika, velike zarade, brzi automobili, mala
rastojanja, veliko klizanje, itd. Ovo je dobar pristup, ali treba biti obazriv da se
zarad Sto boljeg opisa promenljive i njenog uticaja na sistem ne napravi previse
komplikovan i dug naziv. Transformaciju ovakvih izraza u oblik matematicke

predstave omogucava teorija fazi skupova [174].

Lingvisticke promenljive bi trebalo da imaju i lingvisticke vrednosti. To mogu
biti: ,negativno veliko“, ,negativno srednje“, ,negativno malo“, ,blisko nuli“
»pozitivno veliko“, ,dobro“ i sl. Ovim vrednostima je moguce dodeliti i numericku
predstavu u cilju lakSeg i kra¢eg obeleZavanja [172,174]. Sve ovo Koristi da se Sto
bolje objasni dinamika sistema kroz lingvisti¢ku predstavu znanja o procesu. Sto je
proces viSe razumljiv, lingvisti¢ka predstava njegovog ponasanja Ce biti preciznija i
samim tim dovesti do razvoja boljeg kontrolera. Slucaj da neka lingvisticka
promenjiva uzima odredenu lingvistiCku vrednost mora da predstavlja jasno

odredeno stanje sistema i da se distancira od drugih slucajeva [174]. Kao Sto je ve¢
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objasnjeno, funkcije pripadanja odreduju koju vrednost imaju lingvisticke
vrednosti. Funkcija pripadanja predstavlja kontinualno merilo sigurnosti da li je
data promenjiva klasifikovana kao ta lingvisticka vrednost. Ova funkcija odreduje
stepen pripadanja nekog objekta datom fazi skupu [175,176]. Jedino Sto funkcija
pripadanja mora da ispuni jeste da bude skalirana i da uzima vrednosti od 0 do 1,
kao stvarne reprezente stepena pripadanja promenljive toj funkciji. Kakva ¢e biti

funkcija pripadnosti zavisi od uslova i ponaSanja sistema.

Fazifikacija predstavlja samo vrstu predstave krisp veliCina u takav oblik da
bude primenjiv u fazi logici. Cesto se ovaj postupak naziva i kodiranje. Ovo
omogucavaju upravo funkcije pripadnosti, koje u stvari mapiraju stepen istinitosti
neke tvrdnje [176]. Fazifikacija predstavlja preslikavanje numerickih vrednosti
ulaza x u fazi skup. Poseban oblik fazifikacije predstavlja tzv. ,singleton” fazifikacija.
Proizvod ovog preslikavanja je skup ¢ija funkcija pripadanja uzima samo jednu,
diskretnu vrednost. Ovakva singleton funkcija se predstavlja diskretnom
impulsnom funkcijom. Ona se cesto koristi u procesu odredivanja fazi skupa
izlaznih promenljivih fazi kontrolera. Izlazi tada uzimaju konacan broj diskretnih i
odredenih vrednosti. Ovo je pogodnost u automatskom upravljanju, jer se Cesto
vrednosti upravljackih signala moraju kretati u ogranicenom opsegu, da bi se
zadrzala stabilnost sistema. Ovakvi kontoleri se nazivaju sugeno tip kontrolera

[169,170,173].

U narednom koraku, potrebno je pronac¢i nacin kako lingvisticko znanje o
procesu uneti u fazi kontroler. Cilj fazi kontrolera je da fazi logikom mapira
preslikavanje ulaza u izlaze kontrolera. Primarni mehanizam za to je lista ako-
onda tvrdenja koja se nazivaju pravilima. Sva pravila se izvrSavaju paralelno i
njihov redosled nije bitan. Ovakva lista pravila se naziva baza pravila. Pravila se

odnose na lingvisticke promenljive i na njihove osobine [176]. Pravila imaju oblik:
ako (situacija) onda (akcija)

Na isti nac¢in kao Sto teorija krisp skupova sluzi kao osnova za klasi¢nu logiku,
teorija fazi skupova sluZzi kao osnova za fazi logiku. Osnovni pojam fazi logike, kao i
logike krisp skupova, je tvrdenje (iskaz) koje ima oblik x je A. Operacije preseka,

unije i komplementa imaju svoje korespondente u fazi logici u veznicima ,i“, ,ili“ i
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»ne‘, tako da se pomocu njih mogu graditi sloZena tvrdenja. Maksimalno mogu¢
broj pravila je odreden brojem ulaznih veli¢ina i brojem lingvistickih vrednosti.
Ako je broj ulaza n, a broj vrednosti za svaku veli¢cinu ponaosob m, onda je
maksimalan broj pravila mn. Ovo vazi u slucaju svih kombinacija, mada se desava
da ako jedna promenjiva ima odredenu vrednost, druga ulazna promenjiva nema
nikakav uticaj. Ako broj ulaza u kontroler nije prevelik, zgodan nacin
predstavljanja svih slucajeva je u formi tabele. Pravila ne mogu da budu sasvim
precizna. To je zato Sto promenljive uzimaju lingvisticke vrednosti i to iz
ogranicenog skupa pa samim tim imamo i ograniceni skup pravila. Ona su samo
apstraktne predstave o tome kako bi trebalo upravljati procesom. Cilj i nije da
budemo precizni ve¢ da predstavimo stvari koje imaju vaznost, koje su od znacaja
za dati problem upravljanja procesom [174]. Funkcionalan fazi sistem mora da
sadrzi visSe od jednog fazi lingvistiCkog pravila. Kombinovanjem ovih pravila
(poznato kao agregacija), dobija se kompaktna matematicka predstava celokupne
baze znanja. U zavisnosti od tipa implikacije koja je koriS¢ena, agregacija se svodi
na neku od osnovnih logickih operacija (konjunkciju ili disjunkciju, odnosno T- ili

S-normu) [173,174].

Defazifikacija predstavlja u suStini proces suprotan procesu fazifikacije pa se
naziva i dekodiranje. Ovo je u stvari proces koji treba da pretvori rezultat
agregacije, koji u osnovi predstavlja presek povrsi, u signal koji je razumljiv
procesu. Izlaz kontrolera mora da ima jednu jedinstvenu vrednost, najcesSce
predstavljenu realnim brojem. Metode koje se najc¢esc¢e koriste za defazifikaciju su:
centar povrsi (gravitacije), centar suma, centar najvece povrsi, prvog maksimuma,

sredine maksimuma i visinska defazifikacija [176,179].

Defazifikacija metodom centra povrsi je najpoznatiji defazifikacioni metod [178].

Ovaj metod glasi:

ibi.[luB (u)du
1 CTisP =’:1R'4— (653)
2 pap ()l

l
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gde je R broj pravila, a b,- centar povrsi funkcije pripadanja skupa B, koja
predstavlja posledicu i - tog pravila i uzima odgovarajucu lingvisticku vrednost.
Ovaj metod odreduje centar povrsi ispod kombinovane funkcije pripadnosti, koja
se dobija posle agregacije. U obzir se uzima povrsSina ispod funkcija pripadnosti

kao jedinstvena, pa stoga ako se povrsi preklapaju, to se ne reflektuje u formuli

[174,179].

188



6.4. GENETSKI ALGORITMI

6.4.1. Uvod

Imaju¢i u vidu da su genetski algoritmi, kao jedna od metoda veStacke
inteligencije, Siroko koris¢eni bilo samostalno za optimizaciju parametara procesa i
optimizaciju strukture sistema [180,181,182,183] ili u kombinaciji sa ostalim
metodama veStacke inteligencije [51,52,53,54], ovde su istraZivane njihove
mogucénosti u pogledu mogucée primene u oblasti razvoja inteligentnih osobina
koc¢nog sistema. Posebno je istrazivana moguc¢nost kombinovanja genetskih
algoritama sa metodom vestackih neuronskih mrezZa u cilju formiranja hibridnog
sistema pomocu koga bi se moglo inteligentno upravljati performansama ko¢nog
sistema, a u cilju ostvarivanja optimalnog klizanja tocka u kontaktu sa tlom.
Polazec¢i od osnovnih karakteristika ove optimizacione metode, analizirano je da li
je moguce i pod kojim uslovima implementirati genetske algoritme u cilju
realizacije dinamickog podeSavanja pritiska aktiviranja koc¢nica na prednjoj i
zadnjoj osovini. S obzirom na visoku nelinearnost i dinamicnost procesa kocenja,
nema sumnje da takva, tzv. online optimizacija, mora biti realizovana brzo i to
najces¢e u vremenskom periodu od nekoliko milisekundi do nekoliko delova
sekunde. Zbog toga je ovde takode u fokusu bila i analiza taCnosti optimalnog

reSenja u odnosu na brzinu njegovog pronalazenja.

6.4.2. Globalna optimizacija

Prema [180], globalna optimizacija je grana primenjenih matematickih i
numerickih analiza koje se fokusiraju na optimizaciju. Cilj opSte optimizacije je
pronalazak najboljih moguc¢ih elemenata x iz seta X prema skupu kriterijuma

F={fl,f2,...,fn}. Ovi kriterijumi se predstavljaju kao matematicke funkcije,

odnosno tzv. funkcije cilja [180]. Funkcija cilja se definiSe kao matematicka
funkcija koja je predmet optimizacije, tj. kao funkcija f: X—» Y, gde je Y € R.
Kodomen Y funkcije cilja kao i njen opseg moraju biti podredeni realnim brojevima
(Y S R). Domen X od f zove se prostor problema i moZe biti predstavljen pomocu

bilo kojeg tipa elemenata kao $to su brojevi, liste, planovi konstrukcije, itd. Bira se
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na osnovu problema koji se reSava sa procesom optimizacije. Funkcije cilja nisu
obavezno samo puki matematicki izrazi, ve¢ mogu biti sloZeni algoritmi koji, na
primer, ukljucuju vise simulacija. Globalna optimizacija obuhvata sve tehnike koje
mogu biti koriS¢ene za pronalaZenje najboljih elemenata x u X postujuci kriterijum
f € F [180]. Termin ,najbolje reSenje“ podrazumeva da postoji viSe od jednog
reSenja i da reSenja nisu jednake vrednosti. Definicija najboljeg je relativna za dati

problem, njegov nacin reSavanja i dozvoljene tolerancije [181,182].

Optimizacija je proces prilagodavanja ulaza karakteristikama uredaja,
matematickog procesa ili eksperimenta zbog pronalazenja minimuma ili
maksimuma izlaza ili rezultata. Ulaz se sastoji od promenljivih: proces ili funkcija
je poznata kao funkcija cilja, a izlaz je optimalna vrednost. Ako je proces

eksperiment, onda su promenljive fizicki ulazi eksperimenta [180,181,183,184].

Prema [180], optimizacioni algoritmi se mogu podeliti na Sest kategorija.
Nijedan od ovih Sest pristupa ili njihovih grana nisu nuzno medusobno iskljucivi.

Kategorije optimizacionih algoritama se mogu definisati kao:

1. ,Trial and error“ optimizacija se odnosi na proces prilagodavanja
promenljivih koje uticu na izlaz bez mnogo znanja o procesu koji ga

proizvodi.

2. Ako postoji samo jedna promenljiva, optimizacija je jednodimenzionalna.
Problem postojanja viSe od jedne promenljive zahteva viSedimenzionalnu
optimizaciju. Optimizacija postaje znaCajno teZa sa povecanjem broja
dimenzija. Mnogi pristupi viSedimenzionalnih optimizacija se odnose na

serije jednodimenzionalnih pristupa.

3. Dinamicka optimizacija znaci da je izlaz funkcija vremena, dok staticka znaci
da je izlaz nezavisan od vremena. Staticki problem je tesko resiti ako je u
pitanju pronalaZenje najboljeg reSenja, ali dodatna vremenska dimenzija

translira postupak ka resavanju dinamickog problema.

4. Optimizacija se takode moZe razlikovati po ili diskretnim ili kontinualnim
promenljivama. Diskretne promenljive imaju jedino konacan broj mogucih

vrednosti, dok kontinualne promenljive imaju beskonacan broj mogucih
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vrednosti. Ako je potrebno odluciti kojim redom resavati serije zadataka na
listi, koristice se diskretna optimizacija. Optimizacija diskretnih
promenljivih je takode poznata kao kombinatoricka optimizacija, zato Sto se
optimalno reSenje sastoji od izvesnih kombinacija promenljivih iz kona¢nog
skupa svih moguc¢ih promenljivih. Medutim, ako pokuSavamo da pronademo
minimalnu vrednost funkcije f{x), prikladnije je sagledati problem kao

kontinuirani.

5. Promenljive Cesto imaju ogranicenja ili zabrane. OgraniCena optimizacija
ukljuCuje i dodatne promenljive, a to su linearne jednakosti i linearne
nejednakosti funkcije cilja. Optimizacija bez ogranicenja dozvoljava
promenljivama da imaju bilo koju vrednost. Ogranicena promenljiva se ¢esto
pretvara u neograni¢enu putem transformacije promenljivih. Veéina rutina
numericke optimizacije najbolje radi sa neograni¢enim promenljivama. Kada
ograni¢ena optimizacija formuliSe promenljive u smislu linearne jednacine i
linearnog ogranicenja, tada se ona naziva linearni program. Kada su takve
jednacine ili ograniCenja nelinearni, problem postaje nelinearni problem

programiranja.

Prema opstoj podeli datoj u [181,185], optimizacioni algoritmi se mogu podeliti
u dve osnovne klase: deterministic¢ke i probabilistiCke. Deterministicki algoritmi se
najcesce koriste ako postoji jasan odnos izmedu karakteristika mogucih reSenja i
njihovih primena za dati problem. Ako veza izmedu kandidata reSenja i njegove
»,pogodnosti“ nije ocigledna ili je previSe komplikovana ili su pak dimenzije
prostora pretrage veoma velike, postaje teZe reSiti problem deterministicki. U tom
slucaju, treba koristiti probabilisticke algoritme. Pocetna istraZivanja u ovoj oblasti,
koja je sada postala jedan od najvaZnijih oblasti istraZivanja u optimizaciji,
zapocela su pre oko 55 godina. Narocito relevantna familija probabilistickih
algoritama su ,Monte Carlo“ zasnovani pristupi. Oni garantuju konvergenciju ka
optimalnom reSenju za kra¢e vreme. Ovo ne znaci da rezultati dobijeni pomocu
njih nisu ta¢ni - oni jedino ne moraju biti opsti (globalni) optimum. Sa druge strane,
reSenje koje je samo malo loSije od najbolje moguceg je bolje od onog kome treba

10100 godina da bude pronadeno [185].
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U pogledu brzine optimizacionog algoritma, prema [181] razlikuju se dva glavna

tipa optimizacije:

1. Online optimizacija (optimizacija u realnom vremenu) - problemi
optimizacije u realnom vremenu su zadaci koji se moraju reSiti brzo u
vremenskom periodu izmedu deset milisekundi do nekoliko minuta. U cilju
pronalaZzenja reSenja u tako kratkom vremenu, optimalnost je obitno
zamenjena za dobit u brzini. Zadaci online optimizacije se obi¢no izvode u

ponavljanjima.

2. Offline optimizacija - u problemima offline optimizacije, vreme nije toliko
bitno i korisnik je voljan da saceka moZda i danima ako ona moZe da mu
obezbedi optimalno ili reSenje blizu optimalnog. Ovakvi optimizacioni

procesi se obi¢no izvode jednom u duZzem vremenskom periodu.

Ako su u pitanju funkcije sa jednim ciljem - u slucaju optimizacije jednog
kriterijuma f, optimum je ili njegov maksimum ili minimum, u zavisnosti od toga
Sta se traZi. U opstoj (globalnoj) optimizaciji, uobicajeno je da su optimizacioni
problemi najceS¢e definisani kao minimizacije i ako je kriterijum f subjekat
maksimizacije, mi prosto minimiziramo njegovu negativnu vrednost (-f) [180,181].
Slika 6.26 ilustruje takvu funkciju f koja je definisana preko dvodimenzionalnog

prostora X =(X,,X,). Kao Sto je prikazano na dijagramu, razlikuju se lokalni i

globalni optimum. Globalni optimum je optimum citavog domena X dok je lokalni

optimum - optimum samo podskupa X.
Prema [180], lokalni maksimum %, € X funkcije cilja f: X — R je ulazni element

sa f(x,)> f(x) za svako x u blizini %,.Ako je X c R" moZe se napisati:

Vx,3e>0: f(x,)2 f(x)Vx e X,

x—%|<¢ (6.49)

Lokalni minimum x, € X funkcije cilja f: X — R je ulazni element sa £(%,) < f(x)

za svako x u blizini %, .Ako je X c R” moZe se napisati:

Vx,3e>0: f(x,) < f(x)Vx e X,

x—%|<e (6.50)
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Sli¢éno tome, lokalni optimum x, € X funkcije cilja f: X — R se defini$e ili kao

lokalni maksimum ili kao lokalni minimum. Globalni maksimum x € x funkcije cilja

f:X >R je ulazni element sa f(x)> f(x),Vxe X . Globalni minimum x e x
funkcije cilja f: X - R je ulazni element sa f(x) < f(x), Vx € X . Globalni optimum

x, € X funkcije cilja f:x — R se definise ili kao globalni maksimum ili kao globalni

minimum.
lokalni maksimum ——=globalni maksimum
lokalni
lokalni mimimum maksimum
|
|
|
,‘ 1
L
N
S T +——+
SRR
lobalni minimum X
¢ ==

Slika 6.26. Globalni i lokalni optimum dvodimenzionalne funkcije

Cak i jednodimenzionalna funkcija f:X =R+ R moZe imati vise od jednog
globalnog maksimuma, viSe globalnih minimuma ili ¢ak oba u svom domenu X.
Ispravno re$enje takvog problema optimizacije bio bi skup x* svih optimalnih
ulaza u X pre nego samo jednog maksimuma ili minimuma. Osim toga, tatno
znacenje termina optimalno je zavisno od problema. Kod optimizacije sa jednim
ciljem to znaci minimum ili maksimum. Kod optimizacije sa viSe ciljeva, postoji

varijacija pristupa da bi se definisao optimum.

Skup optimalnih reSenja x~ se definiSe kao skup Kkoji sadrZi sva optimalna
reSenja. Obicno ih ima viSe, ¢ak ponekad i beskona¢no mnogo optimalnih
mogucnosti. PoSto je memorija racunara ogranicena, moguce je nac¢i samo njihov
konatan (pod)set. Tako razlikujemo globalni optimalni skup x* i skup x°
elemenata (koji deluju optimalno) koje optimizator pronade. Zadaci globalnih

optimizacionih algoritama su:
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1. Da pronadu reSenja koja su najbolja moguca, i
2. Ona koja su takode puno razli¢ita jedno od drugog.

U slucaju funkcije sa viSe ciljeva kao Sto je projektovanje realnih sistema ili
problema donosSenja odluka, ¢eS¢e se primenjuju skupovi F koji se sastoje od n =

|F| funkcija cilja f;, od kojih svaka predstavlja jedan kriterijum koji se optimizuje.
F={f:X—7Y :0<i<nY, CR} (6.54)

Algoritmi projektovani da optimiziraju takav set funkcija cilja se obitno
oznacavaju prefiksom viSe-ciljni, poput viSe-ciljnih evolucionih (genetskih)

algoritama [181].

6.4.3. Evolucioni algoritmi

Evolucioni algoritmi (EA) su metaheuristicki optimizacioni algoritmi zasnovani
na populaciji koji koriste bioloski inspirisane mehanizme kao $to su mutacija,
ukrstanje, prirodna selekcija i opstanak najjaceg u cilju iterativnog filtriranja
kandidata reSenja. Prednost evolucionih algoritama u poredenju sa ostalim
optimizacionim metodama je njihov karakter tzv. ,crne kutije”, koji pravi samo
nekoliko pretpostavki o njima odgovaraju¢im funkcijama cilja. Osim toga, definicija
funkcija cilja obifno zahteva manji uvid u strukturu problema prostora nego
manuelna konstrukcija prihvatljive heuristike [181]. Na slici 6.27 prikazan je
osnovi ciklus evolucionih algoritama. Pored toga, razlikuju se i evolucioni algoritmi
sa jednim i algoritmi sa viSe ciljeva, pri ¢emu ovi drugi znace da je moguce pokusati
da se optimizuju viSestruki, moguce konfliktni kriterijumi. Viseciljni evolucioni
algoritam moZze izvesti optimizaciju viSe Kkriterijuma na osnovu vestacke evolucije

[181,185].
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Slika 6.27. Osnovni ciklus evolucionih algoritama

Familija evolucionih algoritama obuhvata pet ¢lanova od kojih su najpoznatiji
genetski algoritmi. Budu¢i da su genetski algoritmi u nauci najc¢es¢e koriS¢ena
tehnika za optimizaciju [181], u ovom radu su analizirane njihove karakteristike
kako bi se istraZile mogucnosti optimizacije pritiska aktiviranja kocnice u cilju
postizanja Zeljenih performansi koc¢nica, a time i ko¢nog sistema, odnosno Zeljenog

nivoa klizanja u kontaktu pneumatik-tlo.

6.4.4. Osnovne karakteristike genetskih algoritama

Prema [180], genetski algoritmi (GA) su tehnika optimizacije i pretrage
zasnovana na principima genetike i prirodne selekcije. Oni predstavljaju jedan od
najboljih nacdina za reSavanje problema o kojima se vrlo malo zna i spadaju u
veoma opSte algoritme Sto im omogucava dobar rad u bilo kojoj oblasti istrazivanja.
Genetski algoritmi koriste principe selekcije i evolucije za odredivanje nekoliko
reSenja datog problema. GA dozvoljava populaciji sastavljenoj od odredenog broja
jedinki da evoluira pod odredenim uslovima selekcije u stanje u kome je
maksimizirana ,pogodnost”, tj. minimizirana funkciju cilja. Metod je prvobitno
razvijen od strane DZona Holanda tokom 1960-ih i 1970-ih, a objavio ga je njegov

student Dejvid Goldberg.

Danas postoji mnogo primera primene u nauci, ekonomiji, istraZivanju i razvoju
koji mogu biti reSavani uz pomoc¢ genetskih algoritama. Dalje treba napomenuti da,
zbog uske povezanosti sa biologijom i posto su genetski algoritmi bili originalno
primenjivani na jednokriterijumske optimizacije, funkcije cilja f se obi¢no odnose

na funkciju pogodnosti.
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Prostori pretrage G genetskih algoritama se odnose na genome i njihovi
elementi se zovu genotipi. Genotipi u prirodi obuhvataju sve nasledne informacije
organizma zapisanih u DNK. DNK je veza osnovnih parova koji kodiraju fenotipske
karakteristike bica kome pripadaju. Kao i njihovi prirodni prototipovi, genomi u
genetskim algoritmima su veze, linearne sekvence odredenih tipova podataka.
Zbog linearne strukture, ti genotipovi se takode nazivaju hromozomi. U genetskim
algoritmima, najc¢eS¢e se koriste hromozomi koji su veze jednog i istog tipa

podataka, na primer nizovi ili realni brojevi [180,181,182].

Genetski algoritmi nastoje da napreduju u oblastima u kojima postoji veoma
Sirok spektar moguc¢ih reSenja i u kojima je prostor za pretragu resenja
neujednacen i ima dosta lokalnih minimuma i maksimuma. Genetski algoritmi se
ponasaju dobro u svim okruZenjima, ali veoma lako mogu biti nadmaseni od strane
algoritama koji su preciznije prilagodeni datoj situaciji u jednostavnijim
okruZenjima za traZenje reSenja [186]. Treba dakle imati u vidu da genetski
algoritmi nisu uvek najbolji izbor. DeSava se u nekim situacijama da zakasne sa
obradom rezultata, pa stoga nisu uvek pogodni za upotrebu u realnom vremenu.
Kako god, genetski algoritmi predstavljaju jedan od najmoc¢nijih metoda kojim se
(relativno) kratko dolazi do visoko kvalitetnih reSenja razli¢itih problema

[180,187].

Genetski algoritmi (GA) su adaptivni metod koji se najuspesnije primenjuje za
reSavanje problema pretrage i optimizacije. Bazirani su prvenstveno na genetickim
procesima bioloSkih organizama. Tokom dugog perioda smene generacija,
prirodne populacije su evoluirale u skladu sa principima prirodne selekcije i
»opstanka najjaceg“. Oponasanjem ovog procesa, genetski algoritmi su u stanju da
vrSe ,evoluciju“ reSenja svakidasnjih realnih problema, ukoliko su oni kodirani na
odgovaraju¢i nacin. GA rade sa populacijom ,pojedinaca”, od kojih svaki
reprezentuje moguce reSenje datog problema. Svaki takav ¢lan se usaglasava sa tzv.
srezultatom sposobnosti“ u skladu sa time koliko je dobro reSenje problema.
Visokokvalifikovanim ¢lanovima date su moguénosti ,reprodukcije“ putem
ynaslednog ukrstanja“ sa ostalim clanovima unutar populacije. Rezultat toga je

formiranje novih clanova, tzv. ,izdanaka“, odn. ,potomaka“, koji nose genetski
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materijal svakog ,roditelja“. Najmanje podesni c¢lanovi populacije su manje

interesantni za izbor za reprodukciju i dakle ,,umiru“ [188].

Celokupna nova populacija mogucih reSenja je tako proizvedena putem selekcije
najboljih Clanova iz tekucCe ,generacije, a daljom njihovom kombinacijom
proizvodi se novi skup cClanova. Takva nova generacija sadrZzi vecu razmeru
karakteristika procesuiranih preko dobrih ¢lanova prethodne generacije. Na ovaj
nacin, tokom viSe generacija, dobre karakteristike se razlivaju kroz Ccitavu
populaciju. Favorizovanjem (podsticanjem) kombinovanja najvaZznijih ¢lanova,
ispitane su oblasti prostora za istrazivanje koje najviSe obecavaju. Ako su genetski
algoritmi dobro formirani populacija ¢e konvergirati optimalnom reSenju

problema [186,187].

U skladu sa [180,187], prednosti genetskih algoritama u odnosu na druge

optimizacione metode su sledece:
v" Vrse optimizaciju sa kontinualnim ili diskretnim promenljivama
v" Ne zahtevaju informaciju o izvodu promenljive
v Istovremena pretraga Siroke povrsi funkcije
v' Uspesno izlaze na Kraj sa velikim brojem promenljivih
v Pogodni su za paralelno procesiranje

v Optimiziraju promenljive sa ekstremno slozenim povr$ima funkcije cilja

(mogu da se oslobode iz lokalnog minimuma)

v Obezbeduju nekoliko optimalnih promenljivih, ne samo jedno jedino
resenje

v' Rade sa numeric¢ki generisanim podacima, eksperimentalno dobijenim

podacima ili analitickim funkcijama

Kao $to je ve¢ reCeno, genetski algoritam nije najbolji nacin da se resi svaki
problem. Na primer, tradicionalne metode su podeSene tako da brzo pronadu
reSenje konveksne analiticke funkcije od samo nekoliko promenljivih. U [181] je

pokazano da u takvim slucajevima racunski bazirane metode nadigravaju genetski
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algoritam brzo pronalazeci reSenje, dok GA i dalje analizira pogodnost inicijalne

populacije.
Genetski algoritam koristi tri glavna tipa pravila pri svakom koraku za
formiranje naredne generacije od tekuce populacije:
v Pravila selekcije biraju jedinke, zvane roditelji, a to doprinosi populaciji u
sledecoj generaciji.
v" Pravila ukr$tanja kombinuju dva roditelja sa ciljem da se formiraju potomci

za sledecu generaciju.

v Pravila mutacije primenjuju nasumi¢ne promene kod svakog od roditelja

prilikom formiranja potomaka.

Prema [180,181,186,188], nacin funkcionisanja genetskog algoritma se moZze

sumirati u nekoliko vaznih stavki:
1. Genetski algoritam pocinje kreiranjem nasumicne pocetne populacije.

2. Genetski algoritam zatim kreira sekvence novih populacija. Pri svakom
koraku, algoritam koristi jedinke iz trenutne generacije za kreiranje sledece
populacije. Da bi se napravila nova populacija, algoritam izvrSava sledece

korake:

e Rangira svakog c¢lana trenutne populacije izracunavanjem njegove

pogodnosti.

e Skalira rangirane pogodnosti pojedinaca da bi ih konvertovao u

korisniji opseg vrednosti.
e Bira Clanove, zvane roditelji, u zavisnosti od njihov pogodnosti.

e Neki od pojedinaca u trenutnoj populaciji koji imaju manje vrednosti
funkcije cilja se biraju kao elitni. Ovi elitni pojedinci se prenose u

slede¢u populaciju.

e 0d roditelja proizvodi potomke. Potomci se proizvode ili pravljenjem

nasumi¢nih promena na jednom roditelju (mutacija) ili
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kombinovanjem vektora unoSenjem delova pojedinih roditelja

(ukrstanje).

e Zamenjuje trenutnu populaciju sa potomcima da bi formirao sledecu

generaciju.
3. Algoritam se zaustavlja kada je jedan od navedenih kriterijuma ispunjen.

Funkcionisanje genetskog algoritma je proces koji se sastoji iz dve faze [181].
On pocinje sa inicijalnom (pocetnom) populacijom. Selekcija se primenjuje na
teku¢u populaciju da bi se kreirala medu-populacija. Zatim se primenjuju
rekombinacija (ukrStanje) i mutacija na tu medu-populaciju u cilju formiranja
naredne populacije. Proces kretanja od tekuce do naredne populacije konstituiSe
jednu generaciju prilikom rada genetskog algoritma. Uobicajena forma genetskog

algoritma moZe biti Sematski predstavljena kao na slici 6.28.

Generisanje poletne
populadije

¥

Izratunavanje

v

Rangiranje

Y

Selekdja

- R

Ukrstanje » Mutadja

Slika 6.28. Uobicajena forma genetskog algoritma

6.4.5. Analiza karakteristika genetskih algoritama

Snaga genetskih algoritama leZi u ¢injenici da je ta tehnika robusna i da se moze
veoma uspesSno nositi sa Sirokim spektrom razlicitih problema. Genetski algoritmi
nisu garancija za pronalaZenje globalnog optimalnog reSenja problema, medutim,
generalno su dobri u pronalaZenju ,prihvatljivo dobrih“ reSenja problema i to
sprihvatljivo brzo“. Kada postoje specijalizovane tehnike za resavanje odredenih

problema, one pretenduju da odbace (nadmase) genetske algoritme i u brzini i u
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preciznosti pronalaZenja kona¢nog rezultata. Cak i gde postojeée tehnike rade
zadovoljavajuce, napredak se oseti tek onda kada se one hibridizuju (udruze) sa
genetskim algoritmima. Osnovni mehanizam funkcionisanja genetskih algoritama
je toliko robusan da, unutar prilicno Sirokih granica, podeSenost parametara nije

kriti¢na [181,188].

Nedostaci genetskih algoritama se ogledaju u cCinjenici da geni sa nekoliko
Clanova komparativno visokih sposobnosti (ali ne optimalnih) mogu rapidno da
stupe na scenu pretendujuc¢i na dominaciju nad populacijom, uzrokuju¢i da ona
konvergira ka lokalnom maksimumu. Kada je populacija jednom konvergirala,
sposobnost genetskog algoritma da nastavi pretragu za boljim reSenjima je
efektivno eliminisana: ukrStanje gotovo identi¢nih hromozoma proizvodi mali broj
onih koji su novi. Jedino preostaje mutacija da istraZi neku novu oblast, a to

jednostavno funkcioniSe kao spora, nasumicna pretraga [186,187].

Bilo koji delotvoran optimizacioni algoritam mora da koristi dve tehnike za
pronalaZenje globalnog maksimuma: istraZivanje za ispitivanje novih i nepoznatih
oblasti u prostoru za istrazivanje i eksploataciju da omoguc¢i korisnim znanje
pronadeno u prethodno preseCenim tackama da bi doprinelo u nalaZenju boljih
tacaka. Te dve odrednice su kontradiktorne i dobar algoritam za pretragu mora

pronaci neki kompromis izmedu njih [186].

Prema [189], u poredenju sa tehnikom veStackih neuronskih mreZa i genetski
algoritmi i veStacke neuronske mreZe su adaptivne metode, imaju sposobnost
uCenja, mogu da izadu na kraj sa visoko nelinearnim modelima i komplikovanim
podacima i spadaju u robusne, tzv. ,slabe“ metode u pogledu nasumicne pretrage.
One ne zahtevaju informacije o gradijentu ili glatko¢i funkcija. U oba slucaja
njihova fleksibilnost je takode joS jedna prednost, iako moraju biti pazljivo
struktuirane i kodirane po ¢emu su na neki nacin i specifi¢ne. U prakti¢noj primeni
najbolje rezultate postizu u medusobnoj kombinaciji: vestacke neuronske mreZze
mogu biti iskoriS¢ene kao primarni alat za modeliranje sa genetskim algoritmima

koji se mogu Koristiti za optimizaciju parametara mreZe.

Prema analizi metoda kombinovanja vesStackih neuronskih mreZa i genetskih

algoritama datoj u [190,191], ove dve tehnike veStacke inteligencije se mogu lako
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kombinovati ako se najpre izvrsi tzv. kodiranje mreze. Kodiranje mreZe se odnosi
pre svega na formiranje zajednickog GANN sistema [191]. Prvi pokusaji da se
kombinuju metoda GA i metoda ANN poceli su 1980. godine o cemu svedoci veliki
broj radova objavljenih na tu temu sve do danas [189,190]. Takode, varijetet
razliCitih strategija kodiranja je implementiran sa fokusom na feedforward mreze
sa  backpropagation algoritmom [191]. U skladu sa [190], osnovna ideja
kombinovanja genetskih algoritama i vesStackih neuronskih mreza u GANN sistem

prikazana je na slici 6.25.

Informacija o veStackoj neuronskoj mreZi je kodirana u genomu genetskog
algoritma. Na pocetku, generiSe se broj proizvoljno izabranih pojedinaca. Moraju
se proracunati parametri niza, Sto podrazumeva da veStacka neuronska mreza
mora biti projektovana u skladu sa informacijom o genomu. Njene performanse
mogu biti odredene putem obucavanja backpropagation algoritmom. Zatim se novi
kandidati optimalnih reSenja izraCunavaju i rangiraju, a onda se primenjuju
genetski operatori (selekcija, ukrStanje i mutacija). UkrStanje i mutacija formiraju

nove pojedince koji zamenjuju najgore ili sve ¢lanove populacije [191].

Generisanje pocetne
populacije

v

Formiranje
neuronske mreze

v

Obuka

v

IzraCunavanje

v

Rangiranje

¥

Selekcija

- N

Ukrstanje »| Mutacija

Slika 6.29. Struktura GANN sistema
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Mada GA i ANN imaju zajednicku osobinu da su generalno strategije za
istrazivanje, empirijske studije pokazuju da one variraju u svom opsegu. Genetski
algoritmi ostvaruju globalniju pretragu u odnosu na vestacke neuronske mreze sa
backpropagation algoritmom [191]. Slika 6.30 ilustruje konvergenciju ove dve
metode. Backpropagation algoritmu treba viSe vremena da locira okruZenje

optimalnog reSenja, ali sa druge strane obraduje problem mnogo preciznije.

A \\ Backpropagation

Greska

Genetski algoritam

GANN \

Vreme

Slika 6.30. Brzina pretraZivanja

Nasuprot tome, genetski algoritmi proucavaju (istraZuju) tekuci prostor za
istraZivanje. Dakle, oni pronalaze brZe region sa optimalnim reSenjem, ali imaju
poteSkoca oko lokalizacije prave tacke. To se deSava zbog toga Sto konacno ,fino
podeSavanje” reSenja zavisi gotovo potpuno od mutacije [189,190]. Upravo je
brzina pronalaZenja optimalnog reSenja presudna za genetske algoritme u njihovoj
primeni kod dinamickih sistema, na primer za odredivanje optimalne vrednosti
pritiska aktiviranja kocnice kako bi se ostvarilo Zeljeno Kklizanje u kontaktu

pneumatika i tla.
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INTELIGENTNO UPRAVLJAN]JE
PERFORMANSAMA KOCNOG SISTEMA
PRIVREDNOG VOZILA

7.1.UVOD

Kao Sto je ve¢ reCeno u prethodnom izlaganju, predmet ove doktorske
disertacije su teorijska i eksperimentalna istrazivanja u cilju modeliranja sloZenih
dinamickih uticaja radnih rezima ko¢nica motornih vozila i predvidanja ovih
uticaja na performanse kocnica u toku ciklusa kocenja, a time i na performanse
kocnog sistema. U ovom delu doktorske disertacije je data analiza na koji nacin je
moguce inteligentno upravljati performansama ko¢nog sistema pomoc¢u metoda
Ciji se rad bazira na paralelnom procesiranju eksperimentalno dobijenih podataka
tokom procesa kocCenja. To se konkretno odnosi na istrazivanja moguénosti
primene tri tehnike iz oblasti veStaCke inteligencije - dinamickih vestackih
neuronskih mreza, fazi logike i genetskih algoritama u razvoju dinamickog modela
performansi kocnica, odnosno u razvoju inteligentno upravljanog ko¢nog sistema

motornog vozila.

U skladu sa tim, fokus istraZivanja je bio usmeren na razvoj metode
inteligentnog upravljanja performansama koCnog sistema privrednog vozila
opremljenog elektronski upravljanim ko¢nim sistemom (EBS-om), kako bi se u
kontaktu pneumatika i tla ostvarila Zeljena/optimalna dinamicka promena klizanja
u poduznom pravcu. Posebna pazZnja je posvecena tome na koji nacin je moguce
obezbediti inteligentne osobine takve metode upravljanja performansama ko¢nog
sistema. U tom smeru su vrSena istrazivanja da li je to moguce ostvariti pre svega
razvojem dinamickog neuronskog modela performansi koc¢nice koji objedinjuje i

interakciju pneumatika i tla, a na osnovu koga bi bilo moguée projektovati
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neuronski kontroler, koji bi bio u stanju da vrsi dinamicko podeSavanje pritiska
aktiviranja koc¢nice u toku ciklusa koc¢enja na vrednost koja obezbeduje Zeljeni nivo
klizanja u kontaktu pneumatika i puta. Sve to je potrebno obezbediti u odnosu na
zahteve vozaca, razliCito stanje opterecenosti vozila, trenutne radne reZime
koCnice i trenutno stanje u kontaktu pneumatik/tlo (stvarno klizanje tocka).
[straZzivano je takode da li je primenom fazi logickog pristupa moguce dodatno
iskorigovati vrednost pritiska aktiviranja koc¢nice koji predlaZe neuronski model,
ukoliko postoji jasno odstupanje pritiska aktiviranja kocnice od vrednosti koja
moze da dovede klizanje tocka na Zeljeni nivo. Razlog za uvodenje fazi logickog
pristupa u sinergiji sa dinamickim neuronskim mreZama leZi u cinjenici da je
izuzetno vazno obezbediti dovoljno visok nivo kvaliteta predvidanja u jednom
dinamickom i izrazito nelinearnom procesu, kao Sto je to proces kocenja koji se

zasniva na trenju izmedu elemenata tzv. frikcionog para.

Imajuci sve ovo u vidu, kao i kompleksnost promene stvarnog klizanja tocka
tokom rada EBS-a (ABS-a) u toku ciklusa kocenja (Sto je pokazano u poglavlju 4),
moZe se do¢i do zakljucka da je istrazivanje u pravcu razvoja inteligentno
upravljanog kocCnog sistema od izuzetnog znacaja, a posebno u funkciji
unapredenja postojecih reSenja kao Sto je EBS, odnosno sistema za spreCavanje
blokiranja kocenih tockova (ABS) i za upravljanje klizanjem tockova na
prednjoj/zadnjoj osovini (DSC), ¢iji rad prvenstveno zavisi od nivoa klizanja u
kontaktu pneumatika i tla. Zbog toga su u ovom radu na osnovu modela cetvrtine
vozila razvijeni posebni dinamicki modeli koji funkcionalno aproksimiraju proces
kocenja, odnosno rad kocnice zajedno sa interakcijom pneumatik-tlo na prednjoj i
zadnjoj osovini vozila u opteretenom i neoptere¢enom stanju. Razvoj pomenutih
modela realizovan je pomoc¢u podataka prikupljenih tokom eksperimentalnog dela
istrazivanja. Sprovodenje eksperimentalnog dela istrazivanja, odnosno postupak
merenja potrebnih veli¢ina (kasnije koris¢enih u procesu modeliranja) i naknadne
obrade tako izmerenih signala u cilju dinamickog eliminisanja Suma, objasnjeni su

u poglavlju 7.2.
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7.2. EKSPERIMENTALNA ISTRAZIVANJA

U cilju analize i identifikovanja moguc¢nosti za dalje unapredenje rada EBS-a, a
time i integrisanog ABS-a u smislu boljeg upravljanja klizanjem u kontaktu
pneumatika i puta, sprovedena su eksperimentalna istraZivanja nacina
funkcionisanja EBS-a kod privrednih vozila. U tu svrhu izabran je autobus
proizvodaca VDL Berkhof, tip Axial 70 (slika 7.1), koncepcije pogona 4x2 sa
integrisanim EBS sistemom tipa 4S/4M, proizvodaca Wabco. Detaljan opis
karakteristika vozila je dat u Tabeli 7.1. Ugradeni EBS sistem sadrzi integrisane
ABS/ASR funkcije, kao i funkciju pomo¢i vozacu koja omogucava vozacu rano
upozorenje o potencijalno Kriti¢noj situaciji tokom voznje. Elektronska kontrola
stabilnosti vozila (ESC) nije instalirana na ispitivanom vozilu. Odnos preraspodele
sila ko¢enja izmedu prednje i zadnje osovine vozila pri intenzitetu usporenja vozila
u poduznom pravcu od 0,15g iznosi 1, Sto podrazumeva da je elektronska
raspodela sila ko€enja u tom slucaju deaktivirana. Razlog za to leZi u ¢injenici da
izraCunavanje usporenja vozila pri veoma malim brzinama kretanja ukljucuje veliki
broj greSaka jer davaci broja obrtaja toCkova pri malim vrednostima ugaonih
brzina ne ocitavaju signale sa zadovoljavajutom tacnoS¢u [192]. Parametar
AV/AV1 (tabela 1) se takode koristi za koordinisanje raspodele sile koCenja na
prednju/zadnju osovinu. Pored toga, EBS ugraden na datom vozilu ukljucuje
redundantnu funkciju na zadnjoj osovini. U skladu sa [118], pneumaticki ko¢ni
krugovi za prednju i za zadnju osovinu rade sa drugacijim podeSavanjima
redundantnosti. Pneumaticki ko¢ni krug za prednju osovinu radi u skladu sa
principom dopunske redundantnosti, koji se ugraduje kao standardna funkcija.
Pneumaticki ko¢ni krug za zadnju osovinu je opremljen redundantnom jedinicom
koja moze biti aktivirana/deaktivirana pomocu posebnog ventila. Ukoliko dode do
otkaza u elektronskom delu ko¢nog sistema, odgovarajuc¢a osovina se ko¢i pomocu
pritiska vazduha obezbedenog od strane pneumatickog dela instalacije koji ima

redundantnu funkciju.
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Slika 7.1. Ispitivano vozilo - VDL Berkhof, Axial 70

Osnovni preduslov za uvodenje inteligentnog upravljanja performansama
kocnog sistema jeste modeliranje dinamicki promenljive funkcionalne korelacije
izmedu pritiska aktiviranja kocnice i klizanja tocCka, ugaone brzine tocka i
temperature u kontaktu frikcionog para kocnice u toku ciklusa kocenja. Imajuci u
vidu da klizanje tocka ne moze biti direktno izmereno [117,131], njegova vrednost
je izracunata na osnovu vrednosti merene brzine vozila i izracunate brzine tocka u
poduznoj ravni. Brzina toc¢ka u poduznoj ravni je izracunata na osnovu vrednosti
dinamickog poluprec¢nika tocka i izracunate vrednosti njegove ugaone brzine,
dobijene na osnovu izmerenog broja obrtaja tocka. U skladu sa tim, velicine koje su
merene pomocu sistema za akviziciju podataka i odgovarajuc¢ih davaca su brzina
vozila, pritisci aktiviranja koCnica na prednjoj i zadnjoj osovini, temperature
koc¢nica na prednjoj i zadnjoj osovini (temperature u kontaktu frikcionih parova),
broj obrtaja tockova na prednjoj/zadnjoj osovini, sila na komandi sistema za radno

kocenje i usporenje vozila u poduznom i poprecnom pravcu.
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Tabela 7.1. Podaci o opterecenju vozila, kocnicama, ko¢nom sistemu i pneumaticima

Podaci o vozilu

Tip vozila Autobus (4 x 2)
Masa vozila (kg)

Prednja osovina  Zadnja osovina Ukupno
Neoptereceno stanje 4300 7460 11760
Optereceno stanje 6560 10620 17180
Duzina/Osno rastojanje 12.1 m/5.92 m

. neoptereceno - 0,9 m
Visina

Polozaj tezista vozila

optereceno - 1,1 m
neoptereceno - 3,46 m
optereceno — 3,92 m
neoptereceno - 2,46 m
opterefeno - 2 m

Rastojanje od prednje
osovine

Rastojanje od zadnje osovine

Karakteristike ugradenog EBS-a

Tip EBS sistema

ABS/ASR funkcije

ESC funkcija

Integrisana funkcija pomoci
vozacu

Odnos raspodele sila kocenja
pri usporenju 0.15 g
Parametar raspodele
kocenja AV/AV1

Obim pneumatika
(prednja/zadnja osovina)
Ugradena funkcija
redundantnosti za zadnju
osovinu

sila

EBS Bus Standard (4S/4M)
Integrisane u okviru EBS-a
Nije podrzana

Da
1
1

3200/3200 mm, respektivno

Da

Karakteristike pneumatika

Prednji/zadnji pneumatici

Pneumatik za upravljacku/pogonsku osovinu (letnji
dezen)

Proizvodac: prednji — Yokohama, zadnji - Goodyear
Dimenzije 295/80R 22.5

Dinamicki polupre¢nik:

prednji 495 mm, zadnji 487 mm

Karakteristike koc¢nica

Prednja/zadnja ko¢nica

Prednje/zadnje disk plocice

Pneumaticki aktivirana disk ko¢nica proizvodaca
Knorr-Bremse sa samoventiliraju¢im diskom
(unutrasnji/spoljasnji precnik diska 170/460 mm)
Proizvodac: Allied Nippon

Duzina/Sirina 247/109.3 mm

WVA broj 29108

Za potrebe izrade ove doktorske disertacije, sva merenja su obavljena tokom

ispitivanja vozila u stvarnim eksploatacionim, odnosno tzv. putnim uslovima. To

podrazumeva da su eksperimentalna istraZzivanja sprovedena u realnim uslovima
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voznje u kojima vozilo izvrSava svoju funkciju. Tako dobijeni podaci oslikavaju
stvarno ponasanje vozila prilikom kocCenja u odnosu na podatke dobijene pri
ispitivanju u laboratorijskim uslovima [134]. Sprovodenje eksperimentalnih
istrazZivanja ukljucuje nekoliko preduslova, kao Sto su izbor vozila koje ¢e biti
ispitivano i izbor odgovarajuce opreme za ispitivanje. Izbor odgovarajuce deonice
puta za obavljanje eksperimenta, kao i obezbedivanje uslova za testiranje vozila u
opterecenom i neoptereCenom stanju su samo neki od dodatnih zahteva koje je

trebalo realizovati.

S obzirom na prethodno nabrojane veli¢ine koje su merene, oprema pomocu
koje su realizovana eksperimentalna istrazivanja, odnosno izvrSena merenja,
ukljucuje slede¢e komponente (slika 7.2):

1. merni most QuantumX,

2. davac brzine vozila (1 kanal),

3. davac sile na komandi sistema za radno kocenje (1 kanal), i

4. davaCe temperature u kontaktu frikcionih parova kocnica na
prednjoj/zadnjoj osovini (2 kanala),

5. davace pritiska aktiviranja koc¢nica na prednjoj/zadnjoj osovini vozila (2
kanala),

6. davace broja obrtaja tockova na prednjoj/zadnjoj osovini (2 kanala),

7. davac ubrzanja/usporenja u poduznoj i poprec¢noj ravni (2 kanala), i

8. laptop racunar opremljen softverskim paketom za akviziciju podataka

(QuantumX Assistant).
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Slika 7.2. Shema postavljanja davaca i njihovo povezivanje u merni most

Visekanalni univerzalni merni most sa pojaCavatem QuantumX MX840,
proizvodaca HBM, je koriS¢en za istovremenu akviziciju podataka dobijenih od
davaca (slika 7.3). PodrZava Sirok spektar davaca (induktivne, otporne, kapacitivne,
piezorezistivne, termoparove, potenciometre, itd.) vezanih u pun ili polumost.
NajvaZnije osobine ovog mernog mosta su brz prenos podataka do racunara i tzv.
TEDS funkcija (engl. Transducer Electronic Data Sheet). Ova funkcija podrazumeva
Cuvanje podataka o tipu davaca, poloZaju/nazivu, mernim jedinicama i opsegu
merenja i njegovo automatsko prepoznavanje od strane mernog mosta prilikom

prikljucenja davaca.

Slika 7.3. Visekanalni merni most QuantumX
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Svi davaci su postavljeni u skladu sa preporukama proizvodaca na mesta koja
obezbeduju zahtevanu tacnost merenja. Merenje svih veli¢ina je ponovljivo, pri
Cemu odredene specificnosti merenja pojedinih veli¢ina ne uti¢u znacajno na
rezultate merenja. Davac brzine kretanja vozila je radarskog tipa i koristi princip
Doplerovog efekta (slika 7.4). Opseg merenja ovog davaca je od 0,8 - 480 km/h, pri
ambijentalnim temperaturama izmedu -17...60 °C. Davac generiSe izlaz u obliku
talasa kvadratnog profila izmedu 0 - 5 V pri radnoj frekvenciji od 35,5+0,1 GHz,
odnosno 100 impulsa za 1 mph, tj. 62,1 impulsa za 1 km/h. Greska merenja ovog
davaca iznosi £0,54% za 1 km/h i povecava se za 0,0037% za svaki km/h. Davac
brzine vozila je postavljen na prednjem delu vozila i to pod uglom od 30° u odnosu
na podlogu. Prema specifikaciji proizvodaca (GMN Engineering), uglovi izmedu 25-
36° su najpogodniji sa stanovisSta tacnosti dobijenih rezultata merenja. Davac je
pri¢vrscen na vozilo uz pomoc¢ specijalnog vakuumskog drzaca (takode prikazanog

na slici 7.4).

Nosac¢ davaca brzine

Davac¢ brzine vozila

Slika 7.4. Davac brzine vozila sa nosacem

Davac sile na pedali je postavljen direktno na komandu sistema za radno
kocenje tako da vozac¢ nogom deluje direktno na davac, a on dalje prenosi tu silu
aktiviranja na pedalu kocnice. Davac je sa linearnom karakteristikom i meri silu na
komandi sistema za radno koCenje (pedali) u njutnima (N), slika 7.5. Opseg

merenja ovog davaca je 0 - 1500 N, a prose¢na vrednost greske merenja iznosi 3%.

210



Izlazna karakteristika davaca je 1 mV/N. Mesto postavljanja ovog davaca na
komandi je od velike vaZnosti za tacnost dobijenih podataka. Imajuc¢i u vidu da se
komanda sistema za radno kocenje kod autobusa izvodi kao tzv. ,stojeca“ pedala,
kao Sto je prikazano na slici 7.5, davac sile je postavljen na gornjoj polovini
komande, kako bi se sila kojom voza¢ deluje na komandu prenela u punom iznosu
preko davaca na komandu. Osim toga, prema preporukama proizvodaca vazno je i
da noga vozaca naleZe na Citavu povrsSinu davaca kako bi tatnost merenja bila Sto

veca.

Slika 7.5. Davac sile na komandi sistema za radno kocenje

Davaci temperature u kontaktu frikcionih parova, koji funkcioniSu na principu
termoparova (slika 7.6), su postavljeni na kocnicu desnog toCka na prednjoj i
koc¢nicu desnog tocka na zadnjoj osovini. U pitanju su davaci tipa K (termopar nikl
hrom - nikl, NiCr - Ni) sa sondom precnika 3 mm i opsega merenja od -40 do
1200 °C prema DIN EN 60584. Prema specifikaciji proizvodaca, u pogledu greSke
merenja ovi davaci spadaju u klasu 2, pri ¢emu se greSka merenja krece u

granicama +2,5 °C (-40...333 °C) i + 0,75 °C (333...1200 °C).
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Slika 7.6. Davac temperature u kontaktu frikcionog para

Davaci temperature su postavljeni u prethodno izbuSene rupe (slika 7.7) u kocnim
oblogama disk plocCica, na dubini od 1 mm od frikcione povrSine kocne obloge
(slika 7.8). Osim toga, dodatno su osigurane od aksijalnog pomeranja i ispadanja iz
leziSta. Odgovaraju¢i provodnici signala od davaca su pazljivo osigurani od
kontakta sa tlom ili pokretnim delovima sistema za oslanjanje i upravljanje.
Pretpostavka je da su temperature u kontaktu frikcionih povrsina kocnica na istoj

osovini jednake.

Slika 7.7. Mesto busenja rupe za sondu davaca temperature

Slika 7.8. Mesto postavljanja davaca temperature
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Da bi se izmerila vrednost pritiska vazduha u ko¢nim cilindrima, tj. pritiska sa
kojim su aktivirane koc¢nice na prednjoj/zadnjoj osovini, potrebno je postaviti
davace pritiska aktiviranja na kontrolne priklju¢ke za merenje pritiska vazduha na
odgovaraju¢im kocnim cilindrima na prednjoj i zadnjoj osovini. Pri tome je
uvedena pretpostavka da su pritisci aktiviranja na levom i desnom tocku iste
osovine jednaki. Za merenje pritiska aktiviranja kocnice koriS¢eni su davaci
pritiska proizvodaca HBM, tip P8AP sa opsegom merenja od 0 do 10 bar, slika 7.9.
Klasa taCnosti ovih davaca je 0,3, a osetljivost 2+2% mV/V (uticaj temperature na
osetljivost je £0,3%). Opseg radne temperature davaca je -40...80 °C. Veza davaca
sa kontrolnim priklju¢cima na vozilu je ostvarena posredstvom specijalno

napravljenih adaptera.

Slika 7.9. Davac pritiska aktiviranja kocnice

Davaci broja obrtaja tockova su opticki, proizvodaca Omron, tip E3F2 (slika
7.10). Domet snopa se krece izmedu 0,1-4 m, a ugao postavljanja u odnosu na osu
upravnu na ravan reflektujuce povrsSine se toleriSe u granicama od 3-20°. Opseg
ambijentalne temperature u kojoj rade se krece izmedu -25...55 °C. Svetlosni izvor
emituje infracrvene zrake od 950 nm. Postavljeni su u vise¢em poloZaju sa boc¢ne
strane vozila, odnosno upravno na bo¢nu povrSinu pneumatika na
prednjoj/zadnjoj osovini i na propisanom rastojanju od nje (slika 7.11). Za vozilo
su pricvrS¢eni pomocu stezaca, koji su dodatno osigurani od pada i eventualnog
oStecenja. Na boc¢noj strani pneumatika je obeleZzeno nekoliko repernih linija u

beloj boji sa dobrim reflektuju¢im karakteristikama.

Slika 7.10. Davac broja obrtaja tocka
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Slika 7.11. Postavljanje davaca broja obrtaja tocka

Davac usporenja je kapacitivnog tipa (proizvoda¢ ASC GmbH, tip ASC 5631), sa
mogucénoséu merenja u tri pravca (tri ose), a za potrebe eksperimenta merene su
komponente vektora usporenja u poduznoj i u poprecnoj ravni vozila. Napon
izlaznog signala se krece u granicama 0,5-4,5 V. Otporan je na udare intenziteta do
2g, a radna temperatura davaca je u opsegu -40...85 °C. Osetljivost davaca je 1000
mV/g, a radna frekvencija 50 Hz #5%. Radi preciznosti merenja, veoma je vazno
postaviti davac usporenja tako da se poduZna i poprec¢na osa (oznacene na kuciStu
davaca) poklapaju sa poduZznom i popre¢nom ravni vozila. Dava¢ usporenja je
postavljen na ravnu horizontalnu povrSinu pomocu specijalne metalne ploce za
koju je kruto vezan (slika 7.11). Plo¢a je osigurana od pomeranja i kruto
pri¢vrsc¢ena za pod vozila. Da bi se preciznost merenja dodatno osigurala, davac je
prema preporukama proizvodaca postavljen na mestu na kome se nalazi poloZaj
teziSta vozila. Ukoliko se ovaj davac ne postavi u teZiStu vozila, naginjanje vozila
usled preraspodele mase sa zadnje na prednju osovinu moZze da uti¢e na preciznost
merenja komponenata usporenja u poduznom i poprecnom pravcu. Visina na kojoj
je postavljen davac u vozilu treba takode da odgovara visini teziSta vozila imajuci u
vidu da izracunavanje dinamickih reakcija tockova na prednjoj i zadnjoj osovini

zavisi od vrednosti usporenja u poduznom pravcu [104,117].
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Slika 7.11. Troosni davac usporenja

Podaci prikupljeni od strane svakog davaca su mereni sa rezolucijom od 200 Hz.
Opsezi promene svih veli¢ina merenih tokom eksperimentalnog istrazivanja je dat
u Tabeli 7.2. Eksperiment je projektovan sa ciljem da se prikupi dovoljan broj
podataka potrebnih da se uspostavi funkcionalna zavisnost izmedu pritiska
aktiviranja koc¢nice, brzine tocka, temperature u kontaktu frikcionog para kocnice i
klizanja tockova. U skladu sa tim, obavljeno je ukupno 199 kocenja sa razli¢itim
pritiscima aktiviranja, razli¢itim poCetnim brzinama kocCenja i sve to pri razli¢itim
vrednostima temperature u kontaktu frikcionog para. Ukupno vreme kocenja na
kome se baziraju eksperimentalni rezultati iznosi 1414 s. Od ukupnog broja
kocenja, 128 ciklusa je obavljeno ispitivanjem vozila u neoptere¢enom stanju, dok
je preostali broj ciklusa kocenja obavljen pri optere¢enom stanju vozila. Imajuci to
u vidu, prikupljeno je 282713 podataka koji su dalje iskoriS¢eni za razvoj
dinamickog neuronskog modela, odnosno obucavanje i testiranje dinamickih

neuronskih mreza.

Tabela 7.2. Opsezi promene merenih velicina

Prednja osovina Zadnja osovina
Pritisak (bar) 0-91 0-8,2
Brzina vozila (km/h) 0-105
Temperatura kocnice (°C) 40 -450 43 -495
Usporenje vozila (m/s?) 0-84
Broj obrtaja tocka (min-1) 0-564 0-560
Sila na komandi ko¢nog sistema (N) 0-275

215



7.3. OBRADA IZMERENIH PODATAKA

Po zavrSetku eksperimentalnog dela istrazivanja, izvrSena je analiza metoda
koje se koriste za obradu izmerenih podataka u cilju dinamickog uklanjanja Suma u
signalu. Proces kocCenja vozila je izrazito dinamicke prirode pa je stoga prisutan i
Sum kao prateca pojava merenja sprovedenih tokom eksperimenta. Uklanjanje
(eliminacija) Suma, odnosno rekonstrukcija ,realnog” signala na bazi podataka koji
u sebi sadrze neodredenost u vidu Suma, predstavlja jedan od klju¢nih problema u
mnogim oblastima nauke i tehnike [193]. Pri tome signali mogu biti
jednodimenzionalni (kada predstavljaju funkcije vremena) ili dvodimenzionalni
(kada se radi o slici) [193]. Pod Sumom se podrazumevaju i potpisi u signalu visoko
dinamickih i stohastickih pojava kao $to su na primer dinamika trenja, elasti¢ne
deformacije, udari, vibracije i slicno [194]. Tokom realizacije eksperimentalnih
istrazivanja je upravo ovome posvecena velika paznja u cilju uklanjanja negativnih
uticaja na kvalitet izmerenog signala u pogledu nivoa Suma. To je posebno vaZno
kod postavljanja merne opreme, a posebno davaca broja obrtaja tocka i davaca
brzine vozila koji se nalaze na odgovaraju¢im nosacima. Nosaci u vidu konzole
imaju znatan uticaj na generisanje Suma tokom merenja sa pomenutim davacima

zbog toga Sto tokom kretanja vozila dolazi do pojave njihovih vibracija.

Prema [193,195,196], postojeCe metodologije uklanjanja Suma su veoma
raznolike. One obuhvataju inZenjerske pristupe zasnovane na klasicnim metodama
projektovanja digitalnih filtara, optimalne filtre proizisle iz Wiener-ove i Kalman-
ove teorije, metode zasnovane na razvoju u ortogonalne funkcije kao Sto su
Fourierova transformacija i transformacija pomocu tzv. talasa (vejvleta). Prilikom
eliminacije Suma neophodno je da izmereni signal pretrpi Sto manje fazno
izobliCenje i da zadrZi sve svoje detalje ukljucujudi i one na visokim frekvencijama
[194]. Prema [197,198], Fourierova transformacija, odnosno njena savremena
racunarska realizacija FFT, je korisna u slucaju signala koji u svom trajanju imaju
konstantnu frekvenciju. Medutim, u slucaju signala koji imaju izvesne anomalije i

singularitete vejvleti su resenje koje se namece kao najpogodnije za uklanjanje
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Suma iz realnog signala. Vejvleti su sposobni da pronadu ove singularitete i da

pruZe istovremeno informaciju o njihovoj lokaciji, frekvenciji i obliku [197].

U poslednje vreme su postignuti veoma dobri rezultati u eliminaciji Suma
primenom diskretne transformacije pomoc¢u talasa, odnosno vejvleta (DWT -
Discrete Wavelet Transform) [193]. To podrazumeva da se na bazi pogodno
izabranog praga moze do¢i do reprezentacije signala koja ima Zeljeni stepen
glatkosti [193]. Vejvlet je mali talas ogranicenog trajanja srednje vrednosti nula, a
pod ogranicenim trajanjem se podrazumeva da je rec¢ o oscilaciji koja ima svoj
jasno odreden pocetak i kraj [197]. Osnovna ideja je da se vejvlet skalira i translira
sve dok se ne poklopi sa singularitetom, kada ¢e njegovi koeficijenti biti najveci
[199]. Signal se kod vejvlet transformacije predstavlja kao sklop svih vejvleta
nastalih skaliranjem i transliranjem jednog mati¢nog vejvleta [193,194,197].
Koeficijent vejvleta predstavlja merilo koliko je i kako neki vejvlet poklopljen sa
nekim dogadajem i direktno je zavistan od translacije i skaliranja. Prema
[196,197,199], realna vejvlet transformacija ima dva oblika: kontinualni i diskretni.
Kontinualna vejvlet transformacija podrazumeva da se svako skaliranje i
transliranje vejvleta vrSi za celobrojni korak. Diskretna vejvlet transformacija
(DWT) razlaZe signal na frekvencijske komponente koje je potom moguce
obradivati i to u odredenom trenutku. Proces se svodi na sukcesivno razlaganje na
visokofrekvencijske komponente, tzv. ,detalje” i niskofrekvencijske komponente,
odnosno ,aproksimacije“. U nacelu, DWT moZe imati viSe nivoa, gde se na svakom
novom nivou vrsi razlaganje aproksimacija sa prethodnog nivoa na detalje i

aproksimacije viSeg nivoa [195,199].

Prilikom izbora vejvleta za dinamicko uklanjanje Suma iz signala koji opisuju
veli¢ine koje su merene, u ovoj disertaciji su iz tog signala generisana obeleZja
pomocu talasa iz Daubechies familije. Kod svih merenih veli¢ina osim stvarnog
pritiska aktiviranja kocnice (brzina vozila, temperatura kocnice, sila na komandi
sistema za radno kocenje, usporenje vozila), kao i izracunatih veli¢ina (klizanje
tocka, brzina tocka) koriS¢eni su vejvleti reda DB2. Izmereni stvarni pritisak
aktiviranja nije dodatno filtriran zbog toga Sto EBS sistem ve¢ vrsi filtriranje

elektronskog signala kojim upravlja proporcionalnim rele ventilom i osovinskim
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modulatorom. Posledica toga su glatke promene pritiska aktiviranja u toku ciklusa
kocenja, a odgovarajuc¢i signali pritiska sadrze zanemarljivi nivo Suma. Prema
[194], vejvlet za uklanjanje Suma mora biti viSeg reda od 1. Da bi se ilustrovala
primena DWT tehnike za eliminaciju Suma iz signala u realnom vremenu (tokom
simulacije u programskom paketu Simulink), na slikama 7.12-7.15 su uporedno
prikazani realno izmereni signali i obradeni signali sa uklonjenim Sumom pomoc¢u
DWT. lako je najveci deo Suma uklonjen i dalje postoji odredena koli¢ina Suma. Za
uklanjanje ovog preostalog Suma u realnom vremenu (tokom samog procesa obuke
neuronskih modela) koriS¢en je IIR filter (engl. Infinite Impulse Response),
integrisan u okviru samog neuronskog modela. Karakteristike ovog filtera su

objasnjene u delu koji se odnosi na obuku dinamickih neuronskih modela.

0.0

Usporenje (m/s?)

Signal sa Sumom ‘

Signal sa uklonjenim Sumom
35— 77—

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

Vreme kocenja (s)

Slika 7.12. Uklanjanje Suma pomoéu DWT - poduZno usporenje vozila

Na slici 7.12 su prikazani signali pre i posle uklanjanja Suma, koji se odnose na
usporenje vozila u poduznoj ravni. Imaju¢i u vidu da je dava¢ usporenja bio
postavljen na podu vozila, evidentno je da na nivo realno izmerenog signala veliki
uticaj imaju vibracije noseceg sistema vozila izazvane stohastickim promenama
uslova u kontaktu pneumatik-tlo, promenama vrste i stanja povrSine puta
(hrapavost, promena nagiba, neravnine i slicno) i/ili promenom reZima rada

pogonskog agregata. Primena DB2 vejvleta sa transformacijom na tri nivoa je
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omogucila malo fazno izobli¢enje realnog signala kako bi se zadrzali svi njegovi

detalji, slika 7.12.

Modeliranje procesa kocenja zahteva da se posebna paZnja posveti preciznom
izraCunavanju klizanja tocka u poduzZnoj ravni na osnovu izmerenih vrednosti
brzine vozila i broja obrtaja to¢ka (pomoc¢u koga se izraCunava brzina tocka). To
upravo zavisi od nivoa Suma u okviru pomenuta dva signala, Sto ukazuje na to da je
njegovo uklanjanje neophodno kako bi se izbeglo modeliranje Suma zajedno sa
realnim vrednostima signala. Na slici 7.13 je prikazana realna promena izracunate
brzine tocka na osnovu signala o broju obrtaja toc¢ka zajedno sa signalom posle
uklanjanja Suma. Primenjeni su DB2 vejvleti sa transformacijom na pet nivoa. U
poredenju sa usporenjem vozila (slika 7.12) kompleksnost promene realnog
signala brzine tocka je malo veca (slika 7.13). Nivo Suma u ovom signalu potice od
vibracija nosaca optickog davaca usled kretanja vozila, kao i od elasti¢nih
deformacija pneumatika pri njegovom kotrljanju. Elasticne deformacije
pneumatika uticu na promenljivost ugla pod kojim se snop infracrvenih zraka koje

emituje optic¢ki davac odbija od bo¢ne povrsine pneumatika.

100

Brzina tocka (km/h)

Signal sa Sumom Pyt
1 ——signal sa uklonjenim $umom
65 —

T T T T T T T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 35 4.0

Vreme kocenja (s)
Slika 7.13. Uklanjanje Suma pomo¢u DWT - brzina tocka

Veoma sli¢na situacija je i sa brzinom vozila (slika 7.14) gde na nivo Suma mogu
da uticu, pored oscilacija nosaca davaca i udara usled neravnina na kolovozu,

stanje povrsine puta (hrapavost, neravnine, nagib) i naginjanje vozila u poduznoj
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ravni usled preraspodele opterefenja sa zadnje na prednju osovinu. U ovom
slucaju su koriS¢eni DB2 vejvleti sa transformacijom na tri nivoa. Na slici 7.15 su
prikazani signali temperature u kontaktu frikcionih parova kocnice na prednjoj
osovini pre i posle uklanjanja Suma pomoc¢u DWT metode. IskoriS¢eni su takode
DB2 vejvleti sa transformacijom na tri nivoa.

85
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Signal sa Sumom “\f
1 — Signal sa uklonjenim Sumom

50

T y T y T y T y T y
0 1 2 3 4 5 6
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Slika 7.14. Uklanjanje Suma pomo¢u DWT - brzina vozila
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Slika 7.15. Uklanjanje Suma pomo¢u DWT - temperatura kocnice
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7.4. INTELIGENTNO UPRAVLJANJE PERFORMANSAMA KOCNICE POMOCU
METODE VESTACKIH NEURONSKIH MREZA

Opsti  koncept sistema inteligentnog upravljanja klizanjem u kontaktu
pneumatika i tla putem podeSavanja pritiska aktiviranja kocnice primenom
metode dinamickih veStackih neuronskih mreza, moze se predstaviti pomocu blok
dijagrama na slici 7.16. Imajuéi u vidu da postoji veliki broj metoda upravljanja
zasnovanih na tehnici vestackih neuronskih mreza, Sto je detaljno analizirano u
[70], u ovom radu su za primenu izdvojene dve metode. Prva se odnosi na
nadgledano upravljanje pomocu veStackih neuronskih mreZa, a druga na tzv.
direktno inverzno upravljanje. Opsti koncepti pomenutih metoda su kombinovani
u sistemu sa povratnom spregom prilikom razvoja sistema inteligentnog
upravljanja klizanjem u kontaktu pneumatik-tlo u ovoj doktorskoj disertaciji. To
podrazumeva da se konfiguracija za upravljanje klizanjem u kontaktu pneumatika i
tla prikazana na slici 7.16 zasniva na nadgledanom upravljanju modifikovanom na
taj nacin Sto je dodatno razvijen inverzni dinamicki model procesa kocenja koji
objedinjuje uticaje i performansi kocnice i interakcije pneumatik-tlo i dovodi ih u
vezu sa pritiskom aktiviranja ko¢nice. Kao Sto je ve¢ napomenuto u poglavlju 4.7,
dosadasnja istrazivanja u ovoj oblasti nisu vrSena u pravcu razvoja modela procesa
kocenja koji bi obuhvatio navedene uticaje. U ovoj doktorskoj disertaciji je upravo
to bio glavni cilj sprovedenih istrazivanja. Da bi se on i realizovao, sistem
inteligentnog upravljanja koja se zasniva na primeni dinamickih neuronskih mreza

bi trebalo da sadrzi slede¢e komponente (slika 7.16):

1. Inverzne dinamicke modele procesa koCenja za prednju i zadnju osovinu.

2. Dinamicki neuronski kontroler procesa koCenja za prednju i zadnju

osovinu.

3. Model tocka (model cetvrtine vozila) sa pneumaticki aktiviranom disk

ko¢nicom privrednih vozila.
4. Mehanizam za aZuriranje teZinskih odnosa model-kontroler.

Shematski prikaz odgovarajuce konfiguracije sistema upravljanja klizanjem u

programskom paketu Matlab/Simulink je dat na slici 7.17.
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Funkcija inverznog dinamic¢kog neuronskog modela je da funkcionalno
aproksimira rad koc¢nice u inverznom smisluy, tj. da predvidi dinamicku promenu
pritiska aktiviranja koc¢nice za datu vrednost poduznog klizanja tocka, kao rezultat
trenutne vrednosti pritiska aktiviranja koc¢nice, temperature u kontaktu frikcionog
para, brzine tocka i trenutnih uslova prijanjanja u kontaktu pneumatika i tla. Osim
toga, obezbedeno je da se inverzni dinamicki neuronski model obucava tokom rada,
u toku svakog ciklusa kocenja, tj. da obavlja dinamicko azuriranje teZinskih odnosa
kao reprezenata posmatrane funkcionalne veze. Obuka modela u realnom vremenu
se vrSi na osnovu greSke izmedu pritiska koji model predvida na izlazu i trenutne
vrednosti pritiska aktiviranja kocnice. Za njeno izracunavanje tokom rada sistema
je potrebno vreme od 0,001 s. Dinamicki neuronski kontroler ima zadatak da na
osnovu dinamicki aZuriranih teZinskih odnosa dobijenih od neuronskog modela,
vrSi predvidanje potrebnog pritiska aktiviranja kocnice u toku ciklusa kocenja
kako bi se ostvarilo Zeljeno poduZzno Kklizanje u kontaktu pneumatik-tlo, u
zavisnosti od trenutne vrednosti brzine tocka i temperature u kontaktu frikcionog
para koc¢nice. Istrazivanje u ovoj disertaciji se odnosilo na softverske karakteristike
kontrolera tj. obezbedenje ,znanja“ koja su potrebna kontroleru za dinamicko
upravljanje pritiskom aktiviranja koc¢nice. Znanje o tome je upravo obezbedeno od
strane inverznog dinamickog neuronskog modelg koji opisuje funkcionalnu vezu

izmedu pritiska aktiviranja disk koc¢nice i poduznog klizanja tocka.

Sa slike 7.16 se vidi da dinamicki neuronski kontroler ima tri ulaza (trenutna
Zeljena/optimalna vrednost klizanja, trenutna temperatura u kontaktu frikcionog
para kocnice i trenutna brzina tocka). Na osnovu datog vektora ulaza i aZurirane
matrice teZinskih odnosa koja se automatski prenosi sa inverznog dinamickog
neuronskog modela sa zakasnjenjem od 0,005 s, dinamicki neuronski kontroler
predvida trenutnu vrednost pritiska sa kojim bi trebalo aktivirati ko¢nicu kako bi
se stvarna vrednost klizanja u kontaktu pneumatik-tlo dovela na Zeljeni nivo za
date uslove prijanjanja i reZim rada koc¢nice. Aktiviranje kocnice sa tim pritiskom
dovodi do generisanja sile kocenja, odnosno momenta Kkocenja Kkoji, uz
odgovarajuce gubitke, u spoju pneumatika i tla izaziva klizanje, obeleZeno na slici

7.16 kao stvarno klizanje. Ta vrednost stvarnog klizanja je sada, zajedno sa
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temperaturom kocnice i brzinom tocka, na ulazu u inverzni dinamicki neuronski
model, koji na osnovu tog vektora ulaza sa zakaSnjenjem od 0,01 s predvida
vrednost pritiska kojim bi trebalo aktivirati koCnicu. Pritisak koji predvida inverzni
dinamicki model se neprekidno uporeduje sa vrednosS¢u pritiska sa kojim je
kocnica stvarno aktivirana kako bi se izracunalo odstupanje (greska) jedne
vrednosti u odnosu na drugu. Ta vrednost odstupanja izmedu pomenute dve
vrednosti pritiska je iskoriS¢ena za dinamicko azuriranje tezinskih odnosa u toku
samog rada modela, Sto ima za cilj osposobljavanje modela, a time i kontrolera, da
vrSi dinamicko podeSavanje pritiska u skladu sa promenama uticajnih veli¢ina
tokom ciklusa kocenja, odnosno ulaznih veli¢ina (trenutnih vrednosti
Zeljenog/optimalnog klizanja, temperature kocnice i brzine tocka). Osim toga, to
omogucava i dodatno obucavanje za nove situacije kocCenja, odnosno
prilagodavanje u odnosu na nove uslove koji vladaju u kontaktu pneumatika i tla
(na primer, prelazak na drugaciju vrstu podloge i/ili promena stanja podloge).
Dinamicko obucavanje modela u toku ciklusa kocenja je veoma vazno zbog toga Sto
se na taj nacin proSiruju inteligentne moguénosti sistema da se dodatno
prilagodava promenama i novim uslovima tokom kocenja, koji mogu biti rezultat
promene stanja povrSine puta, vrste podloge po kojoj se vozilo krece i/ili stanja
optereCenosti vozila, odnosno stanja same kocnice. Nakon inicijalne obuke
dinamickog neuronskog modela u tzv. ,offline“ reZimu na osnovu izabranih 114
ciklusa kocenja, koji pokrivaju celokupan opseg promene ulaznih/izlaznih
parametara, tako dobijeni tezinski odnosi se dodatno aZuriraju, tj. prilagodavaju
novim radnim reZimima koc¢nice/uslovima prijanjanja, a da pri tome ne dode do
gubitka prethodno ste¢enog znanja o procesu kocenja. Ovo poslednje je takode
izuzetno vazno za realnu primenu na vozilu pa je zbog toga prilikom razvoja date
konfiguracije za inteligentno adaptivno upravljanje performansama koc¢nice u cilju
postizanja Zeljenog Kklizanja tocka omoguéeno Kkontrolisanje odnosno
aktiviranje/deaktiviranje procesa dinamickog obucavanja inverznog dinamickog

modela sa svakim novim ciklusom kocenja.
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7.4.1. Inverzni dinamicki modeli klizanja za prednju i zadnju

osovinu

Posebni inverzni dinamicki neuronski modeli klizanja za prednju i zadnju
osovinu su razvijeni sa ciljem da se aproksimira rad prednje/zadnje kocnice
zajedno sa procesima koji nastaju kao rezultat interakcije pneumatik-tlo. Da bi se
obezbedilo Sto bolje podeSavanje teZinskih odnosa i bias-a mreZe, inverzni
dinamicki modeli su podeSeni tako da rade pet puta brZe od odgovarajuceg
dinamickog neuronskog kontrolera. To znaci da za jedan vremenski korak od 0,005
s, Cije trajanje je uspostavljeno na nivou rada citavog sistema, inverzni dinamicki
model izvrsi podesavanje teZinskih odnosa pet puta i tek onda se tako azurirana
matrica tezinskih odnosa prenosi do neuronskog kontrolera. Dakle, inverzni
dinamicki neuronski model ima zadatak da vrsi neprekidno obucavanje u realnom
vremenu, tj. da se adaptira svakoj novoj situaciji prilikom kocenja vozila putem
kontinualnog podesavanja teZinskih odnosa mreZe, koji, kako je to objasnjeno u
poglavlju 6, odreduju jacinu veza izmedu neurona. Kako je vec receno, to
podrazumeva izracunavanje gresSke izmedu pritiska koji model predvida i pritiska
sa kojim je kocCnica stvarno aktivirana. Kao Sto je prikazano na slici 7.16, taj signal
se ponovo vraca na ulaz u inverzni dinamicki model i od njegovog intenziteta zavisi
gradijent podeSavanja teZinskih odnosa. Ukoliko dode do velikog poremecaja,
odnosno iznenadnih promena ulaznih parametara tokom procesa kocenja, signal o
povecanoj vrednosti greske se vraca povratnom spregom u model i na osnovu toga
se teZinski odnosi koriguju kako bi model zadrzao stabilne performanse
predvidanja. Na osnovu podeSenih vrednosti tezinskih odnosa izmedu neurona,
razvijeni inverzni dinamicki model za prednju/zadnju osovinu ¢uva znanje o
modeliranom procesu, tj. pamti kakav uticaj dinamicke promene klizanja tocka,
temperature koc¢nice i brzine tocka imaju na dinami¢ku promenu pritiska
aktiviranja kocnice. Usled izrazito nelinearne prirode procesa koCenja veoma je
vaZzno da dinamicki neuronski kontroler ima u svakom trenutku aZurne vrednosti

tezinskih odnosa i bias-a.

Inverzni dinamicki modeli za prednju i zadnju osovinu su razvijeni na osnovu
dinamicke neuronske mreZe sa prostiranjem signala unapred i jednim skrivenim
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slojem sa 10 neurona. Do ovakve arhitekture neuronske mreZze se doslo

poredenjem performansi predvidanja ukupno 42 razlicite neuronske mreZe.

[strazivano je po 14 arhitektura mreZa sa jednim, dva i tri skrivena sloja sa

razli¢itim kombinacijama broja neurona u okviru njih. Da bi se ilustrovale razlike i

mogucnosti njihovog predvidanja pritiska u toku ciklusa kocenja, na slici 7.18 je

dat uporedni prikaz predvidanja za izabrane tri mreZe sa jednim (10 neurona), dva

(10+5 neurona) i tri (5+3+2 neurona) skrivena sloja. Sve tri mreZe su obucavane sa

Bayesian Regularization algoritmom obuke, sa istim brojem podataka (33013), u

trajanju od 1000 iteracija i sa stepenom obucavanja od 0,2. Kao Sto se vidi sa slike

7.18, jednoslojna mreZa sa 10 neurona ima najbolju sposobnost generalizacije u

odnosu na dati set ulazno/izlaznih podataka.
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Slika 7.18. Poredenje predvidanja mreZa u zavisnosti od njihove arhitekture

Prema strukturi, izabrana jednoslojna neuronska mreza odgovara adaptivhom

generalizovanom viSeslojnom perceptronu (engl.

Generalized Multi

Layer

Perceptron - GMLP) u skladu sa [71]. To je veStacka neuronska mreza sa

sigmoidnom funkcijom prenosa, koja se moZze opisati jednacinom (7.3):

L+(U-L)

TS =1, e/ T)

(7.3)
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gde je s ulaz funkcije, L je donja granica, U je gornja granica, a 7T predstavlja
nagib krive. U slu€ajudaje L=0, U =1 i T =1 funkcija se svodi na uobicajen oblik
sigmoidne funkcije. ProSireno gradijentno pravilo, sa strukturom u skladu sa
backpropagation algoritmom je koriS¢eno za aZuriranje parametara mrezZe
(tezinskih odnosa i bias-a). U bilo kom proizvoljnom vremenskom trenutku ¢, ako

je x(t) vektor wulaza/izlaza, tada se i-ti element izlaznog vektora iz

skrivenog/izlaznog sloja mreZe moZe predstaviti jednacinom (7.4):

Uh(i,t) — Lh(i,t)

z(i,t) = Lh(i,t) + 1+ exp(— (V (i,0)x(t) + Pv(i,t)/ Th(i,1)))

(7.4)

gde su Lh(i,t), Uh(i,t) i Th(it) i-ti elementi vektora donje granice, gornje granice i
nagiba krive, respektivno. V(i,t) predstavlja i-ti red matrice tezinskih odnosa, a

Pv(i,t) je i-ti element vektora izlaza.

U skladu sa slikom 7.16, inverzni dinamicki model ima tri ulaza (ulazni vektor u
mreZu, signal o greSci izmedu predvidanja modela i stvarnog pritiska aktiviranja i
signal za aktiviranje/deaktiviranje procesa obuke mreZe). Prvi ulaz je najvazniji i
odnosi se na glavni vektor ulaza u inverzni dinamicki model koji ima tri elementa
(stvarno klizanje u kontaktu pneumatik-tlo, temperatura u kontaktu frikcionog
para i translatorna brzina tocka). Kasnjenje (engl. delay) ulaznih vrednosti u
odnosu na trenutnu vrednost tokom procesa obuke mreZe iznosilo je 0,01 s. Na taj
nacin je obuhvacen uticaj istorije dinamicke promene ulaznih veli¢ina na njihove
trenutne vrednosti, Sto dalje olakSava posao neuronskom modelu da isprati tako
kompleksne promene. Na ovo kaSnjenje modela se mora dodati i kasnjenje usled
filtriranja ulaznih signala (klizanja tocka, brzine tocka i temperature kocnice)

pomocu diskretne vejvlet transformacije, koje iznosi 0,025 s.

Drugi ulaz predstavlja signal greSke izmedu trenutnih vrednosti pritiska koji
predvida inverzni dinamicki model na izlazu i pritiska sa kojim je kocnica stvarno
aktivirana. Na osnovu slika 7.16 i 7.17 se vidi da se taj izracunati signal povratnom
spregom vraca na ulaz u model kako bi se na osnovu njegovog intenziteta izvrsilo

dinamicko aZuriranje teZinskih odnosa. Tezinski odnosi se aZzuriraju pomocu
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algoritma sa stepenastim opadanjem gradijenta, koji minimizira srednje kvadratno

odstupanje izmedu stvarnih i predvidenih vrednosti izlaza.

Treci ulaz je logicki (Bulov) signal (na slici 7.16 obelezen sa AO - aktiviranje
obuke) kojim se vrSi aktiviranje/deaktiviranje procesa obuke mreze modela.
Ukoliko je AO=1 tada je obuka mreze aktivna, dok je u obrnutom slucaju kada je
AO=0 obuka mreZe deaktivirana, tj. mreZa tada vrsi samo predvidanje, bez obuke u
realnom vremenu. Rezultati koji su dobijeni se zasnivaju na tome da je ovaj signal
bio podesSen tako da kada je signal greSke manji ili jednak 0,1 bar obuka modela se
ne obavlja, tj. teZinski odnosi se u tom slucaju ne aZuriraju. To podrazumeva da
obuka modela u realnom vremenu nastupa jedino kada signal greske prekoraci
predefinisanu granicu od 0,1 bar, ¢ime se obezbeduje da model, odnosno kontroler
radi sa minimalnim opterecenjem. Ukoliko pak signal greske koji se koristi za
aktivaciju obuke prekoraci predefinisanu granicu, teZinski odnosi se tada ponovo
dinamicki podeSavaju kako bi se model, odnosno kontroler sto bolje prilagodio

novoj situaciji tokom kocenja.

Kao sto je ve¢ napomenuto u poglavlju 7.3, svi navedeni ulazni i izlazni signali iz
neuronskog modela su dodatno filtrirani u cilju uklanjanja preostalog Suma. U
neuronski model je zato implementiran IIR filtar (engl. Infinite Impulse Response).
[IR bazirani sistemi poseduju tzv. impulsnu funkciju odziva koja je razli¢ita od nule
tokom vremena. Tipi¢ni primeri digitalnih filtara koji rade po ovom principu su
Chebyshev, Butterworth i Bessel filtri. Funkcija ovog filtra se prema [200] opisuje
pomocu diferencijalne jednaCine (7.5) koja definiSe promenu izlaznog signala u

zavisnosti od promene ulaznog signala.

y(n) = iwox[nhblﬂn Tl et bpxin =Pl (7.5)

—ay[n=1]-ay[n=2]-..—ayy[n-0]

Gde su P - red filtra pri prostiranju signala unapred, b; - koeficijenti filtra pri
prostiranju signala unapred, Q - red filtra pri prostiranju signala unazad, b; -

koeficijenti filtra pri prostiranju signala unazad, x [n] - ulazni signal i y[n] - izlazni
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signal. Sredivanjem diferencijalne jednacine (7.6) moze se dobiti njen kompaktniji

oblik:

1

a

yn] = (ébix[n—i]— ilajy[n—j]] (7.6)

Odgovaraju¢e podeSavanje stepena ucenja mreZe je takode od presudnog
znacaja. Njegove prevelike vrednosti obezbeduju bolje performanse ucenja mreZze,
ali takode i veci korak promene trenutnih vrednosti teZinskih koeficijenata. To
podrazumeva stalnu adaptaciju mrezZe novim radnim uslovima i mozZe dovesti do
toga da mreZa postane bolje prilagodena za odredene radne reZime kocnice,
odnosno uslove prijanjanja nego za druge. Izbor niZih vrednosti stepena ucenja za
ovu vrstu mreZe, onda kada postane dobro obucena da moZe da pokrije ceo radni
opseg, tj. opseg promene ulaznih/izlaznih veli¢ina, obezbeduje promenu teZinskih
odnosa sa manjim korakom. MreZa Ce biti tada manje osetljiva na nove radne
uslove, ali prethodno steceno znanje nece biti izgubljeno jer mreZa uc¢i samo onda
kada postoji veliko odstupanje u predvidanju modela. Medutim, glavna prednost
leZi u Cinjenici da svaki novi ciklus kocenja sada moZe da se iskoristi za adaptivnu
obuku inverznog dinamickog neuronskog modela, razvijenog radi uspostavljanja
funkcionalnog odnosa izmedu klizanja tocka, njegove brzine i temperature kocnice

sa jedne, i pritiska aktiviranja kocnice sa druge strane.

7.4.2. Dinamicko upravljanje procesom kocenja za prednju i zadnju

osovinu

Dinamicki neuronski kontroler procesa koCenja za prednju/zadnju osovinu,
prikazan na slici 7.16, je razvijen na osnovu inverznog dinamickog neuronskog
modela procesa kocenja sa ciljem da se omoguci inteligentno podeSavanje pritiska
aktiviranja koc¢nice kako bi se u kontaktu pneumatika i tla ostvario Zeljeni nivo
poduznog klizanja tocka. Njegova funkcija u sistemu je upravljanje pritiskom
aktiviranja kocnice sa kojim bi se ostvarilo Zeljeno klizanje, za date uslove
prijanjanja, radne reZime koc¢nice i stanje opterecenosti vozila. Neuronska mreza

ovog kontrolera ima istu strukturu kao i mreza inverznog dinamickog modela. To
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omogucava da se neprekidno azuriraju vrednosti matrice teZinskih odnosa od
inverznog dinamickog modela do neuronskog kontrolera. Time se trenutna, aZurna,
funkcionalna veza, koja aproksimira rad kocnice i stepen iskoriS¢enja uslova
prijanjanja u kontaktu pneumatik-tlo, neprekidno tokom svakog ciklusa kocenja
preslikava u kontroler. Na ovaj nacin se obezbeduje da predikcija potrebnog
pritiska aktiviranja kocnice bude usaglasena sa trenutnim performansama kocnice
i uslovima u kontaktu pneumatika i tla, naravno, sa odredenim, dovoljno malim,

zaka$njenjem u odnosu na realan proces kocenja.

Prema [73,85], primena dinamickih veStackih neuronskih mreza se pokazala
kao veoma efikasan metod za modeliranje i predvidanje kompleksnih dinamickih
procesa. Na osnovu toga u ovoj doktorskoj disertaciji je tokom razvoja dinamickog
neuronskog modela najpre istrazivano koji od postoje¢ih tipova dinamickih
neuronskih mreZa analiziranih u poglavlju 6 ima najbolje mogu¢nosti za primenu u
procesu modeliranja, a zatim i upravljanja performansama Kkocnice u cilju
ostvarivanja Zeljenog klizanja u kontaktu pneumatika i tla. Na slici 7.19 su
uporedno prikazane performanse predvidanja pritiska aktiviranja ko¢nice pomocu
tzv. ,Feedforward Distibuted Time Delay“ mreZze (FFTDN), ,NARX" rekurentne
mreze (NARX) i ,Layer-Recurrent” (LR) mreZe. MreZe su jednoslojne sa 10
neurona u skrivenom sloju i obuCavane su pod istim uslovima sa Bayesian
Regularization algoritmom. U poredenju sa stvarnim pritiskom aktiviranja kocnice
tokom izabranog ciklusa kocenja, sa slike 7.19 je evidentno da je NARX rekurentna
mreza predvidela pritisak sa najmanjom greSkom u odnosu na ostale dve mreze.
Osim toga, ova mreZa je najbolje generalizovala funkcionalnu zavisnost izmedu

ulaza i izlaza u odnosu na dati set podataka.

Imajuci u vidu prethodno poredenje za razvoj kontrolera je izabrana rekurentna
dinamicka neuronska mreZza i to tzv. nelinearna autoregresivna vestacka
neuronska mrezZa sa spoljasnjim ulazima (NARX dinamicka neuronska mreZa,
detaljno analizirana u poglavlju 6) za modeliranje i predvidanje pritiska aktiviranja
kocnice u zavisnosti od dinamicke promene uticajnih faktora na ulazu (klizanje
tocka, temperatura u kontaktu frikcionog para i translatorna brzina tocka). Najpre

je razvijen dinamicki neuronski model obu¢avanjem NARX rekurentne mreZe u tzv.
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offline reZimu kako bi se dobile inicijalne vrednosti teZinskih odnosa, a zatim je na
osnovu tog modela razvijen dinamicki neuronski kontroler kao jedan od osnovnih

elemenata sistema za inteligentno upravljanje performansama koc¢nice da bi se
ostvarilo Zeljeno klizanje tocka.
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Slika 7.19. Poredenje predvidanja razlicitih tipova dinamickih mreZa

Kao Sto je prikazano na slici 7.20, NARX neuronska mreZa iskoriS¢ena za razvoj
neuronskog modela, a potom kontrolera, pripada rekurentnim dinamickim
neuronskim mreZama sa povratnom spregom koja obuhvata sve slojeve mreZe.
Shematski prikaz takve mreZne arhitekture prikazan na slici 7.20 predstavlja tzv.
originalni (naziva se joS i zatvoreni ili paralelni) oblik NARX mreZe. Kao Sto je
detaljno pokazano u poglavlju 6, ovakav model mreZe je baziran na linearnom ARX
modelu, koji se Siroko koristi kod modeliranja procesa koji se menjanju tokom
vremena. Trenutna vrednost izlaznog signala se vrac¢a nazad na ulaz zajedno sa

prethodnim vrednostima izlaza i prethodnim vrednostima spoljaSnjeg ulaza u
mrezu, sadrzanih u okviru vektora TD, slika 7.20.

Zeljeno klizanje

Brzina togka Pritisak
Temperatura Rekurentna risak
K . »  aktiviranja
neuronska mreza &ni
kocCnice

Slika 7.20. NARX neuronska mreZa u tzv. zatvorenoj (paralelnoj) formi
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Prema [82,83,85,87-89], NARX mreZa se Siroko koristi u mnogim oblastima, a
posebno za modeliranje nelinearnih dinamickih sistema. Jo$ jedan razlog zbog
koga je ona iskoriS¢ena za razvoj dinamickog modela procesa kocenja lezi u
Cinjenici da je moguce formirati tzv. serijsko-paralelnu ili redno-paralelnu
arhitekturu mreze, koja je veoma korisna prilikom obucavanja ovako kompleksne
mreZe (slika 7.21). Serijsko-paralelna arhitektura mreZe ima dve vaZne prednosti:
(i) vektor ulaza u mrezu je jednostavniji, i (ii) rezultuju¢a mrezna arhitektura je
feedforward tipa, odnosno kompleksna arhitektura rekurentne mreZe se svodi na
jednostavnu mreznu arhitekturu sa prostiranjem signala unapred, Sto dalje
omogucava primenu statickog backpropagation algoritma za obuku. U skladu sa
slikom 7.21, stvarne vrednosti pritiska aktiviranja koc¢nice su koriS¢ene za obuku
NARX mreZe u serijsko-paralelnoj formi (kao sekundarni ulaz u mrezu) umesto da
se na ulaz vraca vrednost pritiska koji ona predvida. Stvarno klizanje tocka,
njegova brzina i temperatura u kontaktu frikcionog para koc¢nice su iskoriséeni za

formiranje vektora primarnog ulaza u mrezu, slika 7.21.

Stvarno klizanje

Brzina tocka Neuronska mreza

Temperatura Predvideni pritisak

sa prostiranjem [ ’ aktiviranja ko¢nice

Stvarni pritisak signala unapred

aktiviranja

Slika 7.21. Serijsko-paralelna forma NARX rekurentne mreZe

Obuka NARX rekurentne mreZe u offline rezimu je obavljena pomocu podataka
eksperimentalno dobijenih tokom ispitivanja autobusa na poligonu. Ukupan broj
od 194 raspoloziva ciklusa koCenja (228327 podataka) je podeljen u setove za
obuku i testiranje u cilju obuke i daljeg testiranja, odnosno validacije rekurentnih
neuronskih modela. PoSto dinamicke neuronske mreze sadrze kaSnjenja (delays),
ulaz u mrezu mora biti niz ulaznih vektora koji se pojavljuju u odredenom
vremenskom rasporedu. Poredak po kome se vektori pojavljuju je izuzetno vazan.
Obuka neuronskih mreZa je obavljena sa pocetnom vrednos$éu ulaznog kasnjenja
od 0,1 sekundi. Izmerena (stvarna) vrednost pritiska aktiviranja koc¢nice takode
kasni 0,1 s kao sekundarni ulaz u serijsko-paralelnu formu NARX mreZe (slika
7.21). Na taj nacin, prosSle vrednosti ulazno/izlaznih parametara, koje nose

informacije o istoriji njihovih dinamic¢kih promena, su prezentovane mreZi preko
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ulaznih i izlaznih kasnjenja. VazZno je napomenuti da su ne samo prethodne
vrednosti izlaza vracane nazad, ve¢ takode i prosSle vrednosti brzine tocka,
temperature i klizanja toCka. Mreza je dakle prvo obucavana u otvorenom
(serijsko-paralelnom) obliku koriste¢i stvarne vrednosti pritiska aktiviranja
kocnice, umesto vra¢anja nazad njegovih predvidenih vrednosti. Vremensko
trajanje ulaznih i izlaznih kasnjenja je pravilno podeSeno tako da omogucava dobre

i stabilne mogu¢nosti za predvidanje pritiska aktiviranja koc¢nice.

Razli¢ite vrednosti ulaznog/izlaznog kasSnjenja imaju shodno tome i drugaciji
uticaj na performanse predvidanja neuronskog modela. Ulazna i izlazna kasnjenja
zavise od dinamicke promene stvarnog pritiska aktiviranja u toku ciklusa kocenja.
Previse malo kasnjenje moZe da dovede do nedovoljnih performansi predvidanja
modela u smislu njegovog prilagodavanja realnoj dinamickoj promeni parametra
koji se modelira, a u skladu sa tim i gubitka kvaliteta predvidanja i njegove
stabilnosti. Rezultati predvidanja dobijeni sa viSe podataka koji se odnose na
prosle vrednosti su uglavnom precizniji. PreviSe proslih vrednosti, tj. preveliko
kasSnjenje bi takode moglo da ima negativan uticaj na sposobnost mreZe da isprati
sloZene i iznenadne promene parametara procesa. Obi¢no su najveci razlozi za to
povecani intenzitet izraCunavanja unutar mreZe i produZeno vreme potrebno za
obradu velike koli¢ine podataka. Osim toga, u znatnoj meri uticu i kompleksna
promena parametara procesa, kao i veliCina mreze (veliki broj skrivenih slojeva
i/ili neurona u njima) i vreme trajanja modeliranog procesa. Pored toga, moZe doci

do smanjenja osetljivosti modela na dinamicke promene izlazne velicine.

PosSto najbolja kombinacija arhitekture neuronske mreZe i algoritma obuke nije
unapred poznata, potrebno je kroz viSe pokusSaja (eng. trial and error metod)
obuciti i izabrati neuronski model sa najboljim karakteristikama. Zbog toga je
razvijeno 42 rekurentna neuronska modela sa jednim, dva i tri skrivena sloja. Za
svaku od ovih mreznih arhitektura broj neurona u skrivenim slojevima je
postepeno povecavan. Veéi broj neurona u skrivenom sloju daje mrezi vecu
fleksibilnost, jer ona tada ima viSe parametara koje moze da optimizira. Sa druge
strane, mreZe sa jednim skrivenim slojem i odgovaraju¢im brojem neurona u

njemu imaju prednost sa stanovisSta vece stabilnosti i otpornosti na iznenadne
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dinamicke promene ulaza, a posebno u pogledu brzeg vremena odziva, Sto ih ¢ini
posebno pogodnim za razvoj modela kao preduslova za projektovanje kontrolera
na bazi vestackih neuronskih mreZa. Razmatrane dinamicke neuronske mreZe su
obucCavane pomocu tri algoritma obuke: Levenberg-Marquardt (LM), Bayesian
Regularization (BR), i Resilient Backpropagation (RP), respektivno. Primena
svakog od navedena tri algoritmima obuke ima razlicite konacCne efekte na obuku
sloZzenih dinamickih neuronskih mreZa, Sto je ilustrovano na slici 7.22. Prema
[150], najbrZa funkcija obuke je uglavnom LM algoritam, mada je manje efikasan u
slucaju velikih mreza, jer one zahtevaju viSe memorije i duZe vreme racunanja za
ove slucajeve. Dobre osobine uopstavanja (generalizacije) BR algoritma su takode
istrazivane u ovom radu. RP algoritam je dobar izbor u slucaju obuke velikih mreza,
narocito kada su one dinamicke. Njegovi memorijski zahtevi su relativno mali, a
ipak je mnogo brZzi od ostalih gradijentnih metoda. Razmatrane razlicite
arhitekture dinamickih neuronskih mreZza su obucavane i testirane pomocu
programskog paketa Matlab/Simulink 7.12 (R2011a). Izmedu skrivenog i izlaznog
sloja, kao i na izlazu iz mreZe koris¢ena je ista sigmoidna funkcija prenosa kao u

slucaju inverznog dinamickog modela definisana pomocu jednacine (7.3).
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Slika 7.22. Uticaj algoritama za obuku na predvidanje mreZe

Pre pocetka procesa obuke neuronskih mreZa, izvrSeno je predprocesiranje

ulaznih i izlaznih parametara u okviru setova za obuku i testiranje. Ovo je
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postignuto kroz skaliranje ulaznih i izlaznih podataka u opseg izmedu [-1, 1] kako
bi znacaj svakog ulaznog podatka u odnosu na promenu izlaza bio vise evidentan.
Dakle, uticaj razlike u opsegu podataka na ulazu je na taj nacin eliminisan, odnosno
ulazni i izlazni podaci su predprocesirani kako bi se odrZzali u malom,
predvidljivom opsegu. Podaci su normalizovani prema izrazu (7.7). Vrednosti
parametra x oznacene sa s u izrazu (7.7) predstavljaju skalirane vrednosti, dok
vrednosti oznacCene sa r predstavljaju realne (stvarne) vrednosti odgovarajuéeg

parametra.

Xy —X :
_ (r) ()min
‘x(s) - x(s)min + (x(s)max _x(s)min) (77)

(r)max - x(r)min

Da bi se obezbedila Sto bolja i efikasnija obuka dinamickih neuronskih mreZa u
offline reZimu, u tu svrhu je iskoriS¢eno 78 ciklusa kocenja, od toga je 40 kocenja
obavljeno u neoptereenom stanju vozila, a preostalih 38 kocenja se odnosi na
optereceno stanje vozila. Za testiranje neuronskih mreza u pogledu njihove
sposobnosti generalizacije iskoriS¢eno je ukupno 58 ciklusa (31 u neoptere¢enom i
27 u opterecenom stanju vozila). Ova dva skupa podataka su pazljivo formirana sa
ciljem da se uspostavi relativno ravnomerna raspodela radnih rezima kocnice.
Nakon obuke mreZza u serijsko-paralelnoj formi, one su prekomponovane u
originalnu (paralelnu) formu kako bi se omogucilo predvidanje tokom viSe
vremenskih koraka. Najbolje performanse predvidanja su ostvarene pomoc¢u NARX
rekurentne neuronske mreze sa jednim skrivenim slojem koji sadrzi deset neurona.
Relativno visok nivo generalizacije je postignut obucavanjem pomoc¢u Bayesian

Regularization algoritma.

U narednom poglavlju ¢e biti analizirano na koji nacin ovakav koncept
inteligentnog upravljanja performansama koCnice mozZe da se iskoristi za
unapredenje rada koc¢nih sistema privrednih vozila sa ciljem da se u kontaktu
pneumatika i tla realizuje Zeljena vrednost klizanja tocka, za date uslove
prijanjanja, zahteve vozaca, stanja opterecenosti vozila i performansi posmatranih
kocnica na prednjoj i zadnjoj osovini. Imaju¢i u vidu da se najvazniji pravac

istraZivanja u ovoj doktorskoj disertaciji odnosi na moguénosti unapredenja rada
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elektronski upravljanog ko¢nog sistema (EBS-a) kod privrednih vozila, posebna
paznja je posvetena unapredenju njegovih integrisanih funkcija koje svoj rad
prvenstveno zasnivaju na Sto efikasnijem upravljanju klizanjem u kontaktu
pneumatik-tlo, a to su pre svega ABS i DSC (engl. Differential Slip Control). Upravo
zbog toga, paralelno su razvijeni posebni neuronski modeli koji funkcionalno
aproksimiraju rad kocnice i uslove prijanjanja na prednjoj, odnosno zadnjoj
osovini, Sto je dalje dovelo do razvoja odgovaraju¢ih kontrolera za upravljanje

pritiskom aktiviranja koc¢nica na prednjoj i zadnjoj osovini.

7.4.3. Verifikacija ,performansi“ predvidanja neuronskih modela za

prednju i zadnju osovinu

U okviru ovog poglavlja su prikazani rezultati testiranja kvaliteta predvidanja
neuronskih modela u cilju njihovog kasnijeg koriS¢enja kao osnove buduceg
sistema za inteligentno upravljanje performansama koc¢nice. Simuliranje rada, t;.
predvidanja pritisaka aktiviranja disk koc¢nica od strane neuronskih modela, kao
deo inteligentnog ko¢nog sistema, je izvrSeno u programskom paketu
Matlab/Simulink. Osnovni cilj testiranja je bila verifikacija performansi neuronskih
modela, a time i neuronskih kontrolera, za prednju i zadnju osovinu, u smislu
ocene mogucnosti za predvidanje pritiska aktiviranja koc¢nica u cilju odrZanja
poduznog klizanja u kontaktu pneumatika i tla tokom ciklusa koCenja na Zeljenom

nivou.

Kako je pokazano u poglavlju 4, realizacija gore pomenutih zadataka nije
jednostavna imajuci u vidu izrazite oscilacije u promeni stvarnog klizanja tocka
tokom ciklusa kocenja, koje moZe znatno da se razlikuje u odnosu na razliCite
reZime kocenja tockova na prednjoj i zadnjoj osovini u okviru istog ciklusa koc¢enja
(slike 4.16-4.21). Posto je fokus u okviru istrazivanja u ovom radu usmeren na
unapredenje rada ko¢nog sistema u pogledu boljeg i efikasnijeg upravljanja ko¢nim
performansama vozila, odnosno usporenju vozila i skracenju puta kocCenja uz
odrzavanje stabilnosti vozila na pravcu, posebna paZnja tokom analize rezultata je
posvetena unapredenju rada protivblokiraju¢eg uredaja (ABS) i sistema za
diferencijalno upravljanje klizanjem tockova na prednjoj/zadnjoj osovini (DSC).
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Zbog toga je ovo poglavlje koncipirano tako da je omoguceno paralelno
uporedivanje performansi inteligentnog upravljanja u sluc¢aju ko¢nice na prednjoj i
koc¢nice na zadnjoj osovini. To je posebno vazno zbog analize mogucnosti primene
ove metode u cilju inteligentne raspodele sila koCenja izmedu kocnica na prednjoj i
zadnjoj osovini, tako da se u kontaktu odgovarajucih toc¢kova i puta ostvari Zeljeni

nivo klizanja u poduZnom pravcu.

Rezultati prikazani na slede¢im slikama ilustruju na koji nacin je moguce
poboljsati upravljanje performansama kocnice u okviru EBS sistema privrednih
vozila da bi se unapredio njihov rad i preventivno delovalo u cilju sprecavanja
posledica fenomena koji se javljaju u kontaktu pneumatika i tla tokom kocenja.
Najpre je izvrSeno testiranje sistema inteligentnog upravljanja koji se zasniva na
tehnici vestackih neuronskih mreZa u cilju verifikacije njegovih mogu¢nosti,
odnosno moguénosti dinamickih neuronskih modela klizanja za prednju i zadnju
osovinu da izvrSe predvidanje pritiska aktiviranja koc¢nice u toku ciklusa kocenja,
kako bi se ostvarilo Zeljeno klizanje toc¢ka. Predvidena vrednost pritiska aktiviranja
kocnice od strane dinamickih neuronskih modela klizanja za prednju i zadnju
osovinu, u odnosu na dinamicki promenljive vrednosti klizanja tocka, temperature
kocnice i brzine tocka, je verifikovana na osnovu karakteristi¢nih ciklusa kocenja.
Ti ciklusi kocenja su bili nepoznati modelima tokom procesa obuke, odnosno
nalaze se u setu podataka za testiranje. Prva Cetiri analizirana ciklusa kocenja su
obavljena tokom ispitivanja vozila u neoptere¢enom stanju (slike 7.23-7.26), dok
se druga Cetiri ciklusa odnose na optereceno stanje vozila (slike 7.27-7.30). Na
svakom od pomenutih dijagrama su prikazane dinamicke promene sile na komandi
sistema za radno koCenje i tako generisanog pritiska aktiviranja kocnice Kkoji
zahteva vozac. Da bi se ilustrovao proces dinamicke obuke modela, dijagrami
prikazani na slikama 7.23-7.30 sadrZe i dinami¢ku promenu greske na osnovu koje
se model dodatno obucava u toku samog ciklusa kocenja. Ko Sto je ve¢ objasnjeno,
pod pojmom greske obuke ovde se podrazumeva razlika izmedu vrednosti pritiska
koju dinamicki neuronski model predvida na izlazu i stvarne vrednosti pritiska u
tom trenutku. Radi pojednostavljenja, u objasnjenjima ispod slika su, umesto punih

naziva ,srednji maksimalni pritisak i ,poCetna brzina kocenja“, koriS¢eni skraceni
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nazivi, odnosno samo ,pritisak® i ,brzina“ respektivno. Osim toga, u svim
objasnjenjima rezultata testiranja, kao i na odgovaraju¢im dijagramima, koriS¢ena
translatorna brzina toCka (izracunata na osnovu merenog broja obrtaja tocka) je

krace oznacavana samo sa ,brzina tocka®“.

Na slikama 7.23 i 7.24 je prikazana verifikacija ,performansi“ predvidanja
dinamickih neuronskih modela za prednju i zadnju osovinu, na primeru ciklusa
kocenja koji su karakteristi¢ni po dugotrajnom postepenom povecanju pritiska do
maksimalne vrednosti, a zatim po naglom opadanju stvarnog pritiska aktiviranja
do nule usled prestanka dejstva vozaCa na komandu sistema za radno kocenje.
[zmerena temperatura kocnice na prednjoj osovini tokom ciklusa kocenja se
menjala u opsegu 132-138 °C (slika 7.23), a na zadnjoj osovini izmedu 158-164°C
(slika 7.24).
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Slika 7.23. Verifikacija predvidanja neuronskog modela - prednja osovina

(pritisak 2,5 bar, brzina 85 km/h)

Za date cikluse kocenja karakteristican je blago rastuci trend promene stvarnog
klizanja prednjeg/zadnjeg tocka, koja kod tocka na zadnjoj osovini ima izraZenije

oscilacije na kraju ciklusa kocenja. Zbog relativno blagog kocenja i samim tim male
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preraspodele vertikalnog opterecenja sa zadnje na prednju osovinu, EBS sistem je
podesio pritiske aktiviranja ko¢nica na prednjoj i zadnjoj osovini tako da je razlika
izmedu srednjih maksimalnih vrednosti tih pritisaka aktiviranja mala (oko 0,1 bar).
Sa slika 7.23 i 7.24 se vidi da se stvarno klizanje to¢kova na prednjoj/zadnjoj

osovini menja u opsegu izmedu 2-14%.

Performanse predvidanja dinamickih neuronskih modela za prednju i zadnju
osovinu su verifikovane tako Sto su im saopSteni isti uslovi, odnosno stvarne
promene ulaznih veli¢ina (klizanje tocka, brzina tocka i temperatura kocnice) koje
su izmerene/izracunate tokom eksperimentalnog istrazivanja, a zatim su njihova
predvidanja pritisaka aktiviranja prednje/zadnje kocnice uporedena sa
odgovaraju¢im stvarnim promenama pritisaka aktiviranja koc¢nica na prednjoj i
zadnjoj osovini. Dakle, za potrebe verifikacije modela Zeljena promena klizanja je
identi¢na kao stvarna dinamic¢ka promena klizanja to¢ka ostvarena u toku ciklusa
kocenja. To znaci da su modelima za prednju i zadnju osovinu na ulazu saopsStene
poznate stvarne vrednosti klizanja, brzine tocka i temperature ko¢nice u odnosu na
koje oni treba da izvrSe dinamic¢ko predvidanje pritisaka aktiviranja koc¢nica na
prednjoj/zadnjoj osovini vozila. Na osnovu prethodno uspostavljene funkcionalne
meduzavisnosti izmedu ulaznih i izlaznih podataka, dinamicki neuronski modeli za
prednju i zadnju osovinu su trebali da predvide dinamicke promene pritisaka
aktiviranja prednjih i zadnjih koCnica u toku ciklusa kocenja. Ocena, odnosno
verifikacija kvaliteta predvidanja neuronski modela je izvrSena uporedenjem
stvarnih (izmerenih) pritisaka aktiviranja kocnica sa predvidenim vrednostima
pritisaka tokom ciklusa kocenja za razliCite radne rezime kocnica. Na osnovu
poredenja predvidenih promena pritisaka sa pritiscima sa kojim su ko¢nice na
prednjoj/zadnjoj osovini stvarno aktivirane (slike 7.23 i 7.24) moZe se uociti da
postoje mala odstupanja predvidenih vrednosti pritisaka u odnosu na stvarne. Na
osnovu prikazanih dinamic¢kih promena greSaka predvidanja modela za
prednju/zadnju osovinu, mogu se uociti trenuci tokom ciklusa ko¢enja u kojima su
se modeli dodatno obucavali, kako bi se predvideni pritisci aktiviranja
prednje/zadnje kocCnice doveli na nivo koji odgovara njima odgovaraju¢im

promenama stvarnog pritiska. Na primer, ako se posmatra ciklus koc¢enja prikazan
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na slici 7.23, u trenucima 0,1 s, 0,8 s i 2,4 s, a posebno trenutku 5,5 s od pocetka
procesa kocenja, greSka predvidanja modela za prednju osovinu prekoracuje
vrednost od 0,1 bar, koja je postavljena kao grani¢na za aktiviranje/deaktiviranje
procesa dinamicke obuke modela. U tim trenucima je inverzni dinamicki model
azurirao vrednosti teZinskih odnosa i u skladu sa tim korigovao predvidanje
pritiska sa zakaSnjenjem od 0,046 s u cilju postizanja Zeljene promene klizanja. U
slucaju ciklusa koCenja koji se odnosi na zadnju osovinu (slika 7.24),
karakteristican je deo od 5,5 s do zavrSetka ciklusa koCenja, tokom koga je model
dodatno korigovao tezinske odnose. U delovima ciklusa gde je ova greSka u
intervalu izmedu -0,1 do 0,1 bar, modeli za prednju i zadnju osovinu su vrsili

predvidanje pritisaka aktiviranja ko¢nica na prednjoj/zadnjoj osovini na osnovu

trenutno vazecée matrice tezinskih odnosa.
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Slika 7.24. Verifikacija predvidanja neuronskog modela - zadnja osovina

(pritisak 2,4 bar, brzina 85 km/h)

Sila na komandi (N)

Temperatura (°C)

Na izabranom primeru iz grupe ciklusa kocenja kod kojih je potrebno realizovati
brz odziv sistema, odnosno ostvariti visok gradijent povecanja pritiska aktiviranja

kocnice u relativno kratkom vremenskom periodu, proverene su moguénosti
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razvijenih dinamickih neuronskih modela za kocnice na prednjoj/zadnjoj osovini
da predvide pritisak aktiviranja koc¢nica kako bi se ostvarile stvarno izracunate

promene klizanja na prednjoj/zadnjoj osovini (slike 7.251 7.26).
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Slika 7.25. Verifikacija predvidanja neuronskog modela - prednja osovina
(pritisak 6,5 bar, brzina 80 km/h)

Kao sto se vidi sa ovih slika, izabrani su ciklusi koCenja koje karakteriSe visok
gradijent porasta pritiska aktiviranja u poCetnom delu ciklusa kocenja, a zatim se
pritisak naglo smanjivao i ponovo povecavao do kraja ciklusa. Dati ciklusi ko¢enja
su takode karakteristi¢ni i po relativno visokoj temperaturi ko¢nica na prednjoj
(245°C) i zadnjoj osovini (290°C). Ako se posmatra slika 7.25, stvarni pritisak
aktiviranja kocnice na prednjoj osovini naglo raste do 7 bar tokom prve sekunde
kocenja. Posledica toga je porast klizanja tocka u poduzZnom pravcu u proseku za
oko 10%. Do druge sekunde kocenja pritisak aktiviranja koc¢nice se smanjuje do
polovine prvobitne vrednosti (a takode i klizanje), dok se posle toga povecava za
oko 1 bar do 2,75 s. Sa slike 7.26 se moze uociti da promena pritiska aktiviranja
koc¢nice na zadnjoj osovini ima slican karakter, ali je srednja maksimalna vrednost

pritiska manja. Imajudi u vidu da se ovakav rezim kocCenja moze svrstati u nagla
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(pani¢na) kocenja, usled preraspodele optereéenja izmedu osovina, EBS sistem je
podesio manji pritisak na zadnjoj osovini da ne bi doSlo do prekoracenja

maksimalno raspolozive sile u kontaktu pneumatika i tla u poduZnom pravcu.

Dinamicki neuronski model klizanja za prednju osovinu je sa zakasSnjenjem od
0,1 s predvideo potrebnu promenu pritiska aktiviranja tokom ovog ciklusa kocenja
kako bi se klizanje toc¢ka odrzavalo na Zeljenom nivou. To se moze zakljuciti sa
slike 7.25, na kojoj se vidi da je model za prednju osovinu na osnovu datih
promena ulaznih veli¢ina predvideo nagli porast pritiska od 0 do 7 bar u periodu
od samo jedne sekunde. Ako se posmatra greSka predvidanja (slika 7.25), vidi se da
su predvidanja modela najviSe odstupala od vrednosti stvarnog pritiska u
trenucima 0,75 s, 1,4 s, 2,3 s i izmedu 2,8-3 s od pocetka kocenja, Sto je uticalo na
aktiviranje on-line obuke modela. To su upravo trenuci u kojima dolazi do naglih
promena u velicini klizanja tocka, a u skladu je sa promenom stvarnog pritiska

aktiviranja kocnice.
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Slika 7.26. Verifikacija predvidanja neuronskog modela - zadnja osovina
(pritisak 5,2 bar, brzina 80 km/h)
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U slucaju modela za podesSavanje pritiska aktiviranja na zadnjoj osovini, nagle
promene Kklizanja to€ka, u sinergiji sa dinamickim promenama brzine i
temperature, takode znatno uticu na predvidanje pritiska od strane modela (slika
7.26). Na primer, u trenutku 1,4 s (slika 7.26) greSka predvidanja modela naglo
dostize vrednost od -0,25 bar. Obuka modela se aktivirala i u skladu sa tim model
je zapocCeo aZuriranje tezinskih odnosa tako da se predvideni pritisak korigovao,
Sto je dovelo do daljeg smanjenja greske predvidanja, koja do trenutka 2 s

konvergira ka nuli.

U slucaju ciklusa kocCenja prikazanih na slikama 7.27 i 7.28, koji se odnose na
optereCeno stanje vozila, srednja vrednost temperature kocnice na prednjoj
osovini je bila 125°C, a na zadnjoj 230°C. U pitanju su koCenja za koje je

karakteristicno postepeno povecanje pritisaka aktiviranja, kao i

njihova
promenljivost tokom ciklusa kocenja. Odgovaraju¢e dinamicke promene stvarnog
klizanja se kre¢u u opsegu 5-45% za tocak na prednjoj i 5-23% za toc¢ak na zadnjoj

osovini (slike 7.27 1 7.28).
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Slika 7.27. Verifikacija predvidanja neuronskog modela - prednja osovina

(pritisak 6 bar, brzina 59 km/h)
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Sli¢nost sa prethodnim ciklusima (slike 7.25 i 7.26) se ogleda u tome S$to postoje
nagla opadanja stvarnih pritisaka u veoma kratkom vremenskom intervalu, Sto je
posledica naglog prestanka dejstva vozaca na komandu sistema za radno kocenje.
U slucaju tocka na prednjoj osovini, stvarni pritisak naglo opada za 4,5 bar za samo
pola sekunde. U tom intervalu poduzno klizanje pocCinje naglo da raste, a zbog pada
brzine tocka ispod 20 km/h nije doSlo do intervencije ABS-a. Imaju¢i u vidu da se
okviru seta podataka za obuku mreZe modela nalazio odredeni broj ciklusa kocenja
sa slicnim karakterom promene ulaznih/izlaznih veli¢ina, model je u ovom slucaju
uspeSno predvideo ovako naglu promenu pritiska na osnovu promene klizanja,
temperature i brzine tocka (slika 7.27). Greska predvidanja modela u odnosu na
stvarni pritisak aktiviranja kocnice dostiZe vece vrednosti tokom ciklusa koc¢enja u
trenucima 2,2 s i 3,2 s od pocetka kocenja, tj. u trenucima gde dolazi do nagle

promene ulaznih veli¢ina.
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Slika 7.28. Verifikacija predvidanja neuronskog modela - zadnja osovina
(pritisak 3,5 bar, brzina 70 km/h)

U slucaju ciklusa sa slike 7.28, koji se odnosi na zadnju osovinu, karakteristican

je nagli pad pritiska od 2 bar koji se dogada, kao i u prethodnom slucaju, izmedu
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3,25-3,75 s vremena kocenja. U ovom slucaju u pitanju je prikocivanje od pocetne
brzine koja iznosi 70 km/h do brzine od 30 km/h. Kao Sto se vidi sa slike 7.28,
maksimalno odstupanje predvidene vrednosti pritiska od stvarne iznosi 0,2 bar u
trenutku 3,5 s od pocetka kocenja. Tokom preostalog dela ciklusa odstupanja

predvidenog pritiska su u prihvatljivim granicama.

Na slikama 7.29 i 7.30 je ilustrovana verifikacija performansi neuronskih
modela za prednju/zadnju osovinu u slucajevima kada su stvarne promene
pritisaka aktiviranja kocnica imale nagle (skokovite) promene. U oba slucaja
stvarno klizanje se menjalo u intervalu izmedu 0-29%. Srednja vrednost

temperature kocnice je iznosila 129°C na prednjoj i 160°C na zadnjoj osovini.
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Slika 7.29. Verifikacija predvidanja neuronskog modela - prednja osovina
(pritisak 3,2 bar, brzina 75 km/h)

Sa slika 7.29 i 7.30 se moze videti da su odgovarajuci modeli predvideli kakva
treba da bude promena pritiska aktiviranja kocnice u zavisnosti od promene
uslova u kontaktu pneumatik-tlo (stvarnog klizanja), temperature i brzine tocka,
ali je ipak evidentno da u odredenim vremenskim trenucima tokom ciklusa postoje

odredena odstupanja predvidenih vrednosti pritisaka u odnosu na stvarne. To je
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posebno uocljivo u intervalu 5-5,5 s kod ciklusa koji se odnosi na prednju kocnicu
(slika 7.29) i izmedu 2,6-3,2 s u slucaju ciklusa prikazanog na slici 7.30. U oba
slucaja, modeli za prednju/zadnju osovinu su tokom veceg dela ciklusa vrsili
predvidanje sa trenutno vaze¢om matricom tezinskih odnosa, Sto se vidi na osnovu
prikazane greSke predvidanja koja ne prelazi granicu od 0,1 bar po apsolutnoj
vrednosti. To potvrduje da je model zapamtio zavisnost izmedu ulaznih/izlaznih

veli¢ina tokom procesa obuke.
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Slika 7.30. Verifikacija predvidanja neuronskog modela - prednja osovina
(pritisak 2,7 bar, brzina 75 km/h)

7.4.4. Upravljanje performansama Kkocnog sistema pomocu

neuronskih modela za prednju i zadnju osovinu

Posle verifikacije ,performansi“, odnosno kvaliteta predvidanja neuronskih
modela, izvrSena je analiza moguc¢nosti da se znanje o modeliranoj funkcionalnoj
vezi, koje se nalazi u neuronskim modelima za prednju i zadnju osovinu, iskoristi
za upravljanje klizanjem tocka u toku ciklusa kocenja. Cilj je ,drZanje“ klizanja

toCka u poduznoj ravni na nivou koji odgovara trenutno maksimalnom koeficijentu
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prijanjanja (u poduZnom pravcu) u kontaktu pneumatika i puta. Izabrano je 12
karakteristi¢nih ciklusa kocenja (Sest koji se odnose na neoptereceno i Sest koji se
odnose na opterefeno stanje vozila), tokom kojih je identifikovana vrednost
poduznog klizanja tocCka pri kojoj se ostvaruje maksimum prijanjanja u poduZznom
pravcu. Na osnovu toga, razvijeni simulacioni model inteligentnog sistema za
kocCenje je testiran tako da dinamicki podeSava pritiske aktiviranja prednjih i
zadnjih kocnica na nacin da se poduZno klizanje tockova na prednjoj i zadnjoj
osovini upravo odrzi na nivou koji obezbeduje maksimalno poduZno prijanjanje
(kocenje na pravcu). Kvalitet upravljanja pritiskom aktiviranja kocnica je
verifikovan na osnovu stvarnog pritiska koji je postignut tokom ispitivanja vozila.
Treba napomenuti da je samo u okviru ovih ciklusa koc¢enja nivo klizanja toc¢kova

(pri kocenju na pravcu) odrZan na nivou koji obezbeduje maksimalno prijanjanje.

Slike 7.31-7.36 ilustruju rezultate testiranja sistema za inteligentno upravljanje
klizanjem tockova na prednjoj i zadnjoj osovini pri neoptere¢enom stanju vozila. U
skladu sa odgovaraju¢om Kkrivom klizanja, maksimalni koeficijent prijanjanja u
poduznom pravcu (ciklus kocCenja prikazanog na slici 7.31) je dostupan za
vrednosti poduznog klizanja koje se dinamicki menjalo u intervalu 12-15%.
Dinamicki neuronski model, odnosno tako formiran kontroler je testiran da podesi
pritisak aktiviranja prednje kocnice kako bi se klizanje odrZavalo na tom nivou
tokom datog ciklusa kocenja. Brzina toCka se smanjuje od poCetne vrednosti od 72
km/h do 43 km/h, dok je srednja maksimalna vrednost temperature prednje
koc¢nice tokom ovog ciklusa iznosila 67°C. Na osnovu rezultata prikazanih na slici
7.31 moZe se zakljuciti da je kontroler dinamicki podesio pritisak aktiviranja
kocnice na nivo koji obezbeduje da se klizanje tocka drZi na Zeljenom nivou. Na
osnovu steCenog znanja o funkcionalnoj vezi izmedu pritiska, brzine, temperature i
klizanja tocka u toku ciklusa kocenja tokom procesa obuke kao i njihovom
trenutnom uticaju, model je prvo predvideo dinamic¢ku promenu pritiska kojim bi
trebalo aktivirati ko¢nicu uz istovremeno dodatno obucavanje na osnovu greske
predvidanja. Kao Sto se vidi sa slike 7.31, kontroler je pokazao zadovoljavajuci
kvalitet predvidanja u zavisnosti od istovremene dinamicke promene pritiska i

brzine toCka tokom ovog ciklusa koCenja. Na primer, pritisak aktiviranja prednje

248



kocnice je povecan na 3,8 bar za 1,75 s od pocetka kocenja gde je prema Krivoj
klizanja dostignuta maksimalna vrednost koeficijenta prijanjanja. U tom trenutku
je takode dostignuta i maksimalna vrednost usporenja tocka. Od trenutka 0,75 s
usporenje tocka se povecavalo sa manjim gradijentom (brzina toc¢ka se smanjivala
takode sa manjim gradijentom) pa je i kontroler tokom sledec¢e sekunde smanjio
gradijent povecanja pritiska aktiviranja kocnice (slika 7.31). Imajudi u vidu da je
ovde proces dinamicke obuke ukljucen, promena predvidenog pritiska aktiviranja

kocnice je u skladu sa promenom pritiska sa kojim je koc¢nica stvarno aktivirana.
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Slika 7.31. Uporedni prikaz predvidenog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -

maksimum prijanjanja pri A=12-15%

Nakon toga, kontroler je tokom sledete sekunde (do 2,75 s) zapoceo da
smanjuje pritisak aktiviranja sa blazim gradijentom do 2,5 bar jer se ugaono
usporenje toCka smanjuje, odnosno brzina tocka se smanjuje sa manjim
gradijentom (slika 7.31). U poredenju sa promenom stvarnog pritiska aktiviranja
tokom datog ciklusa, sposobnost kontrolera da inteligentno podesi pritisak

aktiviranja u ciklusu kocenja (sa zakaSnjenjem) u zavisnosti od toga pri kom
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klizanju tocka se ostvaruje maksimum koeficijenta prijanjanja, kao i u zavisnosti od

Zeljene dinamicke promene klizanja u kontaktu pneumatik-tlo, je zadovoljavajuca.

U slucaju ciklusa kocenja prikazanog na slici 7.32, koji se odnosi na zadnju
osovinu, klizanje tocka se dinamicki menja u intervalu 8-22%, dok se brzina tocka
smanjuje od 72-43 km/h. Srednja maksimalna vrednost temperature kocnice na
zadnjoj osovini tokom ovog ciklusa kocenja je iznosila 79°C. Odgovarajuca kriva
klizanja pokazuje da je opseg klizanja u kome je ostvarivo maksimalno prijanjanje

u kontaktu pneumatika i tla izmedu 13-17%.
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Slika 7.32. Uporedni prikaz predvidenog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -

maksimum prijanjanja pri A=13-17%

Na osnovu ugaonog usporenja tocka (slika 7.32) vidi se da je maksimalan
potencijal prijanjanja dostignut izmedu 1,5 i 2,25 sekunde od pocetka kocenja. U
prvoj polovini ciklusa kocenja do 1,75 s prijanjanje se blago povecavalo sve do
dostizanja maksimuma, pa je kontroler za upravljanje klizanjem tocka na zadnjoj
osovini postepeno povecavao pritisak (predvideni) do maksimalne vrednosti od 3
bar kako bi se Sto bolje iskoristilo optimalno prijanjanje u kontaktu pneumatika i
tla. Imajuci u vidu stvarne vrednosti poduznog klizanja, brzine tocka i temperature
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kocnice model je predvideo ovaj potencijal (u smislu ostvarivanja maksimalnog
prijanjanja) i omoguc¢io da kontroler dinamicki podesi (poveca) pritisak u ovom

delu ciklusa kocenja kako bi klizanje tocka bilo zadrzano na Zeljenom nivou.

Ako se posmatra ciklus kocenja na slici 7.33, koji se odnosi na to¢ak prednje
osovine, klizanje tocka se menjalo u intervalu 2-14%. U ovom ciklusu kocenja
maksimalno prijanjanje je ostvarivo pri vrednostima klizanja izmedu 5-8%. Brzina
toCka se menja u intervalu 82-32 km/h, a srednja maksimalna vrednost

temperature prednje koc¢nice je bila 96°C.
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Slika 7.33. Uporedni prikaz predvidenog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -

maksimum prijanjanja pri A=5-8%

Rezultati dinamickog podeSavanja pritiska pomoc¢u modela klizanja za prednju
osovinu su prikazani na slici 7.33, gde se vidi da je kvalitet predvidanja modela u
zavisnosti od dinamicke promene pritiska i brzine tocka na zadovoljavaju¢em
nivou. Dinamicki kontroler je predvideo potrebu povecanja pritiska aktiviranja
prednje kocnice do 3 bar tokom prve sekunde od pocetka ciklusa kocCenja gde je
moguce ostvariti maksimalnu vrednost koeficijenta prijanjanja. Posle tog trenutka,

kontroler je predvideo potrebu smanjivanja pritiska na 2,7 bar i uz veoma blagi
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pad u toku slede¢ih 1,5 s smanjio pritisak na 2,6 bar. Od zone maksimalnog
ugaonog usporenja tocka (izmedu 2-2.5 s) brzina tocka pocinje da opada sa
manjim gradijentom, a u skladu sa tim i ugaono usporenje tocka pocinje da opada
do 3,2 s, pa je kontroler smanjio pritisak na vrednost od 1,7 bar. Posle 3,4 s stvarno
klizanje nije viSe u optimalnoj zoni, pa je kontroler, na osnovu dinamickog modela,
korigovao (smanjio) pritisak u tom intervalu ciklusa da bi se klizanje tocka vratilo
u zonu gde je moguce posti¢i maksimalno prijanjanje.

Sto se ti¢e pode$avanja pritiska aktiviranja koc¢nice na zadnjoj osovini (slika
7.34) u cilju ostvarenja maksimalnog usporenja po tocku, situacija je veoma sli¢na

kao u prethodnom ciklusu koji se odnosi na prednju osovinu.
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Slika 7.34. Uporedni prikaz predvidenog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -

maksimum prijanjanja pri A=7-9%

U ovom ciklusu dinamicka promena klizanja je u okviru intervala 6-16%, pa je
opseg klizanja u kome je moguce posti¢i maksimalni koeficijent prijanjanja na
nesto viSem nivou u odnosu na prethodni slucaj (7-9%, slika 7.34). Brzina tocka se
smanjuje od 72-43 km/h, a srednja maksimalna vrednost temperature kocnice je

112°C. Model je relativno dobro generalizovao uticaj dinamickih promena klizanja,
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brzine tocka i temperature na promenu vrednosti pritiska aktiviranja tokom ovog
ciklusa kocenja. U skladu sa razlikama u uslovima prijanjanja u poduznom pravcu
na prednjoj i zadnjoj osovini, kontroler je izvrSio dinamicko podeSavanje pritiska
Cija je srednja maksimalna vrednost u toku ciklusa manja za 0,5 bar na zadnjoj
osovini (slika 7.34). U delu ciklusa kocenja posle 3,2 s kontroler je uskladio (blago
smanjio) pritisak aktiviranja koc¢nice kako bi se klizanje tocka vratilo u optimalnu
zonu. Na osnovu rezultata prikazanih na slikama 7.33 i 7.34, performanse
kontrolera za prednju i zadnju osovinu, u smislu inteligentnog podeSavanja
pritiska aktiviranja u ciklusu kocenja u zavisnosti od Zeljene dinamicke promene

klizanja u kontaktu pneumatik-tlo, su na prihvatljivom nivou.

Ciklus prikazan na slici 7.35 se odnosi na prednju osovinu i karakteristi¢an je po
tome S$to je u stvarnim uslovima kocenja doslo do aktiviranja ABS-a izmedu 0,75-
1,3 s. Kontroler je testiran da izvrsi podeSavanje pritiska aktiviranja ko¢nice tokom
ciklusa kocenja u skladu sa datim dinamickim promenama Kklizanja tocka,

temperature kocnice i brzine tocka.
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Slika 7.35. Uporedni prikaz predvidenog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -

maksimum prijanjanja pri A=19-25%
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Na osnovu krive klizanja (slika 7.35), maksimalno prijanjanje u kontaktu
prednjeg tocka i povrSine puta je moguce ostvariti pri vrednostima klizanja u
opsegu izmedu 19-25%. Srednja maksimalna vrednost temperature tokom ciklusa
je viSa nego u prethodno analiziranim sluc¢ajevima i iznosi 285°C. U toku prvih 0,7 s
kocenja, kontroler je predvideo povecanje pritiska od nule na vrednost 5,8 bar. Ako
se ova vrednost pritiska uporedi sa vrednoS¢u stvarnog pritiska aktiviranja
koc¢nice (slika 7.35), koja iznosi 6,2 bar, moZe se uociti da je kontroler podesio
pritisak koji je manji za 0,4 bar. Od tog trenutka (0,7 s) kontroler je zapoceo da
smanjuje pritisak jer je dobio informaciju da je klizanje izaSlo iz optimalnog opsega
u kome je moguce ostvariti maksimalno prijanjanje. Kontroler je smanjio pritisak
tokom narednih 0,2 s do 4,6 bar, a onda je zapocCeo da povecava pritisak da bi se
klizanje vratilo u optimalnu zonu. Pritisak je zatim povecavan do trenutka 1,1 s na
6,5 bar i dalje odrZavan na tom nivou trenutka 1,4 s od pocetka kocenja, imajuci u
vidu da se Kklizanje joS$ nalazi u optimalnoj zoni. Kontroler je podesio veci pritisak u
tom intervalu ciklusa u skladu sa tom promenom klizanja, ali i sa promenom brzine
tocka, odnosno njoj analognom promenom intenziteta dinamicke reakcije na
prednjem toCku (slika 7.35). U tom intervalu brzina toCka opada sa manjim
gradijentom (povremeno se on povecava) u odnosu na priblizno konstantno
klizanje tocka, na osnovu cega je kontroler korigovao pritisak za vrednost koja
odgovara toj promeni brzine tocka, a u skladu sa zahtevima vozaca. Izmedu 3-3,5 s
kocenja klizanje je ponovo u optimalnoj zoni pa je kontroler podesio pritisak tako
Sto ga je privremeno zadrZao na vrednosti od 3,2 bar, kako bi se iskoristio
raspoloZivi potencijal za ostvarivanje maksimalne efikasnosti procesa kocenja.
Posle 3,5 s od pocetka kocenja, kontroler je poceo postepeno da smanjuje pritisak
aktiviranja kocnice u skladu sa konstantno opadajuéom promenom ugaonog
usporenja toc¢ka, tj. nizim gradijentom smanjenja brzine tocka (slika 7.35). Imajuci
u vidu da se radi o desnom tocku vozila, naglo poveéanje stvarnog/zZeljenog
klizanja (iako se pritisak aktiviranja smanjuje) u ovom intervalu je rezultat
prelaska na podlogu sa niZim prijanjanjem tokom kocenja, odnosno prelazak sa
suve asfaltne podloge kolovoza na deo kolovoza koji ima dosta praSine i $ljunka. Na

osnovu informacije o trenutnoj vrednosti tog klizanja, dinamic¢ki model je

254



predvideo da postoji potreba da se pritisak dodatno koriguje u smislu smanjenja u

odnosu na stvarni i prema tome uskladio predvidanje kontrolera, slika 7.35.
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Slika 7.36. Uporedni prikaz predvidenog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -

maksimum prijanjanja pri A=7-11%

Na slici 7.36 je prikazan ciklus koc¢enja koji se odnosi na zadnju osovinu vozila.
Maksimalno prijanjanje u odnosu na dati ciklus se ostvaruje pri vrednostima
poduznog Kklizanja tocka izmedu 7-11%. Srednja maksimalna vrednost
temperature tokom ciklusa kocenja je 322°C. Kao $to se moZe videti sa slike 7.36,
dinamicki kontroler je podesio pritisak u skladu sa dinamickim promenama brzine
toCka, klizanja i temperature kako bi se ostvarilo Zeljeno klizanje tocCka, koje svuda
osim u segmentu ciklusa izmedu 0,75-1,75 s pripada zoni koja odgovara
maksimumu koeficijenta prijanjanja. Maksimalna vrednost pritiska koji zahteva
vozac iznosi 4,5 bar. EBS sistem je blaze povecavao pritisak u odnosu na tu
promenu i u trenutku 1 s od pocetka kocCenja dostignuta je vrednost stvarnog
pritiska aktiviranja koc¢nice od 4,7 bar. Neuronski kontroler je sa zakaSnjenjem od
0,1 s predvideo pritisak koji je u tom trenutku manji za 0,2 bar od stvarnog. Od

trenutka 1,75 s pa sve do kraja ciklusa kocenja, predvideni pritisak je na bliskom
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nivou kao i stvarni pritisak aktiviranja koc¢nice, pri ¢emu je njegovo maksimalno

odstupanje od stvarnog pritiska 0,15 bar u trenutku 2,8 s), slika 7.36.

Na slikama 7.37-7.42 su prikazani rezultati inteligentnog upravljanja
performansama kocnica na prednjoj i zadnjoj osovini u cilju postizanja
maksimalnog usporenja, odnosno odrzanja klizanja tockova na nivou koji
obezbeduje maksimalno prijanjanje pri optere¢enom stanju vozila. U ciklusu sa
slike 7.37 zona optimalnog klizanja je izmedu 10-17%. Srednja maksimalna
vrednost temperature u toku ciklusa kocenja je 136°C. Maksimalna vrednost

pritiska od 9 bar koju zahteva vozac je dostignuta u trenutku 1,2 s.
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Slika 7.37. Uporedni prikaz predvidenog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -

maksimum prijanjanja pri A=10-17%

EBS sistem je povecao pritisak od nule sa ve¢im gradijentom porasta do
maksimalne vrednosti u toku ciklusa od 8,9 bar za 0,8 s. Posledica toga je i
povecanje klizanja prednjeg tocka do maksimalne vrednosti od 27%, Sto je izazvalo
aktiviranje ABS-a. Kontroler je sa zakasSnjenjem od 0,1 s, u skladu sa promenama
stvarnog klizanja (koje je ujedno i Zeljeno) i ugaonog usporenja/brzine tocka,
predvideo da pritisak aktiviranja kocnice treba da ima ovakvo povecanje tokom
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prvih 0,8 s ciklusa kocenja, slika 7.37. Zbog smanjenja ugaonog usporenja tocka,
odnosno opadanja brzine tofka sa manjim gradijentom, kontroler je nadalje
smanjio pritisak, prvo na 7, a zatim na 6,2 bar, a onda ga je zatim ponovo povecao
na 8,2 bar imajuci u vidu da se ugaono usporenje tocka izmedu 1,3-1,7 s ponovo
povecalo, a sve u cilju zadrZavanja klizanja na Zeljenom nivou. Pritisak koji zahteva
vozac do kraja ciklusa pocinje da se smanjuje, a takode i stvarni pritisak aktiviranja
kocnice. U skladu sa tim klizanje tocka blago opada, a ugaono usporenje se
smanjuje pa je kontroler izvrSio postepeno smanjenje pritiska do nule, koji veoma

malo odstupa u odnosu na stvarni pritisak (slika 7.37).

U ciklusu koji se odnosi na zadnju osovinu (slika 7.38) klizanje pri kome je
moguce ostvariti maksimalno prijanjanje se kre¢e u opsegu 10-16%. Srednja

maksimalna vrednost temperature tokom ciklusa iznosi 158°C.
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Slika 7.38. Uporedni prikaz predvidenog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -
maksimum prijanjanja pri A=10-16%
Ciklusi prikazani na slikama 7.37 i 7.38 predstavljaju dobru ilustraciju razlicito
moguce zone optimalnog klizanja u kontaktu toCkova prednje i zadnje osovine

tokom kocenja. Pored uticaja vrste i stanja istroSenosti pneumatika, kao i vrste i
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stanja podloge na kojoj vozilo koc¢i, znacCajan uticaj na to ima i preraspodela
vertikalnog opterecenja izmedu osovina. To se moZe utvrditi i analizom krivih
klizanja sa slika 7.37 i 7.38. Zbog toga je bilo potrebno razviti sistem inteligentnog
upravljanja koji ¢e istovremeno upravljati klizanjem i na prednjoj i na zadnjoj
osovini, Sto bi trebalo dalje da stvori uslove za optimizaciju raspodele sila koCenja

na prednjoj i zadnjoj osovini.

Sa slike 7.38 se vidi da je model prepoznao da je klizanje u kontaktu zadnjeg
tocCka i puta u intervalu 0,2-0,8 s koCenja manje od optimalnog gde prijanjanje ima
maksimum. U skladu sa tim dinamicki kontroler je predvideo blago povecanje
pritiska u odnosu na stvarni pritisak aktiviranja ko¢nice na zadnjoj osovini za isti
taj interval kocenja. Od 0,8-1,8 s kocenja kontroler je podesavao pritisak u skladu
sa uspostavljenom funkcionalnom zavisnos$¢u izmedu pritiska, klizanja, brzine i
temperature u toku ciklusa kocenja. U tom intervalu klizanje je u optimalnim
granicama pa je kontroler postepeno povecao pritisak da bi se iskoristilo
maksimalno prijanjanje u kontaktu pneumatika i puta, a sve to u skladu sa
promenom pritiska koji zahteva vozac i ugaonog usporenja zadnjeg tocka, odnosno
brzine tocka koja mu je saopStena na ulazu. Klizanje toCka do kraja ciklusa raste, a
ugaono usporenje pocCinje naglo da opada pa je kontroler posle 1,8 s (sa
zakasSnjenjem od 0,1 s) postepeno smanjio pritisak do nule u poredenju sa
stvarnim pritiskom (slika 7.38), a sve to u cilju da se klizanje vrati u optimalan
opseg.

U slucaju ciklusa kocenja prikazanog na slici 7.39, obavljenog pri opterecenom
stanju vozila, klizanje tocka se dinamicki menja u granicama 2-14%, dok se brzina
tocka smanjila za 38 km/h od pocetka do kraja kocenja. Prema odgovarajucoj
krivoj klizanja (slika 7.39) klizanje tocka pri kome je prijanjanje maksimizirano je
u granicama 8-11%. Maksimalno prijanjanje je dostignuto izmedu 4,3-6 s od
pocetka ciklusa kocenja. U trenutku 4,3 s kocenja, posledica naglog povecanja sile
na komandi sistema za radno kocenje (pritiska koji zahteva vozac), a samim tim i
povecanja stvarnog pritiska aktiviranja kocnice, je i povecanje klizanja za 5%. Zbog
toga je sistem za inteligentno upravljanje povecao pritisak sa 1,3 bar na 2,5 bar

kako bi se dosegla gornja granica optimalnog prijanjanja u kontaktu pneumatik-tlo
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(slika 7.39). U trenutku 6,2 s pritisak koji zahteva vozac je naglo opao na 1 bar pa
je i predikcija kontrolera bila uskladena sa time. Nakon toga, ugaono usporenje
toCka pocinje da se povecava Sto je rezultat povecanja pritiska koji zahteva
vozac/stvarnog pritiska aktiviranja koc¢nice. U skladu sa tim, doslo je do povecanja
pritiska aktiviranja kocnice, u vremenu kocenja izmedu 6,6-8,6 s, na 1,3 bar (slika
7.39) jer je predvidena vrednost pritiska aktiviranja kocnice uskladena sa Zeljenim
opsegom poduznog klizanja toCka. Srednja maksimalna vrednost temperature u

toku ovog ciklusa iznosi 343°C.
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Slika 7.39. Uporedni prikaz predvidenog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -

maksimum prijanjanja pri A=8-11%

PodeSavanje pritiska od strane kontrolera za zadnju osovinu tokom ciklusa
prikazanog na slici 7.40 je veoma sli¢no, imajué¢i u vidu da su i promene brzina
tockova, odnosno ugaonih usporenja tockova na prednjoj i zadnjoj osovini takode
slicne. Kao Sto se vidi sa slike 7.40 i ovaj ciklus karakteriSu nagle (skokovite)
promene pritiska koji zahteva vozac, odnosno stvarnog pritiska aktiviranja koc¢nice.
Osim toga, optimalna zona klizanja, odnosno opseg klizanja u kome je prijanjanje

maksimalno je isti kao u prethodno razmatranom ciklusu (8-11%). Srednja
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maksimalna vrednost temperature koc¢nice u ovom slucaju je visa nego kod kocnice
na prednjoj osovini i iznosi 387°C. Povecanje pritiska koji zahteva voza¢, odnosno
povecanje stvarnog pritiska aktiviranja kocnice u trenutku 4,3 s je u ovom slucaju
dovelo do povecanja klizanja za 4%. U skladu sa tim je i kontroler povecao pritisak
sa 1,1 bar na 2,25 bar kako bi se postiglo optimalno prijanjanje u kontaktu
pneumatik-tlo. Tokom naredne 2 s pritisak koji zahteva vozac je blago opadao, a
zatim je u trenutku 6,2 s naglo opao na 0,8 bar. Dinamicki kontroler je prepoznao
odgovaraju¢u promenu klizanja, odnosno brzine/usporenja tocka i uskladio
predvidanje pritiska da bi se ostvarilo Zeljeno klizanje. Posle 6,5 s, kao posledica
povectanja pritiska koji zahteva voza¢, odnosno stvarnog pritiska aktiviranja
koc¢nice, ugaono usporenje toc¢ka pocinje da se povecava do 8,1 s. Shodno tome,
pritisak aktiviranja koCnice se povecao u intervalu ciklusa kocenja izmedu 6,6-8,6 s
na 1,2 bar. Na slici 7.40 se vidi da je ta predvidena vrednost pritiska aktiviranja
kocnice manja u odnosu na stvarni pritisak jer je uskladena sa opsegom klizanja

tocka u kome je moguce ostvariti maksimalno prijanjanje.
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Slika 7.40. Uporedni prikaz predvidenog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -
maksimum prijanjanja pri A=8-11%
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Neuronski modeli za upravljanje performansama kocnica na prednjoj i zadnjoj

osovini su pokazali slicne ,performanse” predvidanja tokom testiranja sa ciklusima

kocenja prikazanim na slikama 7.41 i 7.42. U slucaju ciklusa kocenja prikazanog na

slici 7.41, klizanje pri kome prijanjanje dostiZze maksimum je u granicama 10-16%,

dok se u slucaju ciklusa sa slike 7.42 ovaj optimalni opseg skoro poklapa, odnosno

iznosi 11-16%. U slucaju prednje kocnice (slika 7.41), srednja maksimalna

temperatura iznosi 382°C, dok temperatura zadnje kocnice (slika 7.42) iznosi

403°C. Kao i u prethodno analiziranim slucajevima i rezultati dinamickog

podeSavanja pritiska prikazani na slikama 7.41 i 7.42 pokazuju da je kvalitet

predvidanja modela klizanja prednje/zadnje osovine, u zavisnosti od dinamickih

promena klizanja i brzine tocka, na zadovoljavaju¢em nivou.
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Slika 7.41. Uporedni prikaz predvidenog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -

maksimum prijanjanja pri A=10-16%

Kao Sto se vidi sa slika 7.41 i 7.42, najvecu greSku predvidanja dinamicki

kontroler je imao u trenucima nagle promene pritiska koji zahteva vozac/stvarnog

pritiska, odnosno promene ugaonog usporenja tocka i klizanja u kontaktu

pneumatik-tlo. U slucaju tocka na prednjoj osovini, kontroler je sa zakaSnjenjem od
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0,1 s u trenutku 1,25 s predvideo pritisak veci za 0,2 bar u odnosu na stvarni da bio
se dosegao opseg klizanja u kome je prijanjanje maksimalno. Posle 3,5 s pa do kraja
ciklusa kontroler je blago smanjio pritisak u odnosu na stvarni u proseku za 0,1 bar.
Ako se posmatra predvideni pritisak u slucaju ciklusa koji se odnosi na zadnju
osovinu (slika 7.42), to je takode slucaj sa delom ciklusa kocenja posle 3,6 s pa sve
do kraja pri ¢emu je kontroler dodatno smanjio pritisak za 0,1 bar da bi se klizanje

dovelo u Zeljeni opseg.
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Slika 7.42. Uporedni prikaz predvidenog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -
maksimum prijanjanja pri A=11,5-16,5%
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7.5. INTELIGENTNO UPRAVLJANJE PERFORMANSAMA KOCNICE POMOCU
KOMBINOVANOG NEURO-FAZI PRISTUPA

Uvodenje fazi logickog pristupa kao podrske upravljanju klizanjem tocka
pomocu dinamickih vestackih neuronskih mreza izvrSeno je radi unapredenja rada
buduceg inteligentnog koc¢nog sistema u slucajevima kada dode do gresSaka u
predvidanju inverznog neuronskog modela, odnosno do potrebe dodatnog
korigovanja trenutnog (stvarnog) pritiska aktiviranja koc¢nica. U skladu sa tim, kao
dodatna komponenta sistema za upravljanje klizanjem uveden je hibridni model,
odnosno neuro-fazi kontroler. Fazi logicki kontroler (FLC), kao deo inteligentnog
sistema za upravljanje performansama kocnog sistema, ima funkciju pracenja
razlike izmedu stvarnog pritiska aktiviranja kocnica, Zeljenog pritiska odredenog
od strane vozaca i predvidenog pritiska pomoc¢u inverznog neuronskog modela
performansi koc¢nice. Na osnovu poznavanja ove razlike budu¢i inteligentni koc¢ni
sistem ¢e moc¢i da odlucuje o potrebi dodatne korekcije predvidenog pritiska od
strane dinamickog inverznog neuronskog modela kako bi se klizanje u kontaktu
pneumatik-tlo dovelo na Zeljeni nivo. Odluku o tome donosi na osnovu trenutnih
vrednosti ulaznih parametara (razlike izmedu Zeljenog i stvarnog klizanja,
trenutnih vrednosti stvarnog pritiska aktiviranja, pritiska koji zahteva vozac i
vrednosti pritiska koju predlaze neuronski model). Uvodenje fazi logike ima za cilj
da se pruzi ekspertska podrska radu dinamickog neuronskog modela, odnosno
obezbedi redundantna funkcija inteligentnog sistema za upravljanje
performansama kocnog sistema. Ovo je vazno u trenucima kada sistem radi sa
neprihvatljivo visokom greSkom predvidanja, tj. kada je predvidena vrednost
pritiska aktiviranja koc¢nice od strane inverznog dinamickog neuronskog modela
nerealna i/ili neodgovaraju¢a u odnosu na Zelju vozaca i/ili stvarnu vrednost
pritiska aktiviranja kocnice u tom trenutku. S obzirom da vozila, pa time i ko¢ni
sistem radi u vrlo Sirokom opsegu promene ne samo radnih rezima koc¢nica, ve¢ i
uslova prijanjanja izmedu tocka i puta (razliCite vrste puta, promenljivi vremenski
uslovi, razliciti tipovi i stanja pneumatika, razli¢ita stanja i performanse disk
kocnica, itd.), nije realno oc¢ekivati da ¢e neuronski model mo¢i da nauci u kratkom

vremenskom periodu ovako razli¢ita stanja u kojima se moZe naci koc¢ni sistem i da

263



moZe dovoljno kvalitetno da prilagodi performanse ko¢nog sistema novim,
razli¢itim, stanjima puta/reZimima Kkocenja. Koncept sistema inteligentnog
upravljanja, zasnovan na upravljanju klizanjem u kontaktu pneumatika i tla
pomocu kombinovanog neuro-fazi pristupa, je predstavljen pomocu blok
dijagrama na slici 7.43. Osnovne komponente sistema za upravljanje klizanjem

tocCka su u tom slucaju:

1. Inverzni dinamicki model procesa koc¢enja za prednju i zadnju osovinu.

2. Dinamicki neuronski kontroler za prednju i zadnju osovinu dobijen na

bazi inverznog neuronskog modela performansi ko¢nica.
3. Fazilogicki model (integrisan u neuro-fazi kontroler).

4. Model tocka (model cetvrtine vozila) sa pneumaticki aktiviranom disk

kocnicom privrednih vozila.
5. Mehanizam za aZuriranje tezinskih odnosa model-kontroler.

U skladu sa time, na slici 7.44 je prikazan odgovarajuci dijagram sistema za

upravljanje formiran u radnom okruzenju programskog paketa Matlab/Simulink.
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Kao Sto se moze zakljuciti sa slike 7.43, konfiguracija sistema inteligentnog
upravljanja klizanjem tocka u pogledu komponenata sistema, koje zasnivaju rad na
vestackim neuronskim mreZama, je ista kao konfiguracija razmatrana u poglavlju
7.4 (slika 7.16). Zbog toga u ovom delu rada nece biti ponavljana analiza
funkcionisanja dinamickog neuronskog modela za prednju i zadnju osovinu, pa ¢e
celokupna paZnja biti usmerena na integrisanu funkciju neuro-fazi kontrolera.
Pomocu pomoc¢nih elemenata za procesiranje signala u okviru Simulink paketa, na
osnovu Zeljene vrednosti klizanja u kontaktu pneumatik-tlo vrsi se izracunavanje
koliko ta vrednost odstupa od trenutne vrednosti stvarnog klizanja (razlika izmedu
klizanja). Istovremeno, neuronski model, u okviru neuronskog dela neuro-fazi
kontrolera, na osnovu vrednosti Zeljenog klizanja, temperature kocnice i brzine
tocka na ulazu, predvida vrednost pritiska kojim bi trebalo aktivirati ko¢nicu da bi
se ostvarilo to Zeljeno Kklizanje. Paralelno sa time, neuronski model u okviru
kontrolera dobija aZurne vrednosti teZinskih odnosa od inverznog neuronskog
modela koji se obucava u realnom vremenu na osnovu trenutnih i proslih
vrednosti stvarnog Kklizanja, temperature Kkocnice, translatorne brzine tocka i
greSke izmedu pritiska koji on predvida na izlazu i trenutne vrednosti pritiska
aktiviranja kocnice. Fazi logicki deo kontrolera za trenutne vrednosti razlike
izmedu Zeljenog i stvarnog klizanja, trenutne razlike izmedu vrednosti stvarnog
pritiska aktiviranja, pritiska koji zahteva vozac i predvidenog pritiska od strane
neuronskog dela neuro-fazi kontrolera na ulazu, donosi odluku o tome sa kojim
pritiskom ¢e kocnica biti aktivirana. U zavisnosti od toga kakav je odnos izmedu
stvarnog pritiska, pritiska koji zahteva vozac i pritiska koji predvida neuronski deo
kontrolera, fazi deo kontrolera, u skladu sa definisanim fazi logickim pravilima,
odlucuje o tome sa kojim pritiskom ¢e biti aktivirana koc¢nica. Ko¢nica moze biti
aktivirana pritiskom koji zahteva vozac ili ¢e se dozvoliti da se aktivira trenutnom
stvarnom vrednoscu pritiska ili ¢e biti aktivirana predvidenim pritiskom od strane
neuronskog kontrolera. Ukoliko ni jedan od ova tri pritiska ne obezbeduju Zeljeno
klizanje u kontaktu pneumatik-tlo, fazi logicki deo neuro-fazi kontrolera ce
omoguciti korekciju trenutne stvarne vrednosti pritiska aktiviranja kocnice

(smanjenje ili povecanje stvarnog trenutnog pritiska aktiviranja kocnice, u skladu
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sa uspostavljenim ,ako-onda“ pravilima). Treba napomenuti da se u ovakvoj
konfiguraciji (neuro-fazi) sistema ukupno KkaSnjenje trenutne vrednosti
korigovanog pritiska u odnosu na trenutnu vrednost stvarnog pritiska dobija kao
zbir kasnjenja neuronskog modela (0,015 s), filtriranja signala pomocu diskretne
vejvlet transformacije (0,025 s), fazi logickog modela (0,02 s) i rada prekidaca

(0,001 s), pa prema tome iznosi 0,061 s.

U skladu sa konfiguracijom inteligentnog upravljanja sa slike 7.43, fazi logicki
deo kontrolera ima Cetiri ulaza i dva izlaza. Prvi ulaz se odnosi na razliku izmedu
Zeljene i stvarne vrednosti klizanja toCka, dok se ostala tri ulaza odnose na pritiske
(pritisak predloZen od strane neuronskog kontrolera, pritisak koji zahteva vozac
dejstvom na komandu sistema za radno kocenje i pritisak sa kojim je kocnica
stvarno aktivirana u prethodno posmatranom trenutku, tj. trenutna vrednost
pritiska u ko¢nim cilindrima na prednjoj/zadnjoj osovini). Prvi izlaz iz fazi logickog
dela kontrolera se odnosi na eventualnu korekciju stvarnog pritiska aktiviranja
koc¢nice. Drugi izlaz predstavlja logicki (Bulov) signal, koji moZe biti jednak 0 ili 1 i
sluZi za upravljanje prekidacem koji ima funkciju selekcije da li ¢e se kocnica
aktivirati pritiskom koji predlaZze neuronski deo kontrolera ili sa korigovanim
stvarnim pritiskom. Prema utvrdenim fazi logi¢kim pravilima, ukoliko je potrebno
da se kocnica aktivira direktno sa pritiskom koji je predloZio neuronski deo
kontrolera (u slucaju da je on odgovarajuci), FLC na izlaz Salje logicki signal jednak
1, Sto dakle signalizira prekidacu da dalje propusti signal o pritisku koji predlaze
neuronski deo kontrolera. U obrnutom slucaju, ako su aktivirana pravila na osnovu
kojih ¢e fazi logicki deo kontrolera ,zakljuciti“ da je vrednost pritiska koji predlaze
neuronski deo kontrolera neodgovarajuca (previse velika, previse mala), logicki
signal je tada jednak 0 pa prekidac dalje propusta korigovanu vrednost stvarnog
pritiska. Fazi logicki deo kontrolera neprekidno nadgleda ulazne veli¢ine i donosi
odluku o vrednosti korekcije stvarnog pritiska (koliki treba da bude njen intenzitet
i da li treba da bude pozitivna ili negativna). U opStem slucaju, razlika izmedu
vrednosti klizanja odreduje da li treba povecati ili smanjiti pritisak aktiviranja
kocnice, dok sve Cetiri ulazne veli¢ine zajedno (i pritisci i razlika klizanja) definiSu

kolika treba da bude vrednost korekcije pritiska na izlazu, ako je to potrebno.
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Ukoliko je razlika izmedu Zeljenog i stvarnog klizanja tocka jednaka nuli, u tom
slucaju je i korekcija pritiska na izlazu jednaka nuli. To znaci da je Zeljeno klizanje
jednako stvarnom pa je dakle kocnicu potrebno aktivirati sa vredno$¢u trenutnog

(stvarnog) pritiska, tj. nije potrebno vrsiti nikakvu korekciju.

Na osnovu prikazane konfiguracije sistema inteligentnog upravljanja moZe se
zakljuciti da su njegove inteligentne sposobnosti obezbedene pomocu dinamickog
neuronskog dela kontrolera, a da fazi deo kontrolera vrSi neophodne korekcije u
situacijama kada je to potrebno. To znaci da sistem moZe da vrsi inteligentnu
selekciju izmedu pritisaka koje predlaze neuronski deo kontrolera (dinamicki
neuronski model), pritiska koji zahteva voza€ i trenutne (stvarne) vrednosti
pritiska, odnosno moZe da koriguje stvarni pritisak u toku ciklusa kocenja. Sa
dobro obucenim dinamickim neuronskim modelom u celokupnom radnom opsegu,
koc¢nica bi tada mogla biti aktivirana sa pritiskom koji obezbeduje Zeljenu vrednost
klizanja tocka, umesto cisto adaptivne konvergencije koju vrsi fazi logicki kontroler

kada radi sam u sistemu.

7.5.1. Razvoj fazi logicke podrske

Fazi logiCki kontroler, koji je kombinovan sa dinamickim neuronskim
kontrolerom obrazuju¢i hibridni, neuro-fazi, sistem za inteligentno upravljanje
performansama kocnice je razvijen na osnovu Mamdanijeve metode zakljucivanja i
odgovaraju¢ih fazi logickih ,ako-onda“ pravila. Funkcije pripadanja i ,ako-
onda“ pravila, koja se odnose na razvijeni fazi logicki kontroler, su formirani na
osnovu karakteristika ulaznih/izlaznih promenljivih. Kako je to objasnjeno u
poglavlju 6, funkcija pripadanja odreduje stepen pripadnosti nekog elementa u
okviru fazi skupa na taj nacin S$to vrSi mapiranje elemenata iz svog domena u
numericke vrednosti koje pripadaju intervalu [0,1]. Taj postupak je poznat kao
fazifikacija. Fazifikovana vrednost 0, odnosno funkcija pripadanja sa vrednos¢u 0
oznacava da odgovarajuéi element definitivno nije ¢lan datog fazi skupa, dok

vrednost 1 oznacava da element u potpunosti pripada fazi skupu.
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Slike 7.45 i 7.46 prikazuju dva seta funkcija pripadanja za ulazne promenljive -
prvi se odnosi na razliku klizanja (slika 7.45), a drugi na vrednosti pritisaka
(predvidenih od strane neuronskog dela kontrolera, stvarni pritisak i pritisak koji
zahteva vozac delujuc¢i na komandu sistema za radno kocenje, slika 7.46). Prvi set
sadrzi sedam lingvistickih promenljivih, odnosno funkcija pripadanja koje
pokrivaju opseg mogucih vrednosti koji moZe da ima razlika Zeljenog i stvarnog
klizanja. Ta razlika moZe da bude pozitivna ili negativna u zavisnosti od toga da li
treba smanjiti ili povecati klizanje u kontaktu pneumatik-tlo. Teoretski, ona moZe
imati bilo koju vrednost u intervalu izmedu [-100,100], mada treba napomenuti da
su Sanse da dode do ostvarivanja ekstremnih vrednosti razlike od 100% skoro
bliske nuli. Znacaj upotrebe razlike izmedu pomenute dve vrednosti klizanja tocka,
a ne direktno njihovih stvarnih vrednosti ponaosob, ogleda se u smanjenju broja
ulaznih veli¢ina u fazi logicki kontroler, Sto dalje utice na smanjenje broja fazi
logickih pravila potrebnih za opisivanje svih stanja u kojima sistem moZe da se
nade. Osetljivost fazi sistema u velikoj meri zavisi od broja i rasporeda funkcija
pripadanja ulaznih i izlaznih veli¢ina. Sto je broj funkcija pripadanja ve¢i, veéa je i
osetljivost izlaza iz fazi sistema na promenu ulazne/ulaznih veli¢ina. Funkcije

pripadanja za razliku klizanja su date u tabeli 7.3.

Tabela 7.3. Funkcije pripadanja za ulaznu promenljivu razlika klizanja (slika 7.45)

Red.br. Oznaka Naziv Oblik profila Koordinate temena
1. 0 Nula Trouglasta [0;0;0]
2. PM Pozitivno malo Trouglasta [0;0;10]
3. PS Pozitivno srednje Trouglasta [5;15;25]
4, PV Pozitivno veliko Trouglasta [15;100;100]
5. NM Negativno malo Trouglasta [-10;0;0]
6. NS Negativno srednje Trouglasta [-25;-15;-5]
7. NV Negativno veliko Trouglasta [-100;-100;-15]

Drugi set funkcija pripadanja ima tri lingvisticke promenljive koje se odnose na
nivoe tri pritiska na ulazu, a koji se menjaju u opsegu izmedu 0 i 9 bar, slika 7.46.
NajceS¢e se primenjuju funkcije pripadanja oblika trougla, trapeza, Gausova i

zvonasta jer mogu najlakSe da se implementiraju u fazi logicke kontrolere. Kao Sto
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se vidi sa slike 7.46, dve funkcije pripadanja su trouglaste, dok je treca trapeznog
oblika. Da bi se omogucio blagi prelaz iz jednog stanja u drugo, funkcije pripadanja

se preklapaju, a njihove karakteristike su date u tabeli 7.4.

T T T T T
NV NS M PS P

0 1 | — = | 1
-100 80 -60 40 -20 0 20 40 60 80 100

Slika 7.45. Funkcije pripadanja za promenljivu ,razlika klizanja“

T T T
S \

0 1 i [ 1 L L !
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Slika 7.46. Funkcije pripadanja za pritiske

Tabela 7.4. Funkcije pripadanja za pritiske (prema slici 7.46)

Red.br. Oznaka Naziv Oblik profila Koordinate temena
1. M Mali Trouglasta [0;0;2]
2. S Srednji Trouglasta [1;3;5]
3. \% Veliki Trapezna [4;6;9;9]

Funkcije pripadanja, pomoc¢u kojih su predstavljene uzlazne promenljive su
prikazane na slikama 7.47 i 7.48. Sto se ti¢e korekcije pritiska, ukupan opseg
mogucih vrednosti korekcije se nalazi izmedu -9 i 9 bar pa je shodno tome
izabrano 9 funkcija pripadanja (slika 7.47), datih u tabeli 7.5. Nacin njihovog
definisanja je analogan sa nacinom definisanja funkcija pripadanja razlike klizanja
na ulazu. Jedina razlika se odnosi na dodatno razdvajanje pozitivhog/negativnog
fazi skupa srednje na dva manja fazi skupa (PM1i PM2/NM1 i NM2) sa ciljem da se

omoguci korigovanje pritiska sa manjim korakom. Fazi skupovi su u ovom sluc¢aju
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predstavljeni pomoc¢u trouglastih funkcija pripadanja. Kao i kod ulaznih
promenljivih i ove funkcije pripadanja se preklapaju ¢ime se obezbeduje da izlaz
bude sa blagim promenama. Logicki signal koji sluZi za upravljanje prekidacem
moZe biti predstavljen samo jednom, tzv. singleton funkcijom pripadanja sa

koordinatama [1;1;1], slika 7.48.

T T T T T T T
NV NS2 NS1 HM PS1 PS2 P,

L 1 I
-4 -2 0 2 4

Slika 7.47. Funkcije pripadanja za korekciju pritiska

| | | 1 I 1 | 1
0.9 0.92 0.94 0.96 0.98 1 1.02 1.04 1.06 1.08 1.1

Slika 7.48. Funkcija pripadanja za logicki signal

Da bi se opisala sva moguca stanja fazi sistema tokom njegovog rada, definisano
je ukupno 194 (27*7=194) fazi logickih (,ako-onda“) pravila. Ova pravila su
bazirana na medusobnim kombinacijama fazi skupova koji opisuju stepen
pripadanja odgovarajuce ulazne/izlazne promenljive. Medusobni odnos pritisaka
na ulazu moze u opStem slucaju da se razvrsta na Cetiri posebna slucaja, vidi tabelu
7.6. U skladu sa tim, definisana je strategija formiranja pravila koja je prikazana u
tabeli 7.7. Odgovarajuce oznake se odnose nAi - razlika izmedu Zeljenog i
stvarnog klizanja, pp - pritisak koji predlaZe neuronski kontroler, py — pritisak koji

zahteva vozac i psw - stvarni pritisak aktiviranja koc¢nice.
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Tabela 7.5. Funkcije pripadanja za izlaznu promenljivu korekcija pritiska (prema

slici 7.47)
Red.br. Oznaka Naziv Oblik profila Koordinate temena
1. 0 Nula Trouglasta [0;0;0]
2. PM Pozitivno mala Trouglasta [0;0;0,5]
3. PS1 Pozitivno srednja 1 Trouglasta [0;1;2]
4. PS2 Pozitivno srednja 2 Trouglasta [1;2,5;4]
5. PV Pozitivno velika Trouglasta [3,5;9;9]
6. NM Negativno mala Trouglasta [-0,5;0;0]
7. NS1 Negativno srednja 1 Trouglasta [-2;-1;0]
8. NS2 Negativno srednja 2 Trouglasta [-4;-2,5;-1]
9. NV Negativno velika Trouglasta [-9;-9;-3,5]

Tabela 7.6. Odnos pritisaka na ulazu

Red. br. Odnos pritisaka
1. Pp2PvPstv
2 Pp2Pv=Psty
3. Pp<pPvPstv
4 Pp<pv=Pstv
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Tabela 7.7. Definisana fazi logicka pravila

Izlazne velic¢ine

Ulazne velicine Razlika Klizanja (AA)
Slucaj Red. i
(T;lét)ela bp. | Po | i/ili | py | i/ili | paw [ o [ O | PM | PS | PV | NM | NS | NV
'1 1 \Y Vv Vv Pstv | Dp P pp | NM | NS1 | NS2
1 2 \Y Vv S Pstv | Dp P pp | NS1 | NS2 | NS2
1 3 \ v M psw |PS1| pp | pp | NM [ NM | NM
2 4 \Y S Vv Psv | PP | DPp pp | NM | NS1 | NS2
1 5 \' S S Pstv | PP | Pp pp | NM | NS1 | NS2
1 6 \ S M psw |PS1| pp | pp | NM [ NM | NM
2 7 \Y M Vv Pstv | Dp P pr | NM | NS1 | NS2
2 8 \ M S Psv | Po | Pp | Pp | NM | NS1 | NS2
1 9 \ M M psw |PS1| pp | pp | NM [ NM | NM
3 10 S \ v psw | PM | PST [ PS2 | p, | pp | NV
3 11 S v s |\ psw | pp | PS1 | PS2 | p, | NS1 | NS2
3 12 S \ M NS Psv | Po | Pp | PV | NM | NM | NM
4 13 S S % NM, psw | PM [ PST [ PS2 | po | po | po
1 14 S| i [s] i S O psw | pp | PS1 | PS2 | p, | NS1 | NS2
1 15 |s S M 1;1\5/1', psw | Po | Po | Pp | NM | NM | NM
2 16 S M \Y PV pstv | PM | PS1 | PV P P P
2 17 S M S Psv | Pp | Pp | Pp | NM | NS1 | NS2
1 18 S M M Pstv | Dp P pp | NM | NM | NM
3 19 [ M v v psw | PM | PST [ PS2 | NM | p, | pp
3 20 | M v S psw | PM | PS1| PV | NM | p, | p,
3 21 M \% M Pstv | pp | PS1 | PV | NM | NM | NM
4 22 | M S \ psw | PM | PS1 [ PS2 [ NS1 | p, | pp
4 23 | M S S psw | PM | PS2 [ PV | pp | po | pp
3 24 M S M psv | pp | PS1 | PS2 | NM | NM | NM
4 25 | M M \ psw | PM | PS1 [ PS2 [ NS1 | p, | pp
4 26 M M S psw | PM | PS2 | PV | NM | p, | pp
1 27 M M M Pstv | pp | PS1 | PS2 | NM | NM | NM
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7.5.2. Upravljanje performansama koc¢nog sistema pomocu neuro-

fazi modela za prednju i zadnju osovinu

Da bi se u potpunosti sagledale prednosti kombinovanja neuronskog i fazi
pristupa za inteligentno upravljanje performansama kocnice u cilju ostvarivanja
Zeljenog/optimalnog nivoa klizanja u kontaktu pneumatik-tlo analizirano je 11
razliCitih ciklusa kocenja. Prvih Sest ciklusa se odnose na neoptereceno, dok se
ostalih pet odnose na optereceno stanje vozila. U skladu sa time, slike 7.49-7.54 se
odnose na neoptereceno, a sve ostale na optereceno stanje vozila. U objaSnjenjima
koja slede je, pored analize ciklusa koCenja sa stanoviSta opisivanja promena
posmatranih ulaznih veli¢ina (klizanje, brzina i temperatura), na primer,
maksimalne/minimalne vrednosti, opseg promene, trend promene, itd., paZnja bila
usmerena na uporednu analizu podeSavanja pritiska aktiviranja ko¢nice pomocu
Cisto neuro i kombinovanog neuro-fazi pristupa. U odnosu na dijagrame rezultata
prikazane u prethodnom poglavlju koji se odnose na cisto neuronski pristup, na
svakom od dijagrama su uporedno prikazani stvarni pritisak aktiviranja kocnice
(izmeren tokom datog ciklusa kocenja), pritisak koji je zahtevao vozac dejstvom na
komandu sistema za radno kocenje u toku ciklusa kocenja, pritisak koji predvida
neuronski model u sastavu buduceg kontrolera i predvideni pritisak aktiviranja
koc¢nice kao rezultat rada hibridnog neuro-fazi modela. Uporedo sa tim je dodatno
prikazana i dinamicka promena korekcije stvarnog pritiska, kao razlika pritiska
predvidenog od strane neuro-fazi modela i stvarnog pritiska kojim je kocnica
aktivirana tokom rada EBS sistema posmatranog vozila. Da bi se proverilo da li je
klizanje, kao rezultat uvedene korekcije pritiska aktiviranja kocnice u Zeljenom
opsegu (u kome je ostvarivo maksimalno prijanjanje u poduZznom pravcu), na
dijagramu je takode prikazana i promena predvidenog klizanja. To klizanje je
rezultat simulacije datih uslova kocenja za vrednost pritiska aktiviranja kocnice
korigovanog pomocu neuro-fazi modela, odnosno buduceg kontrolera ¢iji ¢e se rad
zasnivati na ovom hibridnom modelu. Pored toga, na nekim dijagramima je
dodatno prikazana i promena logickog signala, kojim se upravlja prekidacem
(selekcija izmedu predvidenog i stvarnog pritiska), kako bi se bolje objasnilo kako

sistem inteligentnog upravljanja radi, odnosno u kojim trenucima tokom ciklusa
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kocenja dolazi do korekcija pritisaka, odnosno prelaza sa predvidenog na stvarni

pritisak i obrnuto.

U slucaju ciklusa koCenja prikazanog na slici 7.49, da bi se klizanje u kontaktu
pneumatika i tla dovelo na nivo koji odgovara maksimalnom prijanjanju tocka u
kontaktu sa podlogom, kocnica na prednjoj osovini bi, prema odlukama koje
donosi neuro-fazi model, trebalo da bude aktivirana pritiskom koji je u odredenoj
meri korigovan (sa zakaSnjenjem od 0,061 s) u odnosu na stvarni pritisak. Prema
krivoj klizanja prikazanoj na slici 7.49, maksimalni koeficijent prijanjanja u
poduzZnom pravcu je dostupan za vrednosti klizanja izmedu 12-15%.
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Slika 7.49. Uporedni prikaz korigovanog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -
maksimum prijanjanja pri A=12-15%

Neuro-fazi model je testiran sa ciljem da se pritisak aktiviranja prednje kocnice
uskladi sa trenutnim uslovima kocenja, kako bi se klizanje odrzavalo u okviru

pomenutog opsega tokom datog ciklusa kocenja. Na osnovu rezultata prikazanih
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na slici 7.49 moze se zakljuciti da je neuro-fazi model, odnosno budu¢i kontroler
zasnovan na ovakvom modelu, korigovao (povecao) pritisak aktiviranja prednje
koc¢nice u toku prve sekunde vremena kocenja u proseku za 0,2 bar, Sto je izazvalo
dovodenje (povecanje) poduznog klizanja u kontaktu pneumatik-tlo na nivo blizu
gornje granice Zeljenog opsega klizanja. Tokom narednih 0,2 s kontroler je smanjio
pritisak za 0,05 bar jer se stvarna vrednost klizanja u tom intervalu nalazi u okviru
zone gde je moguce ostvariti maksimalno prijanjanje. Tu je predvidena vrednost
pritiska bila odgovarajuc¢a pa je i vrednost korigovanog pritiska koji odreduje
neuro-fazi kontroler jednaka toj vrednosti. [zmedu 1,2-1,5 s kontroler je povecao
pritisak za 0,3 bar da bi se stvarno klizanje dovelo sa donje na gornju granicu
Zeljenog opsega. Iz istog razloga, izmedu 1,6 -1,8 s stvarni pritisak je korigovan
(blago uvecan) za 0,08 bar (slika 7.49). Posle 1,8 s pa do kraja ciklusa kocenja,
stvarno klizanje je van Zeljenog opsega pa je kontroler uskladio, tj. smanjio pritisak
u odnosu na stvarnu vrednost da bi se klizanje dovelo u zonu izmedu 12-15%, Sto

potvrduje prikazana promena predvidenog klizanja u tom delu ciklusa.

Sto se tice ciklusa ko¢enja koji se odnosi na zadnju osovinu (slika 7.50), razlike u
odnosu na ciklus koji se odnosi na prednju osovinu su veoma male. UvaZavajuci
Zelju vozaca (koji zahteva povecanje pritiska za 1,5 bar) i stvarnu vrednost pritiska
(koja je povecana za 1,2 bar), tokom 0,5 s neuro-fazi kontroler je sa zakaSnjenjem
povecao pritisak aktiviranja u proseku za 0,4 bar u odnosu na stvarni pritisak, da
bi se klizanje tocka povecalo i dovelo u opseg 13-17% (slika 7.50). Sa druge strane,
od 2,8-3,3 s koCenja neuro-fazi kontroler je korigovao (smanjio) pritisak
aktiviranja kocnice za 0,2 bar da bi se ostvarilo Zeljeno klizanje u kontaktu
pneumatika i puta. Sli¢no kao i u prethodnom slucaju, kontroler je do trenutka 1,7
s u vecoj ili manjoj meri povecavao pritisak u odnosu na stvarni, prvo da bi doveo
klizanje tocka u Zeljenu zonu (interval 0-0,7 s), a onda do 1,7 s da bi se klizanje
dovelo na gornju granicu tog opsega, Sto se potvrduje na osnovu promene
predvidenog klizanja (slika 7.50). Nakon 1,75 s do kraja ciklusa je usledilo
smanjenje korigovanog pritiska u odnosu na stvarni (maksimalno za 0,6 bar) jer
stvarno klizanje u proseku za 5-8% odstupa od zone klizanja gde je moguce postici

maksimalnu efikasnost kocenja. Karakteristicha su odstupanja pritiska koji
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predvida neuronski deo kontrolera izmedu 2,5-2,7 s i posle 3,3 s do kraja ciklusa

gde je neuro-fazi kontroler korigovao pritisak tako Sto je smanjio neodgovarajuca

povecanja u tim intervalima.
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Slika 7.50. Uporedni prikaz korigovanog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -

maksimum prijanjanja pri A=13-17%

U slucaju ciklusa kocenja sa slike 7.51, neuro-fazi kontroler je od pocetka
kocenja do 0,7 s povecao pritisak za 0,75 bar i doveo klizanje na gornju granicu
optimalne zone (predvideno klizanje izmedu 0-0,7 s), a zatim je do 1,1 s postepeno
smanjivao razliku u odnosu na stvarni pritisak kako bi se klizanje zadrZalo u
Zeljenom opsegu. Pri tome treba imati u vidu da stvarno klizanje u tom delu
konvergira ka sredini optimalnog opsega koji se nalazi u granicama izmedu 12-
20% za dati ciklus. To je takode u skladu sa promenom ugaonog usporenja tocka,
koje je u tom intervalu prekinulo trend naglog povecanja i pocelo veoma blago da
se smanjuje. Sve do 2,8 s stvarno klizanje je u optimalnom opsegu pa je kontroler

uskladivao pritisak uz minorne korekcije u odnosu na promenu stvarnog pritiska,
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Sto je dovelo do toga da se predvideno klizanje nade na nivou u blizini gornje
granice zone optimalnog klizanja. Posle tog trenutka, kontroler je smanjio pritisak
do kraja ciklusa da bi se i klizanje tocka smanjilo za 8-10% i na taj nacin dovelo na
nivo koji se dinamicki menja u okviru Zeljene/optimalne zone. Kao Sto se vidi sa
slike 7.50, u delovima ciklusa izmedu 0,7-1,1 s i posle 1,8 s do kraja ciklusa,
kontroler je prepoznao da je promena predvidenog pritiska odgovarajuca, odnosno
uskladena sa trenutno vaze¢im uslovima prijanjanja i u skladu sa tim doneo odluku
da kocnica treba da se aktivira sa tom predvidenom vrednoS$¢u pritiska, Sto je
prevashodno bio jedan od glavnih ciljeva razvoja ovakvog sistema inteligentnog

upravljanja, baziranog na uvodenju hibridnog neuro-fazi modela.
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Slika 7.51. Uporedni prikaz korigovanog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -
maksimum prijanjanja pri A=12-20%
Tokom ciklusa kocenja koji se odnosi na zadnju osovinu (slika 7.52) neuro-fazi
kontroler je u delu ciklusa 0,95-1,3 s i posle 2,4 s pa do kraja ciklusa uvaZio
predvidanje neuronskog modela i doneo odluku da se koc¢nica aktivira
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predvidenim pritiskom. To za posledicu ima povecanje klizanja (u prvom
pomenutom intervalu) i smanjenje (u drugom intervalu), Sto potvrduje dinamicka
promena klizanja koja je rezultat simulacije trenutnih uslova kocenja (predvideno

klizanje).

Osovina 2

loun)
S
<
el
= =
5 3
)
E i
A 2 / Pritisak (stvarni)
] //\/\ Pritisak (neuro)
14 Pritisak (neuro-fazi)
1 Pritisak (zelja vozaca)
0
T T T T T T T T T T T T T I
0.0 0.5 1.0 25 3.0 35

15 2.0
Vreme kocenja (s)

Korekcija stvarnog pritiska

Korekcija (bar)
|

o
1

50

- - N
Usporenje vozila /
— Ugaono usporenje tocka

— Stvarno Kklizanje
Predvidjeno klizanje

- 40

30

K,

-10

-12 - 20

ES
1

r T T T T 1T rTIr
@®

-14

Klizanje tocka (%)

1

&
|
T

-16 10

Usporenje vozila (m/s?)
Ugaono usporenje tocka (s7)

-18 L

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 35
Vreme kocenja (s)

Slika 7.52. Uporedni prikaz korigovanog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -
maksimum prijanjanja pri A=13-19%

0d pocetka ciklusa do 1,3 s neuro-fazi kontroler je povecao pritisak u odnosu na
stvarni, prvo za 0,5 bar, a zatim posle trenutka 0,5 s na 1 bar, jer je stvarno klizanje
u tom delu dalje od Zeljenog/optimalnog opsega, koji se krece u granicama 13-19%
(slika 7.52). Taj korigovani pritisak je manji od onog koji predvida neuronski deo
kontrolera, a u isto vreme i veci od stvarnog, Sto je u skladu sa zahtevima vozaca
koji Zeli vedi pritisak. Slucaj promene korekcije (povecanja) pritiska sa 0,5 na 1 bar
se ¢ini kao pogodan primer za detaljniju analizu rada neuro-fazi kontrolera. Do
trenutka 0,4 s dominantan uticaj na vrednost korekcije pritiska na izlazu iz fazi

logickog dela kontrolera ima pravilo iz skupa pod brojem 14, gde stvarni,
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predvideni i pritisak koji zahteva vozac pripadaju oblasti funkcije pripadanja
,srednji“, a razlika klizanja pripada opsegu funkcije ,pozitivno srednje“. To je
dovelo do toga da fazi deo kontrolera donese odluku da treba povecati stvarni
pritisak za vrednost koja pripada domenu funkcije pripadanja , pozitivno srednje®.
Dalja promena pritisaka, s obzirom na to da je pritisak koji zahteva vozac najveci
(slucaj 3 u skladu sa tabelom 7.7), je dovela do toga da se postepeno aktivira
pravilo iz skupa pod brojem 11, Sto za posledicu ima povecanje pritiska za jos 0,5
bar, pri ¢emu i ta korekcija pripada domenu funkcije pripadanja ,pozitivno
srednje”. Posebno je uocljiva korekcija, odnosno smanjenje pritiska u delu ciklusa
kocenja izmedu 2,5 s do kraja, gde je evidentan uticaj promene klizanja tocka u tom
segmentu ciklusa, Sto je uslovilo da neuro-fazi kontroler smanji pritisak aktiviranja
za Cak 1,3 bar da bi se ostvarila promena klizanja koja se nalazi u optimalnom

opsegu.

Slika 7.53 prikazuje rezultate podeSavanja pritiska aktiviranja kocnice na
prednjoj osovini pomocu neuro-fazi pristupa u slucaju kada je doslo do aktiviranja
ABS-a. Do 0,75 s koCenja neuro-fazi kontroler je na izlaz sa zakasnjenjem od 0,061
s propustio pritisak koji predvida neuronski deo kontrolera. To je takode slucaj u
segmentima ciklusa izmedu 0,9-1,7 si od 1,9-3 s (slika 7.53). UvaZavajuc¢i promenu
pritiska koji zahteva vozac i promenu pritiska koji je predvideo neuronski deo
kontrolera, u kratkom intervalu posle 0,75 s neuro-fazi kontroler je prvo dodatno
smanjio pritisak u poredenju sa predvidenim, pri ¢emu maksimalna razlika u
odnosu na stvarni pritisak iznosi 1,4 bar. Posle toga, kontroler je korigovao, tj.
smanjivao pritisak za manju vrednost, uvaZzavaju¢i i predvidanje dinamickog
neuronskog modela (izmedu 0,9-1,7 s), a imajuéi u vidu da je u tom intervalu
stvarno klizanje sve bliZze gornjoj granici zone optimalnog klizanja. U delu ciklusa
izmedu 1,7-1,9 s ciklusa kocenja, fazi deo kontrolera je dodatno smanjio pritisak za
0,3 bar jer je stvarno klizanje jo$ uvek na gornjoj granici optimalne zone. Kratko
povecanje pritiska (bazirane na promeni predvidenog pritiska) u intervalu izmedu
2,1-2,3 s je dovelo do toga da predvideno klizanje, kao rezultat simulacije uslova
kocenja aktiviranjem Kkoc¢nice sa tim korigovanim pritiskom, izade, tj. prekoraci

gornju granicu optimalnog opsega u tom intervalu ciklusa (slika 7.53).
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Slika 7.53. Uporedni prikaz korigovanog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -

maksimum prijanjanja pri A=19-25%

Na slici 7.54 je prikazan ciklus koCenja koji se odnosi na zadnju osovinu, pri
¢emu je dijagram u gornjem delu dopunjen sa prikazom promene logickog signala,
koji ima funkciju upravljanja prekidatem pomocu koga se vrSi izbor izmedu
predvidenog i stvarnog pritiska, koji je korigovan za odredenu vrednost (na
dijagramima oznacenu sa korekcija stvarnog pritiska). Pri tome treba napomenuti
da se pod stvarnim pritiskom aktiviranja ko¢nice podrazumeva pritisak koji je
izmeren tokom eksperimentalnog dela istraZivanja i reprezentuje stanje kako
sistem trenutno radi. Na osnovu logickog signala se jasnije vidi kada je neuro-fazi
kontroler na izlaz propustio pritisak koji predvida neuronski deo kontrolera, a to
se u ovom slucaju desilo u intervalima izmedu 1,3-3,1 s i posle 4,75 s do kraja
ciklusa ko¢enja. Medutim, greske u predvidanju neuronskog modela su korigovane
od strane neuro-fazi kontrolera u preostalom delu ciklusa (0-1,3 s i 3,1-4,75 s),

slika 7.54. Na taj nacin je spreceno da kocnica bude aktivirana sa vrednos$cu
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pritiska koja nije uskladena sa trenutnim uslovima kocenja, Sto bi moglo da dovede
do neZeljenih posledica poput narusavanja stabilnosti vozila (imajuci u vidu da se
radi o zadnjoj osovini vozila). U ovom slucaju zona klizanja gde je moguce ostvariti
maksimalno prijanjanje se kre¢e u granicama izmedu 14-21%. Da bi se klizanje
toCka u kontaktu sa podlogom dovelo u pomenutu zonu, kontroler je povecao
pritisak za 0,6 bar tokom prvih 0,5 s kocenja (gde je stvarno klizanje maksimalno
odstupalo od optimalnog opsega), a zatim je smanjio povecanje na vrednost koja u
proseku iznosi 0,3 bar sve do 3, 5 s. U preostalom delu ciklusa kontroler je smanjio

pritisak u odnosu na stvarni da bi se klizanje dovelo u optimalnu zonu, slika 7.54.
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Slika 7.54. Uporedni prikaz korigovanog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -
maksimum prijanjanja pri A=14-21%
Rezultati testiranja neuro-fazi pristupa pomocu ciklusa kocenja obavljenih pri
opterecenom stanju vozila su prikazani na slikama 7.55-7.60. Sa slike 7.55 se vidi
da je u ovom slucaju doslo do aktiviranja ABS-a na prednjoj osovini u intervalu

0,75-1,8 s, pri cemu je ABS Cetiri puta uzastopno vrsio naglo smanjenje stvarnog
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pritiska. Neuro-fazi kontroler je u intervalima 0-0,8 s, 1,2-1,6 s i 1,8 s pa do kraja
ciklusa uvazio predvidanje neuronskog modela i shodno tome doneo odluku da
dalje propusti predvidenu vrednost pritiska jer je u skladu sa trenutnim uslovima
kocCenja (prijanjanja). Na primer, tokom prvih 0,8 s pritisak koji zahteva vozac je
najmanji i pripada domenu funkcije pripadanja ,srednji“ (slucaj broj 2 prema tabeli
7.6), dok su predvideni i stvarni pritisak u domenu funkcije pripadanja ,veliki“.
Imajuci u vidu da je razlika klizanja u domenu funkcije , pozitivno malo“, aktiviralo
se pravilo iz grupacije pod rednim brojem 6 (tabela 7.7), prema kome na izlaz

treba propustiti predvideni pritisak.

Osovina 1

Pritisak (bar)

Pritisak (stvarni)\\

Pritisak (neuro)

Pritisak (neuro-fazi)

Prlitisak (ilelja Vozlaca) . >~

T
1.0

15 2.0 25
Vreme kocenija (s)

Korekcija stvarnog pritiska

{

Korekcija (bar)

; 0 ~ 50
£ W Usporenje vozila / ., é:
2 gos) 3 H — Ugaono usporenje tocka L4 o
) = E; K N X -
NQ Soaf H — Stvarno Kklizanje [ 5 40 ’§
5 : . 1 L r°® o
£ 202 L Predvidjeno klizanje 3 ot =
= -4 - & - -8 QL o
2] 00 ! r =] 5}
— 8101214161820 2224 26 2 — -10 g — 30 8
s 6 Klizanje (%), B 12 © ()
> 0 e at =
L 7Y =
AR --14 3 8
S - o 20 =
£ B e NN PN o - -16 £ >
& --18 ST
= .10 . | . , , | . | . : 202 Lo
0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5

“Vreme kocenja (s)

Slika 7.55. Uporedni prikaz korigovanog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -
maksimum prijanjanja pri A=10-17%
U delu ciklusa izmedu pomenutih intervala, neuro-fazi kontroler je izvrsio
odgovarajuce korekcije stvarnog pritiska kako bi se u kontaktu pneumatika i tla
ostvarila dinamicka promena klizanja, koja u ovom slucaju treba da se nalazi u

opsegu izmedu 10-17%. Na primer, u intervalu 0,8-1,2 s dominantan uticaj na
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vrednost korekcije pritiska na izlazu iz fazi logickog dela kontrolera ima pravilo iz
skupa pod brojem 1, gde stvarni, predvideni i pritisak koji zahteva vozac pripadaju
domenu funkcije pripadanja ,veliki“, a razlika klizanja pripada opsegu funkcije
,negativno srednje“. To je dovelo do toga da fazi deo kontrolera donese odluku da
treba smanjiti stvarni pritisak za vrednost koja pripada domenu funkcije
pripadanja ,negativno srednje 1“. U segmentu ciklusa izmedu 0,75-1,2 s, gde
stvarno klizanje najviSe prekoraCuje gornju granicu pomenutog opsega klizanja,
kontroler je, uporedivanjem trenutnih vrednosti pritisaka i razlike izmedu Zeljenog
i stvarnog klizanja, procenio da je smanjenje pritiska koje predvida neuronski
model u tom intervalu nedovoljno, i shodno tome dodatno uskladio (smanjio)
pritisak (u proseku za 1,3 bar u odnosu na stvarni pritisak). To je takode sluc¢aj i u
delu ciklusa izmedu 1,6-1,8 s. Od 2,2 s do kraja ciklusa, stvarno klizanje se nalazi u
optimalnoj zoni pa je kontroler uskladio pritisak (propustio predvideni) tako da se

u tom delu ciklusa klizanje odrZi u Zeljenom opsegu.

U slucaju ciklusa sa slike 7.56, tokom prvih 0,25 s koCenja kontroler je dao
signal prekidacu da propusti predvideni pritisak. Do 1,1 s neuronski model je
nedovoljno povecao pritisak aktiviranja koc¢nice, pa je u tom intervalu kontroler
dodatno korigovao (povecao) pritisak za 0,6 bar u odnosu na stvarni, Sto je dovelo
do povecanja klizanja i njegovog odrZavanja u optimalnoj zoni. Od 1,6 do 3,5 s
stvarno klizanje je u optimalnom opsegu, pa je kontroler u delu tog intervala do 3 s
doneo odluku da se koc¢nica aktivira sa predvidenim pritiskom, dok je u preostalom
delu intervala vrsio korekciju stvarnog pritiska, tako da je ta korigovana vrednost
veca od one koju predvida neuronski model. Posle 3,5 s do kraja ciklusa, razlika
izmedu stvarnog klizanja i opsega u kome treba da se nade klizanje koje odgovara
korigovanoj vrednosti pritiska se povecava, pa je kontroler u krajnjem delu tog
intervala propustio predvideni pritisak, a izmedu 3,5-4,4 je korigovao, tj. umanjio

stvarni pritisak za 0,6 bar (slika 7.56).

Kod ciklusa kocenja prikazanog na slici 7.57, gde je maksimalno prijanjanje u
kontaktu pneumatika i puta moguce ostvariti pri vrednostima poduzZnog klizanja
izmedu 7-14%, karakteristi¢na je korekcija pritiska aktiviranja koc¢nice izmedu 1,4-

1,8 s. Na osnovu razlike klizanja, neuro-fazi kontroler je dodatno povecao pritisak
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u odnosu na stvarni da bi se Kklizanje, koje je na niZoj vrednosti od

Zeljenog/optimalnog opsega, povecalo i ponovo vratilo na optimalni nivo.
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Slika 7.56. Uporedni prikaz korigovanog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -

maksimum prijanjanja pri A=8-15%

Imajuci u vidu da stvarno klizanje varira oko donje granice opsega, kontroler je

do 2 s povecao pritisak u proseku za 0,3 bar, da bi se dosegla gornja granica opsega

optimalnog klizanja (slika 7.57). U delu ciklusa izmedu 2-3,1 s kontroler je

propustio predvideni pritisak, Cija promena blago varira oko vrednosti stvarnog

pritiska, Sto je u skladu sa nivoom stvarnog klizanja, koje se nalazi na sredini

optimalne zone. Ako se posmatra predvideno klizanje u tom intervalu (dobijeno

simulacijom uslova kocenja), vidi se da je ono blisko gornjoj granici optimalnog

opsega klizanja zbog toga Sto je i korigovani pritisak u tom delu ve¢i od stvarnog.

Ovaj ciklus koCenja je, osim po izrazito naglim promenama stvarnog pritiska

aktiviranja koc¢nice, takode karakteristi¢an po tome $to posle 3,5 s stvarno klizanje

naglo raste, uprkos tome Sto je vrednost stvarnog pritiska pala za ¢ak 4,5 bar, Sto je
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posledica prelaska koCenog tocka na podlogu sa nizim koeficijentom prijanjanja (o
cemu je vec bilo rec¢i u prethodnom poglavlju). Na osnovu informacije o promeni
brzine tocka, odnosno njegovog ugaonog usporenja, neuronski model je predvideo
potrebu da se pritisak aktiviranja koCnice smanji u ovom, krajnjem, intervalu
ciklusa kocenja, slika 7.57. Na osnovu predvidanja modela, kao i promene stvarnog
pritiska i pritiska koji zahteva vozac, fazi deo kontrolera je dodatno korigovao,
odnosno smanjio pritisak aktiviranja u odnosu na predvidenu vrednost, a rezultati
simulacije uslova kocenja za tako podeSeni pritisak aktiviranja kocnice pokazuju

da je predvideno klizanje na gornjoj granici optimalne zone.
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Slika 7.57. Uporedni prikaz korigovanog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -
maksimum prijanjanja pri A=7-14%
Stvarni pritisak tokom ciklusa prikazanog na slici 7.58 ima skokovite promene,
Sto se u drugom delu trajanja ciklusa vidno odrazilo na promenu ugaonog
usporenja, a dalje i na klizanje tocka u kontaktu sa podlogom (stvarno klizanje). Da

bi se jasnije uocilo gde se dogadao prelazak sa predvidenog pritiska na korigovanu
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vrednost stvarnog pritiska i obrnuto, u gornjem delu dijagrama je prikazan logicki
signal koji se koristi za aktiviranje prekidaca. Kao Sto se vidi sa slike 7.58, a takode
i na osnovu promene vrednosti logickog signala, od pocCetka ciklusa pa sve do 4,9 s

kontroler je doneo odluku da koc¢nicu treba aktivirati sa predvidenom vrednosS¢u

pritiska.
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Slika 7.58. Uporedni prikaz korigovanog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -
maksimum prijanjanja pri A=8-11%

Predvidena vrednost pritiska je u proseku za 0,2 bar veca od stvarnog pritiska u
tom intervalu, ¢ime je obezbedeno da se klizanje poveca u proseku za 3% i na taj
nacin dovede u zonu koja odgovara maksimalnom prijanjanju (8-11%). Tokom
slede¢ih 0,8 s kontroler je na svom drugom izlazu propustio vrednost logickog
signala koja je jednaka 0, ¢ime je dao signal prekidacu da propusti blago
korigovanu vrednost stvarnog pritiska jer je pritisak koji je predvideo neuronski
model preveliki, a imajuci u vidu da je stvarno klizanje na gornjoj granici zone

optimalnog klizanja. Od 5,5-6,6 s stvarno klizanje je van te zone pa je kontroler
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smanjio pritisak za 0,6 bar u odnosu na stvarnu vrednost (logicki signal je 0), pri
¢emu je izmedu 5,7-6,1 s na izlaz propusten predvideni pritisak (gde je logicki
signal jednak 1). Nakon toga, stvarno klizanje do kraja ciklusa je povecano, pa je

kontroler negativhom korekcijom smanjio pritisak u proseku za 0,6 bar (slika

7.58).
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Slika 7.59. Uporedni prikaz korigovanog i stvarnog pritiska aktiviranja kocnice -
maksimum prijanjanja pri A=12-20%

U slucaju ciklusa kocenja prikazanog na slici 7.59, neuro-fazi kontroler je
propustio predvidenu vrednost pritiska tokom citavog ciklusa, osim u intervalu
izmedu 1,3-3,5 s. U tom intervalu kontroler je dodatno povecao pritisak aktiviranja
u odnosu na stvarni, ¢ime je dosegnuta gornja granica optimalnog opsega klizanja.
Posle 2 s kontroler je smanjio pritisak da bi se klizanje vratilo u optimalnu zonu, a
zatim je dalje propustio predvideni pritisak, koji posle 4,5 s ima trend stalnog
smanjenja, Sto je rezultiralo dovodenjem poduzZnog klizanja tocka u optimalnu

zonu klizanja (12-20%) na kraju datog ciklusa kocenja, slika 7.59.
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7.6. INTELIGENTNO UPRAVLJANJE PERFORMANSAMA KOCNICE POMOCU
KOMBINOVANOG NEURO-GENETSKOG PRISTUPA

Prilikom analize karakteristika genetskih algoritama kao jedne od metoda
vestacke inteligencije, koja se primenjuje za optimizaciju, u poglavlju 6.4.5 je
istaknuto da je brzina pronalaZenja optimalnog reSenja veoma vazna. U ovom
poglavlju su prikazani rezultati istraZivanja da li je i na koji na¢in moguce koristiti
genetske algoritme za dinamicko podeSavanje pritiska aktiviranja kocnice,
odnosno odredivanje optimalne vrednosti pritiska aktiviranja kocnice, kako bi se
ostvarilo Zeljeno klizanje u kontaktu pneumatika i tla. Fokus istrazivanja je bio
usmeren na razvoj hibridne, neuro-genetske metode, u cilju inteligentnog
upravljanja klizanjem u kontaktu pneumatik-tlo. Razlog za kombinovanje ove dve
metode se nalazi u Cinjenici da primena genetskih algoritama, kao pre svega
optimizacione metode, zahteva postojanje modela, u ovom slucaju dinamickog
neuronskog modela performansi kocnice, kako bi na osnovu tako uspostavljene
funkcionalne veze bilo moguce sprovesti proces optimizacije. Prema [93], u slucaju
kombinovanja pomenute dve metode vestacke inteligencije, genetski algoritmi
mogu imati tri razli¢ite uloge u takvom hibridnom sistemu: (i) pronalaZenje
optimalne matrice teZinskih odnosa vestacke neuronske mreZe (obucavanje
vestacke neuronske mreZe), (ii) pronalaZenje optimalne strukture veStaCke
neuronske mreze i (iii) pronalaZenje optimalnih vrednosti ulaza u vesStaCku
neuronsku mreZu. Za primenu kombinovanog neuro-genetskog pristupa u cilju
optimizacije pritiska aktiviranja kocCnice je najinteresantniji ovaj poslednji nacin
kombinovanja pomenutih metoda. On podrazumeva da postoji obucen dinamicki
neuronski model koji se moZe iskoristiti kao funkcija cilja genetskog algoritma,
Cime se formira hibridni, neuro-genetski model. Razvojem neuro-genetskog
modela se stvaraju preduslovi za razvoj neuro-genetskog kontrolera, koji bi

koristio znanje o modeliranom dinami¢kom procesu [201].

Da bi se realizovali svi prethodno navedeni zahtevi, odnosno da bi se pronasla
vrednost pritiska aktiviranja kocnice koja, za dati reZim rada kocnice,

karakteristike pneumatika i tla i trenutne uslove prijanjanja u kontaktu
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pneumatik-tlo, dovodi do Zeljene promene klizanja tocka, razvijena je konfiguracija
sistema za inteligentno upravljanje klizanjem tocka koja izgleda kao na slici 7.61. U
tom slucaju, sistem za inteligentno upravljanje klizanjem tocka pomoc¢u neuro-
genetskog pristupa bi trebalo da ukljucuje slede¢e komponente: (i) dinamicki
neuronski model procesa kocenja, (ii) neuro-genetski kontroler procesa kocenja,
(iii) model tocka sa pneumaticki aktiviranom disk ko¢nicom privrednih vozila i (iv)
dodatne elemente za prenos, filtriranje i usmeravanje signala, koji na slici 7.61 nisu

prikazani da bi se obezbedila bolja preglednost blok-dijagrama sistema upravljanja.
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Slika 7.61. Konfiguracija sistema za inteligentno upravljanje klizanjem tocka
pomocu neuro-genetskog pristupa

Imajuci u vidu da genetski algoritmi, kada koriste vestacku neuronsku mrezu
kao funkciju cilja, vrSe optimizaciju jednog ili visSe ulaza u neuronsku mrezu, za
potrebe daljeg istraZivanja u ovom pravcu razvijen je poseban dinamicki neuronski
model procesa kocenja, koji je detaljno analiziran u poglavlju 7.6.1. Pomo¢u tog
modela je uspostavljena dinamicka funkcionalna zavisnost izmedu pritiska
aktiviranja koc¢nice, brzine tocka i temperature kocnice, sa jedne strane, i klizanja u
kontaktu pneumatik-tlo, sa druge strane. Dakle, dinamicki neuronski model
procesa koCenja ima funkciju da, za trenutne vrednosti stvarnog pritiska
aktiviranja kocnice, temperature kocnice i brzine tocka, sa ukupnim zakasSnjenjem
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od 0,05 s predvidi kolika ¢e biti odgovarajuca vrednost klizanja tocka u kontaktu sa
podlogom. Ovaj model se koncepcijski razlikuje od prethodno analiziranih
inverznih modela procesa kocenja, jer predvida klizanje, kao posledicu kocenja
toCka, za date rezime kocCenja, u kontaktu sa podlogom. Kada govorimo o kasnjenju,
treba imati u vidu da se na ovo kaSnjenje modela mora dodati i kaSnjenje usled
filtriranja ulaznih signala (pritiska, brzine toCka i temperature kocnice) pomocu
diskretne vejvlet transformacije, koje iznosi 0,1 s. U isto vreme, dinamicki
neuronski model neprekidno inovira prethodno steeno znanje o procesu kocenja
putem dinamickog aZuriranja tezinskih odnosa izmedu neurona mreze, ¢ime se
uskladuje njegovo predvidanje sa novim uslovima kocenja. Ovakva dinamicka
obuka neuronskog modela u realnom vremenu, odnosno u toku ciklusa kocenja se
vrsi na osnovu greSke izmedu trenutnih vrednosti klizanja koje model predvida na
izlazu i  trenutne vrednosti stvarnog  klizanja  toCka.  Postupak
aktiviranja/deaktiviranja obuke i nacin na koji velicina ove greSke (odnosno
razlike izmedu vrednosti klizanja u datom trenutku) utice na promenu teZinskih
odnosa mreZe su ve¢ objasnjeni u poglavlju 7.4.1, pa zbog toga ovde nisu detaljno

razmatrani.

U skladu sa slikom 7.61, azurirana matrica tezinskih odnosa se sa zakaSnjenjem
od 0,005 s prenosi do neuronskog modela, koji se nalazi u okviru neuro-genetskog
modela (buduceg neuro-genetskog kontrolera), i koji sa zakaSnjenjem od 0,05 s
predvida klizanje u kontaktu pneumatik-tlo za date vrednosti veli¢ina na ulazu.
Neuronski model u sastavu neuro-genetskog modela ima tri ulaza i to su
optimizirana vrednost pritiska aktiviranja kocnice, stvarna temperatura kocnice i
stvarna brzina tocka (slika 7.61). Trenutne vrednosti stvarnog, predvidenog i
Zeljenog klizanja se zatim uporeduju u cilju ocene zadovoljenosti postavljenog
kriterijuma, koji je definisan kao razlika izmedu stvarnog i Zeljenog klizanja. Na taj
nacin sistem treba da pronade pritisak koji ¢e, na osnovu predvidanja modela,
dovesti do toga da se stvarno i Zeljeno klizanje izjednace. Osnovni cilj je da ta
razlika izmedu stvarnog i Zeljenog klizanja konvergira ka nuli, a kao dodatni uslov
se postavlja da klizanje koje predvida dinamicki neuronski model u sklopu neuro-

genetskog kontrolera bude jednako Zeljenom klizanju. To omogucava da se ubrza
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proces konvergencije jer sistem prvo treba da pronade koja trenutna vrednost
pritiska obezbeduje Zeljeno klizanje, a zatim da proveri koje efekte to izaziva na
stvarno klizanje uz pomenuti uslov da razlika stvarnog i Zeljenog klizanja bude
jednaka nuli. Na osnovu te predikcije, kocnica se aktivira tim pritiskom, a zatim se
izraCuna (sa zakaSnjenjem) stvarno klizanje i uporedi sa Zeljenim. Ako stvarno
klizanje konvergira Zeljenom, tj. razlika se bliZi nuli, ko¢nica se i dalje aktivira tim
pritiskom. Taj pritisak se istovremeno moZe promeniti od strane modela ako je u
meduvremenu bilo greske u predvidanju modela pa je model dodatno obucavan.
Tu treba da postoji dozvoljena greska jer ta razlika ne moze idealno da bude nula.
Ukoliko se razlika stvarnog i Zeljenog klizanja povecava to znaci da prethodno
optimizovan pritisak nije dobro uskladen jer nije doveo do smanjenja razlike
izmedu klizanja ve¢ na primer do povecanja ili je u meduvremenu doslo do
promene uslova kocenja. Tada nastupa drugi nivo optimizacije, jer je u tom slucaju
evidentno da model gresi, kada je potrebno naci vrednost pritiska koja dovodi do
smanjenja razlike klizanja (stvarno-Zeljeno), a ne povecanja. To se moze takode
videti i na osnovu konfiguracije sistema sa slike 7.61. Na osnovu uporedenja
navedenih trenutnih vrednosti klizanja u trajanju od 0,01 s, sledeci nivo
optimizacije podrazumeva da se optimizovana vrednost pritiska aktiviranja
kocnice se u sledecoj iteraciji rada sistema, zajedno sa temperaturom koc¢nice i
brzinom tocka, dovodi na ulaz u neuronski model u okviru neuro-genetskog
kontrolera, na osnovu cega on dalje predvida vrednost klizanja tocka, koja
odgovara datom setu ulaza (slika 7.61). Upravo je pomenuto zakasSnjenje sa kojim
genetski algoritam pronalazi optimalnu vrednost pritiska ogranicavaju¢i faktor za
njegovu primenu u modeliranju dinamickih procesa, a o ¢emu ¢e biti reci u
poglavlju 7.6.2. Pre toga je neophodno detaljnije objasniti suStinu rada neuro-
genetskog kontrolera (algoritam funkcionisanja neuro-genetskog modela), kao i
razvoj samog neuronskog modela procesa kocenja, koji ima sposobnost da se

kontinualno dinamicki obucava u toku ciklusa kocenja.
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7.6.1.  Algoritam funkcionisanja neuro-genetskog modela

Algoritam funkcionisanja razvijenog hibridnog neuro-genetskog modela je
prikazan na slici 7.62. Ovakav pristup moZe biti saZet u pet osnovnih koraka: (1)
Genetski algoritam formira pocetnu populaciju pojedinaca za pritisak aktiviranja;
(2) Posle toga, odreduje se podobnost svakog hromozoma. Istovremeno,
podobnost svakog hromozoma se uskladuje od strane dinamickog neuronskog
modela; (3) GeneriSe se populacija za sledecu generaciju primenom genetskih
operacija (selekcija, ukrStanje i mutacija) sa verovatnoom koja se bazira na
podobnosti svakog hromozoma; (4) Genetski algoritam zatim Salje novu generaciju
potomaka ka dinamickom neuronskom modelu kao novi ulazni parametar; (5) Na
kraju, dinamicki neuronski model izracunava podobnost ulaznog parametra i
generiSe odgovarajudi izlaz. Poslednja cCetiri koraka se ponavljaju sve dok se ne

ispuni postavljeni kriterijum za zaustavljanje procesa optimizacije.
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Slika 7.62. Algoritam funkcionisanja hibridnog, neuro-genetskog, modela

Sa slike 7.62 se moZe videti da se podobnost svakog pojedinca izraCunava
pomocu dinamickog neuronskog modela tokom svakog evolucionog koraka.
Simuliranjem neuronskog modela za razliite vrednosti brzine tocka i temperature

koc¢nice tokom ciklusa kocenja, pritisak aktiviranja ko¢nice se dinamicki optimizira

294



uzimaju¢i u obzir dinamitke promene stvarnog i Zeljenog klizanja tocka, kao i
njima odgovaraju¢ih nelinearnih ograni¢enja. Ogranicenja funkcije cilja su
formirana na osnovu simulacije modela i Zeljene vrednosti klizanja i predstavljaju
linearne jednakosti koje se izjednacavaju sa nulom. Definisana su dakle kao razlika
klizanja, koje predvida neuronski model u zavisnosti od trenutnih uslova kocCenja, i
odgovarajuce Zeljene vrednosti klizanja. U cilju minimiziranja razlike izmedu ove
dve vrednosti klizanja tocka, genetski algoritam vrSi pretragu za optimalnom
vrednosSc¢u pritiska u toku ciklusa kocCenja. Osnovni cilj procesa optimizacije je da
stvarna vrednost klizanja i vrednost klizanja definisana kao Zeljena u odnosu na
date uslove kocenja postanu jednake, poSto njihova razlika konvergira ka nuli
tokom serije uzastopnih generacija pojedinaca. Kako se vrednost funkcije cilja
tokom uzastopnih smena generacija pribliZava onoj koja je definisana prema
zadatom Kkriterijumu, pritisak aktiviranja konvergira ka optimalnoj vrednosti.
Drugim recima, koc¢nicu bi trebalo aktivirati sa pritiskom jednakim toj optimalnoj
vrednosti da bi se ostvario moment kocenja koji ¢e dovesti do promene klizanja

definisane preko nelinearne funkcije ogranicenja.

7.6.2. Razvoj neuronskog modela procesa kocenja

Performanse neuro-genetskog modela prvenstveno zavise od kvaliteta
dinamickog neuronskog modela procesa koCenja pa se njegovom razvoju mora
posvetiti najveca paZnja. Razvijeni dinamicki neuronski model procesa kocenja se
zasniva na dinamickoj neuronskoj mreZi sa prostiranjem signala unapred i tri
skrivena sloja sa 6 neurona u prvom, 4 neurona u drugom i 2 neurona u tretem
skrivenom sloju. Izabrano je kasnjenje ulaznih vrednosti (pritiska, temperature i
brzine) koje iznosi 0,05 s. Struktura ove neuronske mreZe je dobijena na osnovu
poredenja performansi predvidanja 12 razlic¢itih dinamickih neuronskih mreZa sa
jednim, dva i tri skrivena sloja, pri ¢emu su takode istraZivane i razliCite
kombinacije broja neurona u okviru njih. Izmedu slojeva mreZe je koriS¢ena
sigmoidna funkcija prenosa, a za njenu obuku je koriS¢eno prosireno gradijentno

pravilo, koje je ve¢ objasnjeno u poglavlju 7.4.1.
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Na slikama 7.63 i 7.64 su prikazani rezultati verifikacije modela u smislu
kvaliteta predvidanja klizanja tocka (za prednju osovinu). Zbog pojednostavljenja,
u potpisima ispod slika su koriS¢eni skraceni nazivi velicina (,pritisak” i ,brzina“),
Sto odgovara srednjem maksimalnom pritisku tokom ciklusa kocenja i pocetnoj
brzini koCenja. U skladu sa tim, na slici 7.63 je prikazan ciklus kocenja gde srednja
maksimalna vrednost pritiska iznosi 3 bar, a poCetna brzina 86 km/h. Srednja
maksimalna vrednost temperature tokom datog ciklusa iznosi 125 °C. Uporedo sa
promenom tih veli¢ina, na slici 7.63 su prikazane i dinamic¢ke promene stvarnog
klizanja u toku datog ciklusa kocenja i klizanja koje je predvideo dinamicki
neuronski model procesa kocCenja. Pored toga, da bi se dodatno pojasnio proces
dinamicke obuke neuronskog modela, odnosno na koji nacin funkcioniSe
ukljucivanje/iskljuc¢ivanje procesa obuke, prikazana je i greSka predvidanja, t;j.

razlika izmedu vrednosti stvarnog i predvidenog klizanja.
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Slika 7.63. Verifikacija performansi predvidanja dinamickog neuronskog modela
(pritisak 3 bar, brzina 86 km/h)

U ovom slucaju, sistem je podeSen tako da se obuka dinamickog neuronskog

modela vrsi kada razlika izmedu stvarnog i predvidenog klizanja po apsolutnoj
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vrednosti prekoraci vrednost od 1%. Na primer, ako posmatramo trenutak 2,6 s
vremena kocenja (slika 7.63) vidi se da od tog trenutka pa na dalje razlika izmedu
stvarnog klizanja i onog koje predvida neuronski model pocCinje da se povecava i u
trenutku 2,8 s dostiZe maksimum od 4 %. Do trenutka 2,7 s greska predvidanja je
bila unutar tolerancije od *1 %, jer promena predvidenog klizanja vrlo malo
odstupa od stvarnog klizanja. Dalje povecanje greSke je izazvalo aktiviranje
procesa dinamicke obuke neuronskog modela, Sto je uslovilo da model poveca
predvidenu vrednost klizanja kako bi se razlika izmedu klizanja smanjila, ali tek od
trenutka 2,8 s posto radi sa zakasSnjenjem od 0,1 s (ovo kaSnjenje je obeleZeno na
slici 7.63). U delovima ciklusa kocenja gde je razlika izmedu vrednosti stvarnog i
predvidenog klizanja bila manja od *1% po apsolutnoj vrednosti (4-4,4 s na

primer), neuronski model nije obucavan.

Na slici 7.64 je prikazan ciklus kocenja gde je srednja maksimalna vrednost
pritiska bila vec¢a i iznosila je 6,3 bar, a pocetna brzina je bila 78 km/h. Srednja
maksimalna vrednost temperature tokom ovog ciklusa je takode bila veca i iznosila
je 364 °C. Da bi se ilustrovalo kako na predvidanje modela utice razlicita vrednost
greSke predvidanja pri kojoj se aktivira obuka, u ovom sluc¢aju je vrednost razlike
od 2% izabrana kao ona pri kojoj se obuka modela ukljucuje. Karakteristican je
segment ciklusa kocenja izmedu 0,7-1,5 s, slika 7.64. Od trenutka 0,7 do 1,1 s
vremena kocenja stvarni pritisak aktiviranja koc¢nice konstantno raste, Sto je
indukovalo povecanje stvarnog klizanja u tom intervalu. U trenutku 0,8 s obuka
neuronskog modela je aktivirana pa je i predvideno klizanje pocelo da se povecava.
U trenutku 1,2 s vrednost razlike klizanja je pala ispod 2% pa je model nakratko
prekinuo da se obucava. Nadalje do 1,5 s vremena kocenja, vrednost razlike je vrlo
bliska grani¢noj vrednosti od 2% pa je obuka modela bila povremeno aktivirana,
Sto se mozZe videti po promeni predvidenog klizanja, koje je model korigovao sa

ukupnim zakasnjenjem od 0,1 s.
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Slika 7.64. Verifikacija performansi predvidanja dinamickog neuronskog modela
(pritisak 6,3 bar, brzina 78 km/h)

7.6.3. Mogucnosti primene neuro-genetskog pristupa za

optimizaciju pritiska aktiviranja kocnice

I[straZzivanja u pogledu mogucnosti upotrebe kombinovanog neuro-genetskog
pristupa za dinamic¢ko podeSavanje pritiska aktiviranja koc¢nice su izvrSena uz
pomo¢ solvera za rad sa genetskim algoritmima, raspoloZivog u okviru
programskog paketa Matlab 7.11. Izabrani su ciklusi kocenja obavljeni u
neopterecenom i optereenom stanju vozila, koji se odnose na ko¢nicu na prednjoj
osovini (slike 7.65-7.67). U slucaju ciklusa kocenja koji je prvo analiziran (slika
7.65), u cilju verifikacije optimizovanog pritiska za Zeljenu dinamic¢ku promenu
klizanja je izabrana poznata dinamicka promena klizanja u toku ciklusa (za date
promene stvarnog pritiska, brzine tocka i temperature kocnice), a to je stvarno
klizanje. U tom slucaju je stvarno klizanje isto Sto i Zeljeno. Treba napomenuti da se
uloga stvarnog pritiska, ¢iji rezultat je stvarno klizanje u kontaktu pneumatika i

puta, u svim analiziranim slucajevima svodi na to da se optimizovani pritisak
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uporedi sa njim, kako bi se proverio kvalitet optimizacije pritiska. Svi prikazani
rezultati (slike 7.65-7.67) su dobijeni pomocu testiranja neuro-genetskog modela
pod istim uslovima. Ti uslovi podrazumevaju da je koriS¢ena pocetna populacija od
10 pojedinaca, funkcija selekcije hromozoma je ravnomerna nasumicna, dok je
stepen ukrs$tanja jednak 0,8. Izabran je koeficijent mutacije od 0,75, dok je tzv.

,broj elitnih pojedinaca“ bio podeSen na 2.

Kao $to je ve¢ istaknuto u poglavlju 7.6, osnovni problem kod primene neuro-
genetskog pristupa za modeliranje rada sistema u dinamickim uslovima
predstavlja previSe dugo vreme potrebno da genetski algoritam pronade
optimalno reSenje, odnosno u ovom slucaju optimalnu vrednost pritiska
aktiviranja kocnice. Zbog toga je ovde najpre istrazivano koliko vreme je potrebno
da se obavi jedna smena generacija, na osnovu koje ¢e genetski algoritam da
pronade optimalnu vrednost pritiska aktiviranja ko¢nice u datom trenutku. Pri
tome treba napomenuti da se moZe smatrati da racunar na kome je vrSeno
testiranje poseduje prosecne mogucnosti u pogledu performansi. U slucaju
racunara sa drugacijim performansama, vreme potrebno za pronalazZenje
optimalne vrednosti pritiska aktiviranja kocnice nece biti isto. Takode treba imati
u vidu da genetski algoritam uvek nasumicno bira pocetnu populaciju pojedinaca
(osim ako se to ne onemoguci), odnosno da ona nikad nije ista, Sto takode ima
veliki uticaj na trajanje procesa optimizacije do prve smene generacija. Na brzinu
pronalaZenja optimalnog pritiska mogu znacajno da uticu i neki drugi parametri
(na primer stepen ukrstanja, koeficijent mutacije, broj ,elitnih“ pojedinaca, itd.).
Njihov uticaj nije posebno analiziran u ovom radu pa su koriS¢eni isti parametri u

svim primerima, kao Sto je navedeno u prethodnom paragrafu.

Na slici 7.65 su prikazane promene pritiska aktiviranja koc¢nice dobijenog
pomocu neuro-genetskog modela i ostalih veli¢ina koje karakteriSu radni rezim
kocnice i stanje u kontaktu pneumatik-tlo (temperatura kocnice, translatorna
brzina toc¢ka i klizanje tocka). U ovom slucaju, pokazani su rezultati istrazivanja
gde je genetski algoritam podeSen da vrsi samo jednu smenu generacija prilikom
odredivanja jedne vrednosti pritiska aktiviranja koc¢nice. PoSto je u pitanju samo

jedna smena generacija, optimizovani pritisak u pojedinim delovima ciklusa
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kocenja odstupa i do 1 bar u odnosu na stvarni pritisak aktiviranja kocnice, slika
7.65. Imajuci u vidu veliki broj podataka u okviru jednog ciklusa ko¢enja, promena
optimizovanog pritiska je formirana na osnovu tacaka koje predstavljaju srednju

vrednost pritiska za deset uzastopnih podataka o klizanju, temperaturi i brzini

tocka.
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Slika 7.65. Uporedni prikaz stvarnog i optimizovanog pritiska pomocu neuro-
genetskog modela (neoptereéeno stanje vozila)

0d pocetka procesa optimizacije sa pocetnom populacijom od deset hromozoma
pa do prve smene generacija izmereno je vreme od 19 s. Pri tome je posebno vazno
uzeti u obzir Cinjenicu da jedna smena generacija moZe vremenski da traje i do
nekoliko puta duZe od trajanja samog ciklusa kocenja. Ve¢ na osnovu ovog
najjednostavnijeg slucaja (samo jedna smena generacija u trajanju od 19 s),
evidentno je da je kasSnjenje neuro-genetskog modela preveliko i da kao takvo
predstavlja glavnu prepreku ovoj metodi za aktivhu primenu u dinamicki
promenljivim radnim uslovima tokom procesa kocenja. Ako bi svaka od 17
vrednosti optimizovanog pritiska u toku ovog ciklusa kocenja bila odredena tokom
jedne smene generacija, iz toga proizilazi da bi za sve bilo potrebno ukupno vreme
od 323 s, Sto je neSto viSe od 5,5 minuta. Da bi se to i pokazalo, na primeru ovog i

joS dva ciklusa kocCenja su izvrSene analize uticaja promene pojedinih parametara
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genetskog algoritma na vreme koje je potrebno da genetski algoritam pronade
optimalnu vrednost pritiska aktiviranja koc¢nice u stati¢kim, tzv. ,offline“ uslovima.
Pored toga, na dijagramima prikazanim na slikama 7.66 i 7.67 su istovremeno
prikazana poredenja kako EBS sistem trenutno radi (stvarni pritisak aktiviranja
koji za date promene brzine tocka i temperature kocnice dovodi do promene
stvarnog klizanja toCka u poduznom pravcu) i kako bi radio u slu€aju unapredenja
putem uvodenja inteligentnog upravljanja. To pre svega podrazumeva dovodenje
klizanja tocka na Zeljeni (optimalni) nivo pri kome je moguce ostvariti maksimalno

prijanjanje u kontaktu pneumatik-tlo.

U skladu sa tim, na primeru ciklusa kocenja sa slike 7.66, koji se odnosi na
optereceno stanje vozila, istraZzivano je kako ¢e se neuro-genetski model ponasati u
slucaju kada se optimizacija vrsi pod istim uslovima (isti parametri rada genetskog
algoritma, isti racunar, itd.), ali kada dode do promene uslova pod kojima se vrsi
kocenje. To dakle znaci da je u tom slucaju istrazivano na koji na¢in promena
radnih reZima koc¢nice i uslova u kontaktu pneumatik-tlo utice na trajanje procesa
optimizacije do prve smene generacija. Pri tome je veoma vazno napomenuti da je
zadrzana i pocetna populacija od 10 pojedinaca, kako bi rezultati mogli da se
uporede sa rezultatima iz prethodnog slucaja (prikazanih na slici 7.65). Kao i u
prethodnom slucaju, genetski algoritam je podeSen da vrSi samo jednu smenu
generacija, a promena optimizovanog pritiska je takode formirana na osnovu
tacaka koje predstavljaju srednju vrednost pritiska za deset uzastopnih podataka o
klizanju, temperaturi i brzini tocka. Vreme do prve smene generacija je duze nego

u prethodnom slucaju i iznosilo je 22 s.

Ako posmatramo rezultate optimizacije pritiska aktiviranja kocnice u ovom
slucaju (slika 7.66), moZe se videti da je stvarno klizanje (koje odgovara stvarnom
pritisku aktiviranja koc¢nice) u delovima ciklusa izmedu 0-2 s i od 3,6 s pa do kraja
ciklusa van opsega u kome je moguce ostvariti maksimalno prijanjanje. Pri tome
treba imati u vidu da se pod stvarnim pritiskom podrazumeva pritisak koji je
izmeren tokom datog ciklusa kocenja, a ne korigovana vrednost pritiska kojom je
trenutno aktivirana ko¢nica. Maksimalno prijanjanje u slucaju ovog ciklusa koc¢enja

se postiZe za vrednosti klizanja izmedu 8-14%, pri cemu je taj opseg proglasen kao
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zona optimalnog klizanja (slika 7.66). Tokom prvih 0,7 s ciklusa kocCenja neuro-
genetski kontroler je povecao pritisak na 1,8 bar, Sto je viSe za 0,8 bar od stvarnog
pritiska u trenutku 0,7 s, da bi se klizanje tocka dovelo u optimalnu zonu. U
trenucima gde je stvarno klizanje u okviru optimalne zone (na primer 1,2 s, 2-2,4 s,
3,9 s, 4,8 s), vrednosti optimizovanog pritiska su bliske sa vrednostima stvarnog
pritiska, slika 7.66. Na osnovu dinamickog modela neuro-genetski kontroler je
predvideo da treba smanjiti klizanje u odnosu na stvarno u krajnjem delu ciklusa
posle 3,6 s pa je i vrednost optimizovanog pritiska uskladena sa time, odnosno
smanjena u odnosu na stvarni pritisak aktiviranja kocnice. Kao Sto se moZe videti
sa slike 7.66, karakteristicno je smanjenje optimizovanog pritiska od 0,6 bar u

trenutku 5,1 s, kako bi se doseglo maksimalno prijanjanje tocka.
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Slika 7.66. Primer optimizacije pritiska pomocu neuro-genetskog modela
(optereceno vozilo)

Dalja istrazivanja su sprovedena u pravcu analize uticaja veleg broja smene
generacija tokom procesa optimizacije. U tu svrhu je izabran ciklus kocenja koji se
odnosi na neoptereceno stanje vozila, prikazan na slici 7.67. Razlika u odnosu na
prethodno analizirane sluCajeve je u tome Sto je kriterijum za zaustavljanje
procesa optimizacije bila realizacija 10 uzastopnih smena generacija. Vreme

trajanja jedne smene generacija je u ovom slucaju iznosilo 20 s. S obzirom na
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ukupno vreme trajanja procesa optimizacije pritiska aktiviranja kocnice, koje je
posledica pomenutih deset uzastopnih smena generacija, dobija se ukupno
kasnjenje neuro-genetskog modela u sistemu (u odnosu na samo jednu vrednost
optimizovanog pritiska), koje iznosi 110 s, odnosno nesSto manje od 2 minuta. Sve
ovo vazi pod pretpostavkom da tokom procesa optimizacije ne dode do
zarobljavanja genetskog algoritma u nekom od lokalnih ili globalnih minimuma. U
skladu sa tim, da bi se optimizovao pritisak tokom celog ciklusa kocenja, ukupno
kasnjenje genetskog algoritma bi iznosilo 21 minut. Imajuci u vidu ve¢i broj smena
generacija, genetski algoritam je u ovom sluaju imao na raspolaganju vise

vremena da konvergira ka optimalnoj vrednosti pritiska aktiviranja koc¢nice.

40 80 ~ 404
Brzina tocka
Temperatura + +
RCETN o~
3.5 — Tk - 70 - 403
Sl - 60 |- 402
=
L T
2:3 -50 § 401
e S
5 _,_ S~ N
S o = @
= 2.0+ 4 ~40 & 400 3
B i E £
2 \ 2T g
£ 15 | L 730% 7399§
Pritisak (stvarni) r E r
1.0 Stvarno klizanje | 20§ |-398
: : 4
- 397
- 396

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 25 3.0 3.5 4.0

Vreme kocenja (s)

Slika 7.67. Primer optimizacije pritiska pomocu neuro-genetskog modela
(neoptereceno vozilo)

Sa slike 7.67 se vidi da je u ovom slucaju zona optimalnog klizanja izmedu 7-
13%, pri cemu stvarno klizanje pripada ovoj zoni u delu ciklusa izmedu 1,5-3,2 s.
Tokom prvih 0,25 s kocenja kontroler je povecao optimizovani pritisak za 0,2 bar u
odnosu na stvarni. U trenutku 0,3 s stvarno klizanje je na donjoj granici optimalne
zone pa je kontroler uskladio pritisak u tom trenutku i povecao ga na 0,7 bar. To se
takode dogodilo i u trenucima 0,6 si 1,2 s (slika 7.67). Nasuprot tome, u trenucima

gde je stvarno klizanje daleko od optimalne zone (0,5 s, 0,8 s i 1,3 s), kontroler je
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povecao pritisak da bi se poduzno klizanje dovelo u optimalnu zonu. U delu ciklusa
gde stvarno Kklizanje pripada optimalnoj zoni neuro-genetski kontroler je
optimizovao pritisak aktiviranja kocnice, ¢ija promena vrlo malo odstupa od
promene stvarnog pritiska. Od 3,2 s pa sve do kraja ciklusa kontroler je smanjio
optimizovani pritisak u odnosu na stvarni imaju¢i u vidu da je stvarno klizanje

izaslo iz opsega u kome je ostvarivo maksimalno prijanjanje (slika 7.67).

Prikazani rezultati istrazivanja pokazuju da ovakav kombinovani, neuro-
genetski, pristup ima potencijal za realizaciju ovako vaZznih zadataka kao Sto je
inteligentno upravljanje klizanjem u kontaktu pneumatik-tlo. Medutim, posto je
kocenje izrazito dinamicki i nelinearan proces, na osnovu istraZivanja sprovedenih
u ovom radu i analiza razli¢itih reSenja za optimizaciju parametara dinamickih
sistema pomocu genetskih algoritama [90,91,92,93], moZe se do¢i do zakljucka da
genetski algoritmi ne daju ocekivane rezultate u pogledu brzine pronalaZenja
optimalnog reSenja koja se zahteva od sistema za dinamicko upravljanje
performansama kocnice u toku ciklusa kocenja. Kao Sto je pokazano pomocu
rezultata prikazanih na slikama 7.65-7.67, genetski algoritmi u kombinaciji sa
vestackim neuronskim mrezama predstavljaju veoma koristan alat za potrebe
optimizacije statickih i kvazi-stati¢kih sistema. Sa druge strane, njihova sporost,
delimi¢no uzrokovana i time $to su u principu tehnika globalnog pretraZivanja,
predstavlja ogranicavajuci faktor za primenu kod izrazito dinamickih sistema. To
potvrduje i Cinjenica da jedna smena generacija tokom simulacije rada neuro-
genetskog modela moze da traje i do nekoliko minuta. Upotreba takvog sistema za
upravljanje klizanjem tocka tokom procesa kocenja, gde se trazi brz odziv u
desetim delovima sekunde, prema tome nije moguca. Osim nemogucnosti primene
genetskih algoritama kod upravljanja dinamickim sistemom u realnom vremenu, u
[90] je pokazano da su veStacke neuronske mreZe kao metoda znatno preciznije u
pronalaZenju traZenog reSenja, pa je u ovoj doktorskoj disertaciji viSe paZnje

tokom istraZivanja posveceno ostalim metodama iz oblasti veStacke inteligencije.
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8 ZAKLJUCAK

Unapredenje aktivne bezbednosti motornih vozila namece potrebu da se
performanse motornih vozila, a time i ko¢nog sistema, neprekidno unapreduju
kroz uvodenje inovativnih i inteligentnih reSenja u oblasti rada koc¢nih sistema.
Razvoj inteligentnih ko¢nih sistema motornih, a posebno privrednih vozila, u cilju
obezbedenja uslova za tzv. inteligentno kocenje, dovodi do potrebe razvoja
motornih vozila koja trebaju da ponude buducem korisniku viSi nivo aktivne
bezbednosti. Uvodenje inteligentnog upravljanja performansama kocnog sistema
motornog vozila, narocito u razli€itim, dinamicki promenljivim, radnim uslovima,
nametnulo je potrebu da se u ovoj doktorskoj disertaciji sprovedu istrazivanja
razli¢itih problema u vezi sa funkcijom kocnog sistema, mogucnostima
inteligentnog upravljanja njegovim performansama, a time i performansama
kocnica, kao i problema koji su vezani za sloZenu interakciju pneumatik-tlo.
Posebno su u fokusu bili problemi u vezi sa mogu¢nostima realizacije dinamickog
modeliranja, predvidanja i upravljanja performansama kocnica, a time i ko¢nog
sistema, odnosno inteligentnog upravljanja poduZznim Kklizanjem u kontaktu
pneumatika i tla u toku ciklusa kocenja. Zbog svega toga, analizirane su moguénosti
primene tehnika iz oblasti veStacke inteligencije, kao Sto su veStacke neuronske

mreZe, fazi logika i genetski algoritmi.

Polazne pretpostavke na osnovu kojih su sprovedena istraZivanja u ovoj
doktorskoj disertaciji se odnose na to da se inteligentnim upravljanjem pritiskom
aktiviranja koc¢nice mogu uskladiti performanse kocnica sa trenutno vazecim
uslovima prijanjanja izmedu pneumatika i tla. Pored toga, polazi se od toga da se
inteligentnim upravljanjem pritiskom aktiviranja ko¢nica mozZe posti¢i maksimum
prijanjanja pneumatika u poduzZnom pravcu, odnosno inteligentno upravljanje
klizanjem tockova pri kocenju vozila na pravcu. Dinamicko modeliranje,

predvidanje i upravljanje performansama koc¢nica a time i ko¢nog sistema, za date
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radne uslove kocnica, odnosno inteligentno upravljanje poduznim klizanjem tocka
moZe biti izvrSeno ukoliko postoje modeli kojima se uspostavlja kompleksna,
dinamicki promenljiva, funkcionalna korelacija izmedu pritiska aktiviranja kocnice
i poduznog klizanja tocka. Pored uticaja pritiska aktiviranja kocnice, kao jednog od
najvaznijih uticaja na ostvareni moment kocenja, potrebno je uzeti u obzir i
znacajan uticaj translatorne brzine tocka i temperature u kontaktu frikcionog para
kocnice u toku ciklusa kocenja. U tesnoj vezi sa tim je i pretpostavka da je
modeliranje, odnosno razvoj dinamickog modela procesa kocCenja, moguce
realizovati pomocu metoda Ciji se rad bazira na paralelnom procesiranju
eksperimentalno dobijenih podataka tokom procesa kocenja, odnosno koje
obezbeduju ucenje i inteligentno prilagodavanje promenama velikog broja
parametara koji uticu na performanse kocnice, tj. vrednost klizanja u kontaktu

pneumatika i tla.

U skladu sa navedenim polaznim pretpostavkama, da bi se uspesno realizovali
ciljevi istrazivanja u okviru ove doktorske disertacije najpre se poslo od analize
osnovnih Kkarakteristika koc¢nih sistema privrednih vozila i zahteva koji se
postavljaju pred savremene kocne sisteme motornih vozila. Osnovni problem koji
je vezan za rad danasnjih ko¢nica motornih vozila, koje svoju funkciju realizuju na
principima trenja, je nepredvidivost, odnosno stohastiCnost procesa kocenja kao
rezultat vrlo sloZene interakcije izmedu elemenata frikcionog para kocnice, t;j.
kocnog diska i frikcionog materijala (disk ploCice). Funkcionalne karakteristike
kocnica motornih vozila su zato teSko predvidive i vrlo Cesto izrazito nestabilne
tokom sloZenih radnih rezima kojima su one izloZene, a to se javlja kao posledica
uticaja velikog broja fenomena u kontaktu frikcionog para kocnice koji su
analizirani u ovoj disertaciji. U okviru daljih istraZivanja su analizirane
karakteristike postojecih elektronski upravljanih sistema koji svoju funkciju
relaizuju preko ko¢nog sistema i to pre svega ABS-a, ESC-a i EBS-a i kako njihov rad
utice na performanse ko¢nog sistema. Na osnovu toga i izvrSenih eksperimentalnih
istrazivanja, identifikovane su moguc¢nosti za dalje unapredenje rada postojecih
elektronskih sistema za upravljanje performansama koc¢nog sistema. Na osnovu

prikazanih rezultata rada postojeteg EBS sistema u ovoj disertaciji, posebno u
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odnosu na nacin upravljanja promenom poduznog klizanja u kontaktu pneumatik-
tlo u zavisnosti od promene uslova u kojima se kocenje obavlja, identifikovan je
znacajan prostor za dalje unapredenje EBS sistema, odnosno uvodenje
inteligentnih reSenja u njegovom radu. Na osnovu prikazanih rezultata evidentno
je da poduzno klizanje tocka cesto nije u optimalnim granicama tokom celog
ciklusa kocenja ili dela ciklusa kocenja, odnosno klizanje tocka nije na nivou koje
odgovara maksimalnom prijanjanju u poduZnom pravcu. Zbog toga je razvijena
nova metoda inteligentnog upravljanja performansama ko¢nog sistema privrednog
vozila opremljenog elektronski upravljanim koc¢nim sistemom (EBS), kako bi se u
kontaktu pneumatika i tla ostvarila Zeljena/optimalna dinamicka promena klizanja
u poduznom pravcu i time maksimizirale ko¢ne performanse vozila pri koCenju na

pravcu.

U skladu sa postavljenim ciljevima disertacije, kao i polaznom pretpostavkom da
je modeliranje procesa kocenja moguce realizovati pomoc¢u metoda ¢iji se rad
bazira na paralelnom procesiranju eksperimentalno dobijenih podataka, u
disertaciji su prikazani rezultati koji pokazuju da je moguce razviti dinamicki
model procesa kocenja i obezbediti inteligentno upravljanje performansama
kocnog sistema. Pokazano je takode da je moguce razviti takve osobine dinamickog
modela koji moze da uci, kada se pojave greSke u njegovom radu, odnosno da uci iz
novih situacija koje su mu do tog trenutka bile nepoznate. Dakle, razvijena je jako
vazna osobina dinamic¢kog modela, a to je inteligentno prilagodavanje promenama
parametara (pritiska aktiviranja kocnice, translatorne brzine tocka, temperature
kocnice i promene stvarnog klizanja u kontaktu pneumatik-tlo) koji uti¢u na
performanse kocnice, odnosno na vrednost poduZnog Kklizanja u kontaktu

pneumatik-tlo.

U cilju analize viSe mogucih reSenja za razvoj dinamickog modela procesa
kocenja, sposobnog da izvrSi dinamicko modeliranje i predvidanje, kao i da
omoguci kasnije upravljanje performansama koc¢nog sistema, u ovoj disertaciji je
razvijeno i analizirano viSe razli¢itih neuronskih, neuro-fazi i neuro-genetskih
dinamickih modela zasnovanih na tzv. modelu ¢etvrtine vozila. Prikazani rezultati

u disertaciji se odnose na uslove prijanjanja na suvoj asfaltnoj podlozi, sa
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razradenim ko¢nim oblogama i srednje pohabanim pneumaticima namenjenim za
letnje uslove eksploatacije. Na osnovu rezultata istrazivanja dobijenih koriS¢enjem
modela Cetvrtine vozila, pokazano je da je moguce razviti dinamicki neuronski i
neuro-fazi model koji moZe uspesSno da modelira i predvidi posmatrane uticaje na
performanse kocnice, odnosno na interakciju pneumatika i tla tokom procesa
kocenja, Sto dalje omogucava dinamicko inteligentno podeSavanje pritiska
aktiviranja koc¢nice u toku ciklusa koCenja na vrednost koja obezbeduje Zeljeni nivo
poduznog klizanja u kontaktu pneumatika i puta, uzimajuci u obzir zahteve vozaca.
Vazno je napomenuti da razvijeni dinamicki modeli omogucuju prilagodavanje
promenama Kkarakteristika kocnice, stanja opterefenja vozila, pneumatika i
podloge, sto pokazuje njihovu znacajnu mogucénost prilagodavanja promeni velikog
broja parametara koji uticu na izlazne performanse koc¢nog sistema. Uvodenje
dinamickih vestackih neuronskih mreZa u postupak razvoja inteligentno
upravljanog ko¢nog sistema je u ovoj disertaciji omogucilo modeliranje dinamicki
promenljive funkcionalne Kkorelacije izmedu pritiska aktiviranja kocnice i
poduznog Kklizanja tocka, translatorne brzine tocka i temperature u kontaktu
frikcionog para kocnice u toku ciklusa kocenja, i to kroz razvoj inverzne veze
izmedu ovih veli¢ina, odnosno razvoj inverznog dinamickog modela procesa
kocenja. Inverzni dinamicki model je razvijen na osnovu dinamic¢ke neuronske
mreZe sa prostiranjem signala unapred i jednim skrivenim slojem sa 10 neurona,
koja je izabrana na osnovu poredenja performansi predvidanja ukupno 42 razlicita
dinamicka neuronska modela. IstraZivano je po 14 arhitektura mrezZa sa jednim,
dva i tri skrivena sloja i razli¢itim kombinacijama broja neurona u okviru njih.
Dinamic¢ke neuronske mreZe su obucavane pomocu tri algoritma obuke:
Levenberg-Marquardt (LM), Bayesian Regularization (BR) i Resilient
Backpropagation (RP), respektivno. Da bi se obezbedila Sto bolja i efikasnija obuka
dinamickih neuronskih mreZa u ,offline“ reZimu, od ukupno 194 izabrano je 78
ciklusa kocenja. Od toga se 40 kocenja odnosi na neoptereteno stanje vozila, a
preostalih 38 kocenja se odnosi na optereteno stanje vozila. Za testiranje
neuronskih mreZa u pogledu njihove sposobnosti generalizacije iskoriS¢eno je
ukupno 60631 podataka (33013 u neopterecenom i 27618 u optere¢enom stanju

vozila). Ova dva skupa podataka su paZljivo formirana sa ciljem da se uspostavi
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relativno ravnomerna raspodela radnih reZima kocnice. Za razvoj dinamickog
modela, kao upravljackog (softverskog) dela buduceg kontrolera, je izabrana NARX
rekurentna dinamicka neuronska mreZa. Shodno tome je najpre razvijen dinamicki
neuronski model, obu¢avanjem NARX rekurentne mreZe u tzv. ,offline“ rezimu,
kako bi se dobile inicijalne vrednosti teZinskih odnosa i za to je bilo raspolozivo
ukupno 228327 podataka (194 ciklusa kocenja). Obuka dinamickih neuronskih
mreZa je obavljena sa pocetnom vrednosS¢u ulaznog kasnjenja od 0,01 sekundi.
[zmerena (stvarna) vrednost pritiska aktiviranja kocnice takode kasni 0,01 s kao
sekundarni ulaz u serijsko-paralelnu formu NARX mreZe. Znacaj toga se ogleda u
Cinjenici da su na taj nacin prosle vrednosti ulazno/izlaznih parametara, koje nose
informacije o istoriji njihovih dinamickih promena, prezentovane mreZi preko
ulaznih i izlaznih kasnjenja. U oba slucaja (model za prednju i model za zadnju
osovinu) najbolje performanse predvidanja su ostvarene pomocu NARX
rekurentnih neuronskih mreza sa jednim skrivenim slojem koji sadrzi deset
neurona, pri ¢emu je relativno visok nivo generalizacije postignut obucavanjem
pomocu Bayesian Regularization algoritma. Inverzni dinamicki model ima tri ulaza.
To su ulazni vektor u mrezu, signal o greSci izmedu predvidanja modela i stvarnog
pritiska aktiviranja i signal za aktiviranje/deaktiviranje procesa obuke mreZe.
KasSnjenje ulaznih vrednosti u odnosu na trenutnu vrednost tokom procesa obuke
mreZe, na osnovu kojih je obuhvacen uticaj istorije dinamicke promene ulaznih
veli¢ina na njihove trenutne vrednosti, iznosilo je 0,01 s. Znacaj razvoja inverznog
dinamickog modela procesa kocenja, koji predvida pritisak aktiviranja kocnice, u
zavisnosti od stvarne promene poduznog klizanja pneumatika, translatorne brzine
tocka i temperature kocCnice, je u tome Sto se na taj nacin omogucilo istovremeno
ucenje o funkcionalnoj vezi izmedu pomenutih veli¢ina sa svakim novim koc¢enjem,
a u skladu sa tim i uskladivanje predvidanja modela sa novonastalim promenama.
Na osnovu podeSenih vrednosti teZinskih odnosa izmedu neurona, razvijeni
inverzni dinamicki model ¢uva znanje o modeliranom procesu, tj. pamti kakav je
prosli i sadasnji uticaj dinamicke promene klizanja tocka, temperature kocnice i
brzine tocka imaju na dinamicku promenu pritiska aktiviranja kocnice. Ovako
razvijeni dinamicki model procesa koCenja pruza mogucénosti da se buduci

inteligentni ko¢ni sistem dodatno prilagodi novim uslovima kocenja (promena
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podloge po kojoj se koci, zamena pneumatika, zamena ko¢nih obloga i/ili diska,

itd.), pri cemu ne dolazi do gubitka prethodno stecenog znanja o tom procesu.

Pored razvijenog inverznog dinamickog modela procesa kocenja koriS¢enjem
dinamickih neuronskih mreZa, u ovoj disertaciji su prikazani rezultati istrazivanja
koja se odnose na razvoj dodatne, redudantne, funkcije buduceg inteligentnog
koc¢nog sistema, bazirane na fazi logici, koja je integrisana sa neuronskim
modelima procesa kocenja na prednjoj i zadnjoj osovini. Kako bi se dodatno
unapredio rad inverznog dinamickog modela procesa kocenja, razvijen pomocu
vestackih neuronskih mreZa, u smislu eliminacije, odnosno smanjenja moguce
greske, kada treba izvrsiti modeliranje i predvidanje pritiska aktiviranja koc¢nice u
uslovima rada koc¢nog sistema koji su nepoznati neuronskom modelu, razvijena je
integrisana fazi podrska inverznom dinamickom modelu procesa kocenja. Znacaj
razvoja novog, hibridnog, neuro-fazi modela procesa kocenja se ogleda u tome Sto
je na taj nac¢in omoguceno da se trenutni pritisak aktiviranja ko¢nice, koji predvida
inverzni dinamicki neuronski model dodato koriguje ukoliko za to postoji potreba,
odnosno ukoliko postoji odredeno odstupanje tog pritiska od vrednosti koja bi
dovela tocak na Zeljeni nivo poduznog klizanja. Uvodenjem fazi logickog pristupa
kao ekspertske podrske upravljanju klizanjem toCka pomocu dinamickih vestackih
neuronskih mreZa je obezbedena redundantna funkcija buduceg inteligentnog
kocnog sistema u gore navedenim slucajevima. To je pre svega vazno u trenucima
kada sistem radi sa neprihvatljivo visokom greSkom predvidanja, tj. kada je
predvidena vrednost pritiska aktiviranja koc¢nice od strane inverznog dinamickog
neuronskog modela nerealna i/ili neodgovarajuca u odnosu na Zelju vozaca i/ili
stvarnu vrednost pritiska aktiviranja kocnice u tom trenutku. S tim u vezi je
pokazano da je moguce uspesno integrisati fazi logiku sa dinamic¢kim neuronskim
mreZzama u razvoju kocCnog sistema sa inteligentnim osobinama, odnosno
implementirati ekspertsko znanje u bududi inteligentni ko¢ni sistem za upravljanje
performansama koc¢nog sistema. To je u ovoj doktorskoj disertaciji pre svega
podrazumevalo kombinovanje fazi logike sa metodom dinamickih vestackih
neuronskih mreza u cilju razvoja hibridnog, neuro-fazi modela (kao osnove za

razvoj neuro-fazi kontrolera) za upravljanje performansama disk kocnice
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privrednih vozila, odnosno upravljanje poduZnim klizanjem tocka u kontaktu sa
povrsinom puta. Razvoj hibridnog neuro-fazi dinamickog modela je omogucio da
se upravlja poduznim klizanjem tocka tokom koCenja na inteligentniji nacin, Cime
su stvoreni uslovi za implementaciju neuro-fazi kontrolera za upravljanje
pritiskom aktiviranja koc¢nica. Razvijeni neuro-fazi sistem za inteligentno
upravljanje pritiskom aktiviranja koc¢nice svoju funkciju bazira na pracenju razlike
izmedu stvarnog pritiska aktiviranja kocnica, pritiska koji zahteva vozal i
predvidenog pritiska pomoc¢u inverznog neuronskog modela procesa kocenja. Na
osnovu poznavanja ove razlike buduci inteligentni ko¢ni sistem ima moguc¢nost da
odlucuje o potrebi korekcije predvidenog pritiska od strane dinamickog inverznog
neuronskog modela kako bi se klizanje u kontaktu pneumatik-tlo dovelo na
Zeljeni/optimalni nivo. Odluku o tome donosi na osnovu trenutnih vrednosti
ulaznih parametara (razlike izmedu Zeljenog i stvarnog klizanja, trenutnih
vrednosti stvarnog pritiska aktiviranja, pritiska koji zahteva vozac i vrednosti
pritiska koju predlaze neuronski model). Fazi logicki deo neuro-fazi modela
procesa kocenja, koji sluZi za inteligentnu selekciju pritiska aktiviranja koc¢nica, je
razvijen na osnovu Mamdanijeve metode zakljuc¢ivanja i odgovarajucih fazi logickih
,ako-onda“ pravila. Da bi se opisala sva moguca stanja neuro-fazi sistema
inteligentnog upravljanja tokom njegovog rada, definisano je ukupno 194 fazi
logickih (,,ako-onda“) pravila, ¢ime je obezbedeno upravljanje performansama
kocnog sistema u neodredenim situacijama u kojima on moZe da se nade. Rezultati
testiranja rada sistema inteligentnog upravljanja, zasnovanog na neuro-fazi
pristupu, pokazuju da neuro-fazi sistem za upravljanje pritiskom aktiviranja
kocnica moze da uspesSno predvidi i/ili dodatno podesi pritisak aktiviranja koc¢nice
u toku ciklusa kocenja u razli¢itim situacijama, odnosno uslovima kocenja kada god
vrednost predvidenog pritiska nije bila uskladena sa Zeljenim nivoom poduzZnog

klizanja tocka.

U disertaciji je pokazano, kroz testiranje performansi razvijenih neuronskih i
neuro-fazi modela, da je moguée modelirati i predvideti vrednost pritiska
aktiviranja koc¢nice u toku ciklusa kocenja, koji omogucuje postizanje optimalne

vrednosti poduznog klizanja u kontaktu pneumatika i tla. Na osnovu rezultata
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testiranja dinamickih modela, tj. na osnovu poredenja predvidenih promena
pritisaka aktiviranja koCnice sa pritiscima aktiviranja koji su izmereni tokom
eksperimentalnih istrazivanja, na prednjoj i zadnjoj osovini, pokazano je da je
moguce razviti dinamicki neuronski i neuro-fazi model koji funkcionalno
aproksimira posmatrane uticaje, sa dovoljnom tac¢nos$¢u, u toku ciklusa kocenja.
Dalje je pokazano da se uvodenjem ove nove metode modeliranja, predvidanja i
upravljanja pritiscima aktiviranja kocnica na prednjoj i zadnjoj osovini, moZe
posti¢i optimalni nivo klizanja u kontaktu pneumatik tlo i time maksimizirati ko¢ne
performanse vozila, Sto je od presudnog znacaja za unapredenje aktivne
bezbednosti vozila. Pored toga, otvorena je mogucnost da se razvijeni dinamicki
model procesa kocenja iskoristi, osim za dinamicko predvidanje pritiska
aktiviranja kocnice i/ili klizanja u kontaktu pneumatik-tlo, i za izracunavanje

dinamicke promene koeficijenta prijanjanja u toku ciklusa kocenja.

U skladu sa naucnim ciljevima disertacije, istrazivanja u pogledu moguc¢nosti
primene metoda vesStacke inteligencije u ovoj disertaciji su vrSena i u pravcu da li
je i kako moguce Koristiti genetske algoritme za dinamicko odredivanje optimalne
vrednosti pritiska aktiviranja koc¢nice kako bi se ostvarilo Zeljeno klizanje u
kontaktu pneumatika i tla. Kao i u slucaju fazi logike, fokus istraZzivanja je bio
usmeren na razvoj nove metode za inteligentno upravljanje performansama
kocnice kombinovanjem mogucénosti veStackih neuronskih mreZza i genetskih
algoritama. Da bi se pronasla vrednost pritiska aktiviranja kocnice koja za dati
rezim rada koc¢nice, karakteristike pneumatika i tla i trenutne uslove prijanjanja u
kontaktu pneumatik-tlo dovodi do Zeljene promene klizanja tocka, u disertaciji je
razvijen nov neuronski model procesa kocenja koji nije inverzan. Razvijen je i
istrazivan nov dinamicki neuronski model procesa kocenja, pomocu koga je
uspostavljena dinamicka funkcionalna zavisnost izmedu pritiska aktiviranja
kocnice, brzine tocka i temperature kocnice, sa jedne strane, i klizanja u kontaktu
pneumatik-tlo, sa druge strane. Razvijeni dinamicki neuronski model se zasniva na
dinamickoj NARX rekurentnoj neuronskoj mreZi obucavanoj pomocéu Bayesian
Regularization algoritma, koja ima jedan skriveni sloj sa deset neurona. Na osnovu

rezultata testiranja ovog modela, koji su prikazani u disertaciji, je pokazano da
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ovakav kombinovani neuro-genetski pristup ima potencijala za realizaciju vaznih
zadataka kao Sto je inteligentno upravljanje pritiskom aktiviranja ko¢nice. Imajuci
u vidu da je kocenje izrazito dinamicki i nelinearan proces, na osnovu istrazivanja
sprovedenih u ovoj disertaciji i analiza razli¢itih reSenja za optimizaciju
parametara dinamickih sistema pomocu genetskih algoritama, doSlo se do
zakljucka da genetski algoritmi ne daju oCekivane rezultate u pogledu brzine
pronalaZzenja optimalnog reSenja koja se zahteva od sistema za dinamicko
upravljanje performansama kocnice u toku ciklusa kocenja. To znaci da sporost
genetskih algoritama u pronalaZenju optimalnog reSenja, delimi¢no uzrokovana i
time Sto su u principu tehnika globalnog pretraZivanja, predstavlja ogranicavajuci
faktor za primenu kod izrazito dinamickih sistema kao Sto je kocni sistem
motornih vozila. Na osnovu dobijenih rezultata optimizacije pritiska aktiviranja
kocnice pomocu neuro-genetskog pristupa, u disertaciji je pokazano da upotreba
takvog neuro-genetskog pristupa za upravljanje pritiskom tokom procesa kocenja,
gde se trazi izuzetno brz odziv sistema, prema tome nije moguca. Pri tome je
veoma vazno napomenuti pod kojim uslovima sve navedeno vazi. U vezi sa
istraZivanjima sprovedenim u ovoj disertaciji, moZe se smatrati da raCunar na
kome je vrSeno testiranje poseduje prosecne moguc¢nosti u pogledu performansi. U
slucaju racCunara sa razli¢itim performansama, vreme potrebno za pronalaZenje
optimalne vrednosti pritiska aktiviranja kocnice nije isto. Takode treba imati u
vidu da genetski algoritam uvek nasumicno bira poCetnu populaciju pojedinaca
(osim ako se to ne onemoguci), odnosno da ona nikad nije ista, Sto takode ima
veliki uticaj na trajanje procesa optimizacije do prve smene generacija. Na brzinu
pronalaZenja optimalnog pritiska mogu znacajno da uti¢u i neki drugi parametri

(na primer stepen ukrstanja, koeficijent mutacije, broj ,.elitnih“ pojedinaca, itd.).

Razvojem dinamickog modela procesa kocenja, koji omogucuje predvidanje
performansi kocenja i predstavlja osnovu za inteligentno upravljanje
performansama kocnog sistema, stvoreni su uslovi za dalja istraZivanja u ovoj
oblasti. Pre svega razvojem ,softverskog” dela sistema za inteligentno upravljanje
performansama Kkocnog sistema, stvorili su se vazZni preduslovi za razvoj

kontrolera za upravljanje performansama kocnog sistema baziranog na veStackoj
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inteligenciji, kao i njegovu prakticnu implementaciju u okviru koc¢nih sistema
privrednih vozila. Osim toga, postignuti rezultati su takode od velikog znacaja na
polju unapredenja rada postoje¢ih elektronski upravljanih koCnih sistema
motornih vozila uvodenjem inteligentnih osobina u upravljanju performansama
kocnog sistema u skladu sa promenom posmatranih uticajnih veli¢ina i izabranom
strategijom kocenja. Razvoj dinamickih modela za prednju i zadnju osovinu je
otvorio moguc¢nost za dalja istrazivanja na polju uvodenja inteligentne raspodele
sila koCenja izmedu prednje i zadnje osovine. Pored toga, pomenuti dinamicki
modeli klizanja mogu posluZiti kao osnova za dalja istrazivanja na polju
optimizacije izmedu nivoa klizanja tocka u poduZnom i popre¢nom pravcu, ¢ime bi
se mogucnosti sistema inteligentnog upravljanja dodatno proSirile na polju
obezbedenja stabilnosti/upravljivosti vozila. Eksperimentalno verifikovani
dinamicki neuronski i neuro-fazi modeli procesa kocenja za prednju i zadnju
osovinu takode mogu posluziti za dalja istrazivanja u cilju unapredenja algoritama
njihove obuke u toku svakog ciklusa kocenja i obezbedenja stabilnog i preciznog
predvidanja performansi kofnog sistema u zavisnosti od trenutnih uslova
prijanjanja u kontaktu pneumatika i tla. Otvaranjem moguénosti za preciznije
iskoriS¢avanje uslova prijanjanja u kontaktu pneumatik-tlo tokom procesa kocenja,
stvoreni su takode uslovi za dalja istraZivanja na polju unapredenja aktivne

bezbednosti vozila.

Razvojem inteligentnog neuro-fazi dinamickog modela procesa kocenja za svaki
toCak, odnosno kocnicu, obezbedeni su uslovi za razvoj inteligentno upravljanog
kocnog sistema privrednih vozila. Ovim se otvaraju znacajne moguc¢nosti za dalja
unapredenja postojec¢ih reSenja za upravljanje performansama ko¢nog sistema
privrednih vozila i posebno sistema za sprefavanje blokiranja kocenih tockova
(ABS), odnosno za upravljanje klizanjem tockova na prednjoj/zadnjoj osovini
(DSC). Analiza dosadasnjih istrazivanja u ovoj oblasti je pokazala da u savremenoj
literaturi ne postoje reSenja problema dinamickog modeliranja, predvidanja i
upravljanja performansama ko¢nog sistema motornih vozila u toku ciklusa kocenja,
koja istovremeno obuhvataju uticaje na performanse ko¢nog sistema analizirane

tokom istrazivanja sprovedenih u ovoj disertaciji. Time se u velikoj meri istice njen
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naucni i stru¢ni doprinos, posebno imajuci u vidu da je omoguceno da se razvijeni
neuro fazi dinamicki model procesa kocenja u isto vreme neprekidno dodatno
prilagodava dinamic¢kim promenama uticajnih veliCina tokom kocenja, pa se
shodno tome ocekuje znacajna prakticna primena rezultata i metoda razvijenih u
ovoj disertaciji. Primenom rezultata prikazanih u ovoj disertaciji je moguce znatno
unaprediti proces projektovanja inteligentno upravljanih koc¢nih sistema
privrednih vozila. Pored toga, time se omogucava i provera dinamic¢kog ponasanja i
performansi inteligentno upravljanih koc¢nih sistema, ali i skracuje vreme njihovog
razvoja, a to dalje dovodi do znatnih uSteda u fazi projektovanja, ispitivanja i

eksploatacije buduceg inteligentnijeg kocnog sistema privrednih vozila.
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Mpunor 1.

U3jaBa o ayTopCcTBY

[NoTnucanun-a Benumup huposuh

6poj ynuca [15/05

UsjaBrbyjem
Aa je QoKTOopCcKa AucepTauuja nog HacnosoMm

NCTPAXXUBAHE MOIYRHOCTU NPUMEHE BELUTAYKE UHTEJIMMEHUWJE Y

NPEABUBHAHY NMEP®OPMAHCU KOYHOIr CUCTEMA MOTOPHUX BO3UNA

e pesynTaT CONCTBEHOr UCTPaXWUBaYKor paaa,

e [a npeanoxeHa guceprauuja y UENWUHU HU y AenoBuMa Huje buna npeanoxeHa
3a pobujabe Buno koje agunnome npema CTYAWCKAM nporpamuma apyrux
BUCOKOLLIKONCKUX YCTaHOBa,

e [acy pe3ynTtaTv KOPeKTHO HaBeAEeHU U

e [a HUCAM KpLIMO/Na ayTopcka npaBa W KOPUCTUO WHTENeKTyanHy CBOjUHY
ApYrvx nuua.

MoTtnuc gokTopaHAaa

Lo WM% W/@ﬁ |

2008 20/2.

Y beorpagy,




Mpwunor 2.

M3jaBa 0 NICTOBETHOCTU LUTaMMNaHe U eNeKTPOHCKe
Bep3uje AOKTOpPCKOr paaa

Mme n npesume aytopa Benumup huposuh
Bpoj ynuca [15/05
CTtyavjckn nporpam 3+2

Hacnos paga WcTpaxusawe MO RAHOCTU NPUMEHE BELUTAYKE UHTENUreHumnje
npeasuhawy nepdhopMaHcu KOYHOr CMCTEMa MOTOPHUX BO3una

MeHTOp Oou. ap Oparad AnekceHapuh

MoTnucanu ﬁfﬂ” M}/F ﬁ;{ﬁ&ﬁ%/ﬁ

u3jaBrbyjem 4a je wramnaHa Bepanja MOr AOKTOPCKOr paja WCTOBETHA eNeKTPOHCKO)
BEpauju Kojy cam npegao/na 3a objaBrbuBawe Ha noprtany AdurutanHor
penoautopujyma YHuBep3auterta y Beorpaay.

[lozsorbaBam 4a ce objaBe Moju NUYHM Nojaun BesaHu 3a Aobujarme akaaemckor
3Bakba AOKTOpa Hayka, Kao LUTO Cy UMe W Npe3ume, roguHa v Mecto poherwa n aatym
onbpaHe paja.

OBuM nuYyHM nogaun Mory ce 06jaBuTM Ha MpEexHWUM CcTpaHuuama aurutanHe
B6ubnuoTeke, y ENEKTPOHCKOM KaTanory u y nybnukauvjama Yuusepauterta y beorpagy.

MoTtnuc pokTopaHAaa

ﬁeﬁuﬂl 4’/(//’%%‘ M |

y Beorpany, _ 20. 08. 2072,




Mpwunor 3.

MU3jaBa o kopuwhemwy

Osnawhyjem YHuBepauTetcky 6ubnuoteky ,CeToszap Mapkosuh® aa y [Aurutantu
penosutopujym YHusepauteta y Beorpagy yHece mojy AOKTOPCKy AucepTauujy noa
HacnoBoOM:

UCTpaxmBare MOryRHOCTM NPUMEHE BELLITAYKE MHTEAUTEeHUM|e Y NpeaBuiarby

NepaOOPMAHCH KOYHOT CUCTEMA MOTOPHMUX BO3UAC

KOja je Moje ayTopCcKo Aeno.

[JucepTaumjy ca CBUM NpUno3uma npegao/na cam y enekTpoHcKom opmary norogHom
3a TpajHO apxuBMpame.

Mojy AOKTOpCKy AucepTauujy noxpaweHy y [lurutanHu penosutopujym YHusepsuTeTa
y Beorpagy mory aa KopucTe CBU Koju nowTyjy oapeabe cagpxaxe y ogabpaHom tuny
nuueHue KpeatusHe 3ajegHuue (Creative Commons) 3a Kojy cam ce oany4uo/na.

1. AyTopcTBO
@Awopcwo - HeKOMepLujanHo
3. AyTOpCTBO — HEKOMepuujanHo — 6e3 npepaje
4. AyTOpPCTBO — HEKOMepUMjanHo — 4enuTu nog UCTUM ycnosuma
5. AytopcTtBo — 6e3 npepage
6. AyTOpCTBO — AEenuTu noj UCTUM ycrnosuma

(Monumo [a 3aoKpyXuTe camo jeaHy oA LWecT MoHyfeHux nuueHuu, Kpartak onuc
nuueHumn aarT je Ha nonefuHun nucTa).

MoTnuc gokTopaHaa

ﬁ@?l/ﬂ{tq/t %f/m

Y Beorpagy, 20 08 2042
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