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Sazetak

Uti¢na hibridna elektri¢na vozila (engl. Plug-in Hybrid Electric Vehicle, PHEV) predstavljaju
jednu od kljuénih tranzicijskih tehnologija prema energetski uc¢inkovitom, Cistom, tithom i
odrzivom transportu u buduénosti. Budu¢i da su vozni ciklusi vezani uz uvjete voznje i
ponasanje vozaca, oni su od klju¢nog znac¢aja za procjenu potroSnje energije i emisija Stetnih
plinova, te se nasiroko koriste kod projektiranja i parametriranja strukture PHEV pogona i
njegove upravljacke strategije. Vecina studija vezanih uz PHEV kao i druge tipove vozila
temelje se na certifikacijskim voznim ciklusima, koji ne uzimaju u obzir realne uvjete voznje
ukljucujuéi nagib ceste, ve¢ se temelje na "umjetno" generiranom profilu brzine vozila u
ovisnosti 0 vremenu. Medutim, za potrebe projektiranja i ispitivanja sustava upravljanja
vozilom trebali bi se koristiti realisticni vozni ciklusi, koji odrazavaju stvarno ponasanje u
voznji i uvjete na cesti. U tom smislu, glavni cilj ovog rada usmjeren je na sintezu i validaciju
realisti¢nih voznih ciklusa predstavljenih vremenskim profilima brzine i ubrzanja vozila te

nagiba ceste, koji su izvedeni iz snimljenih GPS podataka pracenja vozila.

U radu se prvo uspostavlja stohasticki model voznih ciklusa temeljen na Markovljevim lancima,
koji ukljucuje kombinacije diskretnih vrijednosti brzine vozila, akceleracije vozila, nagiba ceste
i vremenske promjene nagiba ceste kao Markovljeva stanja. U tu svrhu prikupljen je bogat skup
voznih ciklusa gradskih autobusa u gradu Dubrovniku. Zatim se slu¢ajnim uzorkovanjem
visedimenzionalne matrice prijelaznih vjerojatnosti (engl. Transition Probability Matrix, TPM)
generira veliki skup sintetickih voznih ciklusa. Kako bi se smanjio zahtjev za memorijom, a
istovremeno poboljsala racunalna uc¢inkovitost, predlaze se programska implementacija TPM u
obliku rijetke matrice temeljene na rje¢niku kljuéeva. K tome, razmatra se postupak
ukljucivanja mase putnika u sintezu voznih ciklusa temeljen na dogadajima zaustavljanja
vozila. ZagusSenje prometa uzima se u obzir kroz tvorbu zasebnih TPM za svaku kategoriju
zaguSenosti prometa, koja se provodi klasteriranjem snimljenih voznih ciklusa s obzirom na

uspostavljene kriterije zagusenja prometa.

Za potrebe validacije sintetickih voznih ciklusa predlaze se neuronska mreza koja za dani vozni
ciklus predvida potrosnju goriva. Kao podrska validaciji sintetickih voznih ciklusa, uzimaju se
u obzir brojne statisticke znaCajke iz vremenske 1 frekvencijske domene, ukljucujuci
jedinstvene pokazatelje unakrsne korelacije brzine i ubrzanja vozila te nagiba ceste. Znacaj
svake nominirane statisticke znacajke i njezin utjecaj na potrosnju goriva rasclanjuje se pomocu

linearne regresijske analize i LASSO (engl. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)



metode odabira znacajki. Za jednoznaénu, jednokriterijsku validaciju sinteti¢kih voznih ciklusa
u odnosu na skup snimljenih voznih ciklusa predlaze se regresijski model koji ukljucuje samo
nekoliko najrelevantnijih statisti¢kih znac¢ajki kao ulaze i potro$nju goriva kao izlaz. Takoder
se kao potencijalno daljnje unaprjedenje ispituje metoda validacije voznih ciklusa temeljem
visestrukih kriterija. Predlozeni pristupi validacije temelje se na minimiziranju odstupanja
statistickih znacajki sintetickih voznih ciklusa u odnosu na ocekivane vrijednosti snimljenih

voznih ciklusa.

Konacno, u radu se predlazu deterministicki i stohasticki modeli za predvidanje brzine vozila
na horizontu u buduénosti, a s tim povezanim i zna¢ajki voznih ciklusa relevantnih za potrebe
modelskog prediktivnog upravljanja PHEV pogonom. Prediktivni modeli temelje se na
viSeslojnoj unaprijednoj neuronskoj mrezi, koja se parametrira koristenjem podatka o trenutnoj
poziciji vozila, trenutnoj brzini ili povijesti brzina vozila, dobu dana i dana u tjednu, a kao izlaz
daje sekvencu brzina vozila na pomi¢nom vremenskom horizontu. To¢nost predvidanja brzine

vozila demonstrira se na izdvojenom skupu snimljenih voznih ciklusa.

Kljucne rijeci: vozni ciklusi, sinteza, validacija, Markovljevi lanci, regresijska analiza,

odabir znacajki, strojno ucenje, predvidanje, neuronska mreza



Extended summary

Plug-in Hybrid Electric Vehicles (PHEV) represent a key enabling technology to make the
transport system more efficient, cleaner, quieter, and less dependent on oil reserves. Since
driving cycles are related to driving conditions and driver behaviour, they are crucial for
estimating energy consumption and pollutant emissions, and they are widely used in designing
and parameterising the structure of PHEV powertrain and its control strategy. Nowadays,
various studies related to PHEVs, as well as other vehicle types, are usually based on
certification driving cycles, which do not take into account realistic driving conditions including
road slope, but are rather based on “artificially” generated vehicle velocity-time profiles.
However, for the purposes of designing and testing a vehicle control system, realistic driving
cycles should be used, which reflect the actual driving behavior and road conditions. In this
sense, the main aim of this thesis is focused on the synthesis and validation of realistic driving
cycles represented by vehicle velocity, acceleration and road slope time profiles, which are

derived from recorded GPS vehicle tracking data.

The thesis first establishes a stochastic model of driving cycles based on Markov chains, which
includes combinations of discrete values of vehicle velocity, vehicle acceleration, road slope
and road slope time derivative as Markov states. For this purpose, a rich set of driving cycles
of city buses operating in the city of Dubrovnik has been collected. By random sampling of a
multidimensional transition probability matrix (TPM), a large set of synthetic driving cycles is
generated. To reduce the memory requirement while improving computational efficiency, the
implementation of TPM in the form of a sparse matrix based on a dictionary of keys (DOK) is
proposed. In addition, including of passengers' mass into driving cycle synthesis process is
considered based on vehicle stopping events. Traffic congestion is taken into account through
the formation of separate TPMs for each traffic congestion category, which is carried out
through clustering of recorded driving cycles based on established traffic congestion criteria.

For the purpose of synthetic driving cycles validation, a dedicated neural network (NN) is
proposed, which predicts the vehicle fuel consumption for a given driving cycle. The NN
approach is based on driving cycle time series input data arranged in a form of fixed-dimension
histogram of counted discrete values of vehicle velocity, acceleration, and road slope. In support
of validation of synthetic driving cycles, a rich set of statistical features from the time and
frequency domains are considered, including unique indicators of cross-correlation of vehicle

velocity, vehicle acceleration, and road slope. The significance of each nominated statistical



feature and its impact on fuel consumption is analyzed by using a linear regression analysis and
Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) feature selection method. For
unambiguous, single-criteria validation of synthetic driving cycles with respect to recorded
driving cycles, a reduced-order LASSO regression model is proposed that takes only a few most
significant statistical features as inputs and gives fuel consumption as output. The driving cycle
validation method based on multiple criteria is also examined as a potential further
improvement. The proposed validation approaches are based on minimizing the deviation of
statistical features of synthetic driving cycles from the mean/expected values of recorded

driving cycles.

Finally, the thesis proposes deterministic and stochastic models for predicting vehicle velocity
on receding time horizon, and accordingly driving cycle features relevant for model predictive
control of PHEV. Predictive models are based on a feedforward multilayer neural networks,
which are trained by using the data on current vehicle position, current vehicle velocity or
velocity history, time of day, and weekday, and as an output give sequence of vehicle velocities
on the receding time horizon. The accuracy of vehicle velocity prediction is demonstrated on a

separate set of recorded driving cycles.

The main aim of the thesis is to propose a systematic procedure of multi-dimensional driving
cycle synthesis, which utilizes driving data recorded using a vehicle telemetry tracking system
and at the end results in a minimum number of representative synthetic driving cycles for a

wide range of driving conditions.

The thesis is organized in eight chapters, whose content is summarized in what follows.

Chapter 1, ,Introduction® outlines the motivation for the conducted research, presents the

literature overview, and provides the main hypothesis and an overview of the thesis.

Chapter 2, ,,Recording, pre-processing and analysis of driving cycles* describes the procedure
of driving data recording by utilizing GPS/GPRS vehicle tracking devices for the case of a city
bus fleet. Pre-processing of recorded driving data is carried out in terms of extracting driving
cycles defined by recorded data between end stations of a certain route, filtering of driving
cycles with respect to various criteria, reconstruction of precise road slope profiles using
regression method based on Gaussian processes, and categorization of driving cycles in
accordance to a traffic congestion index. A comprehensive analysis of interdependence of
vehicle velocity, acceleration, road slope, and passengers mass is performed to determine

whether the synthesis of driving cycles should be carried out jointly with respect to velocity,



acceleration, road slope and passengers mass' states or the road slope and passengers' mass can
be modeled independently of velocity and acceleration.

Chapter 3, ,,Synthesis of multidimensional driving cycles“ proposes a method for synthesis of
multidimensional driving cycles based on Markov chains. Different ways of realizing the
transition probability matrix (TPM) are considered along with related implementation aspects,
including computational efficiency analysis. It is proposed to adopt a stochastic driving cycle
model represented by an 8D TPM using vehicle velocity, acceleration, road slope, and road
slope time derivative states, and based on this model a rich set of synthetic driving cycles is
generated. An independent, vehicle stopping event-based synthesis method of passengers’ mass
profiles is also proposed. Traffic congestion is considered through the formation of separate
TPMs for three levels of congestion (light, medium, and heavy). The chapter concludes with a
preliminary analysis of validity of the generated synthetic driving cycles, based on a comparison
of distributions of characteristic statistical features between synthetic and recorded driving
cycles.

Chapter 4, ,,Regression model for predicting fuel consumption‘ establishes a regression model
for predicting fuel consumption based on appropriately formed input features of synthetic
driving cycles and corresponding neural network (NN). The emphasis is on including a road
slope feature when designing the model inputs to improve prediction accuracy. The proposed
regression models are trained, validated, and tested on an augmented dataset of combined
driving cycles, which are derived through random addition of recorded microcycles whose
length corresponds to resolution of fuel consumption measurement. A comparative analysis of
fuel consumption prediction accuracy is performed between NN and simpler, linear-in-
parameter polynomial regression models, for the case with included and excluded road slope
information. In addition, several methods for fine-tuning of NN models are conducted and
described in detail, which are related to dimensionality reduction, finding the most appropriate
architecture, determining the optimal learning rate, and regularizing the NN. Although the
proposed regression model for predicting fuel consumption can be applied to various transport-
related studies, in this thesis it is used for determining the fuel consumption related to a set of

synthetic driving cycles generated in third chapter for the purpose of their validation.

Chapter 5, ,Multi-criteria validation of driving cycles“ deals with validation of
multidimensional synthetic driving cycles generated in the third chapter. A rich set of driving
cycle-related statistical features are nominated to describe different driving patterns, which in
addition to general statistical indices includes frequency domain ones and cross-correlation of



vehicle speed, vehicle acceleration and road slope features. A comparative analysis of the
characteristic statistical features calculated for each recorded and synthetic driving cycle is
performed to verify that the distributions of the statistical features for the synthetic driving
cycles resembles well those obtained for the recorded driving cycles. For the needs of
unambiguous validation of driving cycles, several lumped indicators of driving cycle
representativeness are derived, which are based on consolidation of individual statistical
features or similarity index between two vectors/matrices used to model driving cycles. The
selection of the most appropriate representativeness indicator for the final validation of driving
cycles is carried out based on correlation analysis in relation to fuel consumption deviation from
the mean value of concatenated recorded driving cycles. Finally, a multi-criteria validation
procedure is proposed, which highlights and analyzes several most representative driving cycles

from the Pareto frontier of lumped representativeness indicators.

Chapter 6, ,,Feature selection-supported validation of driving cycles* deals with feature
selection techniques based on linear regression analysis and least absolute shrinkage and
selection operator (LASSO), which serves to determine the relevance of each nominated
statistical feature. The competitiveness of the fuel consumption prediction accuracy of linear
and LASSO regression models of reduced order is examined in relation to baseline neural
network model established in the fourth chapter. The procedure of extracting representative
synthetic driving cycles based on LASSO-predicted fuel consumption is presented and
compared with the Euclidean distance lumped indicator-based approach. To further improve
the process of unambiguous validation of synthetic driving cycles, a dual-criterion validation
method based on both Euclidean distance and LASSO-predicted fuel consumption is examined,

as well.

Chapter 7, ,,Prediction of driving cycle features® first describes the process of data preparation
for learning, validation, and testing of a vehicle velocity prediction models. Next, static
stochastic and deterministic deep feedforward neural network prediction models are proposed,
where the former predicts the vehicle velocity distribution along the route, while the latter
predicts the vehicle velocity profile on receding time horizon. A comprehensive analysis of the
prediction accuracy of the developed predictive models is performed based on test dataset and
considering different forecast quality indicators. Deterministic model is additionally examined
in terms of influence of each input variable candidates (current vehicle position, current velocity
or history of vehicle velocities, time of day, and weekday), velocity history length, and
prediction horizon length on the accuracy of vehicle velocity profile prediction. Finally, a



dynamic stochastic model is proposed, which combines the properties of both previously
developed predictive models, in terms of predicting expectations and standard deviations of

velocity patterns on the receding time horizon.

Chapter 8, ,,Conclusion® outlines the main results, guidelines for future research, and the
following major contributions of the doctoral thesis: 1) Driving cycle model based on Markov
chains, which in addition to vehicle velocity and acceleration as the Markov states accounts for
the road slope, vehicle mass, and traffic congestion features; 2) Validation of driving cycle
model based on recorded fuel consumption data and fuel consumption predictions obtained by
using a neural network parameterized based on the driving cycle model features; 3) Stochastic
model for predicting driving cycle statistical features meant to be applied in stochastic model

predictive control of PHEV.

Keywords: driving cycles, synthesis, validation, Markov chains, regression analysis,

feature selection, machine learning, prediction, neural network
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1. Uvod

1.1. Motivacija

Tijekom posljednja dva desetljeCa povecanje ekoloske osvijeStenosti predstavlja kljucni
pokreta¢ uvodenja strozih propisa o smanjenju Stetnih emisija vozila. Primjerice, Europska
unija (EU) obvezala se smanjiti emisije stakleni¢kih plinova iz cestovnog prometa za 60% do
2050. godine u usporedbi s razinama iz 1990. godine [1]. Potros$nja energije vozila, a time i
emisije Stetnih plinova ovise o individualnom profilu voznje (tzv. voznom ciklusu), kao i 0
karakteristikama vozila, vremenskim uvjetima, vrsti goriva te stupnju optere¢enja pomocnih
uredaja [2-4]. Vozni ciklus uobic¢ajeno se definira kao profil brzine vozila u funkciji vremena
[5, 6], te kao takav predstavlja karakteristi¢ni uzorak voznje koji odrazava ponasanje vozaca
(npr. agresivnost voznje) i stanje okoline (vrsta ceste, nagib ceste, prometni uvjeti, gustoca
naseljenostiisl.) [7, 8]. Pocevsi od ranih 60-ih godina, vozni ciklusi u mnogim zemljama svijeta
sluze kao standardizirana osnova za mjerenje emisija Stetnih i staklenickih plinova te potro$nje
goriva tijekom postupka certifikacije [4, 5]. Postoje dva tipa voznih ciklusa [9]: (i) modalni,
koji ukljucuju dugotrajna razdoblja pri konstantnim brzinama, te (ii) tranzijentni, koji ukljucuju
mnoge promjene brzine $to je tipicno primjerice za gradsku voznju. Modalni vozni ciklusi
izvode se teorijski, dok su tranzijentni rezultat izravnog mjerenja uzorka voznje koji se smatra
reprezentativnim, gdje je reprezentativnost definirana kao stupanj do kojeg razmatrani vozni
ciklus odrazava stvarnu voznju [10]. Za potrebe certifikacijskih ispitivanja kao i raznih analiza
vezanih uz projektiranje strukture i upravljacke strategije pogona vozila, vozni ciklusi bi u ¢im

vecoj mjeri trebali predstavljati stvarna ponasanja vozaca i uvjete na cesti [11].

Iako su propisani standardi uspjesni u kontinuiranom smanjenju potro$nje goriva i emisija
staklenickih plinova, uofen je znacajni jaz izmedu certifikacijskih, tj. laboratorijskih
(dinamometarskih) ispitivanja i potroSnje goriva u realnim uvjetima voznje, tj. na cesti [12, 13].
Na temelju izvjes¢a objavljenog 2013. godine od strane Medunarodnog vijeca za Cisti prijevoz
(engl. International Council on Clean Transportation, ICCT) [14], koje je prvo razmatralo
prekomjernu emisiju NOx plinova i zatrazilo istragu, sluzbene emisije CO2 proizvodaca
automobila od 2001. do 2015. smanjile su se za priblizno 30% (sa 170 g/km na 120 g/km).
Medutim, stvarne emisije CO2 na cesti smanjene su samo za priblizno 10%, sa 183 g/km na 167
g/km. Ova razlika objasnjava se ve¢im dijelom razlikama izmedu certifikacijskih i stvarnih

voznih ciklusa [12].



Kako bi se to¢nije procijenila potro$nja goriva i emisije ispusnih plinova razvijaju se novi
postupci ispitivanja, koji uobic¢ajeno ukljucuju primjenu novih standardiziranih voznih ciklusa
s ve¢im obuhvatom utjecajnih faktora (npr. inicijalna temperatura, opterec¢enje pomocnih
uredaja i sl.) [15]. Na primjer, Europska komisija odlucila je od rujna 2017. uvesti globalno
uskladeni testni postupak za laka vozila (engl. Worldwide Harmonised Light Vehicle Test
Procedure, WLTP), zamjenjujuci prethodni postupak temeljen na NEDC (engl. New European
Driving Cycle) modalnom voznom ciklusu [16, 17]. WLTP predstavlja certifikacijski
tranzijentni vozni ciklus koji odrazava 756.000 kilometara podataka stvarne voznje prikupljenih
u raznim dijelovima svijeta (SAD, Europa, Indija, Japan, itd.) [18]. Nadalje, uveden je test
stvarne emisije voznje (engl. Real Driving Emissions, RDE) [19], kojim se mjere emisije

ispusnih plinova u stvarnim uvjetima voznje, kako bi se regulirale emisije NOx i §tetnih Cestica.

Alternativni pristupi unaprjedenju procjene potros$nje goriva i emisija Stetnih plinova, u koje se
ulazu sve veci napori, temelje se na zamjeni standardiziranih voznih ciklusa sa statisticki
reprezentativnim voznim ciklusima izvedenim iz snimljenih, GPS (engl. Global Positioning
System) podataka pracenja vozila [20, 21]. Sinteza takvih voznih ciklusa uglavnom se izvodi
integriranjem snimljenih podataka visestrukih putovanja u jednu cjelinu kako bi se obuhvatili
razliiti uzorci voznje. U tu se svrhu obi¢no koriste stohasticke metode temeljene na spajanju
mikro-ciklusa [22, 23] ili Markovljevim lancima [24-26]. Buduc¢i da je primjenom ovih
postupaka moguée generirati neograniceni skup sintetickih voznih ciklusa razli¢itih
karakteristika, ostaje pitanje kako procijeniti njihovu reprezentativnost, tj. koju validacijsku
metodu 1 s tim povezane statisticke znacajke voznih ciklusa treba koristiti za izdvajanje jednog

ili nekoliko najreprezentativnijih voznih ciklusa [27, 28].

S druge strane, kako bi proizvodaci vozila ispunili sve stroze zakonske regulative vezane uz
potros$nju goriva i emisije Stetnih plinova, posebna paznja posvecuje se razvijanju u¢inkovitijih
pogonskih sklopova temeljenih na alternativnim oblicima energije (npr. elektri¢na energija)
[29]. Tako potpuno elektri¢na vozila poznata i kao baterijska elektricna vozila (engl. Battery
Electric Vehicle, BEV) predstavljaju krajnji cilj za ostvarenje buducéeg CiS¢eg i energetski
ucinkovitog transportnog sustava [30], uti¢na hibridna elektri¢na vozila (engl. Plug-in Hybrid
Electric Vehicle, PHEV) prepoznata su kao dobro prijelazno rjesenje [31], koje zaobilazi
trenutne probleme vezane uz primjenu BEV (visoka cijena baterije, dugo vrijeme punjenja te
ograni¢en domet vozila) [32]. S druge strane, PHEV imaju sloZeniju strukturu pogona
temeljenu na vise izvora snage, zahtijevaju ¢i tako sloZenije upravljacke strategije za razlicite

nacine rada pogona i rezime voznje [33].



Projektiranje pogonske konfiguracije i upravljacke strategije PHEV pogona moze biti
ako su statistiCke znacajke voznih ciklusa poznate iz prethodno provedenih analiza transportnog
sustava [34, 35]. Unaprijedno znanje voznih ruta je Cesto dostupno (barem ugrubo) u
transportnim sustavima dostavnog i javnog gradskog prijevoza zbog poznatih rasporeda voznje
[36]. Ovo vozila tih sustava ¢ini pogodnim kandidatima za primjenu adaptivnih ili ¢ak
prediktivnih upravljackih strategija koje se temelje na poznavanju ili ¢ak predvidanju
statistiCkih znacajki voznih ciklusa na pomi¢nom vremenskom horizontu [37]. Buduéi da
ucinkovitost i prakti¢nost prediktivnih upravljackih strategija upravljanja uvelike ovise o
kvaliteti predvidanja buducih profila brzine vozila, namece se potreba za razvojem preciznih,

robusnih i ra¢unalno ué¢inkovitih prediktivnih modela voznih ciklusa [38].
1.2. Dosadasnje spoznaje
1.2.1. Sinteza voznih ciklusa

Vozni ciklusi biljeze ponaSanje vozaca, lokalne prometne parametre 1 uvjete na cesti u obliku
skupa podatkovnih to¢aka koje predstavljaju brzinu vozila u funkciji vremena [4], te se nasiroko
koriste iz perspektive procjene potros$nje goriva i emisija Stetnih plinova za konvencionalna i
hibridna cestovna vozila, tj. potro$nje elektri¢ne energije za potpuno elektri¢na vozila [2, 3, 5].
Pored ovih primjena, vozni ciklusi mogu se Koristiti za odabir optimalnih konfiguracija
pogonskog sklopa vozila i razvoj optimalnih strategija upravljanja vozilom [39, 40], kao i za
odredivanje dometa vozila, o¢ekivanog vijeka trajanja baterije i optimalne strategije upravljanja
punjenjem u slucaju elektri¢nih vozila [41-44]. U te se svrhe uobicajeno koriste umjetno
generirani, certifikacijski vozni ciklusi [45, 46]. Najcesc¢e koristeni certifikacijski vozni ciklusi,
Schedule (UDDS), (ii) Federal Highway Driving Schedule (FHDS), (iii) Aggressive
Supplemental Federal Test Procedure (US06), (iv) New European Driving Cycle (NEDC), te
(v) Air Conditioning Supplemental Federal Test Procedure (SCO03) [40]. Budu¢i da
certifikacijski vozni ciklusi mogu rezultirati pristranim procjenama i analizama (vidi diskusiju
u poglavlju 1.1), nedavni istrazivacki napori usmjereni su na razvoj statisticki reprezentativnih
sintetickih voznih ciklusa izvedenih iz snimljenih podataka GPS pracenja vozila [20, 22, 24,
25].



Glavni cilj sinteze voznih ciklusa je zamijeniti Siroki skup snimljenih voznih ciklusa s nekoliko
sintetickih ciklusa koji su reprezentativni u statistickom smislu, tj. odrazavaju prosjecne
karakteristike polaznog skupa. Najucestaliji pristup sintezi zasnovan je na metodi Markovljevih
lanaca [27, 28, 47, 48], Cija se glavna prednost odnosi na fleksibilnost u generiranju
neograni¢enog broja sintetickih ciklusa voznje u smislu vremena trajanja ili ukupne prijedene
udaljenosti [20, 21]. Pored toga, ova metoda posjeduje inherentno svojstvo rjeSavanja problema
nedostajuc¢ih podataka (npr. zbog povremenih gubitaka GPS signala), koje se svodi na
izostavljanje neregularnih prijelaza izmedu stanja pri odredivanju modela voznih ciklusa u
formi matrice prijelaznih vjerojatnosti (engl. Transition Probability Matrix, TPM). Veéina
studija koje se bave sintezom voznih ciklusa temeljem metode Markovljevih lanaca koriste
brzinu i akceleraciju vozila za definiranje Markovljevog stanja [20, 24], zanemarujuci pritom
nagib ceste. Time se zanemaruje utjecaj energije potrebne za svladavanje nagiba ceste, te
energije koja se regenerira tijekom kocenja ili voznje nizbrdo u slu¢aju elektri¢nih vozila [25,
40]. Dostupne studije koje ukljucuju nagib ceste kao Markovljevo stanje dijele nedostatak
implementacije TPM-a u obliku N-dimenzionalnog niza (tj. tenzora) [28, 47, 48], $to zbog
visoke dimenzionalnosti TPM-a rezultira prekomjernim zahtjevom za ra¢unalnom memorijom,
kao i niskom racunalnom uéinkovito$c¢u. Potencijalno dodatno stanje Markovljevog lanca je
masa vozila, koja je narocito relevantna za dostavna vozila te za vozila javnog gradskog
prijevoza (npr. za kamione i autobuse) zbog znacajne varijabilnosti mase tereta i putnika te

posljedi¢nog utjecaja na potros$nju goriva [49].
1.2.2. Validacija modela voznih ciklusa

Budu¢i da se postupak sinteze voznog ciklusa temelji na stohastiCkom modeliranju 1
generiranju, koriste¢i TPM 1 generator slucajnih brojeva, moguce je izgenerirati neogranicen
broj sinteti¢kih voznih ciklusa [50]. Stoga su potrebni odredeni validacijski kriteriji i postupci
kako bi se iz Citavog skupa sintetickih voznih ciklusa izdvojili oni najreprezentativniji u

statistickom smislu [51, 52].

Pristup validaciji sintetickih voznih ciklusa obi¢no se temelji na koriStenju niza signifikantnih
statisticki znacajki neovisnih o vozilu te tipi¢no povezanih s brzinom vozila, akceleracijom
vozila, brojem zaustavljanja i sl. [21, 27, 48, 50]. Pritom se dozvoljeni prag odstupanja svake
statisticke znacajke od referentne vrijednosti uglavnom postavlja na opseg od +10-15% [21, 27,

47]. Glavni nedostatak ovog pristupa je §to S porastom broja razmatranih statistickih znacajki



raste broj potrebnih sintetickih voznih ciklusa koje je potrebno generirati kako bi se pronasao

vozni ciklus koji zadovoljava dani uvjet za svaku statisticku znacajku [52].

Kako bi se izbjegla visekriterijska provjera valjanosti, Cesto se iz mnoStva statistickih znacajki
izvodi jedinstveni konsolidirani pokazatelj reprezentativnosti voznog ciklusa, npr. zbroj
apsolutnih odstupanja vrijednosti statistickih znac¢ajki od ciljanih vrijednosti [28]. Medutim,
ovdje treba imati na umu da sve statistiCke znacajke nemaju jednaku vaznost iz perspektive
reprezentativnosti voznog ciklusa. Stoga ostaje pitanje kako odrediti stupanj relevantnosti svake
znacajke u mno$tvu moguc¢ih kandidata. Kako bi se odgovorilo na ovo pitanje, posebnu
pozornost treba posvetiti metodama strojnog ucenja ili, tocnije, tehnikama odabira znacajki
[53]. Odabir znacajki postupak je odabira podskupa relevantnih znacajki (prediktorske varijable
ili ulazi u model) iz poCetnog skupa znacajki prilikom razvijanja modela predvidanja
zavisne/mjerene varijable (izlaza iz modela) [54]. Glavni razlozi koriStenja tehnike odabira
znaCajki sa stajaliSta modeliranja su tipi¢no [55]: (i) pojednostavljivanje modela radi
poboljsanja interpretabilnosti putem uklanjanja znacajki koje su ili nebitne ili suvisne tj.
redundantne, uz istovremeno ublaZavanje prenaucenosti modela; (ii) smanjenje racunalne

sloZzenosti modela; te (iii) Smanjenje dimenzionalnosti problema.

Postoji nekoliko vrsta metoda koje se obi¢no koriste za odabir znacajki, a kategoriziraju se kao
metode filtra, metode omotaca i ugradene metode [56]. Dodatna kategorizacija odnosi se na to
jesu li znacajke odabrane na temelju zavisne varijable (nadzirane metode; engl. supervised
learning) ili skupa nezavisnih varijabli (nenadzirane metode; engl. unsupervised learning).
Metode filtra koriste statisticke tehnike za procjenu odnosa izmedu svake nezavisne/ulazne
varijable i zavisne varijable, gdje se doti¢ne ocjene/rangovi koriste kao osnova za odabir
(filtriranje) nezavisnih varijabli koje ¢e se koristiti u modelu. Metode omotaca najprije izdvajaju
razli¢ite podskupove ulaznih znacajki i na svakom podskupu u¢e novi model. Potom se kao
najrelevantniji podskup znacajki odabire onaj koji rezultira najto¢nijim modelom prema
odredenom pokazatelju kvalitete predvidanja. Ugradene metode automatski izvrSavaju odabir
znacajki kao dio procesa ucenja modela (npr. modeli temeljeni na stablu ili penalizirani
regresijski modeli). Primjer ovog pristupa je LASSO metoda (engl. Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator) [57], koja vrsi odabir znacajki skupljanjem, tj. L1 regularizacijom koja
funkciji najmanjeg kvadratnog gubitka koju treba minimizirati dodaje kaznu jednaku zbroju
apsolutnih vrijednosti koeficijenata regresije. Alternativni pristup odabiru znacajki temelji se
na linearnoj regresijskoj analizi [27], koja se oslanja na odbacivanje nepotrebnih znacajki prema

kriteriju najnizih vrijednosti koeficijenata regresije i statistickom T-testu.



Ostali pristupi validaciji voznih ciklusa oslanjaju se na jedinstveni pokazatelj
reprezentativnosti, koji se temelji na specificnoj potro$nji energije vozila [58] ili na
podudaranju razdioba brzine i ubrzanja vozila (engl. Speed Acceleration Frequency
Distribution, SAFD) za sinteticke i snimljene vozne cikluse [4, 6]. lako jednostavni u svojoj
prirodi, glavni nedostatak ovih pristupa je u tome $to ne uzimaju u obzir sveobuhvatan prostor
znacajki i stoga ne jamce primjeren stupanj reprezentativnosti voznog ciklusa s obzirom na sve
statisticke znacajke. Na primjer, zanemarivanjem znacajki frekvencijskog odziva, rezultirajuci
profili brzine i nagiba ceste mogu odstupati od snimljenih uzoraka u smislu broja i trajanja
zaustavljanja vozila i ucestalosti promjena nagiba ceste, a Sto sve moze imati bitan utjecaj na
potrosnju goriva [59]. Takoder, ukoliko se provodi zdruzena sinteza profila brzine, akceleracije
i nagiba ceste, za opsezniju validaciju potrebno je uzeti u obzir i znacajke unakrsne korelacije

koje kvantificiraju meduovisnost izmedu brzine, ubrzanja i nagiba ceste [60].
1.2.3. Predvidanje znacajki voznih ciklusa

Projektiranje sustava optimalnog upravljanja HEV/PHEV pogonom s ciljem minimiziranja
potro$nje goriva u Sirokom rasponu voznih ciklusa predstavlja znaajan izazov [61, 62]. Na
primjer, globalna optimizacija potro$nje energije HEV/PHEV, koja se uobicajeno provodi
primjenom algoritma dinamic¢kog programiranja, zahtijeva poznavanje znacajki ¢itavog voznog
ciklusa unaprijed, dakle na pocetku putovanja [63]. U praksi se ovo reducira na optimiranje na
pomic¢nom vremenskom horizontu, tipi¢no kroz modelsko prediktivno upravljanje (engl. Model
Predictive Control, MPC). Kako je ve¢ spomenuto, glavne znacajke voznih ciklusa izvode se
iz profila brzine vozila u funkciji vremena [64], kojeg je stoga potrebno predvidati na
pomic¢nom horizontu. U predvidanju brzine vozila postoji znacajna inherentna nesigurnost te
slozenost, zbog nepredvidivih ¢imbenika voznog okruzenja poput zagusenja prometa, utjecaja

semafora, prometnih znakova, pjesaka i sl. [65-67].

Nedavna istrazivanja naprednih upravljackih strategija HEV/PHEV pogonima usmjerena su k
adaptivnim i prediktivnim strategijama, pri ¢emu se prvotna metoda temelji na adaptaciji
upravljackih parametara s obzirom na estimaciju voznih znacajki povijesnog uzorka voznje, a
potonja na kratkoro¢nim predvidanjima profila brzine vozila u buduénosti [68]. Za potrebe
adaptacije upravljacke strategije PHEV, analize stila voznje i dr., u literaturi se razmatra
kategorizacija voznih ciklusa (tzv. prepoznavanje uzorka voznje), koja se uobicajeno provodi s
obzirom na srednju brzinu i akceleraciju vozila kako bi se odredio stil voznje (npr. mekan,

regularan ili agresivan) i tip ceste (npr. voznja gradskim cestama ili autocestama [69, 70]).



Osnovno nacelo prepoznavanja uzorka voznje je uzorkovanje i izdvajanje statistickih znacajki
iz povijesti voznje uz pretpostavku da ¢e ostati nepromijenjeni u neposrednoj buducnosti, nakon
¢ega se fino-podeseni klasifikatori koriste za prepoznavanje trenutnih uzorka voznje [71-73].
Osim adaptacije s obzirom na znacajke voznog ciklusa, upravljacka strategija moze takoder biti

adaptirana s obzirom na predvidanja tipa ceste i zagusenja prometa [74].

Drugi relevantan pristup odnosi se na MPC, koji se i inace Siroko koristi u automobilskoj
mehatronici [75]. MPC algoritam provodi optimiranje upravljackih trajektorija na pomi¢nom
vremenskom horizontu, te kao takav pretpostavlja poznavanje buduéeg profila brzine vozila i
koriStenje pripadnog modela pogona vozila [66, 76]. Zbog neizvjesnosti i sloZenosti realnih
voznih ciklusa, predvidanje brzine vozila tesko je precizno provesti primjenom tradicionalnih
pristupa predvidanja vremenskih nizova zasnovanih na linearnim regresijskim modelima poput
ARIMA modela (engl. AutoRegressive Integrated Moving Average) [68]. Stoga se je potrebno
orijentirati k podacima-vodenim prediktivnim modelima temeljenim na strojnom ucenju, koje
karakterizira automatsko ucenje znacajki iz dostupnih podataka [77]. Najcesce koristeni modeli
odnose se na umjetne neuronske mreze (NN), kao univerzalne aproksimatore sposobne
preslikati nelinearne karakteristike slozenog sustava S pomocu nelinearne aktivacijske funkcije
[78]. Povrh toga, pristupi temeljeni na strojnom ucenju nemaju ograni¢enje na broj ulaznih
varijabli za razliku od alternativnin modela temeljenih na Markovljevim lancima [68], gdje
veli¢ina TPM-a raste eksponencijalno s porastom broja ulaznih varijabli. Glavni izazov se

pritom odnosi na odredivanje arhitekture NN, za §to ne postoje egzaktne metode [79].

U literaturi se za predvidanje profila brzine vozila koriste razli¢iti modeli, pocevsi od
jednostavnih eksponencijalnih modela preko Markovljevih lanaca pa do neuronskih mreza [76].
Na primjer, u [67] autori koriste geografske koordinate, brzinu vozila, datum i vrijeme na
pocetku putovanja te povijesne podatke voznje iz prometne baze podataka kao ulaze u duboku
neuronsku mrezu koja predvida brzinu na odredenom segmentu ceste. Medutim, unato¢
bogatom skupu ulaznih varijabli, dobivene su grube to¢nosti predvidanja zbog nedostatne
koli¢ine podataka za ucenje i testiranje prediktivnhog modela. Kako bi poboljsali to¢nost
predvidanja brzina, autori u [80] koriste sekvence povijesnih brzina, ubrzanja i prijedenih
udaljenosti kao ulaz u prediktor brzine zasnovan na LSTM (engl. Long Short-Term Memory)
NN. Nesto drugaciji pristup koristen je u [81], gdje se predlaze napredni E-LLM alat (engl.
Evolutionary Least Learning Machine) za predvidanje sekvence brzine na danom vremenskom
horizontu i izvjestava o iznimnoj to¢nosti predvidanja, ali za vrlo ograni¢eni skup od pet voznih

ciklusa. U [82], autori sustavno usporeduju performanse razlicitih prediktivnih modela, koje



dijele u dvije kategorije: (i) deterministicke modele, koji predvidaju ocekivane vrijednosti
brzine te (ii) stohasticke modele, koji predvidaju ¢itavu razdiobu brzina. Za parametriranje
prediktivnih modela koriste se brojni ulazni podaci, ukljucujuéi interne podatke vozila (podaci
s CAN sabirnice) i eksterne podatke poput pozicija semafora i znakova zaustavljanja te
nadolazecih zavoja (radar i prometna baza podataka). U [83] sustavno se usporeduju razlicite
izvedbe multivarijantnih Markovljevih lanaca te se predlaze pristup temeljen na visestrukim

TPM-ovima, gdje svaka TPM! predvida sljedeée stanje udaljeno t koraka u buduénosti.

Nadalje, u nekim se studijama predvidanje brzine vozila izvodi u domeni pozicije [84, 85],
buduci da su nesigurnosti vezane uz geometriju ceste (zavoji), semafore, stajalista i sl. izravno
povezane s domenom pozicije, a ne vremena. Pritom se tipi¢éno kombiniraju razli¢iti prediktivni
modeli. Na primjer, u [84] se Markovljevi lanci kombiniraju s NN, te se navodi da u usporedbi
s pojedinacnim modelima predvidanja, kombinirani model u prosjeku poboljSava tocnost
predvidanja za priblizno 25%. Zanimljiv pristup predlozen je u [85], gdje se profili brzina
generiraju koriStenjem stohastickog modela temeljenog na Markovljevom lancu, uz ograni¢enja
na brzinu vozila odredenih primjenom statistickih metoda na snimljene podatke voznje duz
razmatrane rute. Nedostatak postupaka formuliranih u domeni pozicije jest da se za primjenu u
MPC sustavima zahtijevaju vremenski profili predvidanja brzine, pri ¢emu postupak
transformacije profila iz domene puta u vrijeme nije jednoznafan, posebno u toCkama

singulariteta vezanim uz trenutke zaustavljanja vozila.

Ispitivanje prediktivnih modela tipi¢no se provodi u smislu to¢nosti predvidanja, vremena
izvodenja i kvalitete prediktivnog upravljanja [68, 76]. Na primjer, u [86] se poboljsanja u
smanjenju potrosnje goriva PHEV usporeduju za sljedeca tri slucaja: (i) poznavanje punog
voznog ciklusa, (ii) savrSena predvidanja brzine na pomi¢nom horizontu od 10 sekundi, te (iii)
stvarna predvidanja brzine na pomi¢nom horizontu od 10 sekundi dobivena primjenom LSTM
NN. Kao pokazatelji kvalitete predvidanja uglavnom se koriste metrike poput srednje kvadratne
pogreske (engl. Root Mean Square Error; RMSE), srednje apsolutne pogreske (engl. Mean
Absolute Error, MAE) i R? vrijednosti izmedu stvarnog i predvidenog profila brzine [68].

1.3. Cilj i hipoteze istraZivanja

Cilj istrazivanja provedenog u okviru ovog rada je razrada postupaka koji ¢e temeljem voznih
podataka snimljenih pomocu telemetrijskog sustava pracenja vozila rezultirati minimalnim

brojem reprezentativnih sintetickih voznih ciklusa za §irok raspon uvjeta voznje.



Temeljna hipoteza rada je da se proSirenjem matrice prijelaznih vjerojatnosti mogu pored
ucinka brzine vozila modelirati i u€inci promjenjivog nagiba ceste i mase vozila te znacajke
zagusenja prometa, te da se temeljem tog modela moze izvesti stohasticki model predvidanja
statistickih znacajki voznih ciklusa potrebnih za prediktivne upravljacke strategije Sire skupine

hibridnih elektri¢nih vozila.
1.4. Pregled rada

Rad je organiziran u osam poglavlja, koja se pored uvoda i zakljuc¢ka odnose na sustavnu
predobradu i analizu snimljenih voznih ciklusa, sintezu bogatog skupa visedimenzionalnih
voznih ciklusa, modeliranje potroSnje goriva primjenom neuronske mreze, odabir
signifikantnih znacajki voznih ciklusa, validaciju sintetickih voznih ciklusa te predvidanje

znacajki voznih ciklusa. U nastavku je dan opis pojedinih poglavlja.

Drugo poglavlje: Prikupljanje, predobrada i analiza voznih ciklusa. Opisuje se postupak
snimanja podataka voznje uz primjenu GPS/GPRS uredaja za pracenje flote gradskih autobusa.
Predobrada snimljenih podataka voznje provodi se u smislu izdvajanja voznih ciklusa izmedu
krajnjih autobusnih stanica odredene rute, filtriranja voznih ciklusa s obzirom na razne kriterije,
rekonstrukcije pripadnog profila nagiba ceste primjenom regresijske metode temeljene na
Gaussovim procesima, te kategorizacije voznih ciklusa s obzirom na stupanj zagusenja
prometa. Provodi se sveobuhvatna analiza meduovisnosti brzine, akceleracije, nagiba ceste i
mase putnika kako bi se ustanovilo treba li sintezu voznih ciklusa provoditi zdruzeno s obzirom
na stanja brzine, ubrzanja, nagiba ceste i mase putnika ili se nagib ceste i masa putnika mogu

modelirati neovisno o brzini i akceleraciji.

Tre¢e poglavlje: Sinteza visedimenzionalnih voznih ciklusa. Predlaze se sinteza
viSedimenzionalnih voznih ciklusa primjenom stohasticke metode Markovljevih lanaca.
Razmatraju se razli¢iti nacini realizacije matrice prijelaznih vjerojatnosti 1 pripadni
implementacijski aspekti ukljucujuéi analizu racunalne ucinkovitosti. Predlaze se usvajanje
stohastickog modela voznih ciklusa koji je reprezentiran 8D matricom prijelaznih vjerojatnosti
za stanja brzine i akceleracije vozila te nagiba i derivacije nagiba ceste, te se temeljem tog
modela generira bogat skup sintetickih voznih ciklusa. Takoder se razmatra uklju¢ivanje mase
putnika u postupak sinteze voznih ciklusa. ZaguSenje prometa uzima se u obzir kroz tvorbu
zasebnih matrica prijelaznih vjerojatnosti za tri stupnja prigusenja (lagano, srednje i tesko).

Poglavlje se zakljucuje s preliminarnom analizom validnosti generiranih sinteti¢kih voznih



ciklusa, temeljenoj na usporedbi razdioba i ocekivanja uobiCajenih statistickih znacajki

sintetickih i snimljenih voznih ciklusa.

Cetvrto poglavlje: Regresijski model za predvidanje potrosnje goriva. Predlaze se regresijski
model za predvidanje potrosnje goriva temeljem prikladno formiranih ulaznih znacajki
sintetickih voznih ciklusa te odgovaraju¢e neuronske mreze. Naglasak je na ukljucivanju
znacajke nagiba ceste pri oblikovanju ulaza u model radi poboljsanja to¢nosti predvidanja u
odnosu na model koji se zasniva samo na znacajkama brzine i akceleracije vozila. Predlozeni
regresijski modeli parametriraju se, validiraju i testiraju na oboga¢enom skupu kombiniranih
voznih ciklusa, izvedenih slu¢ajnim nadovezivanjem snimljenih mikro-ciklusa ¢ija duljina
odgovara razlucivosti mjerenja potroSnje goriva. Provodi se usporedna analiza to¢nosti
predvidanja potro$nje goriva primjenom neuronske mreze u odnosu na jednostavnije linearne
regresijske modele, s uklju¢enom 1 isklju¢enom informacijom o nagibu ceste. Opisuju se 1
primjenjuju metode za reduciranje dimenzionalnosti ulaza, odredivanje najprikladnije
arhitekture, odredivanje optimalne stope ucenja, te regularizaciju neuronske mreze. lako se
predlozeni model za predvidanje potro$nje goriva moze primijeniti za razne transportne studije,
u ovom se radu koristi za potrebe odredivanja potrosnje goriva za skup sintetickih voznih

ciklusa generiranih u trecem poglavlju, a u svrhu njihove validacije.

Peto poglavlje: Visekriterijska validacija voznih ciklusa. Predlaze se postupak validacije
visedimenzionalnih sinteti¢kih voznih ciklusa generiranih u tre¢em poglavlju. Kako bi se
obuhvatili razliciti obrasci voznje, nominira se skup od 100 statistickih zna¢ajki voznih ciklusa,
ukljucujuéi znacajke vremenske i frekvencijske domene te unakrsne korelacije brzine vozila,
ubrzanja vozila i nagiba ceste. Provodi se komparativna statisticka analiza karakteristi¢nih
statisti¢kih znacajki izraunatih za svaki snimljeni i sinteticki vozni ciklus pojedina¢no, kako
bi se provjerilo nalikuju 1i distribucije statistickih znacajki za sinteti¢ke vozne cikluse onima
dobivenima za snimljene vozne cikluse. Za potrebe jednoznacne validacije voznih ciklusa
izvodi se nekoliko zdruzenih pokazatelja reprezentativnosti voznih ciklusa, koji se temelje na
kombiniranju individualnih statistickih znacajki ili na indeksu sli¢nosti dviju matrica kojima se
modeliraju vozni ciklusi. Korelacijskom analizom zdruzZenih pokazatelja reprezentativnosti u
odnosu na to¢nost predvidanja potro$nje goriva izdvajaju se najprikladniji pokazatelji za finalnu
validaciju sintetickih voznih ciklusa. Konac¢no, predlaze se postupak visekriterijske validacije
kojim se na Pareto fronti zdruzenih pokazatelja reprezentativnosti izdvaja i analizira nekoliko

najprikladnijih voznih ciklusa.
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Sesto poglavlje: Validacija voznih ciklusa podriana odabirom znacajki. Odreduje se
relevantnost kandidiranih statistickih znacajki na temelju linearne regresijske analize, kao i
tehnike odabira znacCajki temeljene na operateru najmanjeg apsolutnog skupljanja i odabira
(LASSO). Ispituje se konkurentnost to¢nosti predvidanja potrosnje goriva linearnog i LASSO
regresijskog modela reduciranog reda u odnosu na referentni model temeljen na neuronskoj
mrezi, uspostavljen u ¢etvrtom poglavlju. Predstavlja se postupak izdvajanja reprezentativnih
sinteti¢kih voznih ciklusa na temelju predvidene potrosnje goriva primjenom LASSO modela
te se usporeduje s pristupom temeljenim na Euklidskoj udaljenosti odstupanja statistickih
znacajki od ciljanih vrijednosti dobivenih iz skupa snimljenih voznih ciklusa. S ciljem daljnjeg
unaprjedenja postupka jednoznacne validacije sintetickih voznih ciklusa dodatno se ispituje
dvo-kriterijska metoda validacije temeljena na Euklidskoj udaljenosti i LASSO kriteriju

predvidanja potroSnje goriva.

Sedmo poglavlje: Predvidanje znacajki voznih ciklusa. Opisuje se postupak pripreme podataka
za ucenje, validaciju i testiranje modela predvidanja brzine vozila. Modelira se staticka
stohasticka 1 deterministicka duboka unaprijedna viSeslojna neuronska mreza za predvidanje
razdiobe brzine vozila duz rute te profila brzine vozila na pomi¢nom vremenskom horizontu u
buducnosti. Provodi se sveobuhvatna analiza to¢nosti predvidanja razvijenih prediktivnih
modela temeljem raznih pokazatelja kvalitete predvidanja. Deterministicki model detaljno se
analizira u pogledu utjecajnosti svake kandidirane ulazne znacajke (trenutna pozicija vozila,
trenutna brzina ili povijest brzina vozila, doba dana i dan u tjednu), duljine vremenskog prozora
povijesti brzina te duljine horizonta predvidanja na to¢nost predvidanja profila brzine vozila.
Konac¢no, predlaze se dinamicki stohasticki model koji objedinjuje svojstva dva prethodno
razvijena prediktivna modela, u smislu predvidanja o¢ekivanja i standardnih devijacija uzoraka

brzine na pomi¢nom horizontu.

Osmo poglavlje: Zakljucak. Na kraju rada iznose se zaklju¢na razmatranja, smjernice za

buduca istrazivanja, kao i1 znanstveni doprinosi doktorskog rada.
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2. Prikupljanje, predobrada i analiza voznih ciklusa

U ovom poglavlju opisuje se postupak snimanja voznih ciklusa i njihove predobrade za potrebe
daljnje uporabe, te se analiziraju njihove glavne karakteristike. U prvom potpoglavlju opisuje
se postupak prikupljanja podataka dobivenih pra¢enjem reprezentativnog uzorka flote gradskih
autobusa. U drugom potpoglavlju prikazuje se postupak predobrade snimljenih podataka u
smislu izdvajanja i filtriranja voznih ciklusa, rekonstrukcije pripadnog profila nagiba ceste
primjenom regresijske metode temeljene na Gaussovim procesima, te kategorizacije voznih
ciklusa u odnosu na zaguSenje prometa. U tre¢em potpoglavlju analiziraju se glavne
karakteristike izdvojenih voznih ciklusa te provodi detaljna analiza meduovisnosti brzine,
akceleracije i nagiba ceste. U Cetvrtom potpoglavlju opisuje se postupak akvizicije broja
putnika u autobusu za potrebe ukljucivanja promjenjive mase putnika u postupak sinteze voznih

ciklusa predlozen u poglavlju 3.
2.1. Prikupljanje voznih ciklusa

Snimljeni podaci prikupljeni su prac¢enjem flote od deset gradskih autobusa tipa MAN Lion
City koji prometuju u gradu Dubrovniku, te koji pokrivaju ve¢inu glavnih gradskih autobusnih
ruta. Snimanje je izvedeno koriStenjem komercijalnog GPS/GPRS uredaja za pracenje vozila
(STM-Eagle, proizvodaca Artronic d.o.o, Hrvatska) instaliranog na odabranim autobusima.
Snimljeni podaci pored GPS podataka ukljucuje i dostupne te relevantne podatke pogona vozila
dobivene putem CAN sabirnice. Snimanje je zapocelo dana 1. 10. 2018., te se provodilo
kontinuirano, 24 sata dnevno, tijekom razdoblja od Sest mjeseci. Vrijeme uzorkovanja
postavljeno je na jednu sekundu kako bi se osigurala dovoljna gustoca podataka s obzirom na
dinamiku promjene brzine vozila. Svi, u ,,oblaku® spremljeni podaci zaprimljeni su putem

automatske, svakodnevne e-poste.

Dodatno je koristen precizni GPS prijamnik (Novatel ProPak G2) s jednom aktivhom antenom
(Novatel, Model 521, za L1 nosa¢ valova 1575.42 MHz) [87] i to na ograni¢enom skupu voznih
ciklusa duz rute Babin kuk-Pile, kako bi se prikupili podaci o horizontalnoj i vertikalnoj brzini

vozila, koji su potrebni za preciznu rekonstrukciju profila nagiba ceste.
Relevantni podaci snimljeni s pomo¢u GPS/GPRS uredaja za pracenje vozila ukljucuju:

e garazni broj autobusa,

12



datum i vrijeme slanja podataka u formatu “godina-mjesec-dan sat:minuta:sekunda“ uz
razlu¢ivost od 1 s,

geografske koordinate u stupnjevima (zemljopisna $irina i duzina; razlu¢ivost 1e-7°),
nadmorska visina (razlu¢ivost 0.1 m),

uzduzna brzina vozila (razluc¢ivost 0.1 km/h),

prijedena udaljenost (od brojaca kilometara-odometra; razluc¢ivost 1 km),

kumulativna potro$nja goriva (razlucivost 0.001 L ili 0.5 L, ovisno o autobusu).

Dodatni podaci snimljeni s pomocu Novatel uredaja za pracenje vozila ukljucuju:

datum i vrijeme slanja podataka u formatu “godina-mjesec-dan sat:minuta:sekunda“ uz

razlucivost od 1s,
geografske koordinate u stupnjevima (zemljopisna §irina i duZina),

brzina vozila (horizontalna i vertikalna komponenta).

Slika 2-1 prikazuje zemljopisne koordinate ruta na kojima se provodilo snimanje, zajedno s

krajnjim stanicama pojedinih autobusnih ruta, kao i depoa gdje su autobusi tipi¢no parkirani

tijekom no¢i. Kruzna ruta Babin kuk-Pile-Babin kuk odabrana je kao osnova za demonstraciju

metoda predstavljenih u sklopu ovog rada, zbog relativno velike duljine (=5.1 km), protezanja

kroz razlicite dijelove grada (od otvorenih cesta do napucenog gradskog sredista) i znacajno

varirajuceg nagiba ceste.
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Snimljeni podaci Babin kuk-Pile Pile-Babin kuk O Krajnje stanice D Depo

4

Slika 2-1: Prikaz ruta gradskih autobusa u Dubrovniku na kojima su se provodila snimanja,

zajedno s lokacijama krajnjih stanica i depoa.
2.2. Predobrada snimljenih voznih ciklusa

Pocetni korak je pohrana snimljenih podataka u bazu podataka, ¢ime se sirovi podaci pracenja,
dobiveni u obliku skupa CSV (engl. Comma Separated Values) datoteka, objedinjuju u jednu
cjelinu te se omogucava njihovo efektivno grupiranje, filtriranje i pretrazivanje. U tu svrhu
koriStena je SQLite relacijska baza podataka zajedno s Python objektno-orijentiranim
programskim jezikom (verzija 3.8) [88]. Zatim slijedi izdvajanje voznih ciklusa za odabranu
rutu i smjer voznje temeljem algoritma opisanog u odjeljku 2.2.1. Nadalje, provodi se filtriranje
izdvojenih voznih ciklusa kako bi se uklonile odredene nepravilnosti. Povrh toga, temeljem
povijesnih podataka svih voznji duz doti¢ne rute, odnosno snimljenih podataka o brzini vozila
i prijedenom putu, rekonstruira se profil nagiba ceste te se pridruzuje svakom voznom ciklusu,
kako je navedeno u odjeljku 2.2.3. Naposljetku se provodi kategorizacija voznih ciklusa u

odnosu na zagusenje prometa (odjeljak 2.2.4).

2.2.1. Izdvajanje voznih ciklusa
Snimljeni podaci voznje najprije su segmentirani u vozne cikluse, gdje je svaki vozni ciklus

definiran vremenskim nizom podataka pracenja (brzina vozila, prijedeni put, geografske
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koordinate, nadmorska visina, kumulativna potro$nja goriva) izmedu dvije krajnje stanice
Babin kuk i Pile. Prilikom odredivanja voznog ciklusa mora biti zadovoljen sljedeci kriterij:
odgovaraju¢e vozilo mora biti parkirano odredeno vrijeme na odgovaraju¢oj pocetnoj ili
krajnjoj stanici. Jednom kada je navedeni Kriterij ispunjen, svim pripadnim voznim podacima
snimljenima nakon polaska s pocetne stanice i dolaska na krajnju stanicu dodjeljuje se
jedinstveni identifikator voznog ciklusa. Detaljan opis algoritma izdvajanja voznih ciklusa iz

snimljenih podataka voznje za odabranu rutu opisan je u nastavku.

Ulazni podaci u algoritam izdvajanja snimljenih voznih podataka prema smjeru voznje za
razmatranu rutu ukljucuju geografske koordinate (geografska duzina i Sirina) pocetne i krajnje
stanice rute (X;ps px: Yopspx Za stanicu Babin Kuk i X¢ps p, Ygps p Za Pile), te niz apsolutnih
vremena t, i snimljenih geografskih koordinata svakog vozila X¢ps4,Ygpsv ;v =1,2,..,V,
gdje je V = 10 odreden brojem razmatranih autobusa opremljenih GPS uredajem za pracenje.
Za potrebe detekcije ulaska i izlaska vozila u/iz zone pocetne ili krajnje stanice izvrSena je
pretvorba geografskih koordinata (X;ps, Ysps) 1z Stupnjeva u udaljenost od referentne/nulte
toCke u metrima X, Y, primjenom jednadzbe koja se obi¢no koristi za projiciranje geografskih

koordinata na referentni 2D koordinatni sustav [21]

X(k) = fg—g Xeps(k), (2-1)
R,
V() = 755 Yops (), 2-2)

gdje R, = 6371 km oznacava srednji radijus Zemlje.

Algoritam radi na nacin da prolazeci kroz vremenski sortirane snimljene podatke vozila v za
svaki diskretni vremenski korak k, temeljem geografskih koordinata vozila X,,(k) i Y,,(k), prvo

provjerava nalazi li se vozilo u zoni pocetne/krajnje stanice
Xy (k) — X)? + (X, (k) —Y)? <RZ; s €{BK,P} (2-3)
gdje R; = 20 m predstavlja razmatrani radijus stanice.

Zatim se odreduje sljedece:
= Ako se vozilo u k-tom vremenskom koraku nalazi unutar R, a u prethodnom k — 1
vremenskom koraku je bilo izvan Rq, te se zadrzava unutar Rg barem sljedeé¢ih 30 s,

registrira se dolazak vozila na stanicu.
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= Na sli¢an nacin, ako se vozilo u trenutnom k-tom vremenskom koraku nalazi izvan Ry,
a u prethodnom k — 1 vremenskom koraku bilo je unutar R, te ako se nalazi izvan R,

barem sljedecih 30 s, registrira se odlazak vozila sa stanice.

Time se dobivaju sekvence posjecenih Krajnjih stanica za svako razmatrano vozilo, ¢ijim se
daljnjim rastavljanjem na parove (polaziste/odrediSte) odreduje vozni ciklus i pripadni smjer
voznje. Primjenom opisane metode izdvojeno je ukupno Ny = 5031 voznih ciklusa, od kojih
Je Npcpk-p = 2524 (50.2%) snimljene na relaciji Babin kuk—Pile, a Np¢px_p = 2507
(49.8%) na relaciji Pile-Babin kuk. Povrh toga, vozni ciklusi su dodatno grupirani ovisno o
razlucivosti snimljene potrosnje goriva (fina razlu¢ivost od 0.001 L ili gruba razlucivost od 0.5
L), kako je dano u tablici 2-1. Ukupan broj voznih ciklusa s finom razlu¢ivos¢u snimljene

potro$nje goriva iznosi 2374 (47.2%), a s grubom razlucivoséu 2657 (52.8%).

Tablica 2-1: Podjela izdvojenih voznih ciklusa prema smjeru voznje i razlucivoséu snimljene

potrosnje goriva.

Smjer voznje 5
Babin kuk-Pile Pile-Babin kuk
Broj voznih ciklusa za doti¢ni 2524/5031 2507/5031 5031
smjer voznje (50.2%) (49.8%)
Vel SUERD S e 1193/2524 1181/2507 2374/5031
razlu¢ivos¢u snimljene potro$nje (47.3%) (47.1%) (47.2%)
goriva ' ' '
razr:’il‘v’zz::lhsﬁ'l‘::“az: gg‘fggje 1331/2524 1326/2507 2657/5031
0, 0, 0,
Bl (52.7%) (52.9%) (52.8%)

Nadalje, kako bi se rekonstruirao precizan profil prijedenog puta izmedu svakog uzorka
zabiljezenog odometrom (s razlucivosti od 1 km) za svaki i-ti vozni ciklus (i = 1,2, ..., Npc),
najprije su izracunati pomaci AX;, AY; u referentnom 2D koordinatnom sustavu izmedu Svih

susjednih vremenskih trenutaka
AY(k+1) =Yi(k+1) = Y;(k). (2-5)

Potom je za svaki i-ti vozni ciklus koristenjem jednadzbi (2-4) i (2-5) izracunat kumulativni

prijedeni put D; prema

D;(k + 1) = D;(k) + AX;(k + 1)2 + AY;(k + 1)2. (2-6)
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Konac¢no, rekonstruirane vrijednosti prijedene udaljenosti D; korigiraju se temeljem snimljenih
podataka odometra, koji se smatraju to¢nijim. Na primjer, neka topo(j) I
topo(j + 1) predstavljaju uzastopne korake uzorkovanja u kojima je odometar izmjerio skok u
prijedenoj udaljenosti S dppo(j) Na dppo(j + 1). Buduci da za danu razlucivost zabiljeZenog
signala odometra vrijedi dopo(j+ 1) —dopo(j) =1 km, onda se za svaki k €
[topo (), topo(G +1)] izvodi Kkorekcija vrijednosti D;(k) prema principu min-max
normalizacije

D;(k) — Di(topo ()
Di(topo(G + 1)) — Di(topo () (2-7)
*(dopo(J + 1) — dopo ()

D; (k) = dopo(j) +

Time se uklanjaju akumulirane pogreske prisutne u rekonstruiranim vrijednostima prijedene
udaljenosti D;, koje su rezultat projiciranja geografskih koordinata sfere na ravninu,
zanemarivanja nadmorske visine, te linearne interpolacije udaljenosti izmedu snimljenih
tocaka. llustracija rekonstruiranog D; i korigiranog D; profila prijedenog puta izmedu dvije

mjerene vrijednosti s odometra prikazana je na slici 2-2.

+5.69736e8

— Rekonstr. prijedeni put D,

2000 |-
- - Korigirani prijedeni put D;*

E
'g_ 18001/ @ © Mijerenja odometra i
'S . ﬁ .
3 : . .
=
o : :
"B 1400k |
i
=
B :
= :
£ 1200} |
S
60 80 100 120 140
Unix vrijeme [s] +1.5609814e9

Slika 2-2: Primjer GPS-rekonstruiranog D; i temeljem odometra-korigiranog D;" profila

prijedenog puta izmedu dva susjedna mjerenja odometra.

2.2.2. Filtriranje voznih ciklusa

Vozni ciklusi filtriraju se primarno kako bi se izdvojili oni koji ne ukljuéuju gubitke GPS
signala ili vrijednosti odredenih varijabli koje povremeno znaajno odstupaju od glavnine
zapazanja (lazni signali), a koje su tipi¢no posljedica pogreske mjerenja. Popis svih Kriterija

koje vozni ciklus mora zadovoljiti kako bi bio proglasen valjanim ukljucuje:
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I.  vremenski razmak izmedu svakog snimljenog uzorka duz voznog ciklusa mora biti
jednak vremenu uzorkovanja koje iznosi 1 s,
Il.  broj pojavaka numericki neodredenih vrijednosti (engl. Not a Number, NaN) mora biti
jednak 0,
I1l. pocetna brzina voznog ciklusa mora biti jednaka 0 km/h,
IV.  konacna brzina voznog ciklusa mora biti jednaka 0 km/h,
V.  akceleracija vozila mora biti unutar intervala [-3, 3] m/s?,
VI.  udio vremena stajanja autobusa (brzina vozila jednaka 0 km/h) mora biti manja od 75%
ukupnog vremena trajanja voznog ciklusa,
VIl.  vozni ciklus mora prolaziti referentnom trajektorijom rute (ne smije ukljucivati
skretanja s referentne rute i voznju sporednim cestama, npr. zbog radova na cesti,

odlazak u depo ili prelazak na neku drugu rutu).

Svaki vozni ciklus koji ne zadovoljava jedan od gore navedenih uvjeta se odbacuje. Ovakvo
relativno restriktivno filtriranje voznih ciklusa mogucée je zbog sveukupno velikog broja

snimljenih voznih ciklusa.

Kako je dano u tablici 2-2, postupak filtriranja rezultirao je ukupnim brojem valjanih voznih
ciklusa jednakim Nj. = 3216, od kojih se Nj gx_p = 2313 (71.9%) odnosi na smjer Babin
kuk —Pile, a NJ¢ p_px = 903 (28.1%) na smijer Pile — Babin kuk. Nadalje, ukupan broj voznih
ciklusa s finom razlu¢ivoséu snimljene potrosnje goriva iznosi Nj.p = 1527 (47.5%), a s

grubom razlu¢ivoséu Nj. ; = 1689 (52.5%).

Detaljna statistika rezultata filtriranja voznih ciklusa prema svakom od razmatranih kriterija
dana je u tablici 2-3. Rezultati u tablici 2-3 pokazuju kako najveci utjecaj na koli¢inu odba¢enih
voznih ciklusa generalno imaju kriteriji I, 11 i V, koji su redom vezani za vremenski razmak
izmedu snimljenih tocaka, pojavak numericki neodredenih vrijednosti te ograni¢enje
akceleracije vozila. Nadalje, razlog odbacivanja zna¢ajne koli¢ine voznih ciklusa za smjer Pile
— Babin kuk (ukupno 1604 odbacenih voznih ciklusa; 64% od ukupnog broja) rezultat je
primjene kriterija V11, koji zahtijeva da vozilo prolazi referentnom rutom. Na slici 2-3 vidljivo
je kako to nije bio sluc¢aj za relaciju Pile — Babin kuk, jer se mnostvo voznih ciklusa odnosilo
na alternativne segmente ceste, Sto je vjerojatno posljedica izvodenja radova ili neke druge
izvanredne okolnosti u danom periodu snimanja. Primjeri valjanih voznih ciklusa za razli¢ite
datume i vremena polazaka prikazani su na slici 2-4, gdje su vidljive razli¢ite varijacije brzine

vozila koje su rezultat razli¢itih stanja prometa.
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Tablica 2-2: Podjela filtriranih voznih ciklusa prema smjeru voznje i razlucivosti snimljene

potrosnje goriva.
Smjer voznje 5
Babin kuk-Pile Pile- Babin kuk
Omier valianih voznih ciklusa 2313/2524 903/2507 3216/5031
Jervell (91.6%) (36.0%) (63.9%)
Of:'sljer;"ra“?”f? V??”':nfr'rﬁ'_‘fnis 1102/1193 425/1181 1527/3216
om raziucivosen St (92.4%) (36.0%) (47.5%)
potrosnje goriva
Omijer valjanih voznih ciklusa s
rubom razludivoséu snimliene 1211/1331 478/1326 1689/3216
5 IvosSEU S (91.0%) (36.0%) (52.5%)
potroSnje goriva

Tablica 2-3: Udjeli odbacenih voznih ciklusa prema individualnim kriterijima filtriranja.

Smier vosnie Kriterij filtriranja
Jer voz) | T I IV Y, VI VT
Babin kuk —
. 104 41 46
Pil % % 1 (=09 1 (=09
_)/'2224 =4.1%) | (=1.6%) | O O%) | 00N | ) gopy | 1 0% | 1(=0%)
Pile — Babin
74 42 160 1541
kuk 0(0%) | 1 (0% 0 (0%
R /‘;507 =3.0%) | (=1.7%) | @) | LOW) 1 6405y | OO%) | <61 500)

% Snimljene GPS koordinate  ® Referentne koordinate rute () Pofetna stanica @ Krajnja stanica

42,6600 Babin kuk - Pile 42.6600 4 Pile - Babin kuk

42,6575 - 42,6575 -
42,6550 T 42,6550
42,6525 42.6525

42.6500 4 426500 4

Geografska Sirina [ "]
Geografska Sirina |

/

Alternativne rute
zhog preusmjeravanja

42,6475 4 426475 4

42,6450 4 42 6450 4

42,6425 42,6425

(a)

18.06

(b)

18.06

18.08 18.09 18.10

Geografska duzina [ ]

18.07 18.08 18.09 18.07

Geografska duzina [ ']

18.10

Slika 2-3: Rasipanje snimljenih geografskih koordinata na odabranoj ruti za smjer voznje a)
Babin kuk-Pile i b) Pile-Babin kuk.
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Slika 2-4: Primjeri raznih valjanih snimljenih voznih ciklusa za smjer a) Babin kuk-Pile i b)
Pile-Babin kuk.

2.2.3. Rekonstruiranje profila nagiba ceste

Poznavanje profila nagiba ceste od izrazite je vaznosti jer ima znafajan utjecaj na potroSnju
goriva te se uklju¢uje u sintezu voznih ciklusa. Nagib ceste rekonstruira se na temelju
snimljenih geografskih koordinata, horizontalne i vertikalne brzine vozila, te podataka o
prijedenom putu. Cjelokupni postupak rekonstrukcije prikazan je blokovskim dijagramom na
slici 2-5. Metoda rekonstrukcije nagiba ceste demonstrirana je za smjer Babin kuk — Pile, dok

se kona¢ni rezultati daju za oba smjera voznje.

Geografske koordinate svih snimljenih voznih ciklusa za smjer Babin kuk — Pile prikazane su
na slici 2-6a. Kako bi se temeljem snimljenog skupa koordinata odredio manji broj referentnih
geografskih koordinata koje reprezentiraju trajektoriju rute, provedeno je klasteriranje podataka
primjenom algoritma K-sredina (engl. K-means) [89], koji pripada polju nenadziranog strojnog
ucenja. Time se provodi klasifikacija neobiljezenih podataka grupiranjem po odredenim
znacajkama. Cilj algoritma K-sredina je podijeliti ulazne podatke u K razlicitih klastera te
odrediti poloZzaj tezista mase/centroida za svaki klaster. Prototip funkcije algoritma K-sredina u

Python programskom okruzenju (scikit-learn modul) glasi

Se, Si, Ey = k_means(X, K),
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gdje X oznacava matricu dimenzija N X M, pri ¢emu broj redaka N oznacava broj uzoraka (ovdje
broj snimljenih toc¢aka), a M broj znac¢ajki po kojima se provodi klasteriranje (ovdje geografske
koordinate). Ulazni parametar K oznacava zadani broj klastera. Funkcija kao izlaz daje (i) skup
tezista centroida u razmatranom prostoru znacajki S, € R¥ *™ (ovdje geografske koordinate),
(ii) skup indeksa centroida pridruzenih svakom pojedinom uzorku S, € RN * 1, te (iii) zbroj

kvadratnih udaljenosti svakog uzorka do najblizeg centroida Ey.

Algoritam K-sredina temelji se na iterativnom postupku koji se sastoji od sljedecih koraka:

1) u M-dimenzionalni Euklidski koordinatni sustav slu¢ajno se postavlja K toc¢aka koje
predstavljaju centroide klastera,

2) izraunavaju se udaljenosti M-dimenzionalnih podataka do svakog centroida, te se svaki
podatak pridodjeljuje najblizem klasteru prema Euklidskoj udaljenosti,

3) Racunaju se nova tezista centroida svakog klastera usrednjavanjem svih podataka u
Klasteru,

4) Ponavljaju se koraci 2-4 sve dok pozicije novoizracunatih centroida ne postanu

priblizno jednake starim pozicijama.

Cilj algoritma je minimiziranje sume udaljenosti svakog od podataka do pripadnog centroida

klastera kojem je taj podatak dodijeljen (tzv. maksimiziranje o¢ekivanja).

| Ruta I | Smijer voinje I
b Skup odi = 1,2, ..., N snimljenih Generiranje skupa podataka za

Skup snimljenih voznih cikhisa I_. bmlnfi vozila (horizontalne vyg.; i — uéenje regresijskog modela
(iz baze podataka) — vertikalna komponente vygp,;) te S, = {(d},6,),(d3,8,), .... (d}.6,)}
= rekonstruiranih vrijednosti prijedene
udaljenosti d;
A 4 r
Skup odi = 1,2, ..., N zabiljezenih Parametriranje regresijskog modela
geografskih koordinata 1 temeljenog na Gaussovim procesima
Izracun nagiba ceste 6;
X iz Vhori i Vyer; 28 X
Klasteriranje geografskih koordinata svaku i-tu snimljenu Interpolacija nagiba ceste duf rute uz
primjenom algoritma K-sredina tocku informaciju o nesigurnosti mjerenja
L 4 A 4 r h 4
. g g . .. . { ™
Skup od k = 1,2, ..., K centroida Pridjeljivanje vrijednosti nagiba Referentni profil nagiba ceste u
klastera koii reprezentiraju ceste &; i prijedene udaljenosti — ovisnosti o prijedenom pum
trajektoriju rute d; najblizoj referentnoj tockd r; 0,.¢(d)
1 y . >
Sortiranje 1 dodatno zgunjavanije i
centroida uvodenjem j = 1,2,..,R iﬂ
referentnih medutocaka sadrzanih u
skupu S, :

Slika 2-5: Blokovski dijagram metode rekonstrukcije profila nagiba ceste duz rute temeljem

snimljenih GPS podataka voznje.
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Slika 2-6: a) Snimljene geografske koordinate za rutu Babin kuk-Pile zajedno sa pripadnim
lokacijama polazista i odredista, te b) rezultati odredivanja pripadnih referentnih geografskih
koordinata (za broj klastera K = 500 i broj referentnih tocaka R = 5000).

Prilikom Kklasteriranja geografskih koordinata, broj klastera K postavljen je metodom pokusaja
1 pogreSske na 500, budu¢i da bi traZzenje optimalnog broja klastera za koli¢inu od
N = 1,908.209 snimljenih tofaka (703.654 u slucaju relacije Pile-Babin kuk) bio veoma
dugotrajan proces. Time je dobiven skup centroida S, = {c;, ¢y, ..., ci }; k= 1,2,3, ..., K, gdje
svaki centroid c; predstavlja odredeni segment ceste (vidi sliku 2-6b; plave tocke). Buduci da
je skup od K centroida nedovoljan za preciznu rekonstrukciju profila nagiba ceste zbog velikih
razlika u prijedenim udaljenostima izmedu susjednih centroida (=10 m u prosjeku), provodi se
dodatno zgusnjavanje centroida uvodenjem velikog broja referentnih medutocaka
predstavljenih skupom S, = {ry, 7, ...,rj};j = 1,2, ..., R. Budu¢i da duljina rute iznosi =5.1
km, broj referentnih to¢aka R postavljen je na 5000 kako bi prosjecna udaljenost izmedu svake
susjedne referentne toCke bila =1 m. Svaka referentna tocka ekvidistantno je razmaknuta jedna
od druge, a dobivena je linearnom interpolacijom geografskih koordinata centroida u ovisnosti

o njihovoj medusobnoj Euklidskoj udaljenosti (vidi sliku 2-6b; zelene tocke). Na ovaj se nacin
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veliki broj snimljenih koordinata N zamjenjuje znatno manjim brojem referentnih koordinata

ruta R koje se ne preklapaju, a koje precizno opisuju trajektoriju razmatrane rute.

Sljedeci korak je pridruzivanje podataka o poziciji i nagibu ceste svakoj referentnoj tocki rute
7. Podatak o poziciji referentnih to¢aka moguce je odrediti preko prijedenih udaljenosti vozila
u odnosu na pocetnu stanicu na Babinom kuku rekonstruiranih iz snimljenih podataka odometra
(vidi odjeljak 2.2.2), dok se nagib ceste izracunava koriStenjem snimljenih podataka o
vertikalnoj (v,,,) 1 horizontalnoj (vy,,,) brzini vozila na sljedeci nacin:
0; = atan <M> (2-8)
Vhor,i

Pridruzivanje izraunatih vrijednosti prijedene udaljenosti d; i nagiba ceste 6; svake i-te
snimljene tocke (gdje je i = 1,2, ..., N) najblizoj referentnoj tocki 7; provodi se po principu
najmanje Euklidske udaljenosti. Time se za svaku j-tu referentnu tocku dobiva skup
pridijeljenih prijedenih udaljenosti D; = {d,,d,, ..., d,} i nagiba ceste 6; = {6y, 6,, ..., 60,},
gdje n predstavlja ukupan broj pridodjeljenih to¢aka. Konacno, aproksimativna pozicija j-te
referentne tocke c~lj duz rute rauna se kao medijan prijedenih udaljenosti svih snimljenih tocaka

pridruZenih toj referentnoj tocki (sadrzanih u skupu D;)

d; = median(D; = {dy,dy, ..., dn}), (2-9)
te predstavlja kriterij prema kojemu se provodi sortiranje referentnih tocaka kako bi se dobio

njihov pravilan redoslijed duZ rute.

Iz jednadzbe (2-8) moze se vidjeti da izraCunati nagib ceste 8; moze postati vrlo osjetljiv u
uvjetima male horizontalne brzine vy,,.. U tom slucaju, male varijacije u komponentama
vertikalne vy, i horizontalne brzine vy, uzrokovane Sumom mjerenja rezultiraju zna¢ajnom
promjenom izracunatog nagiba ceste te smanjuju tocnost rekonstruiranog nagiba ceste. Kako bi
se smanjila osjetljivost i dobili pouzdani profili nagiba ceste, koriSteni su podaci visestrukih
prolazaka doti¢nom rutom, kao §to prikazuje slika 2-7. Medutim, i dalje se mogu primijetiti
odredena rasipanja vrijednosti nagiba ceste (zelene tocke). Stoga je za dobivanje pouzdanog
profila nagiba ceste u ovisnosti o prijedenoj udaljenosti za razmatranu rutu koristena regresijska
metoda temeljena na Gaussovim procesima (engl. Gaussian Process, GP) [90], koja u¢inkovito
ukljucuje viSe podataka i suzbija Sum. U postupku provodenja regresije, podaci nagiba ceste 6;
svake j-te referentne tocke rute smatrani su izlaznim vektorom Yy, dok su pripadne vrijednosti

prijedene udaljenosti d; smatrane ulaznim vektorom x. Metoda je implementirana koristenjem

klase GaussianProcessRegressor iz scikit-learn modula za Python programski jezik [91].
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GP metoda =zahtijeva odabir odgovaraju¢e kovarijacijske funkcije cov 1 njezinih
hiperparametara. U tu svrhu, koristi se kvadratna eksponencijalna funkcija cov(x,y) koja je
definirana kao

_(x=y»)?
cov(x,y) = of -e( ) + 058y 5, (2-10)
gdje je [ karakteristi¢cno mjerilo duljine procesa koje odreduje glatkost kona¢nog GP profila,

af2 je varjjanca signala koja odreduje varijacije vrijednosti GP profila od njihove

srednje/o&ekivane vrijednosti, 62 je varijanca fluktuacije Suma koja odreduje koliko se ogekuje
Suma prisutnih u podacima, a § je Kroneckerova delta funkcija. Hiperparametri su optimizirani
tijekom ucenja modela s ciljem minimiziranja negativne log marginalne vjerojatnosti (engl.
negative log marginal likelihood; NLML). Rezultiraju¢i optimalni parametri GP algoritma
iznose redom | = 67.2, 0, = 2.91, 0y = 2.26.

Konacni profil nagiba ceste koji predstavlja o¢ekivanje GP-a prikazan je na slici 2-7 crvenom
linijom, zajedno s odgovarajué¢im intervalima pouzdanosti od 95%, izvedenima iz varijance
GP-a. Budu¢i da postoje odredena preklapanja rute za razlicite smjerove voznje Babin kuk-Pile
I Pile-Babin kuk, na slici 2-7a se moze zamijetiti odredena simetri¢nost profila nagiba ceste s
obzirom na horizontalnu os, primjerice na pocetku i kraju rute, gdje su predznaci nagiba obrnuti
zbog razli¢itih smjerova voznje. Individualni profili nagiba ceste za oba smjera voznje prikazani
su na slici 2-7b i 2-7c, te su kao takvi linearnom interpolacijom po prijedenoj udaljenosti
pridijeljeni svakom valjanom snimljenom voznom ciklusu prema tablici 2-2. Rutu Babin kuk-
Pile u ve¢oj mjeri karakterizira voznja nizbrdo uz prosje¢nu vrijednost i standardno odstupanje
nagiba ceste od -0.24° i 2.69°, a rutu Pile-Babin kuk voznja uzbrdo uz prosje¢nu vrijednost

nagiba ceste od +0.21° i nesto nize standardno odstupanje od 2.41°.
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Slika 2-7: @) Konacni profil nagiba ceste rekonstruiran za odabranu rutu uporabom
regresijske metode temeljene na GP-u, zajedno s individualnim profilima nagiba ceste za
smjer b) Babin kuk-Pile i c) Pile-Babin kuk.

2.2.4. Kategorizacija voznih ciklusa

Buduc¢i da realna voznja ovisi o duljini putovanja, odredi$tu i prometnoj situaciji, vozni ciklusi
se tipi¢no kategoriziraju na temelju prijedene udaljenosti (kratki, srednji i dugi), stanju prometa
(voznja gradskim ulicama, glavnim prometnicama, brzim cestama ili autocestama), te stilu
voznje (mekan, regularan, agresivan) [24]. Razlog tome je §to razliCite voznje proizvode
razli¢ite uzorke voznih ciklusa. Kategorizacija s obzirom na prijedenu udaljenost preporucuje
se kada se zele dobiti generalizirani obrasci voznje koji sadrze atipi¢nu mjeSavinu voznje
lokalnim cestama prije spajanja s glavnom cestom/autocestom [20], dok se kategorizacija u
odnosu na srednju brzinu preporuca za odredivanje stanja prometa [70]. Za kategorizaciju
voznih ciklusa prema stilu voznje se zbog kompleksnosti samog problema koriste razne

statisticke znacajke vezane za brzinu i akceleraciju vozila [69, 71].

Budu¢i da se u ovom radu podrazumijeva skup voznih ciklusa snimljenih na identi¢noj
autobusnoj ruti koji ne posjeduju znacajne varijacije u prijedenim udaljenostima (vidi
potpoglavlje 2.1), te takoder ne sadrze izrazeni utjecaj stila voznje zbog karakteristika samog
vozila (velika masa koja rezultira tromom dinamikom voznje), usvaja se kategorizacija voznih

ciklusa prema stupnju zaguSenja prometa. Pritom se kao znacajke relevantne za odredivanje
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zagusSenosti prometa usvajaju: (i) srednja brzina vozila i (ii) broj zaustavljanja vozila po
prijedenom kilometru, koje se izraCunavaju za svaki vozni ciklus zasebno (vidi sliku 2-4) [60].
Izracunate vrijednosti znacéajki skalirane su na raspon od O do 1 prema principu min-max
normalizacije kako bi svaka znaGajka imala jednak utjecaj prilikom klasteriranja. Optimalni
broj klastera odreduje se temeljem Elbow metode [92], koja se sastoji od sljedeca Cetiri koraka:

1) Provodenje klasteriranja za razli¢iti broj klastera K = 1,2,..., N.

2) Izracunavanje ukupne inercije Ey definirane kao zbroj kvadratnih udaljenosti uzoraka
do najblizeg sredista/centroida klastera za svaki K (vidi potpoglavlje 2.2.3 za vise
detalja).

3) Iscrtavanje krivulje ukupne inercije Ey kao funkcije broja klastera K.

4) Odabir vrijednosti K* koji se nalazi na "laktu" krivulje (tocka nakon koje se ukupna

inercija Ey pocinje linearno smanjivati) kao optimalnog broja klastera.

Rezultirajuéa krivulja ukupne inercije Ey u odnosu na broj klastera K = 1,2,...,10 dobivena
primjenom algoritma K-sredina prikazana je na slici 2-8, te isti¢e kako je optimalni broj klastera
jednak K* = 3. Sukladno tome, zagu$enost prometa kategorizira se kao lagana, srednja i teska.
Slika 2-9 prikazuje razdiobu odabranih znacajki zagusenosti prometa za sve vozne cikluse
snimljene na odabranoj ruti, gdje se moze uociti kako laganu zagusenost prometa karakterizira
niski broj zaustavljanja po kilometru i visoka srednja brzina, dok za teSku zaguSenost vrijedi
obratno. Prosje¢ne vrijednosti srednjih brzina i broja zaustavljanja vozila po prijedenom
kilometru za svaki pripadni klaster odredene su centroidima (oznaenima Zutim kruZi¢ima na
slici 2-9), a iznose redom 29.1 km/h i 1.05 km™ za laganu, 23.7 km/h i 1.66 km za srednju, te
18.7 km/h i 2.35 km™ za tesku zagusenost prometa. Udio voznih ciklusa u kategoriji lagane

zagu$enosti prometa iznosi 41.8%, srednje 29.9%, a teske 28.3%.

Tako kategorizirani vozni ciklusi dalje se koriste za generiranje tri nezavisne matrice prijelaznih
vjerojatnosti, iz kojih se potom generiraju sinteticki vozni ciklusi za svaku od navedenih
kategorija (za detaljne informacije vidi poglavlje 3). Time se u postupak modeliranja voznih

ciklusa ukljucuju vremenski promjenjive znacajke zaguSenja prometa.
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Slika 2-9: Rezultati klasteriranja voznih ciklusa u odnosu na srednju brzinu i broj
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zaustavljanja vozila po kilometru.

2.3. Analiza snimljenih voznih ciklusa

U ovom potpoglavlju opisuju se glavne karakteristike snimljenih voznih ciklusa na ruti Babin

kuk—Pile za oba smjera voznje, te se utvrduju rasponi snimljenih brzina, akceleracija i nagiba

ceste za potrebe parametriranja stohastickog modela za generiranje sintetickih voznih ciklusa

opisanog u poglavlju 3 (odjeljak 2.3.1). Pored toga, provodi se analiza meduovisnosti brzine,

akceleracije i nagiba ceste, kako je opisano u odjeljku 2.3.2.
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2.3.1. Glavne karakteristike

Slika 2-10 prikazuje razdiobe prijedenih udaljenosti, trajanja voznje te prosjecne brzine vozila
po putovanju za oba smjera voznje, dok su vrijednosti osnovnih statistickih pokazatelja dane u
tablici 2-3 (srednja vrijednost, standardna devijacija, te 25-ti, 50-ti (medijan) i 75-ti percentil).
Prosjecne prijedene udaljenosti za relacije Babin kuk-Pile (BK-P) i Pile-Babin kuk (P-BK)
iznose redom 5043 m i 5290 m, a za objedinjene podatke oba smjera voznje 5112 m (slika 2-
10a). Vidljive su odredene razlike u prijedenim udaljenostima vozila izmedu individualnih
putovanja (priblizno +£100 m, tj. £2%), koje su prvenstveno rezultat rekonstrukcije vremenskog
profila prijedene udaljenosti iz snimljenih GPS koordinata zbog grube razlu¢ivosti odometra
(vidi odjeljak 2.2.1), ukljucujuci klizanje pogonskih guma, ucestalost promjena traka tijekom
voznje te nezaustavljanje na svim medustanicama. Prosje¢no trajanje voznje po putovanju za
objedinjene podatke oba smjera voznje iznosi 13.3 min, te se ponesto razlikuje izmedu smjerova
voznje (13.6 min za smjer BK-P u odnosu na 12.4 min za smjer P-BK; slika 2-10b), sto je
rezultat nesto viSe/nize prosjecne brzine vozila duz rute (slika 2-10c). Znacajna rasipanja u
trajanju voznje (do =40% oko prosjecne vrijednosti, slika 2-10b) te sli¢no i srednje brzine (slika

2-10c) mogu se pripisati razli¢itim prometnim uvjetima duz dana.
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Slika 2-10: Razdiobe a) prijedenih udaljenosti, b) trajanja voznje i C) prosjecne brzine po

putovanju za oba smjera voznje na ruti Babin kuk — Pile, ukljucujuci prosjecne vrijednosti.

Slika 2-11 prikazuje rasipanja snimljenih brzina vozila duz rute za oba smjera voznje u domeni
vremena (slika 2-11a i 2-11c¢) i prijedene udaljenosti/pozicije (slika 2-11b i 2-11d), ukljucujuéi

uprosjeCene vrijednosti brzina (crvena linija). Iz slika 2-11b i 2-11d je vidljivo kako je

28



zaguSenost prometa najvisa u vremenskom intervalu izmedu 8-20 sati (silazni trend prosjecne
brzine), te da znacajno varira izmedu snimljenih uzoraka buduc¢i da ponajvise ovisi o
karakteristikama ceste i lokalnom prometu. Razlog nedostatka podataka u ranim jutarnjim
satima je u tome §to autobusi u tom vremenskom periodu miruju u depou. S druge strane, slike
2-11ai 2-11c pokazuju kako se s porastom koli¢ine prikupljenih podataka na fiksnoj ruti kroz
vrijeme pocinju odrazavati karakteristike te rute (npr. lokacije raskrizja/semafora, autobusnih
stajalista, pjesackih prijelaza i sl.), §to je vidljivo iz pozicija s najuéestalijim zaustavljanjima

vozila te voznje na otvorenoj cesti (s visokom brzinom).
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Slika 2-11: Toplinske mape rasipanja snimljenih brzina vozila duz rute za oba smjera voznje
u domeni a), €) prijedene udaljenosti i b), d) vremena, ukljucujuci uprosjecene vrijednosti

brzina (crvena linija).

Slika 2-12a prikazuje histogram svih snimljenih uzoraka brzina vozila iz kojeg se vidi da se
brzine vozila uglavnom krec¢u u rasponu od 0 do 60 km/h. Maksimalna izmjerena brzina vozila
iznosi 81.2 km/h. Raspon akceleracija uglavnom se kreée od -1.3 m/s? do 1.2 m/s? (slika 2-
12b), dok minimalna i maksimalna vrijednosti iznose redom -2.91 i 2.86 m/s?. U slu¢aju nagiba
ceste (slika 2-12c), raspon je definiran minimalnom i maksimalnom vrijednosti profila
rekonstruiranog u odjeljku 2.2.3 (vidi sliku 2-7), koje iznose redom -5.73° i 4.71° za smjer BK-
P, te -4.74° i 4.68° za smjer P-BK.
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Slika 2-12: Histogrami snimljenih uzoraka a) brzine vozila, b) akceleracije vozila i ¢) nagiba

ceste za objedinjene podatke oba smjera voznje na ruti Babin Kuk-Pile.

2.3.2. Meduovisnosti brzine, akceleracije i nagiba ceste

Cilj ove analize je utvrditi postoji li znacajna meduovisnost brzine i akceleracije vozila te nagiba
ceste, $to se smatra vaznim sa stajalista sinteze 3D voznih ciklusa (u zdruzenom ili razdvojenom
obliku). Analiza je provedena nezavisno za slu¢aj voznih ciklusa prikupljenih na relacijama
Babin kuk-Pile (BK-P) i Pile-Babin kuk (P-BK), te u konacnici za slucaj objedinjenog skupa

snimljenih voznih ciklusa za oba smjera voznje (Babin kuk-Pile-Babin kuk; BK-P-BK).

Razdioba akceleracije vozila u ovisnosti o brzini vozila za sluc¢aj podataka BK—P-BK prikazana
je na slici 2-13, te jasno pokazuje kako se akceleracija vozila generalno suzava s povecanjem
brzine vozila, kako za pozitivne (slika 2-13a) tako i za negativne (slika 2-13b) vrijednosti
akceleracije. Ova tvrdnja je dodatno potkrijepljena izracunatim vrijednostima koeficijenta
korelacije izmedu brzine vozila i pozitivnih te negativnih akceleracija vozila koje iznose -
51.4% te +20.4% (vidi tablicu 2-4; vrijednosti koeficijenata korelacija izraCunate su primjenom
Pythonove funkcije corrcoef(.) iz numpy modula [93]). U tablici 2-4 dane su vrijednosti indeksa
korelacije izra¢unate nezavisno za slucaj voznih ciklusa snimljenih na relacijama BK-P te P-
BK, gdje su vidljive odredene razlike u odnosu na vrijednosti dobivene za objedinjene podatke
(slucaj BK-P-BK). Konkretnije, za slu¢aj BK-P izrazenije su korelacije izmedu pozitivnih
akceleracija i pozitivnih nagiba ceste te negativnih akceleracija i negativnih nagiba ceste, dok
su za slu¢aj P-BK izraZenije korelacije izmedu brzine i pozitivnih te negativnih nagiba ceste te
pozitivnih akceleracija i negativnih nagiba ceste. Medutim, buduéi da je broj snimljenih (i
validnih) voznih ciklusa na relaciji BK-P znatno veé¢i od onih snimljenih na P-BK (2313
naspram 903; vidi tablicu 2-2 u odjeljku 2.2.2), rezultati korelacijske analize dobiveni za slucaj

BK-P-BK bliZi su onima dobivenima za sluc¢aj BK-P.
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Slika 2-13: Toplinske mape a) pozitivnog i b) negativnog ubrzanja vozila s obzirom na brzinu

vozila za objedinjenu rutu BK-P-BK, ukljucujuci po brzini uprosjecene vrijednosti ubrzanja

vozila.

Tablica 2-4: Indeksi korelacije izmedu brzine vozila, pozitivnog i negativnog ubrzanja vozila

te pozitivnog i negativnog nagiba ceste (polja koja sadrze zamjetne korelacije oznacena su

zelenom bojom).

Indeksi korelacije [%0]

Usporedene varijable BK.P P-BK BK-P-BK
Brzina i pozitivna akceleracija -50.8 -53.5 -51.4
Brzina i negativna akceleracija +18.8 +24.5 +20.4
Brzina i pozitivni nagib ceste +6.4 +12.8 +7.2
Brzina i negativni nagib ceste +3.8 -12.2 +0.5
Pozitivna akceleracija i pozitivni nagib ceste -11.2 -5.2 -9.4
Pozitivna akceleracija i negativni nagib ceste +0.7 -11.0 -1.7
Negativna akceleracija i pozitivni nagib ceste -6.9 -7.9 -8.3
Negativna akceleracija i negativni nagib ceste +10.6 -2.2 +6.5

Ovisnost brzine vozila o nagibu ceste, prikazana na slici 2-14, pokazuje da se utjecaj nagiba

ceste reflektira kroz neSto smanjene maksimalne vrijednosti brzine vozila s povecanjem

apsolutne vrijednosti nagiba ceste. Karakteristika prosjecne brzine vozila u ovisnosti o nagibu

ceste (oznacena zutom linijom na slici 2-14) ne otkriva gotovo nikakav utjecaj u slucaju

negativnih vrijednosti nagiba ceste (nepostojeca korelacija), dok za pozitivne vrijednosti nagiba
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ceste pokazuje blago rastuci trend, §to se odrazava u pozitivnoj korelaciji (vidi tablicu 2-4).
Ovaj se trend moze smatrati kontraintuitivnim, jer je za ocekivati da se brzina vozila smanjuje
s povecanjem nagiba ceste, $to se moze primijetiti u ve¢ opisanim vrijednostima maksimalne
brzine vozila. Medutim, uoceni trend prosjecne brzine potencijalno je rezultat karakteristika
razmatrane rute koja sadrzi otvorene dionice ceste pod nagibom na kojima je brzina vozila

tipicno veca pa stoga korelira s ve¢im vrijednostima nagiba ceste.
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Slika 2-14: Toplinske mape brzine vozila s obzirom na a) negativne i b) pozitivne vrijednosti
nagiba ceste za objedinjenu rutu BK-P-BK, ukljucujuci po nagibu uprosjecene vrijednosti

brzine vozila.

Utjecaj nagiba ceste moze se dodatno analizirati dodavanjem osi nagiba ceste u razdiobu
akceleracije i brzine vozila (slika 2-15). Slika 2-15a i njezin 3D prikaz na slici 2-16 pokazuju
kako se razdioba pozitivne akceleracije u odnosu na brzinu vozila zna¢ajno suzava uz poveéanje
nagiba ceste za slucaj voznje uzbrdo, tj. pozitivnih nagiba ceste. Nesto manji, ali jo§ uvijek
postojeci utjecaj mozZe se primijetiti u slucaju negativnih ubrzanja i pozitivnih vrijednosti
nagiba ceste (slika 2-15c). U slu¢aju negativnih vrijednosti nagiba ceste taj je utjecaj gotovo
zanemariv (slike 2-15b i 2-15d). Navedena zapazanja su potkrijepljena indeksima korelacije

danima u tablici 2-4.

Gore navedena zapazanja sugeriraju da bi profil nagiba ceste trebao biti sintetiziran zajedno s
brzinom i ubrzanjem vozila, kako bi se opisale njihove meduovisnosti koje su evidentne u

stvarnim/snimljenim voznim ciklusima.
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Slika 2-16: Objedinjena razdioba pozitivnog ubrzanja vozila u odnosu na brzinu vozila za

pozitivne vrijednosti nagiba ceste.

2.4. Akvizicija broja putnika u autobusu i pripadna analiza

U svrhu uklju¢ivanja vremenski-promjenjive mase putnika u postupak sinteze voznih ciklusa,
provedena je akvizicija broja putnika i to prebrojavanjem putnika u autobusu na razmatranoj
ruti BK-P-BK. Prebrojavanje se izvodilo dvokratno, u jutarnjem i popodnevnom terminu, kako
bi se obuhvatio ¢im raznolikiji profil broja putnika. Na taj nacin zabiljezeno je ukupno 193

uzoraka broja putnika sadrzanih u 18 voznih ciklusa. Prebrojavanje je provedeno istovremeno
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od strane tri osobe rasporedene uz svako od troje vrata gradskog autobusa. Toc¢nost
prebrojavanja je potvrdena provjerom da je kumulativni zbroj putnika na kraju voznog ciklusa

bio jednak nuli (autobus krece prazan u novi vozni ciklus).

Na slici 2-17a prikazan je zabiljeZeni vremenski profil broja putnika koji varira od 0 do 75, s
tim da je maksimalan deklariran broj putnika za dani tip autobusa jednak 80. Pritom su
isprekidanim magenta linijama oznacene granice izmedu individualnih voznih ciklusa, koje
odgovaraju dolascima na krajnje stanice. Dulji vremenski razmaci odgovaraju ¢ekanju na
krajnjim stanicama. Slika 2-17b prikazuje razdiobu zabiljezenog broja putnika, koja je unato¢
relativno niskom broju uzoraka prili¢éno solidno pokrivena od minimalnog do maksimalnog
deklariranog broja putnika. Slika 2-17c prikazuje razdiobu razlike broja putnika izmedu dviju
stanica, a koja je na slici 2-18 prikazana u formi matrice prijelaza gdje svaka ¢elija tj. element
matrice sadrZi broj prijelaza u zabiljezenim podacima. Srednja vrijednost razlike broja putnika
izmedu dviju stanica iznosi 0, iz ¢ega se moze zakljuciti kako je tipi¢no broj ukrcanih putnika
priblizno jednak broju iskrcanih putnika na stanici (slika 2-17c). Veéi broj ukrcavanja i
iskrcavanja putnika dogada se relativno rijetko, osim inicijalno na krajnjim stanicama, sto
potkrjepljuje matrica prijelaza sa slike 2-18 na kojoj je vidljiva najveta koncentracija
zabiljezenih prijelaza broja putnika oko dijagonale matrice (relativno male promjene putnika

na medustanicama), te na horizontalnoj i vertikalnoj osi (ukrcaji i iskrcaji putnika na krajnjim

stanicama).
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Slika 2-17: a) Vremenski profil broja putnika u autobusu na odabranoj ruti dobiven
prebrojavanjem, te izvedeni histogrami b) broja putnika u autobusu i ¢) razlike broja putnika

izmedu dviju stanica.
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Slika 2-18: Matrica prijelaza broja putnika izmedu susjednih stanica.

Jasno je da masa, uz brzinu i akceleraciju vozila te nagib ceste, utjece na potrosnju goriva (vidi
izraz (3-6)). No, unaprijed nije jasno postoji li korelacija izmedu mase putnika i brzine te
akceleracije vozila. Na slici 2-19 prikazana je ovisnost snimljenih akceleracija o brzini i masi
putnika, gdje se moze vidjeti kako zaliha akceleracije i deceleracije znacajno opada s
povecéanjem brzine vozila (znac¢ajna medukorelacija; tablica 2-4). Poveéanjem mase vozila ova
razdioba se dodatno suzava (tocke oznaCene svjetlijim bojama). Medutim, ispitivanje
meduovisnosti mase putnika i brzine te akceleracije vozila pokazuju kako izmedu brzine vozila
I mase putnika postoji slaba korelacija (indeks korelacije iznosi 16%), dok izmedu akceleracije
vozila i mase putnika ne postoji korelacija (indeks korelacije priblizno jednak 0). S druge strane,
indeksi korelacije izmedu nagiba ceste i brzine te akceleracije vozila su bili konzistentno
udaljeni od nule (tablica 2-4). Stoga se pretpostavlja raspregnutost mase putnika s brzinom i
akceleracijom vozila te nagibom ceste, te se u poglavlju 3 razmatra metoda nezavisne sinteze
mase putnika. Za odredenije zakljucke potreban je puno Siri skup snimljenih podataka o masi

putnika, kojeg je teSko dobiti bez ugradenih senzora mase $asije, $to je rijetko dostupno.
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Slika 2-19: Razdioba snimljenih akceleracija vozila u odnosu na brzinu vozila i masu putnika.

36



3. Sinteza visedimenzionalnih voznih ciklusa

U ovom se poglavlju razmatra sinteza viSedimenzionalnih voznih ciklusa primjenom
stohasticke metode Markovljevih lanaca. U prvom potpoglavlju daje se teorijska podloga
Markovljevih lanaca i konceptualni prikaz cjelokupnog postupka sinteze voznih ciklusa,
ukljucujuéi osnove njihove validacije. U drugom potpoglavlju izvodi se osam razli¢itih modela
Markovljevog lanca s obzirom na razli¢ite izbore stanja i pripadne dimenzije matrice prijelaznih
vjerojatnosti (TPM). Kako bi se smanjio zahtjev na memoriju i poboljSala racunalna
ucinkovitost, predlaze se implementacija TPM u obliku rijetke matrice temeljene na rjecniku
kljuceva. Za potrebe usvajanja kona¢nog modela voznih ciklusa provodi se usporedna analiza
racunalnih performansi svakog od predlozenih modela. U tre¢em potpoglavlju predstavlja se
koncept nezavisne sinteze vremenskog niza mase putnika i na¢in njegove integracije u proces
sinteze voznog ciklusa, te se demonstriraju rezultati primjene predlozene metode sinteze voznih

ciklusa.
3.1. Koncept sinteze voznih ciklusa

3.1.1. Teorijska podloga Markovljevih lanaca

Markovljev lanac je stohasti¢ki model koji opisuje niz moguéih dogadaja, tj. stanja u kojima
vjerojatnost svakog sljedeceg dogadaja P(Z,,,) ovisi samo o stanju Z,, iz prethodnog koraka
n, tj. ne ovisi o proslim stanjima Z,; k =0,1,..,n—1 (n = 1). Ovo svojstvo naziva se

Markovljevo svojstvo [94, 95], ¢ija matematicka formulacija glasi

P(Zni1=Jj1Zn =inZn1 =lnq, 0 Zo = i) = P(Znyy =Jj | Zn = 1), (3-1)
gdje iy, iq,...,in,j €S oznaCavaju realizacije stanja sustava u odredenim diskretnim
vremenskim trenutcima. Svaki proces koji zadovoljava Markovljevo svojstvo naziva se
Markovljevim procesom, dok je Markovljev lanac vrsta Markovljevog procesa koja razmatra
diskretni (prebrojivi) prostor stanja S. Markovljevi lanci naSiroko se koriste kao statisticki

modeli raznih procesa [96].

U svakom diskretnom koraku sustav moze prije¢i u neko novo stanje ili moze ostati u istom
stanju. Koraci sustava naj¢esc¢e se odnose na diskretne vremenske trenutke, ali se mogu odnositi
i na fizicku udaljenost ili bilo koje drugo diskretno mjerenje. Promjene stanja sustava nazivaju

se tranzicije, dok se uvjetne vjerojatnosti p; ; = P(Z,41 = j | Z, = i) povezane s tranzicijama
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izmedu razlicitih stanja nazivaju prijelazne vjerojatnosti. Razdiobe prijelaznih vjerojatnosti

izmedu stanja definiraju se kroz matricu prijelaznih vjerojatnosti I1, koja se definira kao

1= [p,]

gdje pocetno stanje i odgovara broju retka u matrici I, dok konaé¢no stanje j odgovara broju

ijes = []P)(Zn+1 =] | VAR i)]i,jES' (3-2)

stupca. Za slu¢aj kona¢nog prostora stanja S = {iy, iy, ..., iy} matrica IT poprima dimenzije
N X N

II=

P11 0 Pin
: : ] (3-3)

Pnai * DPNnN
Prema zakonu ukupne vijerojatnosti [94] slijedi da zbroj svih vjerojatnosti prijelaza izmedu

stanja mora zadovoljiti uvjet

z Pij = Z P(Zp1=jlZy=1)=1, (3-4)
J J

za svaki indeks retka i € S. Za stanje k € S se kaze da je apsorbirajuce ako je prx = 1,

odnosno, ako se jednom ude u to stanje, nemoguce je iz njega izaci.

Markovljev lanac u potpunosti je opisan prostorom stanja S, pripadnom matricom prijelaznih
vjerojatnosti II, te pocetnim stanjem sustava Z, (ili pocetnom razdiobom vjerojatnosti
opisanom vektorom retkom p, = [P(Z, = i,), P(Zy = iy), ..., P(Zy = iy)] € RY*N). Prema
konvenciji se pretpostavlja da su sva moguca stanja i tranzicije ukljuceni u definiciju procesa,
tako da uvijek postoji sljedece stanje koje proces moze poprimiti. Buduéi da se Stanje sustava
zbog svoje stohasticke prirode nasumi¢no mijenja, generalno je nemogucée sa sigurnoScu
predvidjeti stanje Markovljevog lanca u odredenoj tocki u buduénosti. Medutim, prema
Markovljevom svojstvu, moguce je predvidjeti statisticka svojstva buduénosti sustava, tj.

razdiobu vjerojatnosti m vremenskih koraka u buduénosti

p1 = Doll

= piIl = (poIDII = p, I
P2 =P (1?0) Po (3:5)

Pm = Pm—-1Il = poIl™
Ovo pravilo vrijedi samo ako je Markovljev lanac vremenski homogen [94], tj. ako matrica

prijelaznih vjerojatnosti IT ostaje ista nakon svakog vremenskog koraka.

U ovom se radu smatra da je (Z,,) nen stohasticki proces koji je diskretan u vremenu te poprima

vrijednosti u diskrethom prostoru stanja S. Pritom se snimljeni vozni ciklusi predstavljeni u
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obliku vremenskih nizova brzine, akceleracije i nagiba ceste koriste kao sljedovi prijelaza

izmedu razlicitih stanja Markovljevog lanca.

3.1.2. Konceptualni prikaz cjelokupnog postupka sinteze voznih ciklusa

Sinteza voznih ciklusa uobicajeno se odvija u cetiri glavna koraka [21, 27]: (i)
grupiranje/klasteriranje snimljenih voznih ciklusa u karakteristi¢éne skupine prema odredenim
statistiCkim znacajkama, (ii) parametriranje modela voznih ciklusa tj. matrice prijelaznih
vjerojatnosti IT na povijesnim podacima voznje, (iii) generiranje bogatog skupa sinteti¢kih
voznih ciklusa, te (iv) validacija generiranih sintetickih ciklusa temeljem specificiranih
statistickih znacajki u frekvencijskoj ili vremenskoj domeni, te izdvajanje nekolicine
reprezentativnih. Cjelokupni postupak sinteze voznih ciklusa temeljen na metodi Markovljevih
lanaca prikazan je blokovskim dijagramom na slici 3-1. Ulazni podaci uklju¢uju skup od i =
1,2, .., Ny snimljenih voznih ciklusa s finom rezolucijom potro$nje goriva ¥, =
{1[12,1,1[)2,2, ...,1/;2,,\,} (vidi potpoglavlje 2.2), gdje je svaki i-ti snimljeni vozni ciklus opisan
diskretnim vremenskim profilima brzine v i akceleracije a vozila, te nagiba ceste @ i njegove

vremenske derivacije 8; ¥, ; = [v" a” 67 87 (gdje su v, a, 8 i 8 vektor-retci).

U fazi predobrade snimljeni vozni ciklusi sadrzani u skupu W, najprije se dijele u tri
karakteristi¢ne grupe prema stupnju zagusenosti prometa na nacin kako je opisano u poglavlju
2 i dano na slici 2-9, rezultiraju¢i tako skupom voznih ciklusa oznac¢enim kao ¥;, za laganu,
Y, za srednju te Wr, za teSku zaguSenost prometa. Opcenito gledano, klasteriranje voznih
ciklusa moze se smatrati opcionalnim korakom ukoliko se Zeli dobiti model voznih ciklusa koji
objedinjuje karakteristike svih snimljenih obrazaca voznje, ali pod uvjetom da ne postoji
znacajna razlika izmedu tih obrazaca (npr. mijeSanja gradske voznje 1 voznje autocestom).
Razlog tome je §to takvo mijeSanje podataka moze dovesti do pojave da tako generirani modeli
tj. matrica prijelaznih vjerojatnosti II, a time i generirani sinteticki vozni ciklusi ¥, ne uspiju
precizno predstaviti karakteristike niti jedne od razmatranih kategorija [28]. Jednom kada su
odredeni ulazni skupovi podataka, provodi se popunjavanje matrice prijelaznih vjerojatnosti IT
prebrojavanjem tranzicija izmedu Markovljevih stanja opisanih snimljenim podatkom o brzini
i akceleraciji vozila te nagiba ceste, P(Z,.1| Z,). Prethodno je potrebno definirati raspone
(granice) 1 razlucivosti Markovljevih stanja kako bi se u potpunosti definirao obuhvaceni

prostor stanja S.
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Skup snimljenih voznih ciklusa

W= {115’:.1;115’3.:; e #’zﬁ}
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=

L 4

Izraéun skupa od M statistickih znacajki
za kombinirani vozni ciklus 1 i njihova
pohrana u vektor f, € R1*¥

Odredivanje granica i razluéivest
< prostora stanja (4. skupa dostiznih
Markovljevih stanja 5)

Parametriranje matrice prijelaznih
vierojatnosti, I1

Odabir eljene dulfine vornog ciklusa d
u smishi prijedene udaljenosti

LR R R R RN NRNERRENNR]NRENNRENNRRNNERNNNEENNNNNNRNRNNRNNNNENNNN] t lllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllll:
i — - Sinteza :©
. Inicijalizacija pofetnog stanja Z, Id—

Uzorkovanje nasumicnog broja
i € [0,1] iz jednolike razdiobe

!

Odredivanje sliedeceg stanja temeljem
prijelaznih vierojatnosti P(Z, 44|y )
sadrzanih u IT

Ponovnasintezavoznog ciklusa

Dosegmuta Zeljena duliina
voznog ciklnsa?

Tzraéun skupa od M statistickih znaéajki Validacija @
za sintetifkd vozni ciklus 4, i njthova -
pohrana u vektor f, € R1*¥

Jeli vozni ciklus
validan (f, = f.)7?

I Izdvajanje voznog ciklusa v, I

Slika 3-1: Blokovski dijagram metode sinteze voznih ciklusa temeljene na Markovljevim

lancima, ukljucujuci osnove validacije voznih ciklusa.

Faza sinteze voznih ciklusa inicijalno zahtijeva odabir zeljene duljine sintetickih voznih ciklusa
u smislu prijedenog puta d, koji predstavlja primarni kriterij prema kojem se prekida postupak
generiranja voznog ciklusa. Zatim se definiraju pocetne vrijednosti Markovljevog stanja Z,
koje se tipi¢no postavljaju na nulu. Sinteza voznog ciklusa y provodi se uzorkovanjem iz
prethodno popunjene matrice prijelaznih vjerojatnosti II, polaze¢i od pocetne vrijednosti
Markovljevog stanja Z,. Uzorkovanje II ostvaruje se pomocu generatora slucajnih brojeva u €
[0, 1] (uzorkovanih iz jednolike razdiobe). Konkretnije, za svaki diskretni vremenski korak k =

0,1, ..., K sljedece stanje Z,.,., odreduje se uzorkovanjem iz pripadajuce razdiobe prijelaznih
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vjerojatnosti P(Z,,1|Z) za trenutno stanje Z, . Iterativnim postupkom uzorkovanja generira se
sinteti¢ki vozni ciklus 1 propisane duljine d, koja je u ovom radu postavljena na 5.1 km kako
bi odgovarala srednjoj prijedenoj udaljenosti dobivenoj za slu¢aj objedinjenih podataka oba

smjera voznje (vidi sliku 2-10).

Kad je jednom generiran, sinteticki vozni ciklus ¥, podvrgava se postupku validacije kako bi
se provjerilo u kojoj mjeri odrazava prosjecne znacajke svih snimljenih voznih ciklusa. U tu
svrhu uvodi se kombinirani snimljeni vozni ciklus ¥,, koji se dobiva spajanjem svih
individualnih snimljenih voznih ciklusa u jednu cjelinu. Postupak validacije temelji se na
usporedbi vrijednosti ograni¢enog skupa od M statisti¢kih znacajki, koje se u fazi predobrade
izra¢unavaju za kombinirani snimljeni vozni ciklus ¥, (f, € R**M), te u fazi sinteze zasebno
za svaki sinteticki vozni ciklus ¥ (fs € R1XM), Sinteticki vozni ciklusi &ije su statisticke
znadajke f blize srednjim vrijednostima kombiniranog voznog ciklusa f, (odnosno, za koje
vrijedi da je f = f,), smatraju se reprezentativnijima. Detaljni opis postupka validacije

sinteti¢kih voznih ciklusa dan je u poglavlju 5.
3.2. Tvorba matrice prijelaznih vjerojatnosti

3.2.1. Koncepti realizacije
Inicijalni korak nuzan za modeliranje Markovljevog lanca je odabir broja stanja. Potencijalne
kandidate stanja Markovljevog lanca moguce je izdvojiti analizirajuci jednadzbu uzduznog

gibanja vozila [64]:

E,(k) =m(k)-a(k) + m(k)-g-sin(0(k)) +

Inercijska sila Sila svladavanja uspona
3-6
+m(k) R, - cos(8(k)) + 0.5 p, - Cq - As - v(k)?, (3-6)
Otpor kotrljanja Aerodinami¢ki otpor

gdje je E, sila prenesena na podlogu od strane pogonskih kotaca, m je masa vozila (zajedno s
putnicima), a je ubrzanje vozila, v je brzina vozila, 8 je nagib ceste, g je gravitacijska
konstanta, R, je koeficijent otpora kotrljanja, p, je gusto¢a zraka, C,; je koeficijent

aerodinamickog otpora, a Af je Ceona povrsina vozila.

Prema (3-6) slijedi da u skup vremenski-promjenjivih varijabli relevantnih s aspekta gibanja
vozila i potros$nje energije spadaju: 1) brzina vozila v, 2) ubrzanje vozila a, 3) nagib ceste 6, te
4) masa vozila m koja se u konkretnom slucaju mijenja prilikom dolaska autobusa na svaku

stanicu. Prilikom odabira stanja Markovljevog lanca u svrhu sinteze voznih ciklusa, treba imati
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na umu sljedece. Analize iz [21, 59] pokazale su kako sinteti¢ki profili brzine dobiveni
uporabom isklju¢ivo brzine vozila kao stanja Markovljevog lanca ukljuuju nerealne
visokofrekvencijske oscilacije, kao i nerealan broj i oblik zaustavljanja vozila. Uklju¢ivanjem
vozila, Cije razdiobe statistickih znacajki statisti¢ki vjerodostojno rekonstruiraju razdiobe
snimljenih voznih ciklusa [21, 59]. Razlog tome je $to ubrzanje vozila pruza informacije o
trendu brzine tj. namjeri vozaca, ¢ime se osigurava da faze usporavanja, krstarenja ili ubrzanja
vozila traju dovoljno dugo, tj. da se ne dogadaju nasumic¢no tijekom prijelaza iz jednog stanja
u drugo. Ukljucivanjem i nagiba ceste u stanje Markovljevog lanca pruza se mogucnost
generiranja profila nagiba ceste kao dodatnog izlaza [47, 48, 59], koji je izuzetno vaZzan sa
stajaliSta potro$nje goriva. Kao i u slucaju ubrzanja vozila (tj. derivacije brzine vozila),
uklju¢ivanjem vremenske derivacija nagiba ceste u stanje Markovljevog lanca dobivaju se
vjerniji profili nagiba ceste (glatkiji, s boljim podudaranjem frekvencija) [52]. Korelacijskom
analizom opisanom u odjeljku 2.3.2 pokazano je kako je sintezu voznih ciklusa preporucljivo
izvoditi zdruzeno s obzirom na brzinu i ubrzanje vozila te stanje nagiba ceste, kako bi se
osigurale dosljedne znacajke medusobne korelacije pojedinih sintetiziranih profila [47, 60].
Buduc¢i da s povecanjem varijabli stanja Markovljevog lanca znacajno rastu memorijski zahtjevi
TPM, valja razmotriti neizravna rjeSenja realizacije TPM koja sljedece stanje brzine vozila

izraCunavaju temeljem trenutne vrijednosti brzine i ubrzanja vozila.

Slijedeci gore navedene smjernice te polaze¢i od opée definicije Markovljevog lanca (3-1) i
odabira razli¢itih skupova varijabli za opisivanje stanja sustava Z, moguce je realizirati matricu
prijelaznih vjerojatnosti IT (engl. skra¢. TPM) razli¢itih dimenzionalnosti, kako je prikazano na
slici 3-2. Stoga se dalje u tekstu za razli¢ite izvedbe II, koje predstavljaju pripadne modele
Markovljevih lanaca, uvode oznake MLxD, gdje x poprima vrijednost u rasponu od 2 do 8 i

oznacava dimenzionalnost II.

Model ML2D (slika 3-2a) razmatra samo diskretne vrijednosti brzine vozila v kao stanja
Markovljevog lanca, gdje je razdioba prijelaznih vjerojatnosti izmedu diskretnih stanja brzine

predstavljena dvodimenzionalnom (2D) TPM kao

Pgx = P(Zk+1 = lezk = Uq); I = [pq,x]' (3-7)

pri ¢emu element matrice p, ,, oznacava vjerojatnost prijelaza iz stanja brzine v, U stanje v,.
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Slika 3-2: Prikaz razlicitih koncepata (modela) realizacije Markovljevog lanca u smislu

dimenzionalnosti matrice prijelaznih vjerojatnosti I1I.

Model ML3D (slika 3-2b) razmatra kombinaciju diskretnih vrijednosti brzine v i ubrzanja a
vozila kao stanja Markovljevog lanca. Razdioba vjerojatnosti prijelaza izmedu diskretnih stanja

brzine i ubrzanja u ovom slucaju definirana je kroz 3D TPM kao

Pary = P(Zis1 = @)|Z = vg,a,); Map = [pgryl, (3-8)

gdje vektorski element p,,., oznaCava vjerojatnost prijelaza iz trenutnog stanja brzine i
ubrzanja (vg, a,) U k-tom diskretnom vremenskom koraku u sljedece stanje ubrzanja a,, u (k +

1)-vom diskretnom vremenskom koraku. Sljedece stanje brzine v, = v, dobiva se temeljem

trenutnih vrijednosti brzine v, = v, i ubrzanja vozila a, = a, prema

Vi1 =V + ag " AT = v = vy, + a, - AT. (3-9)

Neizravnim tj. naknadnim izracunavanjem sljede¢eg stanja brzine vozila (bez njegova
ukljucivanja u IT) smanjuje se dimenzionalnost I, ¢ime se povecava racunalna uc¢inkovitost

cjelokupnog postupka sinteze voznih ciklusa te smanjuju zahtjevi za memorijom.

43



Model ML4D (slika 3-2c) razlikuje se od ML3D u tome $to se sljedece stanje brzine v, dobiva

izravno iz razdiobe prijelaznih vjerojatnosti definiranim kroz 4D TPM kao

Pgrxy = P(Zk+1 = Uy, ay|Zk = vq’ar); Iy = [pqr,xy]' (3-10)
gdje element matrice p,, ., 0znacava vjerojatnost prijelaza iz trenutnih stanja ubrzanja i brzine

(vg, ar) u sljedeca stanja ubrzanja i brzine (vy, a,).

Model ML5D (slika 3-2d) uz brzinu v i akceleraciju a vozila koristi i diskretne vrijednosti
nagiba ceste 6 za odredivanje stanja Markovljevog lanca. U ovom slucaju razdioba prijelaznih
vjerojatnosti izmedu diskretnih stanja brzina, ubrzanja i nagiba ceste definirana je kroz 5D TPM

kao

Pgrw,yz = P(Zk+1 = ay'ezlzk = Uq'arfew); 5y = [pqrw,yz]' (3-11)
gdje element matrice pg,,y, Oznacava vjerojatnost prijelaza iz trenutnog stanja brzine,
ubrzanja i nagiba ceste (v, a,, 8),) u sljedece stanje ubrzanja i nagiba ceste (a,, 8,), iz kojeg se

potom dobiva sljedece stanje brzine v, prema (3-9). Motivacija reduciranja dimenzionalnosti

I1 je ista kao u slucaju modela ML3D.
Model ML6D (slika 3-2e) nadograduje model ML5D samo kroz izracunavanje sljedeceg stanja
brzine v, izravno iz razdiobe prijelaznih vjerojatnosti definiranim kroz 6D TPM kao

Pgrwxyz = P(Zk+1 = Uy, Ay, Hzlzk = Vg, Ay, ew); Igp = [pqrw,xyz]- (3-12)

Model ML7D (slika 3-2f) se razlikuje od modela ML5D samo po tome §to ukljuc¢uje dodatnu
informaciju o vremenskoj derivaciji nagiba ceste 8 kod odredivanje stanja Markovljevog lanca.

Time se razdiobe prijelaznih vjerojatnosti izmedu stanja definiraju kroz 7D TPM kao

Pgrwh,yzt = P(Zk+1 = Qy, 0, étlzk = Vg, Ay, O, éh); I;p = [pqrwh,yzt]' (3-13)

dok motivacija za reduciranje dimenzionalnosti IT ostaje ista kao u slu¢aju modela ML3D i
modela ML5D.

Model ML8D (slika 3-2g) nadograduje model ML7D samo kroz izracunavanje sljedeceg stanja

brzine v, izravno iz razdiobe prijelaznih vjerojatnosti definiranim kroz 8D TPM kao

Pgrwhxyzt = P(Zk+1 = Uy, Ay, 92'9t|Zk = Vg, Ay, O, éh); gy = [pqrwh,xyzt]- (3-14)

Alternativni koncept realizacije modela voznih ciklusa koji razmatra hijerarhijsku sintezu
voznih ciklusa prikazan je na slici 3-3 (dalje oznacen kao ML-HIER). Glavna motivacija ovog

pristupa je Cinjenica da sljedece stanje brzine i akceleracije vozila ovisi o nagibu ceste, dok
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suprotno ne vrijedi. Stoga metoda podrazumijeva nezavisnu sintezu profila nagiba ceste
primjenom I, p, koji se potom Kkoristi kao ulaz za zavisnu sintezu profila brzine i akceleracije
primjenom Il;s,. Time se model rasélanjuje na dvije TPM (Ily,p 1 Il;5p), Cije su razdiobe

prijelaznih vjerojatnosti redom definirane kao

Pwh,zt = P(Zk+1 =0, étlzk = 0Oy, éh); Myyp = [pwh,zt]' (3-15)
Parwaxy = P(Zkr1 = Ve ay|Zk = v, ar,04); Tzsp = [Dgrway ] (3-16)
Primjenom I,p Na trenutno stanje nagiba ceste 8(k) = 6,, i 8(k) = ), dobivaju se sljedeéa
stanja nagiba ceste 8(k+1)=6, i 8(k+1) =6, dok se 6(k) dalje koristi zajedno s
trenutnom brzinom v(k) = v, i akceleracijom a(k) = a, vozila kao ulaz u Ilzsp kako bi se
dobila sljedec¢a stanja brzine v(k + 1) = v, i akceleracije a(k + 1) = a,. Tako izraunata
nova stanja 6, 6;, vy, a,, postaju ulazi modela u sljede¢em koraku. Pritom se sinteza izvodi za
k =1,2,..,K diskretnih vremenskih koraka, uz rubne uvjete 8(0) =6, i 6(0) = 6,, te
v(0) = vy i a(0) = a,.

Nezavisna sinteza nagiba ceste Zavisna sinteza brzinei akceleracijevozila
ek f(k+1) & N 03]
O N [ o, D,
: : ; . - : : k . :
i 6k Markovljevo stanje: 8(k+1) : —® Markovljevo stanje: | a(k+1)
T — ; ——— : a(k) = -
: Zy = {0, 61} : 2 A ) Z = (v, ag, 6k}
: \ J : : \ J
5 T P T
: P(Zi+1 = 65,06: |Ziy = 6., 65) : : P(Zi11 = Ve, 0y|Z = vy, 0,,6,)

Slika 3-3: Koncept modela temeljenog na hijerarhijskoj sintezi voznih ciklusa (ML-HIER) koji

se sastoji od nezavisne Iy, i zavisne IT,<;, matrice prijelaznih vjerojatnosti.

3.2.2. Implementacijski aspekti

TPM dimenzije N tradicionalno se realizira u obliku 2N-dimenzionalnog niza, gdje N ovisi 0
broju razmatranih varijabli stanja Markovljevog lanca [27]. Na primjer, TPM za Markovljev
lanac koji razmatra samo jednu varijablu stanja (model ML2D opisan s II,) odreden je 2D-
nizom, dok je za slucaj dvije varijable stanja (model ML4D opisan s I1,,) dan 4D nizom, itd.
(za graficku ilustraciju vidi sliku 3-4). Glavni nedostatak ovog pristupa implementacije je u
tome $to rezultiraju¢i TPM sadrzi mnogo elemenata (¢elija) jednakih nuli, tj. mnoge prijelazne
vjerojatnosti iznose nula (tzv. svojstvo , rijetkosti, engl. sparsity), sto dovodi do prekomjernih
memorijskih zahtjeva [97]. Pored toga, ovaj pristup karakterizira niza brzina izvodenja, buduci

da se pri formuliranju razdioba prijelaznih vjerojatnosti razmatra puni prostor stanja S, odnosno
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sve prijelazne vjerojatnosti, ukljucujuci one jednake nuli. Sukladno tome, ovaj pristup moze
dovesti do problema s memorijom u slu¢aju TPM-a velike dimenzije (npr. ML8D), ¢ime se
namecu ograni¢enja na dimenzionalnost TPM-a, tj. na razlucivost stanja Markovljevog lanca,

Sto posljedi¢no smanjuje to¢nost sinteze voznog ciklusa.

(a) TPM 2D, T, (b) TPM 4D, I,
= Brzinav,;x=1,2,...X = Akceleracijaa,;r=1,2,...,R
1|2 |3|4|5 X 1|2 |3|4)|5 R
l 1| py | P12 |P1a|Pua | Pis | | Px 1 1 [1 | []==b [ [11]---111 Akceleracijaay;y = 1,2,..,Y
@ © 1/2(3|a]s Y
S | 2| Pu | P2z |Pas|Paa|Pas| - | Pax g |2 |10 m\ []
H H 1| P11 |Piz|Paz|Pua | Pais | |[Pay
‘;f 3 P31 | P32 | P33 |Paa |Pas | - | Pax ‘E‘ 3|0 bojajpnga \_[.].- E 2| P |Pa2 | P23 | Paa | Pas |+ | Py
= = H]
I | 3| Pst|Pa2|Paz|Pas|Pas |- |Pax LA OO0 O e | (D] & [3] Pat [Pse|Pss [ Pas | Pis | | Pav
= »
::’ 5| Ps1 [Ps2 |Pss |Psa|Pss |- |Psx v (S| |IT pepeg..jaun I 4| Pur |Paz | Pas | Paa | Pas |-+ | Pay
: : : : H : : : N | 5| Psa|Psa|Pss | Psa|Pss | | Psy
e e © : P v , ,
B
Q| pa1 |Paz |Paz|Paa | Pas| = |Pax | [1 |10 01|11 Xt [ e | 1 | e | s ~
(c) Z

\ \ TPM 6D, I,
31 lujojojolololo]
2

[l Akceleracijaay;y=1,2,..,Y

{ |112345Y \ \

(1 1] 0| LTl | | [ M TaloJolu]olu]o] .
8 g 20 lololo []\ ] Lo Akceleracijaa,;r = 1,2,...,R
) \.L"—b A 101 273als R
7. a E = [l oo m 0 1| Py |Piz | P13 |Pus | Pis | | P
Z, L L
%0 [] T 4 [] [] [] [] [] [] L ';':. 2| pa (P22 |Pas|Pa |Pas | | P
‘?r, [ = 5 2, 1 _:': 3| pa P32 |Paz|Paa | Pas |- | P
[T Ir ey prrfe. Il %, &

@fé :N . édq&%\ % L : Pai | Paz | Paz | Pas | Pas | | Par
Q:’ L e | . f L = Psi | Psz | Ps3 | Psa | Pss |- | Ps

e T ARTRESRESRNANY [l %, Le] :
e 'v.’,__‘,” Q| Pas |Paz | Pas | Pas | Pas | -+ |Pas

Slika 3-4: llustracija a) 2D , b) 4D i ¢) 6D TPM-a implementiranog u obliku niza.

Kako bi se rijesio problem velikog zahtjeva za memorijom 1 niske raCunalne ucinkovitosti, u
ovom radu predlaze se implementacija visoko-dimenzionalnih TPM-ova u obliku ,,rijetke*
(engl. sparse) matrice temeljene na rjecniku kljuceva (engl. Dictionary of Keys, DOK [98]).
Rjecnik predstavlja podatkovnu strukturu koja je opéenitije poznata kao asocijativni niz, koji
se tipi¢no izvodi u obliku hash-tablice (engl. hash table), a sastoji se od zbirke parova kljuc-
vrijednost, gdje svaki par preslikava klju¢ na njegovu pridruzenu vrijednost. Hash tablica je
podatkovna struktura koja koristi hash funkciju za u¢inkovito preslikavanje odredenih kljuceva
u njima pridruzene vrijednosti. Pritom se hash funkcija koristi za transformiranje kljuca u
indeks (tzv. hash kdd), koji odreduje mjesto u nizu na kojemu je potrebno traziti odgovarajuéu

vrijednost. Temeljna razlika izmedu niza i rje¢nika je u tome $to se elementima niza pristupa
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putem indeksa koji mora biti cijeli broj, dok se elementima rje¢nika pristupa putem kljuceva
koji mogu biti i slozeniji tipovi podataka (npr. rijec, engl. string i sl.). Zbog potrebe za
transformacijom klju¢a u indeks temeljem hash funkcije, dohvaéanje vrijednosti pohranjene
pod odgovaraju¢ih klju¢em iz rjecnika ima nesto niZzu racunalnu ucinkovitost u odnosu na

indeksirani niz.

Na opisani se nacin uredene n-torke (engl. tuples), koje predstavljaju stanje Markovljevog
lanca, koriste kao kljucevi rje¢nika kojima se dohvacaju prijelazne vjerojatnosti P(Zy .1 | Zx)
za odredeno stanje Z;,. Na primjer, u sluc¢aju Il dan izrazom (3-12) svaka n-torka definirana
je indeksima (q, r, w) diskretnih vrijednosti brzine vozila v, ubrzanja vozila a,, te nagiba ceste
0,,. ZnaCajno povecanje raCunalnih performansi postize se izostavljanjem pohranjivanja
prijelaznih vjerojatnosti jednakih nuli u TPM (tj. prijelaza koji nisu prisutni u snimljenim
podacima). Konkretnije, u slu¢aju rje¢nika memorijski zahtjevi odredeni su ukupnim brojem
pohranjenih parova kljué-vrijednost, dok inicijalizacija niza zahtjeva alokaciju memorije za
Citavi prostor stanja unaprijed (koji je znatno veéi od broja prijelaza izmedu pojedinih stanja).
llustracija Markovljevog lanca s tri

varijable stanja, zajedno s pripadnom Ilg)

implementiranom u obliku rijetke matrice zasnovane na DOK, prikazana je na slici 3-5.

(a) Iustracija Markovljevog (b) Pripadna 6D TPM temeljena na DOK

lanca s tri stanja

Indeksi stanja
(q, r, w) > torka

‘_I

Prijelazne vjerojatnosti
P(Ziya = vy, ay,8; | Z = vg,a,,6y)

Trenutno stanje
Zy = {vi,a;, 0}

(Z;— [91-‘11'91]»171',1)

§ (Z;= [V, a2,602],p2)

Pr3

v; = stanje brzine vozila

a, = stanje ubrzanja vozila

0. = stanje nagiba ceste

p;;= prielazna vjerojatnost
(iz stanja i u )

o 0 0 O

P33

(Z3— [v3,a3,603],p:3)

I

Moguca sljedeca stanja:
Zypq = {Vx; Ay, 92} = {Vj. a;, Bj}

Prijelazne vjerojatnosti p;;

Slika 3-5: llustracija a) Markovljevog lanca i b) pripadne 6D TPM implementirane u obliku

rijetke matrice zasnovane na rjecniku kljuceva (DOK).
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3.2.3. Usporedna analiza racunalnih performansi

Performanse TPM-ova zasnovanih na N-dimenzionalnom nizu ispituju se za razli¢ite dimenzije
TPM-a prema slikama 3-2 i 3-3, te se usporeduju s onima dobivenima za TPM-ove zasnovane
na rje¢niku kljuc¢eva (DOK). Testiranje se provodi u smislu zahtjeva za memorijom TPM-a i
prosjecnog vVremena potrebnog za generiranje jednog voznog ciklusa duljine 5.1 km koristeci
doticni TPM (za detalje generiranja TPM, vidi odjeljak 3.1.2). Uprosjecivanje vremena
generiranja voznog ciklusa se provodi na 100 uzoraka. Izracuni se izvode na radnoj stanici HP
Z440, koja ima 16 GB RAM-a i Intel® Xeon® procesor E5-1620 v3 @ 3.50 GHz. U analizi se

razmatraju dva skupa Markovljevih stanja dobivenih za slucajeve:

i.  grubih razludivosti brzine, ubrzanja, nagiba ceste i derivacije nagiba ceste postavljenih

na Av = 2 km/h, Aa =0.5 m/s2, A6 = 1°, i AG = 0.25°, te

ii.  finih razluéivosti brzine, ubrzanja, nagiba ceste i derivacije nagiba ceste postavljenih na
Av = 0.5 km/h, Aa =0.25 m/s?, A§ = 0.5°, i A§ = 0.15°.

Razlog tome je $to realizacija 6D, 7D i 8D TPM-a u obliku nizova nije moguc¢a za Markovljeva
stanja fine razlucivosti zbog prekomjernih zahtjeva za memorijom (> 16 GB). Rezultati
ispitivanja dani su u tablicama 3-1 i 3-2, gdje vrijednosti u zagradama predstavljaju rezultate
dobivene za Markovljeva stanja fine razlucivosti, dok se vrijednosti izvan zagrada odnose na

slucaj grube razlucivosti.

Rezultati predstavljeni u tablici 3-1 pokazuju da u slu¢aju implementacije TPM-a u DOK obliku
ne postoje restriktivna ograni¢enja za dimenzionalnost TPM-a, budu¢i da je zahtjev za
memorijom drasticno smanjen (<60 MB), u usporedbi s konvencionalnim pristupom gdje
odredeni slucajevi TPM-a nisu izvedivi za Markovljeva stanja fine razlucivosti (6D, 7D i 8D
TPM). Povrh toga, TPM-ovi implementirani u DOK obliku takoder imaju puno bolju racunalnu
ucinkovitost u smislu vremena generiranja sintetickih voznih ciklusa u usporedbi s
konvencionalnim pristupom, posebno za vise dimenzije TPM-a (tablica 3-2). Nesto sporije
vrijeme izvodenja moze se uociti za 3D, 5D i 7D TPM-ove kod DOK pristupa. Razlog tome je
Sto ova tri sluéaja ukljucuju dodatno racunanje sljedeceg stanja brzine u svakom diskretnom

vremenskom trenutku (vidi izraz (3-9)).

48



Tablica 3-1: Memorijski zahtjevi za razlicite dimenzije i pristupe implementacije TPM-a te

grube i fine razlucivosti stanja (za potonje su rezultati dani u zagradama).

Memorijski zahtjevi

Rjetnik klju¢eva (DOK)

ML2D (2D-TPM:; I,p) 0.017 MB (0.257 MB) 0.014 MB (0.146 MB)
ML3D (3D-TPM:; I3p) 0.030 MB (0.409 MB) 0.069 MB (0.609 MB)
ML4D (4D-TPM: Il,p) 1.34 MB (73.97 MB) 0.21 MB (2.07 MB)

ML5D (5D-TPM: Ilsp) 4.92 MB (255.41 MB) 1.42 MB (13.80 MB)
ML6D (6D-TPM: I, p) 226.3 MB (47.3 GB) 3.29 MB (27.11 MB)
ML7D (7D-TPM: II,) 241.0 MB (31.6 GB) 5.10 MB (37.56 MB)
ML8D (8D-TPM: Ilgp) 11.09 GB (5.72 TB) 9.91 MB (57.91 MB)

ML-HIER
(4D-TPM + 5D-TPM; 17.4 MB (1.85 GB) 1.55 MB (15.33 MB)

Mygp | Mzsp)
Tablica 3-2: Prosjecna vremena potrebna za generiranje jednog sintetickog voznog ciklusa za
razlicite dimenzije i pristupe implementacije TPM-a te grube i fine razlucivosti stanja (za

potonje su rezultati dani u zagradama).

Prosjec¢no vrijeme generiranja voznog ciklusa

Rjetnik kljuteva (DOK)

ML2D (2D-TPM; I,p) 12.4 ms (22.9 ms) 3.2ms (5.1 ms)
ML3D (3D-TPM; I3p) 13.3 ms (16.6 ms) 7.3 ms (9.5 ms)
ML4D (4D-TPM; Iyp) 55.2 ms (298.1 ms) 3.4 ms (4.6 ms)
ML5D (5D-TPM; I5p) 33.8 ms (97.1 ms) 8.1 ms (10.7 ms)
ML6D (6D-TPM; I¢p) 538.2 ms (nepoznato) 4.4 ms (6.0 ms)
ML7D (7D-TPM; I1;p) 170.4 ms (nepoznato) 8.8 ms (11.5 ms)
ML8D (8D-TPM; Ilgp) 3.98 s (nepoznato) 5.1 ms (5.5 ms)
ML-HIER
(4D-TPM + 5D-TPM; 77.1 ms (357.7 ms) 5.5 ms (6.41 ms)

l-lN4-D [ l-[ZSD)
Nadalje, dodatno se provodi analiza broja potrebnih ponavljanja postupka sinteze prilikom
generiranja skupa od 100 voznih ciklusa. Drugim rije¢ima, analizira se broj neuspjelih pokusaja
generiranja voznih ciklusa, do kojih dolazi zbog prijelaza u odredena stanja Markovljevog lanca
koja ne postoje u snimljenim podacima temeljem kojih je definiran TPM. Takva pojava
zaglavljivanja u nevidenim stanjima ima za posljedicu prekidanje postupka generiranja voznog
ciklusa te ponavljanja istog sve dok se uspjesno ne provede, ¢ime se povecava ukupno vrijeme
izvodenja. Rezultati analize, dani u tablici 3-3, pokazuju kako se ovaj problem pojavljuje samo

kod modela koji podrazumijevaju neizravno izracunavanje sljedeceg stanja brzine vozila (3D,
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5D i 7D TPM) ili zavisnu sintezu sljedecih stanja brzine i akceleracije vozila (hijerarhijska
sinteza; ML-HIER). U ovim je slucajevima vidljiv trend porasta broja neuspjelih generiranja
voznih ciklusa s pove¢anjem dimenzije TPM-a te prelaskom na finije razlu¢ivosti stanja. Zbog
ovog nedostatka tj. njegove implikacije na produljeno vrijeme generiranja sintetickih ciklusa,
navedeni modeli (ML3D, ML5D, ML7D i ML-HIER) nisu pogodni za izravne primjene te stoga

nisu nadalje razmatrani u ovom radu.

Tablica 3-3: Broj neuspjelih pokusaja generiranja voznih ciklusa za razlicite dimenzije i
pristupe implementacije TPM-a te grube i fine razlucivosti stanja (za potonje su rezultati dani

u zagradama).

j neuspjelih pokusaja generiranja voznih ciklusa

Rjetnik kljuZeva (DOK

ML2D (2D-TPM:; M,p) 0 (0) 0 (0)
ML3D (3D-TPM; I3p) 0 (37) 0 (29)
ML4D (4D-TPM:; ,p) 0 (0) 0 (0)
ML5D (5D-TPM; I5p) 21 (220) 11 (232)
ML6D (6D-TPM; I¢p) 0 (nepoznato) 0 (0)
ML7D (7D-TPM; I;p) 46 (nepoznato) 63 (8578)
ML8D (8D-TPM; Ilgp) 0 (nepoznato) 0 (0)
ML-HIER
(4D-TPM + 5D-TPM,; 26 (377) 28 (364)

Mygp i Mzsp)
3.2.4. Usvajanje i tvorba konacnog koncepta
Prilikom usvajanja kona¢nog koncepta realizacije matrice prijelaznih vjerojatnosti IT u svrhu
sinteze voznih ciklusa potrebno je imati na umu sljedeée prednosti te nedostatke razmatranih
modela:

1) Modeli koji podrazumijevaju neizravno izracunavanje sljedeceg stanja brzine vozila
(I5p, M5y i M) pokazali su izrazenu sklonost zaglavljivanja u stanjima nevidenima u
snimljenim podacima kojima je definiran TPM, $to ih ¢ini neprakti¢nima za daljnje
primjene (odjeljak 3.2.3). Istu sklonost pokazao je i model hijerarhijske sinteze voznih
ciklusa ML-HIER temeljen na Iy p 1 I;5p.

2) U slucaju implementacije TPM u DOK obliku, i najslozeniji model ML8D ima niski
zahtjev za memorijom (58 MB; tablica 3-1) i razumno vrijeme izvodenja (6 ms; tablica
3-2), ¢ak i uz finu rezoluciju stanja.

Stoga se kao finalni model za sintezu voznih ciklusa u ovom radu usvaja ultimativni model

ML8D izveden u obliku Ilg, (slika 3-29g), a koji koristi kombinaciju diskretnih vrijednosti
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brzine vozila v, ubrzanja vozila a = v, nagiba ceste 8 i vremenske derivacije nagiba ceste 6
kao stanja Markovljevog lanca. Pripadni rasponi i razlu¢ivosti varijabli stanja (v, a, 8 i )

postavljeni su kako slijedi:

= Raspon brzine vozila vy = [Vmin, Vmin + AV, ..., Vmax] POStavljen je na interval od 0
km/h do 90 km/h, pri ¢emu Vmax = 90 km/h odgovara maksimalnoj propisanoj brzini
razmatranih autobusa, a maksimalna izmjerena brzina iznosila je bliskih 81.2 km/h
(slika 2-12a). Razlucivost brzine Av postavljena je na 0.1 km/h kako bi bila jednaka
snimljenoj, §to rezultira ukupnim brojem od 901 diskretnih stanja brzina (v, € R1*91),

» Ubrzanje vozila a rekonstruirano je numerickim deriviranjem izmjerenih vrijednosti
brzine vozila, s vremenom uzorkovanja AT od jedne sekunde. Raspon ubrzanja ag; =
[Aminy Amin + AG, ..., Amax] POStavljen je na interval od —2 m/s? do 2 m/s?, jer se veéina
ubrzanja sadrzanih u snimljenim voznim ciklusima nalazi unutar tog raspona (vidi sliku
2-12b). Razlu¢ivost ubrzanja Aa postavljena je na 0.15 m/s?, §to rezultira ukupnim
brojem od 28 diskretnih stanja ubrzanja (a, € R**28).

» Nagib ceste 6 je diskretiziran s razlu¢ivos¢u A8 od 0.1° u punom rasponu @ =
[@mins Omin + A6, ..., Opmax] od —6° do 6° (vidi sliku 2-12c), $to rezultira ukupnim
brojem od 121 diskretnih stanja nagiba ceste (8, € R1X121),

= Raspon vremenske derivacije nagiba ceste @5 = [Omin, Omin + A, ..., Omax] POStavljen

je na interval od —0.75 °/s do 0.75 °/s s razlu¢ivoséu A8 od 0.25 °/s, §to rezultira

ukupnim brojem od 7 diskretnih stanja derivacije nagiba ceste (8, € R1*7).

Tvorba gy, realizirana je u obliku rje¢nika kljuc¢eva (DOK). Nesto finije razlucivosti stanja od
onih koristenih u prethodnoj analizi (odjeljak 3.2.3) uvedene su s ciljem poboljsanja to¢nosti
sinteze voznih ciklusa, zadrzavaju¢i pritom razuman memorijski zahtjev I, od 213.8 MB te
cak krace prosjecno vrijeme generiranja voznog ciklusa od 4 ms (zbog manjeg broja
zabiljezenih prijelaznih vjerojatnosti za svako stanje). Punjenje Ilg;, provodi se sekvencijalnim
procesiranjem svih NL‘{C'F = 1527 valjanih snimljenih voznih ciklusa s finom razlu¢ivoscéu
potro$nje goriva, 0dnosno svakog uzorka opisanog vrijednostima brzine vozila v(k), ubrzanja
vozila a(k), nagiba ceste 8(k) i pripadne derivacije 8(k) zabiljezenih u k-tom diskretnom
vremenskom trenutku za odredeni autobus (vidi poglavlje 2). Nuzan uvjet je da svaki vozni
ciklus ima pravilno rasporedene uzorke u vremenu. Sekvencijalno procesiranje podrazumijeva
brojanje prijelaza izmedu diskretnih Markovljevih stanja u susjednim diskretnim vremenskim

koracima, Z, = (vi, @, 0k, Ok ) i Zis1 = (Va1 Qier1r O, Oxs1 ), te Njihovo pohranjivanje u
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odgovarajuce celije Ilgp. Tijekom ovog postupka stvarne tj. snimljene vrijednosti brzine,
ubrzanja, nagiba 1 derivacije nagiba zaokruzuju se na najblize diskretne vrijednosti
Markovljevog stanja. Zavrsna faza ukljucuje skaliranje Ilgp, tako da zbroj prijelaznih
vjerojatnosti iz svakog Markovljevog stanja u isto ili bilo koje drugo stanje bude jednako 1 (vidi
izraz (3-4)). Ukupni broj stanja Markovljevog lanca iznosi 21,368.116, dok broj zabiljeZenih
prijelaza izmedu stanja tj. parova klju¢-vrijednost sadrzanih u Ilgj iznosi 528.634 (Sto odgovara

rijetkosti matrice od 97.5%).

Time je dobivena TPM koja predstavlja stohasti¢ki model voznih ciklusa, koji se dalje u radu
koristi za sintezu 3D voznih ciklusa koji uklju¢uju medusobno korelirane vremenske profile

brzine i ubrzanja vozila, te nagiba ceste.

3.3. Generiranje sintetickih voznih ciklusa uzimajuci u obzir promjenjivu

masu putnika i stupanj zaguSenja prometa

U ovom potpoglavlju najprije se razmatra ukljucenje promjenjive mase putnika u cjelokupni
postupak sinteze voznih ciklusa, ukljucujuéi uskladivanje sintetickih ciklusa mase putnika s
ciklusima brzine vozila. Budu¢i da se masa putnika ne mijenja kontinuirano kroz vrijeme veé
tek prilikom zaustavljanja autobusa na stanici i tek je u manjoj mjeri korelirana s brzinom i
akceleracijom vozila (prvenstveno iz razloga §to je prikupljen vrlo ograni¢en skup zabiljezenih
podataka; poglavlje 2), predlaze se nezavisan pristup sinteze profila mase putnika temeljen na
dogadajima (odjeljak 3.3.1). U odjeljku 3.3.2 provodi se usporedna analiza sintetiziranih
ciklusa mase putnika u odnosu na zabiljezene. U konac¢nici se demonstriraju rezultati primjene
predloZzene metode sinteze voznih ciklusa za slucaj s i bez uzimanja u obzir informacije o

stupnju zagusenja prometa (odjeljak 3.3.3).

3.3.1. Koncept nezavisne sinteze profila mase putnika

Sintezu profila mase putnika moguce je provesti na vise nacina. Na primjer, podatak o masi
putnika moze se ukljuciti u matricu prijelaznih vjerojatnosti (TPM), ¢ime se za opéi slucaj
osigurava spregnutost mase putnika s brzinom i ubrzanjem vozila te nagibom ceste. Medutim,
nedostatak ovog pristupa je u porastu dimenzionalnosti TPM s 8D na 10D, ili ¢ak 12D ukoliko
se pri definiranju stanja uz masu putnika razmatra i promjena mase putnika izmedu susjednih
stanica. Ovaj pristup takoder zahtijeva veliku koli¢inu snimljenih voznih ciklusa s uklju¢enim
podatkom o masi putnika, $to ovdje nije slu¢aj, a prema preliminarnoj analizi u poglavlju 2 nije

neophodan zbog male koreliranosti mase putnika s brzinom i akceleracijom vozila.
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Stoga, alternativni pristup sinteze podrazumijeva rastavljanje razmatrane rute na segmente ceste
izmedu dviju uzastopnih autobusnih stajalista, te potom mapiranje svih snimljenih voznih
ciklusa i podataka mase putnika po segmentima. Zatim se provodi sinteza brzine vozila duz
svakog segmenta uz forsiranje zaustavljanja vozila na stajalistima (ukoliko je temeljem
mapiranih vjerojatnosti zaustavljanja tako odredeno) [99]. U konac¢nici se provodi pridjeljivanje
mapiranih vrijednosti mase putnika svakom segmentu. lako ovaj pristup predstavlja egzaktno
rjeSenje, njegov glavni nedostatak je zahtjev za poznavanjem svih podataka o ruti (npr. lokacije
autobusnih stajaliSta) i prostorno-vremenskih mapa srednjih brzina, vjerojatnosti zaustavljanja

vozila i vremena stajanja na stajalistu [99].

Vodec¢i se gore navedenim nedostatcima razmatranih pristupa sintezi vremenskog profila mase
putnika, u ovom radu predlaze se postupak nezavisne sinteze profila mase putnika temeljen na
dogadajima zaustavljanja autobusa, koji pretpostavlja raspregnutost mase putnika s ostalim
stanjima Markovljevog lanca. U nedostatku informacija o stajaliStima a bez gubitka opéenitosti,
sinteti¢ki ciklusi mase putnika uskladeni su s ciklusima brzine vozila, na nacin da promjena
broja putnika moze nastupiti tek nakon $to se vozilo zaustavilo, odnosno kada se brzina vozila
spustila na nulu. Pritom se zbog nemogucnosti odredivanja razloga zaustavljanja (pored
stajali$ta to moze biti zbog npr. zagusenja prometa, semafora i sl.) postavlja uvjet da promjena
mase putnika moZe nastupiti tek nakon Sto je vozilo prevalilo odredeni put D¢ i, UZ Vrijeme
stajanja vece 0d Ts¢ pmin. VIijednosti Dy in | Tge min 0dreduju se temeljem statisticke analize

zaustavljanja vozila provedene na snimljenim voznim ciklusima kako je opisano u nastavku.

Dijagram toka cjelokupnog postupka nezavisne sinteze profila mase putnika prikazan je naslici
3-6. Ideja nezavisne sinteze profila mase putnika je da se prilikom generiranja profila brzine
vozila natemelju 8D-TPM tj. Ig,, registrira svaki dogadaj zaustavljanja autobusa (brzina vozila
v = 0 km/h) nakon Sto je prijedena odredena udaljenost d; = Dy 1in; t€ ako je stajanje
autobusa trajalo duze od odredenog vremena, Ty = T 1in, Sintetizira se sljedece stanje mase
putnika m(k + 1) primjenom 4D-TPM (Ilpy4p). Pritom Dg i, oznacava minimalnu
zahtjevanu prijedenu udaljenost izmedu dva zaustavljanja vozila, a Tg ., Minimalno
zahtjevano vrijeme stajanja autobusa. Vrijednosti ovih parametara odredene su statistickom
obradom snimljenih podataka o prijedenim udaljenostima izmedu dva zaustavljanja autobusa i
pripadnim vremenima stajanja autobusa, koji su na slici 3-7 prikazani u obliku histograma
zajedno s pripadnim kutijastim dijagramima (engl. box plot). Za potrebe sinteze profila mase
putnika usvojeni su pragovi Dy pin = 135 M i T 15 = 4 S, KOji 0dgovaraju donjim granicama
pripadnih interkvartilnih raspona odgovarajucih varijabli. Pove¢anjem ovih pragova smanjuje
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se ucestalost promjena mase putnika kod sinteti¢kih ciklusa, dok u suprotnom slucaju vrijedi

obratno.

| Diskretni vremenski trenutak ¢, za korak & |

¥

Sinteza stanja brzine, akceleracije i nagiba ceste
P(Zk+l = Uy, Ay, B2, ét|Zk = Vq,Qy, 6y, én)

I I
a(k) 0(k)

!

8D TPM, Ilgp

v(k) 6(k)

Markovljevo stanje:

Z = {vi, ax, Oy, 6}
| |
ak+1) @(k+1)

| |

v(k + 1) Ié(k+ 1)

lzracun prijedene udaljenosti
d,(k) =d.(k — 1) +v(k) - AT

Registriran dogadaj
v(k) > 0&
v(k +1) =07

v

Idi na korak
k+1

Memoriranje vremenskog
trenutka zaustavljanja vozila
kao T, =ty

NE

Registriran dogadaj
v(k) =0&
v(k +1) = 07?

| Pridodjeljivanjem(k + 1) vremenu T, |

5 n

Sinteza stanja mase putnika

P(Zk‘,+1 = muﬁmj |Zk‘, = "LmAmm)

m(k+1)] ]Am(k+1)

4D TPM, I,

Markovljevo stanje:
Zy = {my, Ay}

m(k) Am(k)

T

Resetiranje vrijednosti brojaca
prijedene udaljenosti d. na 0 m

?

Tt = Tst,min :

Izrafunavanje ukupnog
vremena stajanjavozila
kao T, =T, — T,

Memoriranje wremenskog
trenutka pokretanja vozila
kao T, =t 41

Slika 3-6: Dijagram toka koncepta nezavisne sinteze profila mase putnika temeljene na

dogadaju zaustavljanja vozila.
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Slika 3-7: Histogrami i pripadni kutijasti dijagrami snimljenih a) vremena stajanja autobusa,
te b) prijedene udaljenosti izmedu dva zaustavljanja autobusa, ukljucujuci postavijene

vrijednosti pragova Dg; min | Tst.min-

Tvorba I, podrazumijeva isti postupak kao i u sluéaju I, (opisan u potpoglavlju 3.2), ali
uz stanja Markovljevog lanca definirana kao mase putnika m i njene promjene izmedu dviju

uzastopnih autobusnih stajalista Am. Time su razdiobe prijelaznih vjerojatnosti predstavljene
kroz 4D TPM kao

Pnm,ij = P(Zk+1 = mi'Amjlzk = mn'Amm); Mysp = [pnm,ih]f (3-17)

gdje element matrice py,,;; oznacava vjerojatnost prijelaza iz trenutnog stanja mase putnika

(my, Am,,;) u sljedece stanje (m;, Am;).

Za potrebe sinteze profila mase putnika, odnosno tvorbe IT,,,, pretpostavlja se prosje¢na masa
jednog putnika (PMP) od 70 kg, koja se mnozi sa snimljenim brojem putnika kako bi se u
konacnici dobio profil mase putnika. Raspon mase putnika mg = [Myin, Mpin +
Am, ..., mpy.«] postavljen je na interval od 0 do 5600 kg, $to odgovara umnosku prosjeéne mase
putnika (PMP) i maksimalnog deklariranog broja putnika za dani tip autobusa (MBP jednak
80). Razluc¢ivost mase putnika postavljena je na PMP, §to rezultira ukupnim brojem od 81
diskretnih stanja mase putnika (mg € R**81). Buduéi da na svakoj stanici mogu uéi ili izaéi
svi putnici (maksimalne zabiljezene vrijednosti su -72 i +61; vidi sliku 2-17c¢), raspon promjene
mase putnika Am postavljen je na interval od -5600 kg do 5600 kg, dok je razludivost
postavljena na 10 - PMP, sto rezultira ukupnim brojem od 17 diskretnih stanja brzina (Amg €
R*17). Prema tome, vrijedi da je My, € R81X17X81X17 odnosno da ukupni broj stanja

Markovljevog lanca koji se koristi za sintezu profila mase putnika iznosi 1377.
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3.3.2. Rezultati generiranja sintetickih profila mase putnika

Primjenom metode nezavisne sinteze voznih ciklusa i profila mase putnika temeljene redom na
sljede¢im TPM-ovima Igp i M, (slika 3-6) generirano je ukupno N = 1000 sinteti¢kih
voznih ciklusa s uklju¢enim profilom mase putnika, ¢ija prijedena udaljenost iznosi =~5.1 km
(Sto odgovara prosjecnoj prijedenoj udaljenosti snimljenih voznih ciklusa; vidi odjeljak 2.3.1 i
sliku 2-10a). Pritom se podrazumijeva da je za generiranje sintetickih voznih ciklusa koristen
TPM Ilg, definiran ¢itavim skupom snimljenih voznih ciklusa ¥, (neovisno o tome kojem
klasteru zagusenosti prometa pripadaju). Pocetna stanja mase putnika my i Amy odredena su
nasumi¢nim odabirom zabiljeZenih stanja sadrzanih u Il,,,p (Kojih je ukupno 107; rijetkost od
92.2%). Razlog tome je $to masa putnika na pocetku voznog ciklusa, tj. po¢etnoj autobusnoj
stanici moze poprimiti bilo koju vrijednost izmedu 0 i my,.,, za razliku od brzine v, i
akceleracije a, vozila ¢ije pocetne vrijednosti uvijek iznose 0 km/h i 0 m/s?, buduéi da autobus
krece s voznjom iz stanja mirovanja. Na kraju sinteze svakog voznog ciklusa masa putnika se
postavlja na nulu, uz realnu pretpostavku da su svi putnici izasli iz autobusa. Na slici 3-8
prikazani su izdvojeni primjeri sintetiCkih profila mase putnika S razlic¢itim razinama
popunjenosti autobusa putnicima (niska, srednja i visoka). Usporedno su prikazani pripadni
profili brzine vozila koji pokazuju da promjena mase putnika nastupa tek prilikom zaustavljanja
vozila. Razlog relativno niskih varijacija izdvojenih sintetickih profila mase putnika oko
pripadnih prosje¢nih vrijednosti proizlazi iz sli¢nih izvornih karakteristika zabiljezenih profila
mase putnika (slika 2-17). Opseznija usporedba cjelokupnog skupa generiranih sintetickih

profila mase putnika sa zabiljezenim skupom dana je u nastavku ovog odjeljka.

Kako bi se pokazala valjanost predlozene metode sinteze profila mase putnika, provodi se
usporedba histograma sintetiziranih vrijednosti mase putnika i promjena mase putnika izmedu
dviju susjednih stanica u odnosu na zabiljeZzene vrijednosti. Pritom se M, odnosi na skup svih
individualnih sinteti¢kih profila mase putnika Mg = {mgq,mg,, ..., ms;}; i = 1,2,3,...1000,
spojenih u jednu cjelinu, a M, na zabiljeZeni profil mase putnika (slika 2-17a). Iz rezultata
prikazanih na slici 3-9 vidljivo je kako histogrami sintetickih masa putnika M, u velikoj mjeri
nalikuju onima dobivenima za zabiljeZene vrijednosti M,. Medutim, postoje odredena
odstupanja koja se odraZavaju kroz blago smanjeni broj masa putnika u podrucju do <2000 kg,
uz blago povecani broj onih iznad te granice. Razlog ove pojave ocito je u nasumi¢nom odabiru
pocetnih vrijednosti mase putnika mg,, koje nisu u tolikoj mjeri ucestale u zabiljezenim

podacima, te relativno malom broju od 193 zabiljezenih uzoraka M, € R *193,
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Slika 3-8: Primjeri sintetickih profila brzine vozila i mase putnika za slucajeve a) niske, b)

srednje i c) visoke popunjenosti autobusa putnicima.
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Slika 3-9: Histogrami zabiljezenih i sintetiziranih @) vrijednosti mase putnika i b) razlika u

masi putnika izmedu dvaju zaustavljanja vozila.

Takoder je provedena usporedna analiza skupova M i M, u smislu prosje¢nih vrijednosti i

standardne devijacije mase putnika. Slika 3-10 prikazuje histograme ovih metrika izrac¢unatih
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za svaki individualni sinteticki vozni ciklus mg; zasebno, te takoder one dobivene za Citave
skupove M, i M. Prosje¢na masa putnika za zabiljezene podatke M, iznosi 1772 kg, dok za
sinteticke M, iznosi 1916 kg, $to rezultira relativnim odstupanjem od +8.1% (slika
3-10a). Standardna devijacija mase putnika takoder je ve¢a za Mg u odnosu na M, (1495 kg
naspram 1415 kg; +5.7%; slika 3-10b). Rasipanja prosje¢ne mase putnika individualnih
sintetickih profila mase putnika mg; kre¢u se u rasponu od 150 kg do 4500 kg, dok se pripadne
vrijednosti standardne devijacije krecu u rasponu od 120 kg do 2400 kg. Medutim, mnostvo
prosjecnih vrijednosti mase putnika koncentrira se u intervalu od 500 kg do 2000 kg (slika 3-
10a), a standardnih devijacija u intervalu od 400 kg do 1400 kg (slika 3-10b). lako postoje
odredena odstupanja sintetiziranih profila mase putnika od onih zabiljeZenih, ta odstupanja nisu
znacajna (<10%), pa se stoga predlozena metoda sinteze profila mase putnika moze smatrati
valjanom za daljnju uporabu. Ocekuje se da bi to¢nost sinteze porasla s brojem zabiljeZenih
uzoraka broja putnika u odnosu na relativno uzak skup raspoloziv za ovu studiju. U tom slucaju
moglo bi se provesti i klasteriranje mase vozila s obzirom na doba dana, kako bi se osigurala
medusobna korelacija (od praznog autobusa no¢u do punog autobusa u vr$nim satima), §to bi u

konacnici rezultiralo unaprjedenjem predlozene metode sinteze profila mase putnika.
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Slika 3-10: Histogrami a) prosjecnih vrijednosti i b) standardnih devijacija mase putnika,
izracunatih za svaki individualni sinteticki vozni Ciklus mg ;, ukljucujuci vrijednosti izracunate
za kombinirani sinteticki te snimljeni profil mase putnika.

3.3.3. Rezultati generiranja sinteti¢kih voznih ciklusa s i bez uzimanja u obzir stupnja
zaguSenja prometa

Primjenom usvojenog modela voznih ciklusa temeljenog na Markovljevom lancu
predstavljenim s 8D-TPM tj. IIg, i postupka sinteze opisanog prethodnim potpoglavljima
generirano je ukupno NY = 6000 sinteti¢kih voznih ciklusa duljine =5.1 km, od kojih NX =
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3000 sadrzanih u skupu W3 ne ukljuéuje kategorizaciju prema stupnju zagusenja prometa (vidi
odjeljak 2.2.4). Preostalihn NX = NV — NR® = 3000 sinteti¢kih voznih ciklusa dalje se dijeli u
podskupove ¥}, za laganu, W$, za srednju te W7, za tesku zaguSenost prometa, gdje svaki
podskup sadrzi 1000 voznih ciklusa. Pritom se podrazumijeva da je za generiranje W5 koristen
TPM MZ&, = Mg, definiran ¢itavim skupom snimljenih voznih ciklusa ¥, (neovisno o tome
kojem klasteru zagusenosti prometa pripadaju), dok su za generiranje W;7,, W3, i W7, koristene
zasebne TPM (I15%, 1154 i M%%) definirane na podskupovima snimljenih voznih ciklusa ¥, 5,

Y, 1| Wr,; odredenih pripadnim klasterima zagusenosti prometa prema slici 2-9.

Slika 3-11 prikazuje razdiobe znacajki zagusenja prometa za slu¢aj ¢itavog skupa snimljenih
W, i generiranih sintetickih voznih ciklusa (W3 naslici 3-11a te ¥;,, W<, i W7, naslici 3-11b),
ukljuéujuéi pripadne srednje/oéekivane vrijednosti fzp i f5p (oznadene Zutim i cijan
kruzi¢ima). Rezultati na slici 3-11 pokazuju kako razdiobe znacajki izraCunate za sinteticke
vozne cikluse W3 statisticki vjerodostojno rekonstruiraju razdiobe znacajki snimljenih voznih
ciklusa W,, §to se dodatno odrazava kroz bliskost pripadnih srednjih vrijednosti f5p~ fzp
(relativna odstupanja znacajki iznose =5% u prosjeku). U slucaju kategoriziranih sinteti¢kih
voznih ciklusa ¥7,, WS, i W3, postoje odredena preklapanja znadajki izmedu klastera
zagusenosti prometa, $to se moze pripisati stohasti¢koj prirodi postupka sinteze temeljenog na
Markovljevom lancu. Neovisno o tome, moze se primijetiti kako se doti¢ne znacajke
distribuiraju prema ocekivanjima (usp. sliku 2-9), npr. sinteticki vozni ciklusi s lakim
zaguSenjem prometa ¥, imaju veliku srednju brzinu i mali broj zaustavljanja vozila po

kilometru, dok za W3, vrijedi obratno.
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® Snimljeni vozni ciklusi ¥,

® Sintetitki vozni ciklusi Wiz (tetka zaguSenost prometa)
® Snimljeni vozni ciklusi ¥,

® Sintetitki vozni ciklusi W&;(srednja zaguSenost prometa)
@ Sintetiki vozni ciklusi ¥,

® Sintetitki vozni ciklusi Wfz(lagana zaguZenost prometa)
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Slika 3-11: Razdiobe znacajki zagusenja prometa sintetickih i snimljenih voznih ciklusa
ukljucujuci pripadne srednje vrijednosti znacajki, za slucajeve a) sveukupnog skupa podataka

i b) uzimajuci u obzir informaciju o stupnju zagusenosti prometa.

Reprezentativni primjeri snimljenih i sintetickih voznih ciklusa za svaki klaster zagusenosti
prometa (oni najblizi srednjim vrijednostima dviju znacajki fzp snimljenih voznih ciklusa)
prikazani su na slici 3-12, zajedno s pripadnim vrijednostima srednjih brzina i1 broja
zaustavljanja po vozila kilometru (BZPK). Pritom valja imati na umu kako uvjet na konacne
vrijednosti brzine i ubrzanja vozila jednake nuli nije razmatran u okviru ovog rada, no detaljno
je obraden u popratnoj studiji [99]. Vizualnom inspekcijom lijevog i desnog stupca na slici 3-
12 moze se zakljuciti kako izdvojeni reprezentativni sinteti€ki vozni ciklusi u velikoj mjeri
nalikuju snimljenima. Nadalje, nasumicnim odabirom izvufena su tri razliita primjera
generiranih sintetickih voznih ciklusa iz skupa W3, ¢iji su profili brzine u vremenu te nagiba
ceste u ovisnosti o prijedenom putu prikazani na slici 3-13. Varijacije izmedu sintetickih profila
nagiba ceste u odnosu na snimljene profile (usp. desni stupac slike 3-13 sa slikom 2-7) proizlaze
iz stohasticke prirode uzorkovanja 8D-TPM (Ilgp) definirane na objedinjenim podacima oba
smjera voznje. Kako bi se dokazala valjanost predloZzene metode sinteze voznih ciklusa,
provodi se usporedba histograma svih sintetickih uzoraka brzine i ubrzanja vozila te nagiba
ceste iz skupa W3 u odnosu na snimljeni skup W,. Rezultati su prikazani na slici 3-14 te
pokazuju kako se histogrami sintetickih i snimljenih voznih ciklusa podudaraju u znac¢ajnoj
mjeri. Potpuna validacija generiranog skupa sinteti¢kih voznih ciklusa W3 po znatno Sirem

skupu znacajki obraduje se u poglavljima 51 6.
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b), d), 1) sinteticke vozne cikluse dobivene za klastere lagane (zelena boja), srednje (plava
boja) i teske zagusenosti prometa (crvena boja). Oznaka BZPK odnosi se na broj

zaustavljanja vozila po kilometru.
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Slika 3-13: Nasumicno odabrani primjeri sintetickih voznih ciklusa generiranih ne uzimajuci
u obzir stupanj zagusenja prometa: a), c), €) profili brzine u vremenu, te b), d), f) pripadni

profili nagiba ceste u ovisnosti o prijedenoj udaljenosti.
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62



4. Regresijski model za predvidanje potrosnje goriva

Ovo poglavlje bavi se tvorbom regresijskog modela za predvidanje potros$nje goriva temeljem
znacajki voznih ciklusa. Naglasak je na uklju¢ivanju znac¢ajki nagiba ceste pri oblikovanju ulaza
u model radi poboljsanja to¢nosti predvidanja u odnosu na model koji se zashiva samo na
znacajkama brzine i akceleracije vozila. U prvom potpoglavlju daje se motivacija i konceptualni
prikaz metode predvidanja potros$nje goriva temeljem razli¢itih familija regresijskih modela. U
drugom potpoglavlju opisuje se postupak pripreme voznih ciklusa za parametriranje
regresijskih modela, koji ukljuc¢uje nadopunjavanje ulaznog skupa voznih ciklusa za potrebe
bolje uvjetovanog ucenja modela, te transformaciju voznih ciklusa u oblik pogodan za
koriStenje kao ulaz u modele temeljene na neuronskoj mrezi (NN). U treCem potpoglavlju
predstavljeni su i matematicki opisani razmatrani regresijski modeli, uklju¢ujuci polinomske
modele i one temeljene na NN. U Cetvrtom potpoglavlju provodi se detaljna usporedna analiza
postavljenih regresijskin modela u smislu to¢nosti predvidanja potrosnje goriva. U petom
potpoglavlju opisuju se metode koje su koristene za redukciju dimenzionalnosti ulaznih

podataka, te fino-podesavanje arhitekture NN modela i vrijednosti pripadnih hiperparametara.
4.1. Motivacija i konceptualni prikaz metode

Predvidanje potro$nje goriva temelji se na modelu koji bi trebao uzeti u obzir ponaSanje u voznji
(stil voznje) i vremenski-promjenjive prometne uvjete (zaguSenje prometa i S tim povezane
znacajke poput srednje brzine, broj zaustavljanja i sl.) uklju¢uju¢i promjenjivi broj putnika.
Buduc¢i da se vecina varijabli koje utjecu na potro$nju goriva vozila tipi€no ne mjere (npr. masa
vozila i prometni uvjeti), ulazu se znacajni napori u modeliranje potro$nje goriva samo s
podskupom kljucnih, standardno dostupnih varijabli [100]. Metode koriStene za modeliranje
potro$nje goriva mogu se generalno podijeliti u dvije glavne kategorije: (i) modeli temeljeni na
fizikalnim zakonima koji opisuju dinamiku vozila u svakom vremenskom koraku koristeci
detaljne matemati¢ke jednadzbe za svaku komponentu vozila [101]; te (ii) podacima-vodeni
modeli temeljeni na strojnom ucenju (engl. Machine Learning; ML) Kkoji predstavljaju
apstraktno preslikavanje skupa ulaznih tj. nezavisnih varijabli u izlazni prostor koji predstavlja

izlaznu tj. zavisnu varijablu [102].

Pristupi temeljeni na preciznim analitickim modelima pogonskih sklopova vozila mogu pruziti

visoku to¢nost predvidanja [103, 104], ali po cijenu sporijeg vremena izraCuna, $to nije
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prikladno za odredene primjene koje zahtijevaju izvodenje velikog broja izraCuna za razne
hipotetske scenarije (npr. optimiranje rutiranja vozila). Drugi nedostatak fizikalnih modela jest
to Sto zahtijevaju poznavanje svih mapa i parametara pogonskog sklopa vozila, a koje su u
velikoj vecini primjena nedostupni jer ih proizvodaci vozila obi¢no ne objavljuju i nerado
ustupaju. Stoga postoji znacajna potreba za razvojem brzog, makroskopskog modela koji
predvida potro$nju goriva za cijeli vozni ciklus odjednom, umjesto oslanjanja na mikroskopski
fizi¢ki model koji se tipi¢no izvodi na sekundnoj bazi. U tu svrhu potrebno je koristiti neki od
suvremenih pristupa modeliranja temeljenih na ML [105-107], koje karakterizira svojstvo
automatskog uc¢enja znacajki iz dostupnih podataka. NajceSée koriSteni modeli u te svrhe su
umjetne neuronske mreze (NN), jer su univerzalni aproksimatori i sposobni su preslikati
nelinearne karakteristike slozenog sustava pomocu nelinearnih aktivacijskih funkcija [108,
109]. Pored toga, NN-ove je lakSe ponovno parametrirati za razli¢ita vozila i eventualne
dodatne ulazne varijable, $to nije slucaj s fizikalnim modelima. Glavni izazov kod modeliranja
primjenom NN predstavlja odredivanje arhitekture NN ukljucujuéi strukturiranje ulaza u
model. Arhitektura NN obi¢no se odreduje postupkom "pokusaja i pogreske" (engl. trial and
error) ili iscrpnog pretrazivanja po unaprijed definiranom skupu mogucih arhitektura
("pretrazivanja polja"; engl. grid search) [78], dok definiranje ulaza u model ovisi o problemu

koji se razmatra i Cesto predstavlja glavni dizajnerski doprinos.

Za potrebe predvidanja potro$nje goriva vozila parametriranje modela tipi¢no se ostvaruje na
podskupu empirijski odabranih statistickih znacajki voznih ciklusa, izvucenih iz povijesnih
podataka o voznji [110]. Alternativni pristupi razmatraju dodatnu primjenu odredene tehnike
odabira znacajki (engl. Feature Selection, FS), kako bi se pronasao podskup najvaznijih
znacajki za dani zadatak predvidanja [106, 111]. Glavni nedostatak navedenih pristupa je
potreba za nominiranjem skupa ulaznih znacajki, umjesto koristenja potpunih informacija o
voznim ciklusu i oslanjanja na svojstvo automatskog izdvajanja znacajki karakteristicnog za
NN.

U ovom radu predlaze se NN model koji se parametrira na temelju snimljenih voznih ciklusa
gradskih autobusa (vidi poglavlje 2). Slijede¢i osnovni koncept iz povezanog rada [112], vozni
ciklusi razlicite duljine predstavljaju se histogramom fiksne dimenzije, ¢ije osi odgovaraju
stanju vozila i ceste (brzina vozila, ubrzanje vozila, i nagib ceste), kao §to je prikazano na slici
4-1. VVremenski-promjenjiva masa putnika tj. vozila ne razmatra se pri modeliranju NN jer je
uobicajeno nepoznata i jer se moze pokazati da NN model moze implicitno izvuéi znanje o masi

vozila iz spomenutih temeljnih znacajki voznih ciklusa [113]. U svrhu dobro uvjetovanog
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ucenja NN, koje uzima u obzir ograni¢enu razlucivost mjerene potro$nje goriva, snimljeni
vozni ciklusi se predobraduju u bogati skup voznih ciklusa temeljenih na mikro-ciklusima.
Performanse predvidanja potro$nje goriva ispituju se u usporedbi s polinomskim modelima,

kao i s NN koja ne uklju¢uje podatak o nagibu ceste.

Ulaz u model Uspostavljanje regresijskih modela

Uéenje modela za predvidanje
potro3nje goriva temeljenog na

regresijskih modela predvidanje potrosnje goriva H i NN regresijskih modela

unaprijednoj neuronskoj mreZi, z Bogat skup prethodno
: : koji koristi H3D kao ulaz : 3 generiranih sintetickih
3 HE )| = b I
Snimljeni vozni ciklusi - [ : % : i voznih ciklusa
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: akceleracijei nagiba ceste) : : : Predvidanje potroinje :
llllllllllllllllllllllllllllllllllllll E E : gori‘.'a Za Sintetiéke Vozne
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Slika 4-1: Konceptualni prikaz metode predvidanja potrosnje goriva temeljem razlicitih

familija regresijskih modela.

lako predlozeni model za predvidanje potro$nje goriva ima potencijalno $irok raspon primjene
(npr. kod problema rutiranja vozila (engl. Vehicle Routing Problem, VRP) [116], gdje se
dodatno minimizira potro$nja goriva), U ovom radu koristi se isklju¢ivo za potrebe odredivanja
potro$nje goriva generiranog skupa sintetickih voznih ciklusa (poglavlje 3), a u svrhu njihove
validacije (poglavlje 5 i 6).

4.2. Priprema voznih ciklusa za parametriranje regresijskog modela

4.2.1. Obogacivanje ulaznog skupa podataka

Glavna motivacija vezana za obogacivanje ulaznog skupa podataka proizlazi iz toga §to skup
snimljenih voznih ciklusa uklju¢uje samo sitne varijacije snimljenih potrosnji goriva, koje su
posljedica relativno fiksnih prijedenih udaljenosti zbog razmatranja samo jedne autobusne ruta
(Babin kuk-Pile poglavlje 2). Time se pokriva vrlo ograni¢en prostor stanja definiran

znaCajkama razmatrane rute, Sto nije pogodno sa stanovista modeliranja potroSnje goriva,
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odnosno njegove primjene u Sire svrhe. K tome, dodatan izvor pogreske predstavlja limitirana

razlu¢ivost mjerenja potrosnje goriva.

Kako bi se izbjegli navedeni problemi, snimljeni vozni ciklusi najprije se razlazu na
mikrocikluse, na nacin da svaki microciklus odgovara potros$nji goriva jednakoj (gruboj)
razluéivosti mjerenja od 0.5 L (vidi ilustraciju na slici 4-2). Zatim se kombiniranjem razli¢itog
broja nasumi¢no odabranih mikrociklusa sastavlja bogat skup kombiniranih voznih ciklusa.
Primjenom doticne metode generirano je ukupno 20 skupina od 200 kombiniranih voznih
ciklusa, gdje svaka skupina ukljucuje razli¢it broj mikrociklusa sadrzanih u kombiniranom
ciklusu, poc¢evsi od jednog za 1. skupinu do dvadeset za 20. skupinu. Konkretnije, generirano
je ukupno 4000 kombiniranih voznih ciklusa, s rasponom prijedenih udaljenosti do 30 km i
potro$nje goriva od 0.5 L do 10 L. Na taj je nacin pripremljen vrlo $irok skup podataka u smislu
prijedene udaljenosti 1 potroS$nje goriva, pri ¢emu se uklanjaju odredene pogreske povezane s
(grubom) razlu¢ivoséu snimljenih potrosnji goriva. Ovo se ilustrira slikom 4-3, koja prikazuje
ovisnost potro$nje goriva i vremena trajanja putovanja o prijedenoj udaljenosti za snimljene
vozne cikluse (narancasti dijamanti), mikrocikluse (zeleni trokuti), te kombinirane vozne
cikluse (plavi kruzi¢i). Valjanost kombiniranih voznih ciklusa potvrdena je na slici 4-4, koja
pokazuje kako razdiobe prosje¢nih brzina i ubrzanja kombiniranih voznih ciklusa statisticki

vjerodostojno odrazavaju razdiobe dobivene za slucaj izvorno snimljenih voznih ciklusa.

Nadalje, slika 4-5 prikazuje ovisnost potro$nje goriva o prijedenoj udaljenosti i prosje¢nom
nagibu ceste u slu¢aju kombiniranih voznih ciklusa. Evidentno je kako i prijedena udaljenost i
prosjecni nagib ceste imaju snazan utjecaj na potroSnju goriva, s vrlo visokim vrijednostima
koeficijentima korelacije od redom p = 0.96 i p = 0.8 (izraCunate primjenom Pythonove
funkcije corrcoef(.) iz numpy modula [93]). Stoga je u model predvidanja potroSnje goriva
potrebno ukljuciti obje znacajke kao ulaz, kako bi se osigurala visoka to¢nost predvidanja. Za
potrebe razvoja modela potrosnje goriva, kombinirani vozni ciklusi su nasumi¢no podijeljeni u
tri glavna skupa: skup za ucenje, validaciju i testiranje modela, s udjelima redom od 70%, 15%
i 15% u ukupnim podacima. Skup podataka za ucenje koristi se za ucenje tj. parametriranje
modela, skup podataka za validaciju koristi se za podeSavanje hiperparametara modela i
sprjecavanje prenaucenosti (engl. overfitting) modela, dok je testni skup usmjeren na

nepristranu evaluaciju to¢nosti modela.
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Slika 4-2: llustracija postupka razdvajanja snimljenog voznog ciklusa na skup mikrociklusa

ekvivalentne potrosnje goriva od 0.5 L za slucaj @) fine i b) grube razlucivosti snimljene

Trajanje voznje [min]
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Slika 4-3: Qvisnost a) trajanja voznje i b) potrosnje goriva za snimljene vozne cikluse,
izdvojene mikrocikluse i kombinirane vozne cikluse (sintetizirane iz mikrociklusa).
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Slika 4-4: Razdioba a) prosjecne brzine i b) srednje pozitivne i negativne akceleracije vozila

za snimljene vozne cikluse, izdvojene mikrocikluse i kombinirane vozne cikluse.
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Slika 4-5: Potrosnja goriva u odnosu na a) prijedenu udaljenost i b) prosjecni nagib ceste za

kombinirane vozne cikluse (one koji sadrze snimljene mikrocikluse).

4.2.2. Transformacija voznih ciklusa u histograme fiksnih dimenzija

Transformacija voznih ciklusa razli¢itog broja snimljenih uzoraka u histograme fiksnih
dimenzija provodi se za potrebe modeliranja unaprijedne NN, koja zahtjeva staticki ulaz. Ovaj
oblik ulaza posebno je pogodan za napredne NN, poput konvolucijskih NN (engl.
Convolutional Neural Network, CNN), koje su posebno dizajnirane i optimirane za zadatke
klasifikacije slika [114, 115], jer se visedimenzionalni podatkovni niz razli¢ite duljine pretvara
u sliku opisanu matricom fiksne dimenzije. Relevantna primjena CNN pokazana je u nedavnoj
povezanoj studiji [112], gdje je predstavljeno modeliranje energetske potraznje elektricnog
vozila proSirenog dometa temeljem razli¢itih formata ulaza, usmjereno ka predvidanju
potro$nje goriva i1 stanja napunjenosti baterije te elektricnog dometa vozila na odredistu.
Slijedeci pristup iz [111], za potrebe transformacije voznih ciklusa razmatra se 2D histogram
(dalje oznacen kao H2D) definiran osima koje predstavljaju brzinu i ubrzanje vozila, te se

predlaze i 3D histogram (dalje oznac¢en kao H3D) koji ukljuc¢uje dodatnu 0s vezanu za nagib
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ceste. Svaki element matrice kojom je opisan histogram oznacava broj uocenih stanja koja su
se pojavila u odgovaraju¢em voznom ciklusu, gdje je svako stanje opisano kombinacijom
diskretnih vrijednosti brzine i ubrzanja vozila u slu¢aju H2D, te dodatno nagibom ceste u
slu¢aju H3D. Ovaj postupak inspiriran je tvorbom TPM-a, uz bitnu razliku da se kod TPM
prebrojavaju prijelazi izmedu diskretnih stanja za potrebe stohastickog modeliranja voznog

ciklusa (poglavlje 3).

Tvorba H2D i H3D zahtjeva odredivanje raspona i razlu¢ivosti razmatranih varijabli, pri ¢emu
treba voditi racuna da se ukupna dimenzija histograma kre¢e u razumnim granicama. U
suprotnom je upitna izvedivost parametriranja modela zbog znacajnog porasta njegove
kompleksnosti. Prema tome, brzina vozila je u ovom slucaju diskretizirana s razlu¢ivos$éu od 2
km/h u rasponu od 0 do 80 km/h (ukupno 41 diskretnih stanja brzine), dok je ubrzanje vozila
diskretizirano s razlu¢ivoséu od 0.5 m/s? u rasponu od —3 do 3 m/s? (ukupno 13 diskretnih stanja
ubrzanja), sto rezultira ukupnim brojem od 533 moguca stanja u slucaju H2D (iste, grube
razlucivosti odgovarajuéih varijabli stanja razmatrane su u poglavlju 3). Nadalje, informacije o
nagibu ceste ukljucene su proSirenjem prikazane 2D ulazne matrice s dodatnom dimenzijom.
Nagib ceste je diskretiziran s razlu¢ivoscéu od 0.5° u rasponu od —6° do 6° (ukupno 25 diskretnih
stanja nagiba ceste), rezultiraju¢i ukupnim brojem od 13.325 mogucéa stanja u sluc¢aju H3D.
Neovisno o dimenzionalnosti histograma (H2D ili H3D), prebrojavanjem diskretnih stanja za
zadano fiksno vrijeme uzorkovanja sve znacajke voznog ciklusa koje utje¢u na potro$nju goriva
(ukljuéujuci informaciju o prijedenoj udaljenosti) implicitno su sadrzane unutar matrice, koja

zadrZava istu (jedinstvenu) strukturu za vozne cikluse razli¢ite duljine [112].

Na slici 4-6 dana je ilustracija H2D u 3D i 2D obliku za primjer jednog kombiniranog voznog
ciklusa. U slu¢aju H2D predstavljenog 2D oblikom (slika 4-6b), broj pojavaka odgovaraju¢ih
stanja brzine i ubrzanja opisan je ljestvicom boja. Na taj je nacin vozni ciklus transformiran u
svojevrsnu sliku (opisanu 2D matricom u slu¢aju H2D), koja je, kao §to je prethodno navedeno,
izrazito pogodna za uéenje CNN. Zapravo, zapis voznog ciklusa u obliku slike u slu¢aju H2D
predstavlja ovisnost akceleracije o brzini vozila (tzv. SAFD; usp. sliku 4-6b sa slikom 2-15).
Tako je na primjer iz slike 4-6b vidljivo kako se mnostvo snimljenih stanja brzine i akceleracije
gomila oko 50 km/h i 0 m/s?, §to ukazuje na visoki udio krstarenja tijekom voznje. Vozni ciklus
koji sadrzi ve¢i broj razli¢itth obrazaca voznje rezultira boljom popunjenosti
matrice/histograma i obratno. Daljnjim svodenjem svakog H2D i H3D na 1D vektore fiksne
dimenzije (R1*>33 za H2D te R *13325 za H3D) dobivaju se ulazi pogodni za unaprijedne

viseslojne NN. Ovaj postupak se u nastavku rada navodi kao ,,poravnavanje* ulaza.
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Slika 4-6: Primjer voznog ciklusa transformiranog u H2D predstavljenog u a) 3D i b) 2D
obliku.

4.3. Modeliranje potrosnje goriva

4.3.1. Polinomski modeli
Najprije se razmatra jednostavan linearni model s jednim ulazom, koji se odnosi na prijedenu
udaljenost (d [m]). Model se formulira sljede¢om jednadzbom te Se nadalje oznacava kao
Polyip

Ve = po + p1d, (4-1)

gdje je V¢ [L] potroSnja goriva, a p, i p; su parametri modela.

Zatim se uspostavlja polinomski (preciznije kvadratni) regresijski model linearan u
parametrima koji kao ulaze uklju¢uje prijedenu udaljenost (d) i prosje¢ni nagib ceste (8). Model

se formulira kao
Ve = Doo + P10d + D010 + p20d? + p11d0 + po, 67, (4-2)
gdje p;;; i,j = 0,1,2 predstavljaju parametre modela, te se nadalje oznac¢ava kao Polyzp.

Parametri oba regresijska modela (Polyip i Polyzp) identificirani su primjenom metode
najmanjih kvadrata (engl. Least Square Method) na skupu podataka za u¢enje modela (odjeljak
4.2.1).

Identificirani modeli Polyip i Poly2p vizualizirani su redom na slici 4-7a i 4-7b, zajedno sa
snimljenim podacima. Iz slike 4-7 vidljivo je kako Polyip biljezi ocekivanje podataka, ali ne i
njihove varijacije koje su uglavnom uzrokovane promjenjivim nagibom ceste, sto nije slucaj

kod Poly2p buduci da uklju¢uje prosjecni nagib ceste kao dodatni ulaz u model.
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Slika 4-7: Ilustracije polinomskih modela za predvidanje potrosnje goriva: a) model Polyip i

b) model Poly2p, zajedno sa snimljenim podacima.

4.3.2. Teorijska podloga neuronskih mreza

Neuronska mreza nastala je iz vrlo popularnog algoritma strojnog ucenja pod nazivom
perceptron. Perceptron je 1950-ih i 1960-ih razvio znanstvenik Frank Rosenblatt, inspiriran
ranijim radovima Warrena McCullocha i Waltera Pittsa. Perceptron uzima vrijednosti realnih
brojeva na ulazu, te koristi aktivacijsku funkciju oblika praga osjetljivosti koja kao izlaz daje
binarnu vrijednosti 0 ili 1. Iz tog razloga je primjenjiv samo na probleme koji su linearno
odvojivi. Kombiniranjem vise slojeva perceptrona dobivaju se tzv. viSeslojni perceptroni (engl.
Multilayer Perceptron; MLP). Ukoliko se umjesto perceptrona razmatraju visestruki staticki
neuroni s aktivacijskom funkcijom drugacijeg oblika, dobivaju se unaprijedne (engl.
feedforward) NN, koje su u moguénosti opisati slozene odnose izmedu ulaza i izlaza, pa su
stoga pogodne za rjeSavanje nelinearnih problema [117]. Uspjesnost primjene NN u podrucju
regresijskog predvidanja 1 klasifikacije osjetno je povecana u nedavno vrijeme razvojem i
primjenom naprednijih tipova NN, poput CNN, koje koriste operator konvolucije nad ulazom
u formi slike umjesto opéeg mnozenja matrica [114]. Medutim, u nedavnoj povezanoj studiji
[112] pokazano je kako je primjenom CNN moguce ostvariti tek neznatno poboljSanje to¢nosti
predvidanja potrosnje energije elektri¢nog vozila prosirenog dometa u odnosu na unaprijednu
NN. Stoga se pod pretpostavkom istog tj. zanemarivog doprinosa to¢nosti predvidanja CNN za
slu¢aj predvidanja potros$nje goriva u ovom radu nadalje primjenjuje i analizira unaprijedna NN

zbog manje slozenosti 1 brzeg u€enja modela.

Op¢i model statickog (umjetnog) neurona prikazan je na slici 4-8, a sastoji se od dvije temeljne
podfunkcije [118]: (i) funkcija sume ), te (ii) aktivacijske funkcije y. Pritom sumator
predstavlja tijelo bioloskog neurona, a ulazi u sumator dendrite. 1zlaz sumatora odgovara

aksonu bioloskog neurona, dok se prag osjetljivosti preslikava preko aktivacijske funkcije (koja
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moze biti linearna ili nelinearna). Tezinski faktori w;; odgovaraju sinapti¢ckim vezama
bioloskog neurona s njegovom okolinom, a uglavnom su predstavljeni pozitivnim ili
negativnim brojem (ukoliko je tezina jednaka nuli, neuron je neaktivan). Osnovna znacajka
svakog neurona je posjedovanje viSe ulaza 1 samo jednog izlaza. Matematicki model statickog
neurona opisan je ulaznim vrijednostima x;;i = 1,2,..n Kkoji su realni brojevi te tefinskim
koeficijentima w;;. Svaka ulazna vrijednost x; najprije se mnozi s pripadnim teZinskim

koeficijentom w;; i zatim zbraja u z;:

Zj = Z Wijxi. (4_3)
i
Zatim se z; obraduje s pomocu aktivacijske funkcije y; te se dobiva izlazna vrijednost y;:
yi =v(z). (4-4)
APSE TIJELO NEURONA
X1
1ZLAZ
X2 NEURONA
AKSON
ULAZI _
NEURONA X3 y(z;) > V;
AKTIVACIISKA
FUNKCIJA
xn

Slika 4-8: Model statickog (umjetnog) neurona.

Struktura unaprijedne mreze dobiva se organizacijom neurona u potpuno umrezene slojeve,
odnosno na nacin da je svaki neuron promatranog sloja vezan sa svakim neuronom prethodnog

sloja. Pritom je svaka veza optere¢ena pripadnim tezinskim koeficijentom (w;;).

Cilj unaprijedne mreze je aproksimirati neku funkciju f* temeljem poznatih tj. definiranih
parova ulaza x i izlaza y (nadzirano ucenje). Na primjer, u slucaju klasifikacije y = f*(x)
preslikava se ulaz x u kategoriju y, a u slu¢aju regresije u ocekivanu vrijednost y = E[x].
Konkretnije, unaprijedna mreza definira preslikavanje y = f(x; W) 1 uc¢i vrijednosti
parametara (tezinskih koeficijenata neurona) W koji rezultiraju najboljom aproksimacijom
funkcije [78]. Mreza se naziva unaprijednom jer informacije teku samo u jednom smjeru
(unaprijed), polazeci od ulaznog sloja koji prima x, preko skrivenog sloja (jednog ili viSe) koji
definira f, do izlaznog sloja koji vra¢a y (vidi sliku 4-9). Model unaprijedne NN moze se
prikazati usmjerenim aciklickim grafom koji opisuje na koji nacin su aktivacijske funkcije

(Ys» Ys—1, -, Y1) POVezane
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y = f(xl W) = O(YS()/S—I("' (Y1 (xl Wl) )' WS—l)I WS)' WO)I (4'5)
gdje O oznacava aktivacijsku funkciju izlaznog sloja, a W, pripadne tezinske koeficijente.

Izraz (4-5) se moze napisati i preko pomoc¢nih varijabli hg, hg_4, ..., h; Koje se nazivaju

znacajke skrivenih slojeva kao

h, =y:(x,W,),

h,_, = Vs—l(hs—z: Ws—l)’ (4-6)
hg = YS(hS—lf Ws)t
f W) =0(hs, W,).

Ukupni broj skrivenih slojeva s odreduje dubinu mreze, dok dimenzionalnost skrivenih slojeva
tj. broj neurona odreduje $irinu mreze. Dakle, kod unaprijednin NN nema povratnih veza u
kojima se izlazi modela vracaju natrag u model. Ukoliko postoji barem jedna povratna veza
dobiva se tzv. povratna mreza (engl. Recurrent Neural Network, RNN) [78] koja je posebno
dizajnirana za rad sa sekvencijalnim podacima jer posjeduje unutarnju memoriju. RNN i
pripadne izvedenice poput LSTM-NN prvenstveno se koriste u podru¢jima obrade prirodnog

jezika, racunalnog vida i analize vremenskih nizova (engl. time series), te nisu razmatrane u

okviru ovog poglavlja [119].

Skriveni
sloj hy_y

Skriveni

Skriveni
sloj hy

Ulazni

lzlazni

¥s-1
Slika 4-9: llustracija unaprijedne viseslojne neuronske mreze.
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Tijekom ucenja unaprijedne NN podesava se funkcijska ovisnost f(x; W) kako bi odgovarala
ovisnosti f*(x) koja je odredena ulazno-izlaznim skupom podataka za ucenje. Svaki ulazni
uzorak x popracen je numerickom vrijednos$éu y = f*(x), koja predstavlja ciljnu vrijednost
koju izlazni sloj mora proizvesti za dani ulaz. PonaSanje ostalih slojeva nije izravno
specificirano podacima za ucenje, odnosno, algoritam ucenja sam odlucuje kako ¢e koristiti te
slojeve za dobivanje zeljenog izlaza. Unaprijedne NN obi¢no se u¢e s pomocu iterativnih
optimizacijskih metoda temeljenih na gradijentnim algoritmima, kojima je cilj svesti funkciju
gubitka J (x, y; W) na §to nizu vrijednost (manju od nekog praga €). Funkcija gubitka za slucaj
klasi¢nog regresijskog zadatka jest srednja kvadratna pogreska (engl. Mean Squared Error,
MSE) [117] definirana kao

N N
1 1
Jx,y; W) = NZ(f(x; W) —y)? = NZ(}A& -y 4-7)

gdje je y; ciljna vrijednost za ulazno-izlazni par (x;, y;), ¥; je izraunati izlaz mreZe za ulaz x;,

a N ukupni broj uzoraka u skupu podataka za ucenje.

Postoje razne varijante u¢enja NN od kojih je najpopularnija metoda povratnog propagiranja
pogreske (engl. backpropagation; BP) pogreske [118]. Pritom se BP odnosi samo na metodu

izraCunavanja gradijenta funkcije gubitka s obzirom na tezinske koeficijente

a]
VYl (x,y; W) = W (4-8)

dok se optimizacijski algoritam, npr. tipi¢no stohasti¢ki gradijentni spust (engl. Stochastic
Gradient Descent; SGD) [78], koristi za provodenje u¢enja NN, odnosno, podesavanje teZina
W s pomocu izraCunatih gradijenta Vy,J prema

Wk +1) =W(k) —n- V) k),

AW (k) (4-9)

gdje je k trenutni korak uéenja (iteracija), a n koeficijent brzine ucenja koji se tipi¢no naziva
stopa ucenja (engl. learning rate) [78]. Vrijednost hiperparametra n potrebno je postaviti
vlastoru¢no prije pocetka ucenja NN. lzrazi (4-8) i (4-9) osiguravaju promjenu tezinskih
koeficijenata (parametara ucenja) W u smjeru najstrmijeg pada ukupne pogreske Vi J.
Medutim, kao glavni nedostatak BP algoritma pokazao se u praksi zahtjev za velikim brojem
iteracija ucenja, pa stoga postoje brojne modifikacije algoritma koje tipicno ukljucuju
momentum (koli¢inu gibanja), odnosno zamah a - AW (k — 1) koji se dodaje u izraz (4-9) kao
[118]
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Wk +1) = W(k) =1 - Vi J (k) + a - AW (k — 1).
AW (k)

(4-10)

Pritom se vrijednost hiperparametra « tipi¢no postavlja na neku od vrijednosti sadrzanih u
intervalu [0.2, 0.9]. Ovakvim prosirenjem izraza (4-9) se brzina BP algoritma povecavaido 10
puta [118]. Nesto naprednije modifikacije BP algoritma ukljucuju dodatno adaptiranje stope
ucenja n kroz iteracije uenja NN modela te korekciju momentuma (npr. Nesterov ubrzani
gradijent; engl. Nesterov Accelerated Gradient, NAG) [78, 120].

4.3.3. Modeli temeljeni na unaprijednoj neuronskoj mrezi

Kako je navedeno u potpoglavlju 4.1, koristenje NN za modeliranje potro$nje goriva motivirano
je univerzalnim aproksimacijskim teoremom, koji navodi kako unaprijedna NN (vidi odjeljak
4.3.2) s linearnim izlaznim slojem i najmanje jednim skrivenim slojem koji sadrzi konac¢an
(dovoljan) broj neurona, moze aproksimirati bilo koju kontinuiranu funkciju konacno

dimenzionalnog prostora uz odredeni iznos pogreske € [78].

Za potrebe modeliranja potrosnje goriva razmatraju se dva napredna NN modela, pri ¢emu je
prvi (dalje oznacen kao NN-H2D) predstavljen arhitekturom prikazanom na slici 4-10a i koristi
poravnati H2D definiran osima brzine i ubrzanja vozila, dok drugi (dalje oznac¢en kao NN-H3D)
posjeduje istu arhitekturu ali koristi poravnati H3D kao ulaz, koji prosiruje H2D dodatnom
dimenzijom vezanom za nagib ceste (slika 4-10b). Izlaz iz NN modela predstavljen je

apsolutnom potro$njom goriva za €itav ulazni vozni ciklus, izrazenom u litrama.

Budu¢i da ne postoji egzaktna metoda za odabir optimalnog broja skrivenih slojeva i pripadnih
neurona, razmatrane NN arhitekture odabrane su prema pravilu ,,geometrijske piramide*
predlozenom u [79]. Ovo ,,pravilo palca® (engl. rule of thumb) navodi kako bi za troslojnu
mrezu s N ulaznih i M (ovdje 1) izlaznih neurona skriveni sloj trebao imati priblizno VN - M
neurona, Sto rezultira kompetentnom inicijalnom arhitekturom NN. Prema tome, broj skrivenih
neurona odgovarajuéeg (jednog) skrivenog sloja postavljen je na 23 za slu¢aj NN-H2D te 115
za sluc¢aj NN-H3D (N je jednak redom 533 i 13.325; odjeljak 4.2.2). Naknadnim provodenjem
metode pretrazivanja polja temeljem kriterija generalizacijske pogreske [78] (odjeljak 4.5.2),
utvrdeno je kako je daljnjim podesavanjem arhitekture NN modela moguce ostvariti samo
zanemarivo poboljSanje u to¢nosti predvidanja potrosnje goriva (RMSE manji za =~0.01 L).
Stoga su u konacnici zadrzane inicijalno odredene NN arhitekture s jednim skrivenim slojem 1

relativno niskim brojem skrivenih neurona.
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(a) 2D histogram (v, a); H2D Unaprijedna neuronska mreia
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Slika 4-10: Predlozene arhitekture neuronskih mreza za predvidanje potrosnje goriva, na

temelju a) 3D histograma — H3D i b) 2D histograma — H2D vezanog za vozni ciklus.

Realizacija NN modela sa slike 4-10 izvodi se unutar Python programskog okruzenja
koristenjem Keras modula [121] s Tensorflow modulom kao pozadinom [122]. Za uc¢enje NN
modela koristi se ugradeni optimizacijski algoritam ADAM (engl. Adaptive Moment
Estimation) [78], koji je posebno pogodan za uc¢enje dubokih neuronskih mreza te predstavlja
prosirenje SGD-a danog izrazom (4-9) odnosno (4-10). Razlika je u tome §to SGD odrzava
fiksnu stopu uenja za sva azuriranja tezinskih koeficijenata (parametara) mreze, dok se u
slu¢aju ADAM algoritma stopa ucenja izracunava za svaku individualnu tezinu mreze zasebno
te se adaptira kontinuirano tijekom odvijanja procesa uc¢enja. Nadalje, provodenjem ispitivanja
raspona stope ucenja (engl. Learning Rate Range Test, LRTT) [123] pokazalo se kako se
optimalna pocetna vrijednost stope ucenja 1 za ovaj zadatak predvidanja nalazi negdje izmedu
102 i 1072 (vidi odjeljak 4.5.3 za detaljno pojasnjenje), te je konacno postavljena na vrijednost
n = 3-1073. Koli¢ina uzoraka iz koje se odreduje gradijent (engl. batch size) postavljena je na
16, dok je broj epoha ucenja postavljen na 100. U skrivenom sloju koristi se ReLU (engl.
Rectified Linear Unit) [78], a u izlaznom sloju linearna aktivacijska funkcija. Razlog koristenja
ReLU je u tome $to izbjegava negativne vrijednosti preslikavajuci ih u nulu, rezultirajuci
uc¢inkovitijim u¢enjem NN. Kao funkcija gubitka koju treba minimizirati odabrana je MSE

(usp. izraz (4-7)) potrosnje goriva
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1 oV 2
Jmse = N z 1(Vf,model,i - Vf,rec,i) ) (4-11)
=

gdje N oznacava ukupan broj kombiniranih voznih ciklusa koristen za u¢enje NN modela, dok
Vimodeti | Vireci redom predstavljaju predvidenu i snimljenu potro$nju goriva za i-ti
kombinirani vozni ciklus. Zbog bolje interpretabilnosti rezultata, u daljnjem tekstu analizira se

korijen srednje kvadratne pogreske tj. funkcije gubitka Jpysg = +/Juse [L]-

Slika 4-11 prikazuje napredak funkcije gubitka J,,sg kroz epohe ucenja oba NN modela, koja
je dana za pogreske uc¢enja i validacije. Pritom se tezinski koeficijenti modela za koje se tijekom
procesa ucenja NN modela dobivaju minimalne validacijske pogreske usvajaju za
parametriranje kona¢nih NN modela. U slucaju NN-H2D, zasi¢enje validacijske pogreske
nastupa ve¢ nakon 10. epohe, dok se minimum od 0.492 L doseze u 84. epohi. Ovaj oblik
napretka funkcije gubitka ukazuje na kvalitetu uéenja i odsutnost prenauc¢enosti NN modela
(dobra generalizacija modela). U sluc¢aju NN-H3D, pogreske ucenja i validacije znacajno su
smanjene u usporedbi s NN-H2D, ¢ime se preliminarno ukazuje na vaznost uklju¢ivanja
informacije o nagibu ceste kao ulaz u NN model. Medutim, postoji odredeni jaz izmedu te dvije
krivulje, koji se povecava kako napreduje ucenje, Sto znaci da se prilagodavanje NN modela
sve bolje podudara sa skupom podataka za ucenje, no isto ne vrijedi (barem ne u istoj mjeri) za
skup podataka za validaciju. Unato¢ ovoj pojavi, o¢uvana je monotonost krivulje validacijske
pogreske, odnosno, nije doslo do prenaucenosti NN modela (krivulja validacijske pogreske ne
pocinje se povecavati nakon odredenog broja epoha). Ukoliko bi se doti¢ni problem Zelio
eliminirati potrebno je primijeniti neku od metoda regularizacije modela (vidi odjeljak 4.5.4 za
viSe informacija). Kao i u sluaju NN-H2D, zasi¢enje validacijske pogreske kod NN-H3D

nastupa ve¢ nakon 10. epohe, dok se minimum od 0.176 L doseze u 29. epohi.
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Slika 4-11: Krivulje pogreske ucenja i validacije kroz epohe ucenja za NN-H2D (puna linija) i
NN-H3D (isprekidana linija).

4.4. Usporedna analiza to¢nosti predvidanja potroSnje goriva

Ucinkovitost predvidanja potro$nje goriva na temelju Cetiri razli¢ita modela definirana u
potpoglavlju 4.3 ispitana je na skupu podataka za testiranje. Slika 4-12 prikazuje ovisnost
predvidenih vrijednosti u odnosu na stvarne/snimljene vrijednosti potrosnje goriva. Evidentno
je kako najjednostavniji linearni model Polyip ima najvece pogreske u predvidanju potrosnje
goriva (tj. odstupanja u odnosu na idealnu 1:1 ravnu liniju), dok NN-H3D model daje najto¢nija

predvidanja.

Odgovarajuce razdiobe apsolutnih i relativnih pogresaka (reziduala) predvidanja prikazane su
na slici 4-13. Zanimljivo je da sloZeniji linearni regresijski model Poly,p ima usporedivu
razdiobu reziduala s jednostavnijim NN-H2D modelom, iz ¢ega proizlazi da dodavanje
informacije o nagibu ceste kao dodatnog ulaza moZe uciniti linearni regresijski model
konkurentnim u odnosu na NN-H2D model (koji ne razmatra nagib ceste). Nadalje, vidljivo je
kako NN-H3D model znacajno nadmasuje ostale modele, s razdiobom pogreske predvidanja
koja se uglavnom nalazi unutar £0.5 L (tj. unutar £10% relativne pogreske). Povrh toga,
predvidanja modela su dobro uravnotezena, sa srednjom/ocekivanom pogreskom blizu nule.
Razlog daljnje prisutnosti odredenih pogresaka predvidanja kod NN-H3D modela je u tome $to
ne uzima u obzir utjecaj pomoc¢nih uredaja (npr. klimatizacije), koji nemaju izravne veze s
voznim ciklusima, te utjecaj promjenjive mase vozila, ¢iju je informaciju moguée implicitno

obuhvatiti kroz vozni ciklus samo djelomi¢no [113].
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Slika 4-12: Predvidene u odnosu na stvarne potrosnje goriva dobivene za razlicite regresijske

modele na temelju testnog skupa podataka.
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Slika 4-13: Razdiobe a) apsolutnih i b) relativnih pogresaka predvidanja za razlicite

regresijske modele i slucaj testnog skupa podataka.

Kvaliteta predvidanja modela dodatno se kvantificira R? vrijednoséu (koeficijent
determinacije), koja se odreduje na testnom skupu podataka kao:
n 2
RZ —1— i=1(Vf,rec,i - Vf,model,i) (4 12)

Z?=1(Vf,rec,i - 17f,rec) ’
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Koeficijent determinacije R? &esto se tumadi kao relativni iznos varijance u snimljenim
podacima, koju je mogucée objasniti razmatranim modelom. Koeficijent poprima vrijednosti
izmedu 0 i 1, gdje R? = 1 odgovara idealnom predvidanju, dok R? = 0 odgovara najlosijem
slu¢aju kada je izlaz modela konstantan i jednak srednjoj vrijednosti snimljene potrosnje goriva
Vf,rec. Nadalje, uvodi se korekcija R? na nagin da se predvidanja potro$nje goriva Polyip

modela Vs poiy1p, KOristi umjesto Vf,rec u izrazu (4-12). Ovaj pokazatelj kvalitete predvidanja

dalje je oznacen kao R?, a moze se tumaciti kao dodatna varijanca u snimljenim podacima koju

je moguce objasniti razmatranim modelom, ali ne i Poly:p modelom.

U tablici 4-1 dana su standardna odstupanja reziduala predvidanja o,., odgovarajuce vrijednosti
pokazatelja R* i RZ, te prosjetna vremena izvodenja T, za svaki model (sve izraGunato na skupu
podataka za testiranje). Standardno odstupanje reziduala predvidanja a,- iznosi 0.19 L za model
NN-H3D, ¢ineéi ga priblizno 2.5 do 4 puta manjim u usporedbi s NN-H2D, Poly.p i Polyip
modelima. Interval pouzdanosti koji sadrzi 95% predvidanja modela moze se priblizno
izraCunati kao +2-0,, a u sluc¢aju NN-H3D modela iznosi 0.35 L. Svi modeli imaju visoke
vrijednosti R? (> 0.9), dok se NN-H3D model priblizava gotovo idealnoj vrijednosti 1.
Relativni odnosi razli¢itih modela bolje su opisani (s viSom osjetljivoséu) u slucaju pokazatelja
RZ, koji pokazuje kako Poly,p i NN-H2D objasnjavaju oko 60% varijance u snimljenim
podacima vise od Polyip modela, dok u sluc¢aju NN-H3D taj udio prelazi 90% (tj. opet se
priblizava idealnoj vrijednosti 1). Prosje¢na vremena izvodenja modela, T,,, nalaze se u rasponu
od 1.5 do 4 ps za slucaj polinomskih modela te 920 do 1420 ps za slu¢aj NN modela. Znacajno
povecanje vremena izvodenja za NN modele izravno je povezano sa sloZzeno$s¢u modela (tj.
brojem parametara za u¢enje; BPZU), §to se odrazava kroz 35% nize vrijeme izvodenje za NN-

H2D u odnosu na NN-H3D (ulazni vektor s 13.325 spram 533 elemenata).

Tablica 4-1 takoder sadrzi rezultate dobivene za skup snimljenih podataka s grubom
razluéivoséu potrosnje goriva (jednakom 0.5 L; poglavlje 2). Ovi su rezultati dani unutar
zagrada te potvrduju da se sli¢na razina performansi moze posti¢i bez obzira na to jesu li

dostupni podaci o potro$nji goriva snimani s niskom ili visokom razlu¢ivoséu.

80



Tablica 4-1: Pokazatelji kvalitete predvidanja potrosnje goriva za razlicite modele izracunati
na testnom skupu podataka.

Model or[L] R?[] RZ[] T? [us] BPZU [-]
0.757
2
Polyip 0607yt | 0931 (0943) | 00(00) 1.47
Polyo | 0.472(0.398) | 0.973 (0.981) | 0.611 (0.674) 3.75 5
NN-H2D | 0.484 (0.470) | 0.972 (0.973) | 0.593 (0.534) 920 12.306
NN-H3D | 0.194 (0.133) | 0.995 (0.998) | 0.934 (0.964) 1420 1,532.606

! Brojevi u zagradama odgovaraju rezultatima dobivena u slucaju kori$tenja podataka potrosnje goriva niske
(grube) razlucivosti.

2 Prosje¢na vremena izvodenja mjerena na radnoj stanici sa 16 GB RAM-a i Intel® Xeon® Processor E5-1620
v3 @ 3.50GHz

4.5. Fino-podesavanje neuronske mreZe

4.5.1. Reduciranje dimenzionalnosti ulaza

Buduc¢i da su i H2D i H3D NN ulazi prili¢éno dimenzionalni (posebno H3D), skloni su rijetkoj
popunjenosti pripadnih matrica (tj. posjeduju velik broj elemenata matrice jednak nuli; slika 4-
6). Rijetkost H2D i H3D, definirana kao postotak elemenata jednakih nula, analizirana je na
slici 4-14 za svaki individualni kombinirani vozni ciklus. Rezultati sa slike 4-14 pokazuju kako
se rijetkost H2D krece u rasponu od 65% do 95% (crni kruziéi), a u slu¢aju H3D od 90% do
100% (crveni kruzié¢i). To ukazuje kako je dimenzija H3D (a takoder i H2D u odredenoj mjeri)
nepotrebno velika, te bi se mogla smanjiti reorganizacijom odgovarajuceg ulaza u NN, ¢ime bi

se smanjili memorijski zahtjevi povezani sa sloZeno$¢u modela i povecala brzina ucenja.

U tu svrhu potrebno je koristiti neku od tehnika reduciranja dimenzionalnosti koje provode
transformaciju podataka iz prostora visoke dimenzije u prostor niske dimenzije X, € R? -
Xy € RY; w < g na nacin da nisko-dimenzionalna reprezentacija Xy zadrzava sva znacajna
svojstva izvornih podataka X;. Konkretnije, cilj je znacajno reducirati dimenzionalnost
podataka, uz ofuvanje $§to je moguce vise informacija. Jedna od tipi¢no koristenih tehnika za
reduciranje dimenzionalnosti je analiza glavnih komponenti (engl. Principal Component
Analysis; PCA) [124], koja provodi linearno preslikavanje visoko-dimenzionalnih podataka u
nisko-dimenzonalni prostor, uz maksimiziranje varijance. Princip rada PCA metode moze se

podijeliti u tri glavna koraka:
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1)

2)

3)

4)

5)

Standardizacija ulaznih varijabli X € R"**™, gdje je n broj uzoraka (ovdje 4000
kombiniranih voznih ciklusa), a m broj znacajki (ovdje poravnati H3D s 13.325
elemenata), kako bi svaka podjednako doprinosila analizi te kako bi pripadne vrijednosti

bile centrirane oko ishodista.

Izracun matrice kovarijanci ) € R™*™ kako bi se identificirale korelacije izmedu
znacajki.
Izracun svojstvenih vektora A;;i=1,2,..,m i svojstvenih vrijednosti A;

dekompozicijom matrice kovarijanci Y. na singularne vrijednosti. Pritom vrijedi da A;
predstavljaju smjerove osi u kojima postoji najveca varijacija (glavne komponente), dok
pripadne A; odreduju koli¢inu varijance svake glavne komponente.

Odredivanje glavnih komponenti temeljem A; i 4; i odbacivanje onih od manjeg znacaja
(nizih vrijednosti 4;), ¢ime se dobiva vektor znacajki F € R™*P (matrica koja kao
stupce ima vlastite vektore A;; j = 1,2, ..., p zadrzanih komponenti).

Transformacija inicijalnih podataka u nove znacajke projiciranjem na osi glavnih

komponenti X* = XF.
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Slika 4-14: Rijetkost dva razlicita tipa ulaza u NN, @) H2D koji sadrzi podatke o brzini i

ubrzanju vozila, i b) H3D koji prosiruje H2D informacijom o nagibu ceste.

Primjenom PCA metode dobivaju se glavne komponente koje predstavljaju nove, nekorelirane
znacajke koje su konstruirane linearnim kombiniranjem (ili mijeSanjem) pocetnih znacajki.
Geometrijski gledano, glavne komponente predstavljaju smjerove podataka koji objasnjavaju
maksimalnu koli¢inu varijance. Kako bi se odredila vaznost svake glavne komponente, one se
sortiraju od veéih prema nizim vrijednostima pripadnih A;. Na taj nacin prva glavna

komponenta (PC1) sadrzi najveéu koli¢inu varijance ulaznih podataka A, druga glavna
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komponenta (PC2) nesto manju A,, itd. Postotak varijance (informacije) sadrzane u svakoj

komponenti o; izracunava se dijeljenjem svojstvene vrijednosti svake komponente 4; sa

zbrojem svih svojstvenih vrijednosti g; = 2/1_; Konacni broj glavnih komponenti odreduje se

Zeljenim postotkom zadrZzane varijance.

PCA metoda primijenjena je na ulazni skup podataka X3, € R*000%13325 gaginjen od
poravnatih H3D (odjeljak 4.2.2) generiranih za svaki individualni kombinirani vozni ciklus.
Rezultati prikazani na slici 4-15 pokazuju kako je moguée sacuvati 99% varijance izvornog
skupa podataka Xysp, uz redukciju dimenzionalnosti s 13.325 znacajki na 1976 glavnih
komponenti (redukcija od 85%).

14000
12000 -
10000 1
8000 -
6000 -
4000

2000 - - ._Hui.

86 88 90 92 94 96 98 100

Postotak sacuvane varijance [%)]

Broj glavnih komponenti [-]

Slika 4-15: Profil sacuvane varijance u ovisnosti o broju glavnih komponenti.

Nadalje, ponovljeno je ucenje NN-H3D modela s reduciranim skupom podataka Xj;5p €
R*000x1976 (dalje oznacavanog kao NN-PCA) kako bi se ispitalo u kojoj mjeri redukcija
dimenzionalnosti utjee na Kvalitetu to¢nosti predvidanja modela. Na slici 4-16 je prikazan
napredak funkcije gubitka Jzyse kroz epohe/iteracije uc¢enja NN-PCA modela, gdje je vidljivo
kako redukcija dimenzionalnosti H3D ulaza takoder ima regularizacijski ucinak (znacajno
smanjenje generalizacijske pogreske; vidi odzive pogreske ucenja na slici 4-16). Ovaj u¢inak
pogodan je u slucajevima predvidanja izvan poznatog raspona znacajki (tzv. ekstrapolacijski
problem), gdje se zahtijevaju dobra generalizacijska svojstva modela. Usporedna statistika
tocnosti predvidanja za slucaj testnog skupa podataka, memorijskih zahtjeva (odrazenih kroz
BPZU), te vremena ucenja T, i prosje¢nog vremena izvodenja jednog predvidanja Tp za NN-
H3D i NN-PCA modele dana je u tablici 4-2. Rezultati pokazuju kako je reduciranjem
dimenzionalnosti H3D ulaza moguée smanyjiti vrijeme ucenja za ~85% te vrijeme izvodenja za

30% (razina bliska NN-H2D), uz neznatno losiju kvalitetu to¢nosti predvidanja potro$nje goriva
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(RZ od 0.908 za NN-PCA spram 0.934 za NN-H3D, §to rezultira razlikom standardnih devijacija
reziduala predvidanja Ag,- od +0.04 L; tablica 4-2). Dodatna prednost vezana je uz znacajno
smanjenje memorijskih zahtjeva NN-PCA modela od ~95% s obzirom na NN-H3D, koje moze
biti od iznimne vaznosti u realnim primjenama gdje Su ograni¢eni kapaciteti memorije

mikroprocesorske jedinice.
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Slika 4-16: Krivulje pogreski ucenja i validacije kroz epohe ucenja za NN-PCA (puna linija) i
NN-H3D (isprekidana linija).

Tablica 4-2: Pokazatelji kvalitete predvidanja potrosnje goriva za NN-H3D i NN-PCA

modele izracunati na testnom skupu podataka.

Model o, [L] R? [] R? [] T," [ps] T,* [s] BPZU [-]
NN-PCA 0.230 0.994 0.908 983 27.5 87.033
NN-H3D 0.194 0.995 0.934 1420 170.6 1,532.606

1 Vremena izvodenja i u¢enja mjerena su na radnoj stanici sa 16 GB RAM-a i Intel® Xeon® Processor E5-1620
v3 @ 3.50GHz.

4.5.2. Odredivanje prikladne arhitekture

Kao $to je opisano u potpoglavlju 4.3, za potrebe modeliranja potroSnje goriva razmatra se
unaprijedna NN koja kao ulaz prima vozni ciklus transformiran u 3D histogram (H3D). Pritom
je arhitektura NN modela inicijalno odredena pravilom geometrijske piramide [79], koje ne
garantira optimalnost u smislu definiranog kriterija (4-11). Stoga se za potrebe pronalaska

najprikladnije arhitekture NN modela provodi metoda pretrazivanja polja, pri ¢emu se
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razmatraju razli¢iti kandidati u smislu kombinacija broja skrivenih slojeva h =1,2,3,4 i
pripadnih neurona 16 - 2™, 8 - 2™, 4 - 2™ i 2 - 2™ (vidi sliku 4-17), gdje je n eksponent ¢ije se
vrijednosti variraju u rasponu od n = 1, 2, 3,4. Pritom je broj neurona u svakom skrivenom
sloju postavljen tako da slijedi geometrijsku progresiju [79]. Najprikladnija arhitektura modela
odabire se temeljem kriterija generalizacijske pogreske dobivene na skupu podataka za
validaciju, koja predstavlja mjeru kojom se opisuje tocnost predvidanja modela na nevidenim

podacima [78].

H3D Vf
Broj skrivenih slojeva h i pripadnih neurona odredenih preko eksponenta n
< -
Ulazni 5 1. skriveni | 3 2. skriveni | 3 3. skriveni | 3 4. skriveni | 3 . Izlazni
sloj sloj P sloj o sloj & sloj P sloj
g plx13325 16. 2" g.z2n 4.0 2.2" c pixt

Slika 4-17: Arhitekture NN s varijabilnim brojem skrivenih slojeva i pripadnih neurona koje

se razmatraju prilikom pronalaska najprikladnijeg modela potrosnje goriva.

Rezultati ispitivanja razli¢itih NN modela prikazani su na slici 4-18, gdje je cijan bojom
oznacena arhitektura NN koja je rezultirala najmanjom validacijskom pogreskom (ovaj model
dalje se oznacava kao NN-OPT). Analiza pokazuje kako se najbolje performanse NN modela
postizu za arhitekturu koja se sastoji od h = 4 skrivena sloja, gdje svaki skriveni sloj (poc¢evsi
od prvog) posjeduje redom 16, 8, 4, 2 neurona (eksponent n = 0; vidi cijan kruzi¢ na slici 4-
18a). Glavni razlog ovog poboljsanja performansi NN modela u odnosu na NN-H3D model s
jednim skrivenih slojem moze se pripisati poboljSanoj sposobnosti izdvajanja skrivenih
znacajki koje je karakteristicno za duboke (viseslojne) NN. Nadalje, rezultati na slici 4-18b
pokazuju kako se to¢nost predvidanja NN modela, izrazena kroz RMSE apsolutne potrosnje
goriva, uglavnom krece u rasponu od 0.16 L do 0.18 L, uz izuzetak modela s jednim skrivenim
slojem s 32 neurona (RMSE jednak 0.23 L). Za najprikladniji, priblizno-optimalni model (NN-
OPT) RMSE se smanjuje za 0.012 L (-6.8%) u odnosu na inicijalno razmatrani model NN-H3D.
Time se potvrduje kako je primjenom znatno jednostavnijeg pravila piramide [79] moguce
posti¢i performanse gotovo identicne NN modelu ¢ija je arhitektura odredena znatno sloZenijim

I vremenski zahtjevnijim postupkom pretrazivanja polja predstavljenom u ovom odjeljku.
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Slika 4-18: @) Ovisnost RMSE potroSnje goriva o arhitekturi NN definirane brojem skrivenih
slojeva i pripadnih neurona, te b) pripadna toplinska mapa (brojke unutar zagrada odnose se
na ukupni broj neurona u modelu). Cijan bojom oznacena je najprikladnija arhitektura NN
modela (NN-OPT).

4.5.3. Odredivanje optimalne stope ucenja

Stopa ucenja n predstavlja najvazniji hiperparametar u procesu uc¢enja NN, jer odreduje koliki
udio gradijenta ¢e se povratno propagirati kroz mrezu tijekom ucenja (vidi izraz (4-9) u odjeljku
4.3.2), §to u konacnici odreduje brzinu konvergencije prema minimumu funkcije gubitka Jysg
[78]. Niske vrijednosti stope u¢enja rezultiraju sporom konvergencijom funkcije gubitka prema
minimumu, dok visoke vrijednosti stope ucenja dovode do divergencije. Stoga je stopu ucenja
potrebno postaviti na korektnu vrijednost koja je inicijalno nepoznata. Iako je za potrebe u¢enja
NN-H3D koristen ADAM optimizacijski algoritam, koji adaptira stopu ucenja kroz iteracije
ucenja, u slucajevima relativno malog broja epoha ucenja (kao ovdje) potrebno je odrediti

njezinu pocetnu vrijednost.

Manualni pronalazak najprikladnije stope ucenja moze biti vremenski zahtjevan zadatak
ukoliko se radi o slozenom NN modelu (koji se sporo uci), te takoder ne garantira optimalnost.
Zato se u novijoj literaturi preporucuje provodenje testa raspona stope ucenja (LRTT) [123],
koji se pokazao kao ucinkovita metoda za procjenu optimalne vrijednosti stope ucenja n*.
[lustracija cjelokupnog postupka odredivanja optimalne stope ucenja primjenom LRRT metode
prikazana je na slici 4-19. Ideja LRRT-a je zapoceti u¢enje NN modela s nekom vrlo niskom
vrijedno$¢u stope ucenja n,in, t€ zatim povecavati vrijednost stope ucenja nakon svake iteracije
ucenja sve dok funkcija gubitka ne krene rapidno rasti (eksplodirati), ili dok se ne izvrsi
odredeni broj epoha u¢enja N (tada n poprima maksimalnu vrijednost 1,,.x)- Zatim je potrebno

iscrtati zabiljezene vrijednosti funkcije gubitka (dobivene na skupu podataka za validaciju) u
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ovisnosti o stopi u¢enja L(n). Vrijednost n za koju se dobiva najniza vrijednost funkcije gubitka
L predstavlja maksimalnu vrijednosti stope ucenja do koje valja i¢i (gornja granica n,), dok je
minimalna vrijednost stope ucenja (donja granica 1ng < 14) odredena vrijednos¢u n za koju
funkcija gubitka L krece strmije padati (pocetak ucenja NN). Ukoliko se razmatra fiksna stopa
ucenja, optimalnom stopom udenja * smatra se bilo koja vrijednost u intervalu [n4,7,]. Ova
metoda izrazito je ucinkovita ukoliko se kod ucenja NN modela umjesto adaptivnih
optimizacijskih algoritama razmatra ciklicka stopa ucenja, koja, umjesto monotonog smanjenja
stope ucenja dopusta da se stopa ucenja ciklicki mijenja izmedu grani¢nih vrijednosti 14 i 7,

[123].

Postavljanje vrlo niske
donje (fyin) i vrlo _| Pokretanje ufenja
visoke gornje granice "| neuronske mrefe

Povecavanje stope
> ucenja i nakon
svake iteracije

(Mmax) stope ucenja

v

Biljezenje
vrijednosti funkcije
gubitka [ na kraju
svake iteracije

Iscrtavanje funkcije P .
Uéenje mreze kroz

N epoha

F

gubitka u ovisnosti o
stopi ucenja J (1)

v

Ponovno ufenje
mreze s
optimalnom
stopom utenja "

-
1 1
Afuriranje stope i i
ufenja (postavljanje P
na vrijednost n*) | !

1 1

Identificiranje
optimalne vrijednosti  |[se—pp
stope ucenjan” iz J(1)

Koraci nuzni za odredivanje optimalne stope uenja n”

==== Neposredni koraci (nakon usvajanjan”)

Slika 4-19: Ilustracija postupka odredivanja optimalne stope ucenja primjenom metode LRRT

u obliku dijagrama toka.

Gore opisana LRRT metoda primijenjena je na NN-H3D model definiran u odjeljku 4.3.3.
Pritom je vrijednostima npi, = 1077 i Npmax = 10° odreden raspon stope udenja 1 €
[N min» "max]- Broj epoha ucenja postavljen je na N = 50, §to rezultira ukupnim brojem od 8750
iteracija ucenja za slucaj ulaznog skupa podataka za ucenje koji se sastoji od 2800 kombiniranih
voznih ciklusa (vidi potpoglavlje 4.2), uzimajuci pritom u obzir da je potrebno 16 uzoraka za
izraCunavanje gradijenta. Rezultati primjene LRRT metode prikazani su na slici 4-20, a
predstavljeni su krivuljom ovisnosti funkcije gubitka Jzysg (RMSE potroSnje goriva) o

vrijednosti stope ucenja 1. Budu¢i da su izvorno dobivene vrijednosti funkcije gubitka jako
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zaSumljene (crne zvjezdice), dodatno su zagladene primjenom dvostranog Butterworth filtra 2.
reda (crvena linija). Vidljivo je kako NN model nije u moguénosti uciti (funkcija gubitka Jz s
se ne smanjuje) sve dok stopa ucenja ne postigne vrijednost n = 107> (gornja granica 7)),
nakon &ega Jrusp pocinje strmije padati do minimuma za n ~ 10~2 (donja granica ng).
Daljnjim porastom stope udenja n > 1072 funkcija gubitka Jzyse kreée naglo rasti, $to
oznacava kraj testa. Prema LRRT metodi vrijedi da se optimalna vrijednost stope u¢enja nalazi
negdje u intervalu n* € [1073,1072], pa se stoga u konacnici odabire vrijednostn* = 3-1073
(oznacena isprekidanom zelenom linijom na slici 4-20). Odabrana vrijednost n* koristena je
kao pocetna vrijednost ADAM optimizacijskog algoritma prilikom u¢enja NN-H2D i NN-H3D

modela definiranim u potpoglavlju 4.3.

Y lzratunate vrijednosti funkeije gubitka L
mmmm Filtrirane vrijednosti funkeije gubitka L g

i) 2.0 - Stopa u€enja je premala, Donja : Gornja
';' mreia nemoze utiti granica g : granican,
> 3 * 1
= [} 3 * :
g = 15 1
£
O ,
,E - Stopa uéenja je taman toliko - :
g § 1.01 velika da mrefa moZe poteti utiti E :
=} 1_:: E i Stopa uéenja je
o = =& prevelika
g 0.5 1 . . . o1 (nagli porast
Blagi porast funkcije gubitka, stopa __| . i
= - . k 1 funkcije gubitka)
uéenja postaje biti prevelika I
-4 1 ! |
0.0 . . . . .

107 10 10-5 10~ 10~ 10-2 10~!  10°
Stopa ucenja, n [-]

Slika 4-20: Krivulja ovisnosti funkcije gubitka o stopi ucenja dobivena primjenom LRRT

metode.

4.5.4. Regularizacija neuronske mreze

Sredi$nji problem strojnog ucenja je kako uciniti da razmatrani model posjeduje Zeljene
performanse ne samo na podacima za ucenje, ve¢ i na nevidenim ulaznim podacima (tj. da
dobro generalizira). Pritom opcenito vrijedi pravilo da modeli jednostavnije strukture posjeduju
bolja generalizacijska svojstva (tj. manje su sklona prenaucenosti). Strategije kojima je cilj
smanjenje generalizacijske pogreske, ali ne i pogreske ucenja, nazivaju se regularizacijske
tehnike. Postoje mnoge tehnike regularizacije, od kojih se najéesée koristi penaliziranje L2
norme parametara modela (poznata kao hrbatna regresija - engl. ridge regression ili Tikhonova
regularizacija) [78]. Ova tehnika regularizacije dovodi parametre/tezinske koeficijente NN

modela blize ishodistu (tj. prema nuli) dodavanjem regularizacijskog ¢lana Q(W, 1) = A|W||3
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jednakim kvadratnoj magnitudi teZzina NN modela W funkciji gubitka J (x, y; W) (usp. izraz (4-
7)

J,y; W) =J(x,y; W) + 2(W, ), (4-13)
gdje je A faktor regularizacije, a J(x, y; W) regulizirana funkcija gubitka.

Povecanjem vrijednosti A jace se kaznjavaju vecée vrijednosti tezina W, pa stoga optimizacijski
algoritam tijekom uéenja modela nastoji smanjiti njihove vrijednosti, $to posljedi¢no dovodi do
jednostavnijeg modela koji je manje sklon prenaucéenosti. S druge strane, vrijednost A ne smije
biti prevelika jer bi mogla dovesti do problema nedovoljnog prilagodavanja (engl. underfitting).
Stoga je potrebno prona¢i optimalnu vrijednost A koja ¢e rezultirati minimalnom
generalizacijskom pogreskom. U tu svrhu, provedena je regularizacija NN-H3D modela
definiranog u odjeljku 4.3.3 za razlicite vrijednosti A, koje se kre¢u u rasponu od 1075 do 1.
Pritom je prostor pretrazivanja diskretiziran s fiksnim razmakom u logaritamskom mjerilu na

25 vrijednosti A.

Rezultati prikazani na slici 4-21a ukazuju kako s porastom vrijednosti A raste vrijednost
pogreske ucenja J; i pogreske validacije Jy, (izrazene kroz RMSE potros$nje goriva), dok se
istovremeno smanjuje njihova razlika L; — Ly (slika 4-21b). Medutim, kako porast pogreske
validacije ], postaje intenzivniji nakon odredene granice 1 > A,,., potrebno je odabrati A koji
u dovoljnoj mjeri smanjuje jaz izmedu pogreske validacije i ucenja (AJ; =Jy —Jy), a
istovremeno zadrzava vrijednost J,, relativno blisku onoj dobivenoj bez regularizacije NN
modela, /2, odnosno za koju razlika AJ, = J, — J2 nije znacajna. Kandidati koji predstavljaju
optimalnu vrijednost 1* oznaceni su na slici 4-21b sivim kruzi¢ima, te pokazuju kako je moguce
smanjiti |AJ;| s 0.14 L na < 0.07 L, zadrzavajuéi pritom porast validacijske pogreske AJy,
manjim od 0.05 L (1 € {1.96-1073,2.15 - 10~2}). Ukoliko je cilj maksimalno regularizirati
NN model, optimalnu vrijednost faktora regularizacije potrebno je postaviti na 1* = 4,4 =
2.15-1072, dok je u suprotnom slu¢aju najprikladnija vrijednost A* = 1.96 - 1073, Time se
NN modelu daje odredena robusnost s obzirom na neopcenite/nevidene podatke koji nisu
sadrzani u skupu podataka za uc¢enje. Medutim, buduci da to nije slu¢aj kod obogacenog skupa
snimljenih voznih ciklusa na kojem je izvorno parametriran NN-H3D model (potpoglavlje 4.3),
u nastavku rada se za potrebe predvidanja potro$nje goriva sintetickih voznih ciklusa Koristi

neregularizirani model.
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Slika 4-21: Rezultati regularizacije NN-H3D modela: a) krivulje pogreske ucenja i validacije

i b) razlika pogreske ucenja i validacije u ovisnosti o vrijednosti faktora regularizacije A.

Obojana skala (AJy) ozrnacava porast validacijske pogreske u odnosu na vrijednost dobivenu

bez regularizacije.
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5. ViSekriterijska validacija voznih ciklusa

Ovo poglavlje bavi se validacijom visedimenzionalnih sinteti¢kih voznih ciklusa, generiranih
u poglavlju 3 primjenom stohasticke metode sinteze temeljene na Markovljevim lancima.
Najprije se u potpoglavlju 5.1 nominira te za svaki snimljeni i sinteticki vozni ciklus izra¢unava
bogati skup statistickih znacajki, koje uz opce statisticke indekse ukljucuje znacajke
frekvencijske domene i unakrsne korelacije brzine vozila, ubrzanja vozila i nagiba ceste.
Takoder se s ciljem dodatne potvrde valjanosti predlozene metode sinteze voznih ciklusa
provodi usporedna analiza razdioba nominiranih statistickih znacajki sinteti¢kih i snimljenih
voznih ciklusa. Zatim se u potpoglavlju 5.2 za potrebe jednoznaéne validacije voznih ciklusa
izvode razli¢iti zdruzeni pokazatelji reprezentativnosti, koji se temelje na kombiniranju
individualnih statisti¢kih znacajki ili na indeksu sli¢nosti dviju matrica, konkretnije, TPM-ova
i histograma H3D za sinteti¢ke i snimljene vozne cikluse. Nadalje, provodi se korelacijska
analiza izraCunatih vrijednosti razmatranih pokazatelja reprezentativnosti voznih ciklusa s
obzirom na odstupanje potrosnje goriva predvidene NN-H3D neuronskom mreznom iz
poglavlja 4, kako bi se otkrilo koji pokazatelji reprezentativnosti su najprikladniji za validaciju
sintetiCkih voznih ciklusa. Kona¢no, u potpoglavlju 5.3 predstavljen je i ispitan postupak

izdvajanja reprezentativnih sinteti¢kih voznih ciklusa, koji se temelji na visestrukim kriterijima.

5.1. Statisticke znacajke voznih ciklusa

5.1.1. Nominiranje pocetnog skupa statistickih znacajki
Za potrebe opisivanja razli¢itih obrazaca voznje nominiran je bogat skup od ukupno 100
statistiCkih znacajki voznih ciklusa (dalje oznacavan kao F), razvrstanih u sedam glavnih
skupina koje se odnose na brzinu vozila, ubrzanje vozila, nagib ceste, karakteristike rute,
dinamiku voznje, unakrsnu korelaciju brzine vozila, ubrzanja vozila i nagiba ceste, te znacajke
frekvencijskog odziva (vidi Prilog A). Za izra¢un odgovarajuéih statistickih znacajki, koristeni
su sljede¢i diskretni vremenski profili snimljenih podataka (gdje operator o oznacava
Hadamadrov produkt, odnosno mnozenje po elementima vektora):

e brzina vozila v,

e ubrzanje vozila a,

e nagib ceste 0,

e horizontalna komponenta brzine vozila v, = v - cos(09),

o vertikalna komponenta brzine vozila v, = v - sin(09),
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e zahtijevana snaga na kotacu vozila P, = F, o v,

e specifi¢na snaga vozila P, = v - a.
Pritom se ukupna sila na kotacu vozila F,, izraCunava pomoc¢u op¢eg modela uzduzne dinamike
vozila danog u izrazu (3-6), i ovisna je o tipu (parametrima) vozila. Buduéi da podaci za MAN
Lion City autobus koji prometuje na razmatranoj ruti u Dubrovniku nisu dostupni, za racunanje
F,, Kkoriste se parametri slicnog Volvo 7900 konvencionalnog (Diesel) autobusa dani u tablici
5-1.

Tablica 5-1: Parametri Volvo 7900 konvencionalnog autobusa.

Parametar Vrijednost
Masa praznog vozila, m, 12.635 kg
Koeficijent otpora kotrljanja, R, 0.012
Koeficijent aerodinamickog otpora, C,4 0.7
Ceona povrsina vozila, 4y 7.52 m?

Statisticke znacCajke F dalje se dijele prema tome jesu li izvedene iz vremenskih profila ili
frekvencijskih odziva razmatranih varijabli. Cjelovit popis razmatranih statistickih znacajki
voznih ciklusa iz vremenske domene (ukupno 77 znacajki) i frekvencijske domene (ukupno 23

znacajki) s pripadnim objasnjenjima dan je u Prilogu A.

5.1.2. Usporedna analiza razdioba statisti¢kih znacajki

Vazan predkorak validacije voznih ciklusa uklju¢uje usporednu analizu razdioba nominiranih
statisti¢kih znacajki definiranih u odjeljku 5.1.1 (i sadrzanih u skupu F) za slucajeve sintetickih
voznih ciklusa sadrzanih u skupu W§ — f € RV XM i snimljenih voznih ciklusa s finom
razluivosti potroinje goriva sadrzanih u skupu W, > f, € RNbcr XM koii iskljuéuju
kategorizaciju po stupnju zagusenosti prometa (za definiciju voznih ciklusa vidi poglavlje 3)
[52]. U tu svrhu, iz svake od pripadnih kategorija statisti¢kih znacajki odabrana je po jedna

reprezentativna znacajka, ¢ime se dobiva skup od osam statistickih znacajki Fp:

1) srednja pozitivna brzina vozila o+ (km/h),

2) standardna devijacija ubrzanja vozila a, (m/s?),

3) broj zaustavljanja vozila po prijedenom kilometru BZPK (km™),
4) standardna devijacija zahtijevane snage na kotacu vozila BJ (kW),
5) RMS nagiba ceste 05 (°),

6) Korelacija brzine vozila i pozitivnog nagiba ceste p,g+ (-),
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7) Srednja vrijednost frekvencijskog odziva (periodograma) specifi¢ne snage vozila me
(KW?/kg?/Hz),
8) Prosjecna potro$nja goriva V; (L/100 km), koja se za sintetic¢ke vozne cikluse predvida

temeljem NN-H3D.

Slika 5-1 prikazuje razdiobe vjerojatnosti statistickih znacajki Fy dobivenih za slucaj
snimljenih voznih ciklusa f, € RNbcr*8 (crna linija) i generiranih sintetickih voznih ciklusa
fs € RV'X8 (plava linija), ukljucuju¢i odekivane vrijednosti odgovarajucih statistickih
znadajki izradunatih za kombinirane vozne cikluse ¥ — f (isprekidana linija) dobivene
spajanjem svih pojedina¢nih snimljenih i sintetickih voznih ciklusa (njih redom 1527 i 3000).
Rezultati na slici 5-1 pokazuju kako se razdiobe i o¢ekivanja odabranih statistickih znacajki Fp
sinteti¢kih i snimljenih voznih ciklusa dobro podudaraju. Nadalje, za potrebe daljnje usporedbe
izraCunavaju se relativna odstupanja ocekivanih vrijednosti razmatranih statistickih znacajki
(m=1,2,..,8) prema
Afrerm = 100 Jom = fom [%], (5-2)

zm

te se koriste za odredivanje prosjenog relativnog odstupanja statistickih znacajki Afy.e; i
pripadne standardne devijacije Af,%,;. Tablica 5-2 pokazuje da se sve Af;.; , izraCunate za skup
znadajki Fy nalaze unutar priblizno +10% odstupanja, dok Af.., i Af%, iznose redom
-0.76% i +5.41%. Ukoliko se razmatra ¢itav skup nominiranih statistickih znacajki F (ukupno
M = 100 znacajki), dobiva se razdioba dana na slici 5-2, pri ¢emu Af,..; poprima vrijednost
+2.5%, dok Af,Z,; iznosi +7.9%. Ovi rezultati potvrduju valjanost metode sinteze voznih ciklusa

predlozene u poglavlju 3.
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Slika 5-1: Razdiobe vjerojatnosti za odabrani skup statistickih znacajki Fg izracunatih za

snimljene i sinteticke vozne cikluse, zajedno s ocekivanim vrijednostima odgovarajucih

kombiniranih voznih ciklusa.
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Tablica 5-2: Ocekivane vrijednosti statistickih znacajki iz skupa osam odabranih znacajki Fh,
izracunate za kombinirani snimljeni f, ., i sinteticki f; ,, vozni ciklus, zajedno s pripadnim

relativnim odstupanjima znacajki Afye; m.

bl-'\;(e;}j nrln Statisti¢ka znadajka fzm fsm Afrerm
1 Srednja pozitivna brzina vozila v* (km/h) 28.89 28.44 -1.6%
2 Standardna devua((r:rllj/aézl;brzanja vozila a, 0535 0.531 0.7%
Broj zaustavljanja vozila po prijedenom 0
g kilometru BZPK (km™) 1.87 2.09 +11.9%
Standardna devijacija zahtijevane snage na 570
: kotacu vozila BJ (KW) 67.46 65.67 2.1%
5 RMS nagiba ceste 0z (°) 2.59 2.54 -1.6%
6 Korelacija brzine vozila i pozitivnog nagiba 0.0055 0.059 7%
ceste p g+ (-)
Srednja vrijednost frekvencijskog odziva
7 (periodograma) specifi¢ne snage vozila ﬁpm 32.01 29.72 -1.2%
(kW?/kg?/Hz)
8 Prosjecna potrosnja goriva V; (L/100 km) 39.84 41.23 +3.5%
Mret (AfS) -0.76% (+5.41%)
30 - Afrer = +2.5%
™ o5 AfS =+7.9%
1]
-
T 20 1
=2,
g 154
8 10-
- <]
5 4
0 4

-10 0 10 20 30
Relativno odstupanje znacajke Af,..p,p [-]

Slika 5-2: Histogram relativnih odstupanja ocekivanih vrijednosti svih 100 razmatranih

statistickih znacajki (Afye;m) za kombinirani sinteticki u odnosu na snimljeni vozni ciklus,

zajedno s pripadnom prosjecnom vrijednosti (Af,;) i standardne devijacije (A£,%,).

5.2. Definiranje pokazatelja reprezentativnosti voznog ciklusa

U svrhu jednozna¢ne validacije voznih ciklusa izvodi se nekoliko zdruzenih pokazatelja

reprezentativnosti voznog ciklusa iz sirokog skupa statistickih znacajki razmatranog u odjeljku
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5.1.1. Cilj je sublimirati nominirane statisticke znacajke sadrzane u skupu F u jedan pokazatelj
reprezentativnosti tj. metriku koja odreduje koliko blisko odredeni sinteticki vozni ciklus slijedi
srednje/ocekivano ponasanje snimljenog skupa voznih ciklusa. Takoder, izvode se jedinstveni
pokazatelji reprezentativnosti koji se temelje na indeksu sli¢nosti dviju matrica. Definirani
pokazatelji reprezentativnosti usporeduju se s pokazateljem vezanim uz potro$nju goriva
predvidenu koristenjem neuronske mreze iz poglavlja 4, kako bi se otkrilo koji je pokazatelj

najprikladniji za validaciju voznih ciklusa.

5.2.1. Matematic¢ka formulacija pokazatelja reprezentativnosti voznog ciklusa
Za potrebe validacije sintetickih voznih ciklusa razmatraju se sljede¢a pet pokazatelja

reprezentativnosti:

1) Odstupanje potrosnje goriva (engl. Fuel Consumption Deviation; FCD), koje se definira kao
apsolutna vrijednost odstupanja potro$nje goriva sintetickog voznog ciklusa Vg ;, predvidene
koristenjem NN-H3D modela opisanog u poglavlju 4, u odnosu na potro$nju goriva izracunatu

za kombinirani snimljeni vozni ciklus ¥, — Vf_z

FCDl = |Vf,5,i - I7f,le i = 1'2' "'INI (5‘3)

gdje i predstavlja i-ti sinteti¢ki vozni ciklus (od ukupno N = NR = 3000 generiranih).

2) Srednja apsolutna pogreska (engl. Mean Absolute Error, MAE)

1 M _
MAE == " |fuim = foml (5-4)
M m=1
gdje f, . predstavlja vrijednost m-te statisticke znacajke za kombinirani snimljeni vozni ciklus
P,, dok f; ;.. predstavlja vrijednost iste statisticke znacajke za i-ti sinteticki vozni ciklus.
Pritom se razmatra cjelokupni skup F od M = 100 statistickih znacajki, ¢ije su vrijednosti

prethodno skalirane na raspon od 0 do 1 prema principu min-max normalizacije kako bi se

ponistio utjecaj razlicitih raspona vrijednosti raznih znacajki.

3) Euklidska udaljenost (engl. Euclidean Distance, ED)

ED; = jZM Foim = Fom)?, (5-5)

m=1

koja snaznije naglasava veca odstupanja statisti¢kih znacajki u odnosu na MAE.

4) Indeks sli¢nosti (engl. Similarity Index, SI) izmedu dva vektora (ili poravnate matrice), koji

je definiran kao kosinusova sli¢nost [125] prema
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YK 14 ;B;

St [T 5

gdje su 4; ; i B; komponente ulaznih vektora A; i B, a K je ukupan broj elemenata u pripadnim

SI;(A;,B) =

(5-6)

vektorima (A;, B € R1*X). Vrijednost SI kreée se u rasponu od —1 do 1, gdje -1 oznacava
potpunu suprotnost, 0 oznacava ortogonalnost (nema korelacije), a 1 oznacava potpunu sli¢nost
datih vektora. Pritom se vektori tj. izvorno matrice A; i B izraCunavaju za svaki i-ti sinteticki
vozni ciklus (A;) zasebno te kombinirani snimljeni vozni ciklus 1, (B), razmatrajuci sljedeca

dva tipa transformacije voznog ciklusa:

i. 6D TPM (ML6D) definiran izrazom (3-12), u kojem su prebrojani prijelazi izmedu
diskretnih stanja brzine i ubrzanja vozila te nagiba ceste,
ii. 3D histogram (H3D) prebrojanih diskretnih stanja brzine i ubrzanja vozila te nagiba

ceste prikazan slikom 4-6.

Pritom se za 6D TPM podrazumijevaju jednaki rasponi i razlucivosti diskretnih stanja brzine
vozila, ubrzanja vozila i nagiba ceste, kako su definirani za H3D. Sli¢nost TPM-a dalje se
oznac¢ava kao SI-TPM, a H3D kao SI-H3D.

5) Konaéni pokazatelj reprezentativnosti temelji se na aproksimaciji originalne razdiobe
reziduala statistickih znacajki V;(Af;(m)) s normalnom (Gaussovom) razdiobom, &ija je

funkcija gustoce vjerojatnosti V; (u;, ;) formulirana kao

_1(Afi(m)—ui)2
e 2\ o i om=12,..,M, (5-7)

N(Afi(m); p,00) = oy

gdje u; 1 o; predstavljaju o¢ekivanu vrijednost i standardnu devijaciju razdiobe JV;, dok se
reziduali statisti¢ckih znacajki izratunavaju prema Af;(m) = f;;(m) — f,(m). Parametri
razdiobe WV; (u;, g;) uée se S pomocu nelinearne metode najmanjih kvadrata implementirane
kroz funkciju curve_fit iz scipy modula u Pythonu [98]). Pritom se standardna devijacija o;
aproksimacijske krivulje JV; usvaja kao relevantni pokazatelj te se dalje oznacava kao STD.
Primjer rezultiraju¢e aproksimacijske krivulje prikazan je na slici 5-3, gdje je jasno vidljiv
njezin ucinak na filtriranje velikih odstupanja odredenih statistickih znacajki na vrijednost
standardne devijacije, tj. standardna devijacija aproksimacijske krivulje (o;), znacajno je niza

od one izracunate za razmatrani uzorak (4;).

Pokazatelji reprezentativnosti voznog ciklusa definirani izrazima (5-3)-(5-7) izracunati su za

svaki pojedinacni (i-ti) sinteti¢ki vozni ciklus te se sustavno analiziraju u sljedecem odjeljku.
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Slika 5-3: Primjer aproksimacijske krivulje definirane normalnom razdiobom V; ¢iji se

parametri y;, o; uce na originalnoj razdiobi reziduala statistickih znacajki ;.

5.2.2. Izbor najprikladnijih pokazatelja reprezentativnosti za validaciju voznih ciklusa

Odabir najprikladnijih pokazatelja reprezentativnosti voznog ciklusa za validaciju sintetickih
voznih ciklusa provodi se korelacijskom analizom svakog pokazatelja (ED, MAE, SI-TPM, SI-
H3D, i STD) s obzirom na odstupanje potro$nje goriva FCD. Izracun indeksa korelacije
ostvaren je s pomocu funkcije corrcoef iz numpy modula u Pythonu [93] i za punu korelaciju

ima iznos 1.

Slika 5-4 prikazuje rezultirajucu toplinsku mapu korelacijske matrice za sve razmatrane
pokazatelje. Vrijednosti indeksa korelacije u padaju¢em redoslijedu iznose redom 0.38, 0.36,
0.26, 0.07 i -0.01 za pokazatelje ED, MAE, STD, SI-TPM i SI-H3D s obzirom na FCD (prvi
redak korelacijske matrice). Stoga se ED, MAE i STD (zajedno s FCD-om) usvajaju kao
konacni pokazatelji na temelju kojih se provodi validacija voznih ciklusa. lzrazito visoka
vrijednost indeksa korelacije od 0.97 izmedu ED i MAE ukazuje na znacajnu sli¢nost ovih
dvaju pokazatelja. Pokazatelji ED i MAE takoder posjeduju izrazene ali nesto razlidite
korelacije s obzirom na STD pokazatelj (indeksi korelacije iznose redom 0.73 1 0.84). U slu¢aju
pokazatelja SI-TPM i SI-H3D vidljiva je samo njihova medusobna korelacija (indeks korelacije
jednak 0.51), dok je za ostale pokazatelje prisutna u vrlo niskoj razini (indeks korelacije manji

od 0.18), sto ukazuje na neprikladnost njihovog koristenja za potrebe validacije voznih ciklusa.
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Slika 5-4. Rezultirajuca korelacijska matrica prikazana u obliku toplinske mape za sve
razmatrane pokazatelje reprezentativnosti voznog ciklusa (plavom bojom oznacen je redak

korelacije svakog pokazatelja u odnosu na FCD).

Nadalje, kako bi se dobio bolji uvid u meduovisnosti sa slike 5-4, na slici 5-5 prikazana je
ovisnost odstupanja potrosnje goriva FCD u ovisnosti o svakom pokazatelju reprezentativnosti
za cijeli skup sintetickih voznih ciklusa. Vizualnom inspekcijom slike 5-5 moze se ustanoviti
kako se vrijednosti svih pokazatelja reprezentativnosti znacajno rasipaju Cak i za niske
vrijednosti FCD, $to objasnjava relativno niske vrijednosti indeksa korelacije na slici 5-4. 1z
toga proizlazi da jednozna¢na validacija voznih ciklusa prema Kkriteriju minimalne vrijednosti
FCD ne garantira ujedno i reprezentativne vrijednosti statistickih znacajki voznog ciklusa (tj.
niski ED, MAE, STD ili visoki SI-TPM i SI-H3D). Isto vrijedi i za slucaj jednozna¢ne validacije
voznih ciklusa temeljem kriterija minimalne vrijednosti ED, MAE, STD, SI-TPM i SI-H3D,
koja pak ne garantira minimalnu vrijednost FCD. Pritom treba imati u vidu da je primjenom
stohastickog modela voznih ciklusa mogucée generirati Siroki skup sinteti¢kih voznih ciklusa,
pa je moguca ,sluc¢ajna“ podudarnost minimalne vrijednosti FCD s nekim od pokazatelja
reprezentativnosti. No, opéenito se moze zakljuéiti kako jednozna¢nom validacijom po bilo
kojem zdruzenom pokazatelju reprezentativnosti nije moguce izdvojiti najreprezentativniji
vozni ciklus. Stoga je potrebno razviti naprednije postupke validacije viSedimenzionalnih

voznih ciklusa, kako je izloZeno u narednom potpoglavlju i poglavlju 6.
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Slika 5-5: Ovisnosti pokazatelja FCD o a) ED, b) MAE, c) STD, d) SI-TPM, te e) SI-H3D

pokazateljima (svaka tocka na grafu odnosi se na jedan sinteticki vozni ciklus).

5.3. Izdvajanje reprezentativnih voznih ciklusa

5.3.1. Postupak visekriterijske validacije voznih ciklusa

Visekriterijska metoda validacije voznih ciklusa temelji se na FCD, ED, MAE i STD
pokazateljima reprezentativnosti voznog ciklusa, koji su se pokazali kao najbolji kandidati
prema korelacijskoj analizi provedenoj u potpoglavlju 5.2. Blokovski dijagram cjelokupne

metode visekriterijske validacije voznih ciklusa prikazan je na slici 5-6.

Metoda najprije ukljucuje izolaciju reprezentativnih podskupova sintetickih voznih ciklusa F,

E, D i H s obzirom na svaki razmatrani pokazatelj reprezentativnosti:

F ={; | FCD; < &pcp} gdjeje F S Wy, (5-8)

E={;|ED; < egp} gdjeje E S Wy, (5-9)
D = {y; | MAE; < ey4r} gdjeje D S W5, (5-10)
H ={,; | STD; < &grp} gdjeje H S W3, (5-11)

gdje ; predstavlja i-ti kandidirani sinteticki vozni ciklus sadrzan u skupu svih 3000
generiranih sinteti¢kih voznih ciklusa W3 = {4, ¢, ..., ¥;}, dok su FCD;, ED;, i MAE;
pripadne vrijednosti razmatranih pokazatelja reprezentativnosti. Pragovi €gcp, €5p, Emag | Estp
predstavljaju gornje grani¢ne vrijednosti spomenutih pokazatelja reprezentativnosti, koje se

odreduju pripadnim vrijednostima p-tog percentila. Pritom p-ti percentil oznacava vrijednost
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ispod koje pada zadani postotak opazanja u skupini opazanja. Na primjer, 25. percentil je

vrijednost ispod koje se moze naci 25% opazanja, itd.

Konacni podskup validnih (reprezentativnih) sinteti¢kih voznih ciklusa V moguce je odrediti
kao presjek podskupova F, E, D i H u sljede¢im kombinacijama, koje proizlaze iz dodavanja
pokazatelja reprezentativnosti u redoslijedu odredenim vrijednostima indeksa korelacija s

obzirom na FCD

Vi =FNE gdjejeV; € ¥5. (5-12)
V,=FNEND gdjejeV, S ;. (5-13)
Vs=FNENDNH gdjejeVs S 5. (5-14)

lzracun pokazatelja reprezentativnosti
temeljenih na sliénosti histograma Legenda:

(SI-HIST} ili TPM (SI-TPM)
[ Ulazni skup podataka

t

Izlazni sk datak;
Previdanje potroénje Transformacija voznih ciklusa u 3D D Flazni skup porataka
@@= goriva voznog ciklusa _ histogram (H3D) i matricu prijelaznih_
temeljem NN-H3D vjerojantosti (TPM-6D)
- " - N 0 h r -‘
Skup snimljenih voznih ciklusa Skup generiranih sintetickih Skup nominiranih statistickih
W, ={, 1. 4.5, ...} voznih ciklusa znacajki voznih ciklusa
d Wi = (W51 ¥s2 -} ) F eRrM
4
L 4
Spajarue svih .smmljeruh. voznih . lzratun statistickih znacajki _
ciklusa u jednu cjelinu > F 2a svaki vozni ciklus ¥ .
(kombinirani vozni cildus )

4

Wrijednosti statistickih zna&ajki za svaki i-ti sinteticki vozni
ciklus f¢; te kombinirani snimljeni vozni ciklus f,

]

lzraun zdruzenih pokazatelja reprezentativnosti temeljenih
na statistitkim znafajkima za svaki i-ti sintetiki vozni ciklus
(FCD,, ED,, MAE,, STD,)

v

Izbor najprikladnijih pokazatelja reprezentativnosti s obzirom
na pokazatelj FCD temeljem korelacijske analize

I
¥ ¥ v

v

lzdvajanje podskupa lzdvajanje podskupa n-ti kriterij lzdvajanje podskupa
reprezentativnih voznih ciklusa reprezentativnih voznih ciklusa reprezentativnih voznih ciklusa
s obzirom na FCD s obzirom na ED . s obzirom na STD
F = {y; | FCD; < ep(p} E ={y; | ED; = egp} s H ={; | STD; = espp}
..
.
h 4 »
( lzdvajanje reprezentativnih sintetickih voznih
> ciklusa temeljem viSestrukih kriterija
L V=FNEn--nH gdieje VCW¥;

Slika 5-6: Blokovski dijagram postupka visekriterijske validacije voznih ciklusa.
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Nadalje, slika 5-7 prikazuje ovisnost broja validnih sintetickih voznih ciklusa N, (onih iz
skupova V;, V, i V3) o broju percentila p € [0,10] (kojim se definiraju vrijednosti €z¢cp, €gp,
Ewar | Erp) za razliCiti broj razmatranih pokazatelja reprezentativnosti. Vidljivo je kako
primjena p < 2 rezultira samo s jednim validnim (najreprezentativnijim) sintetickim voznim
ciklusom (N,. = 1), dok za p > 2 krivulja N,.(p) poc€inje poprimati blago progresivni oblik, te
se dobiva primjerice N,. € [10,17] zap =5 i N, € [33,53] za p = 10. Najreprezentativniji
sinteti¢ki vozni ciklus |Y*| za sluéaj V3 =FNENDNH (vidi izraz (5-14)) moguce je

izdvojiti prema kriteriju minimalne udaljenosti FCD; i ED; od ishodista FCD-ED koordinatnog

|$*| = arg min < /FCDiZ + EDf) : (5-15)
i

Na sli¢an nacin se mogu u korijenski zbog u (5-15) dodati ostali pokazatelji (MAE; i STD;).

sustava kao

Konacéno usvojene gornje grani¢ne vrijednosti za FCD, ED, MAE i STD odredene su 5.
percentilom (p = 5; cijan linija na slici 5-7), a iznose redom &z, = 0.683 L/100 km, &gp =
0.627, epar = 0.047 i egrp = 0.046. Time je izolirano ukupno N, = 15 reprezentativnih
sintetickih voznih ciklusa za V, = F N E N D, ¢ija je ovisnost ED u odnosu na FCD i MAE
prikazana na slici 5-8 kao svojevrsna Pareto fronta. Ukoliko se i pokazatelj STD ukljuci kao
dodatni kriterij validacije (V3 = FNE N D N H), dobiva se rezultiraju¢i skup od N, = 10
reprezentativnih sintetickih voznih ciklusa oznacenih magenta okvirima na slici 5-8. Crni
kruzi¢i oznacavaju sintetiCke vozne cikluse koji ne zadovoljavaju razmatrane Kkriterije

validacije, a upadaju u prikazani koordinatni sustav.

U svrhu daljnje analize, s prednje fronte na slici 5-8 izdvojena su tri karakteristi¢na sinteticka
vozna ciklusa, oznacena labelama #2037, #603 i #1696 te strelicama. VVozni ciklus #2037 ima
najnizi ED (0.473), ali najve¢i FCD (0.643 L/100 km), dok za vozni ciklus #1696 vrijedi
suprotno (ED = 0.572 i1 FCD = 0.025 L/100 km). Vozni ciklus #603 pozicioniran je po sredini
fronte, sED 0d 0.521 1 FCD od 0.118 L/100 km, te predstavlja najreprezentativniji vozni ciklus
prema Kriteriju (5-15). Pritom se MAE pokazatelj izostavlja jer gotovo u potpunosti korelira s
ED (koeficijent korelacije iznosi 0.97; vidi sliku 5-4 te takoder sliku 5-8). Povrh toga,
razmatrani vozni ciklusi #2037, #603 1 #1696 takoder zadovoljavaju kriterij prema STD
pokazatelju (spadaju u kruzic¢e obrubljene magenta linijom). Sustavna analiza izdvojenog skupa

od tri reprezentativna sinteticka vozna ciklusa provodi se u narednom odjeljku.
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Slika 5-7: Ovisnost broja validnih sintetickih voznih ciklusa N, u podskupovima V;, V, te V3 0

granicnim vrijednostima pokazatelja reprezentativnosti definiranim p-tim percentilom.

: Validni sinteticki vozni ciklusi prema l;, = FNEN D
O Validni sinteticki vozni ciklusiprema V3 = FNENDNH

. Sinteti¢ki vozni ciklusi koji ne zadovoljavaju razmatrene kriterije validacije
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Slika 5-8: Konacni podskup V, od N, = 15 reprezentativnih sintetickih voznih ciklusa
(obojani simboli) za p = 5 te uzi skup N, = 10 za slucaj V5 (simboli s magenta obrubom),
dobiveni primjenom visekriterijske metode validacije voznih ciklusa s obzirom na FCD, ED,

MAE te STD pokazatelje reprezentativnosti.
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5.3.2. Analiza reprezentativnih voznih ciklusa

Rezultiraju¢i vremenski profili brzine vozila za reprezentativne vozne cikluse #2037, #603 i
#1696 izdvojene visekriterijskom validacijom u prethodnom odjeljku prikazani su na slikama
5-9a, 5-9c i 5-9e, dok su odgovarajuci profili nagiba ceste u ovisnosti o prijedenoj udaljenosti
prikazani na slikama 5-9b, 5-9d i 5-9f (zajedno sa snimljenim profilima nagiba ceste; usp. sliku
2-7). Ovdje valja imati na umu kako postupak sinteze rezultira razli¢itim profilima nagiba ceste
za svaki sinteti¢ki vozni ciklus zbog stohasticke prirode metode njihova generiranja. Neovisno
o tome, svaki sinteticki profil nagiba ceste vjerno zadrzava statistiCka svojstva snimljenih

profila nagiba ceste, ukljucujuéi unakrsnu korelaciju s brzinom i ubrzanjem vozila.
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Slika 5-9: a), ¢), e) Profili brzine vozila u vremenu te b), d), €) nagiba ceste u ovisnosti 0
prijedenoj udaljenosti za tri visekriterijskom validacijom-izdvojena reprezentativna sinteticka
vozna ciklusa oznacena kao #2037, #603 i #1696 na slici 5-8, ukljucujuci snimljene profile

nagiba ceste za oba smjera voznje (oznacene isprekidanim crtama).

Odstupanja vrijednosti odabranih statistickih znacajki razmatranih reprezentativnih voznih
ciklusa od odgovarajuéih srednjih vrijednosti snimljenog kombiniranog voznog ciklusa 1,

dane su u tablici 5-3, pri ¢emu su relativna odstupanja dana u zagradama. Bududi da je
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nominirani skup statistiCkih znacajki F voznih ciklusa vrlo bogat (tj. sadrzi ukupno 100
znacajki), usporedba se provodi samo u odnosu na limitirani skup Fz od osam odabranih
znacajki, koji je definiran u odjeljku 5.1.2, a sadrzi po jednu reprezentativnu statistiCku

znacajku iz svake od pripadnih kategorija. Detaljnija usporedba dana je u poglavlju 6.

Tablica 5-3: Vrijednosti odabranih statistickih znacajki iz limitiranog skupa Fr za
kombinirani snimljeni vozni ciklus ¥, i odabrane reprezentativne sinteticke vozne cikluse

oznacene kao #2037, #603 i #1696.

. Lex ‘. — Reprezentativni sinteticki vozni ciklus
Statisticka znacajka Y, #2037 #603 #1696
Srednja pozitivna brzina vozila v* 28.89 27.84 27.41 28.70
(km/h) ' (-3.65%)* (-5.15%) (-0.68%)
Standardna devijacija ubrzanja 0.53 0.54 0.54 0.52
vozila a, (m/s?) ' (+1.03%) (+0.03%) (-3.20%)
Broj zaustavljanja vozila po 187 1.96 1.95 1.37
prijedenom kilometru BZPK (km™) ' (+4.79%) (+4.71%) (-26.61%)
Standardna devijacija zahtijevane 67.46 65.79 63.02 66.66
snage na kotac¢u vozila BJ (KW) ' (-2.48%) (-6.59%) (-1.19%)
. o 2.63 2.66 2.53
RMS nagiba ceste 0z (°) 2.59 (+1.69%) (+2.67%) (-2.33%)
Korelacija brzine vozila 006 | -003 0.18 0.15
pozitivnog nagiba ceste p,g+ (-)

e s oot | por | B0 | 2% |
snage vozila PG, (KW?/kg?/Hz) (-12.55%) | (-19.84%) | (-13.09%)
Prosje¢na potrosnja goriva Vf 3984 39.20 39.96 39.82

(L/100 km) ' (-1.61%) (+0.30%) (-0.06%)

* Vrijednosti u zagradama predstavljaju relativna odstupanja u odnosu na shimljene vrijednosti
1, Cije su minimalne vrijednosti oznacene zelenom bojom.

Vizualnom inspekcijom slika 5-9a, 5-9¢ i 5-9¢ moZe se ustanoviti kako razmatrani
reprezentativni vozni ciklusi imaju medusobno slicne vremenske profile brzine, koje se
odrazavaju kroz 