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1.1 INTRODUCCION

En apenas un siglo, el vehiculo automdvil se ha convertido, en el principal medio de
transporte, en un producto muy relacionado con el desarrollo y riqueza de la sociedad vy el
instrumento mas eficaz para dar satisfaccion a los deseos de movilidad, autonomia y libertad del
hombre actual.

El incremento exponencial del namero de vehiculos ha provocado problemas importantes,
entre los que destacan: las enormes pérdidas de vidas humanas y materiales originadas por los
accidentes; el gran impacto medioambiental que ocasionan, tanto atmosféricamente como
acusticamente; y los problemas derivados de la congestion de trafico en las grandes ciudades. Estos
problemas han ido alterando a los ciudadanos y autoridades respecto al peligro que entrafia el uso
generalizado del automovil y la respuesta ha sido un aumento notable, sobre todo en las dos Gltimas
décadas, de exigencias técnicas contenidas en abundantes legislaciones nacionales e internacionales.
Todas estas circunstancias han configurado un conjunto de requerimientos exigidos a los
automoviles actuales y que se resumen en la Figura 1.1.-1

Prestaciones
Comodidad

Seguridad

Ruidos
Emisiones

Figura 1.1-1: Requerimientos exigidos a los automdviles actuales.

Cargay

espacio Otiles

Fiabilidad

Aceptacion

usuaros

REQUERIMIENTOS
EXIGIDOSALOS
AUTOMOVILES

Adaptacion
al trafico
urbano

Todos estos requerimientos no son independientes entre si, sino que se encuentran
practicamente interrelacionados cada uno con todos los demés y existe un elevado nimero de
conflictos entre ellos. ElI problema fundamental que afrontan los ingenieros, disefiadores y
fabricantes es encontrar soluciones que constituyan buenos compromisos entre tan amplio y variado
conjunto de requerimientos. [31]

Los vehiculos actuales incorporan multiples sistemas de seguridad para dar solucion al
primero de los problemas mencionados anteriormente, evitar accidentes de trafico y/o disminuir los
dafios causados y, por lo tanto, reducir las pérdidas humanas y materiales. Para llevar a cabo el
desarrollo de un sistema de seguridad es necesario extraer de la dinamica del automavil una serie de
parametros que adecuadamente tratados y analizados permitan al vehiculo, de manera externa al
conductor, tomar decisiones y actuar. El problema radica en que existen parametros que no son
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facilmente medibles o las herramientas necesarias para obtenerlos no constituyen un buen
compromiso con el resto de requerimientos exigidos en los automdviles por parte de los
usuarios/clientes o autoridades.

Ese es el caso del pardmetro beta, angulo de deriva del vehiculo. Se trata de un parametro
fundamental para el desarrollo de nuevos y mejores sistemas control de estabilidad ya que es el
angulo formado entre la eje longitudinal del vehiculo y hacia donde se desplaza. Hasta no hace
mucho no era posible medirlo directamente y sus estimaciones no eran del todo precisas pero
estudios recientes han conseguido hallarlo aunque el coste asociado no permite instalarlo en los
vehiculos de produccién por lo que es necesario seguir investigando nuevas maneras de obtenerlo,
reduciendo drasticamente su coste sin que se vea disminuido su exactitud ni precision.

El presente proyecto consiste en dar solucion a la problematica actual, enfocando un nuevo
método de estimacion del angulo de deriva mediante redes neuronales. Para ello, se extraeran los
parametros necesarios del software de simulacion CarSim y posteriormente seran introducidos en el
software Java-NNS que permite crear las redes neuronales y realizar el aprendizaje y validacion de
las mismas.
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1.2 OBJETIVOS DEL PROYECTO

Los objetivos que se pretenden cumplir en el presente Proyecto Fin de Carrera son los
siguientes:

¢ Tratar, de forma breve, aquellos aspectos mas importantes e interesantes que estan
relacionados con la dindmica lateral del vehiculo, asi como los sistemas de seguridad
incorporados en los vehiculos para negociar con las inestabilidades que se puedan
producir en el automovil durante su marcha.

+¢ Profundizar en el conocimiento del angulo de deriva de un automdvil, uno de los
parametros claves en la dinamica lateral.

++ Realizar un repaso sobre las técnicas y estrategias seguidas por diferentes autores en sus
estudios con el objetivo de medir o estimar el &ngulo de deriva. En especial, se
profundizara sobre las Redes Neuronales Artificiales.

++ Estimacion del angulo de deriva de un vehiculo mediante la técnica de Redes Neuronales
Artificiales, haciendo uso del Software Java-NNS, introduciendo como parametros
de entrada al sistema: la velocidad longitudinal, la aceleracion lateral, la velocidad de
guifiada y el angulo de direccion obtenidos del software CarSim.
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1.3 ESTRUCTURA DEL PROYECTO

El proyecto estd estructurado en diversos capitulos y varios anexos, que son descritos a
continuacion:

En el Capitulo 1 se presenta la introduccién al trabajo realizado asi como los objetivos
marcados.

En el Capitulo 2 se hace un breve repaso a los sistemas de seguridad que hoy en dia se
incorporan a los vehiculos de produccién y la importancia que tienen en la disminucién de
accidentes trafico y, por ende, de victimas en carretera.

En el Capitulo 3 se realiza un acercamiento a la dinamica lateral de los vehiculos para conocer
las inestabilidades que se pueden presentar cuando un vehiculo realiza un giro ya que se puede
perder la adherencia y, por consiguiente, el control del vehiculo o incluso volcar.

En el Capitulo 4 se profundiza en el sistema de control de estabilidad (ESP) ideado a causa de
la problematica existente relativa a la dinamica lateral de los vehiculos.

El Capitulo 5 esta dedicado al angulo de deriva de un vehicuf, (uno de los p&émetros
clave en la dinamica de los automoviles y cuyo conocimiento es vital para el desarrollo y mejora de
los sistemas de seguridad en los vehiculos.

En el Capitulo 6 se hace un repaso a los estudios previos que se encuentran en la literatura
sobre el ngulo de deriva de un vehiculo con el fin de conocer las distintas estrategias que se han
seguido para su medicion o estimacion.

El Capitulo 7 se centra en la técnica de redes neuronales artificiales pues va a ser la estrategia
seguida en este estudio para estimar el angulo de deriva.

En el Capitulo 8 se introduce el tipo de aprendizaje que se va llevar cabo en las redes
neuronales.

En el Capitulo 9 se presentan los Softwares que se van a utilizar para la estimacion del angulo
de deriva de un vehiculo. Se usa el programa de simulacion de la dinamica vehicular, CarSim, para
obtener los datos necesarios que serviran para el entrenamiento y validacion de las redes neuronales
definidas y simuladas en el programa Java-NNS.

En el Capitulo 10 esta dedicado a la parte experimental de este Proyecto, el cual consiste en la
estimacion del angulo de deriva de un vehiculo mediante la simulacion de diferentes
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configuraciones de redes neuronales entrenadas y validadas con patrones obtenidos de diferentes
maniobras simuladas en CarSim.

En el Capitulo 11 se realiza el presupuesto del Proyecto.

En el Capitulo 12 se expresan las conclusiones finales que se han alcanzado tras el analisis de
los resultados obtenidos y los posibles trabajos futuros que no se han podido llevar a cado por falta
de tiempo y/o medios, pero que se consideran importantes para avanzar en la investigacion,
desarrollo y mejora de los sistemas de seguridad implementados en los vehiculos de produccidn.

En el Capitulo 13 se muestra la bibliografia consultada.

El Capitulo 14, Anexo I, donde se ha dispuesto la tabla sobre la estadistica de accidentes de
trafico de la que se han extraido los datos mostrados en el Capitulo 2.

El Capitulo 15, Anexo Il, donde se han incluido unos breves tutoriales basicos sobre los
Softwares, CarSim y Java-NNS, utilizados en este estudio.
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2.1 INTRODUCCION

Segun la Organizacién Mundial de la Salud 1 (OMS) 800.000 personas mueren cada afio en el
mundo por culpa de accidentes de carretera y alrededor de 20 millones resultan heridas. En Europa,
cada afio, 65.000 vidas se pierden para siempre sobre el asfalto. En particular, en Espafia, 9.000
personas fallecen anualmente en los treinta dias siguientes de sufrir un accidente, 15.000 quedan
permanentemente invalidas y 150.000 resultan heridas de consideracion [62].

A la vista de esas cifras terrorificas es necesario tomar medidas inminentemente. Es por ello
que los fabricantes y estados invierten grandes esfuerzos y millones en desarrollar y mejorar
sistemas de seguridad en los vehiculos.

Segun el informe de siniestralidad de 2013 presentado por la Directora General de Trafico,
Maria Segui Gémez [25], se confirma que esos esfuerzos estan dando sus frutos. Desde 1998 se han
ido reduciendo de manera sostenible el nimero muertos en accidentes producidos en las vias
espafiolas, Grafico 2.1-1. Como se puede observar, se ha reducido la siniestralidad en mas de la
mitad en trayectos interurbanos, pasando de 4543 accidentes en 2001 a 1603 en 2011. Del mismo
modo ocurre en trayectos urbanos, donde se ha registrado 457 accidentes en 2011 frente a los 974
en 2001. Aunque lo logrado es motivo de alegria y optimismo, es necesario seguir luchando y no
conformarse, pues sigue siendo el nimero de fallecidos demasiado elevado.

6000

= Acc. Interurbanos

m Acc. Urbanos
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4000

3000

2000

1000

NUmero de muertes

0
2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011
Afo

Gréfico 2.1-1: Estadistica muertes en accidentes de trafico en Espafia desde 2001 al 2011.

En el Anexo |, Capitulo 14, de este documento se ha adjuntado una tabla resumen en el que se
puede consultar el nimero de muertos por accidentes de trafico desde 2001 al 2011 en vias
espafolas y la causa atribuida a cada uno de ellos, distinguiendo entre zonas urbanas e interurbanas
[25].
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A continuacién se realizara una comparacién entre los datos de los afios 2001 y 2011, una
década de diferencia. En la Tabla 2.1-1 se muestran los valores dependiendo de la causa y de la
zona donde se produjo, asi como el total. Ademas, se completa con el porcentaje que supone
respecto al nimero de fallecidos en ese afio.

Tabla 2.1-1: Comparacion de muertes de trafico en los afios 2001 y 2011.

Muertes Trafico 2001 y 2011 URBANA INTERURBANA TOTAL

Causa g Muertes % Muertes % Muertes %

Salida de la via

Colision frontal

Colision lateray
frontolateral

Colision traseray
multiple

Atropello a peatén

Vuelco

Otro tipo de
accidente

Total

Tras analizar los datos se pueden obtener las siguientes conclusiones de interés:

+« En 2011 se ha visto reducido de manera general la mortalidad respecto al afio 2001 en
mas de un 50%.

++ Salvo en atropellos de peaton en zona urbana que se ha visto incrementado el porcentaje
de fallecidos considerablemente, el resto de porcentajes se mantienen practicamente
constantes. Esto indica que se ha trabajado de manera homogénea en la reduccion de
la siniestralidad en Espafia.

+ La salida de la via es la causa de mayor nimero de muertos en Espafia con un 36%. Es en
vias interurbanas donde se registra mayor namero.

+¢ La segunda causa de muertes es la de un peatdn atropellado llegando a ser el 18% del
total de muertes. La mayoria de estas se producen en zonas urbanas.

2 — SISTEMAS DE SEGURIDAD EN LOS VEHICULOS 12
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Es necesario tomar consciencia e intentar dar solucion al nUmero de muertes de tréfico, en
especial las provocadas por un atropello o una salida de la via. En el siguiente apartado se
comentara los sistemas de seguridad que los vehiculos incorporan para hacer que cada vez haya
menos fallecidos en las carreteras de Espafia. En especial se hard mayor énfasis en los sistemas de
estabilidad lateral ya que un estudio, [61], revela que el 27% de los accidentes son debidos a una
pérdida de control del vehiculo y, ademas, estan intimamente relacionados con el objetivo de este
proyecto.

2.2 SISTEMAS DE SEGURIDAD

Aunque desde los afios 50, momento en el que se comenzaron a instalar en los vehiculos los
cinturones de seguridad, no ha sido hasta la década de 1990 cuando se ha tomado consciencia
seriamente de la problematica que se tenia y el nimero de personas que perdian la vida por un
accidente de trafico. Desde los 90 se han ido introduciendo sistemas de seguridad en los vehiculos
con el objetivo de evitar accidentes o disminuir los dafios causados a los ocupantes o a terceras
personas que se puedan ver involucradas. Hoy en dia, tanto por parte de los gobiernos como de los
fabricantes se esta potenciando la implantacién de mejores y nuevos sistemas de seguridad. Pueden
ser clasificados segun su funcion. Hay sistemas de seguridad activos y pasivos: [11], [34], [65],
[69].

2.2.1 SEGURIDAD PASIVA

Elementos que reducen al minimo los dafios que se pueden producir cuando el accidente es
inevitable:

A) Los cinturones de seguridad

Imprescindibles para cualquier viajero, basicos en la seguridad vial. En caso de impacto,
cuentan con un dispositivo que bloquea el mecanismo en caso de sufrir una fuerte
desaceleracion. Evitan que la persona salga despedida. Ademas, en caso de accidente, cuentan
con hebillas de apertura facil.

B) Reposacabezas

Son los elementos fundamentales en la proteccion de la persona frente al latigazo
cervical. Sistemas actuales permiten acompafar a la cabeza de la persona durante la colision y
disminuir las lesiones.

2 — SISTEMAS DE SEGURIDAD EN LOS VEHICULOS 13
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C) Los Airbags

Son unas bolsas que, mediante un sistema pirotécnico, se inflan en fracciones de
segundo cuando el coche choca con un objeto sélido a una velocidad considerable. Su
objetivo es impedir que los ocupantes se golpeen directamente con alguna parte del vehiculo.
Actualmente existen las bolsas frontales, laterales, tipo cortina (para la cabeza) e incluso para
las rodillas.

Complementando a los airbags situados en el interior del vehiculo, se estan
desarrollando nuevos modelos de airbags delanteros exteriores para ofrecer proteccion a los
peatones en caso de atropello. El sistema de activacion de los airbags del parachoques se basa
un sistema de deteccion de obstaculos, o peatones, ya que debe inflarse antes de que se
produzca el contacto.

- - \ ’," -
Figura 2.2.1-1: Airbags exteriores para proteger al peatén en caso de atropello.

D) Sistemas anti-incendios
Disefio del deposito de combustible y elementos auxiliares para evitar el derrame de

combustible en caso de colision y cierre automatico de la inyeccion de combustible para
impedir incendios.

E) Aviso automatico a centro de emergencias después de un accidente
F) Puertas disefiadas para una facil apertura después del accidente

G) Diserio del frontal

Ha cambiado en los ultimos afios para que en caso de accidente, la maxima energia
posible sea absorbida por el vehiculo mediante la deformacion de la estructura. Ademas, se
buscan formas mas suavizadas, con menos aristas; parachoques y cap6s menos rigidos; que
cumplan los pardmetros definidos por EEVC/WG17, con el objetivo de que las lesiones
producidas en el peatdn en caso de atropello se vean reducidas.

2 — SISTEMAS DE SEGURIDAD EN LOS VEHICULOS 14
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Estructura | C4 Picasso.
1 - Ama de paragolpes inferior.
2 - Ama de paragolpes superior.
3 - Aceros de alta resistencia

« & 888 ,
: b s
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Figura 2.2.1-2: Disefio frontal de los vehiculos.

H) Sistema pop-up
Diseflado para elevar la parte del capd mas alejada del frontal a una determinada altura,
amortiguando el impacto entre el peatdén y el vehiculo, reduciendo considerablemente las
lesiones ocasionadas a los peatones. Esto es posible ya que genera un espacio libre entre el
capd y las partes duras del vehiculo, como pueden ser el motor u otros elementos
estructurales.

Contrel unit

System Indicator

Actustor / Spacisl hood hinge

G sansor
(on the backside of the bumper)

Figura 2.2.1-:3 Sistema pop-up.
2.2.2 SEGURIDAD ACTIVA

Es el conjunto de todos aquellos elementos que contribuyen a proporcionar una mayor
eficacia y estabilidad al vehiculo en marcha, y en la medida de lo posible, evitar un accidente. Entre
ellos cabe destacar:

A) Sistema de frenado
Todos los sistemas de frenado actuales cuentan con circuitos independientes que
permiten frenar con seguridad en caso de que alguno falle.

Ademas, dependiendo del modo de funcionamiento y de su utilidad se pueden clasificar
en tres subgrupos:
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¢+ Auténomos: Tratan de evitar o reducir el riesgo de accidente percibido.
«+ Emergencia: Interviene sélo en situaciones criticas.
++ De frenado: Acciona los frenos, directamente.

El ABS (Antilock Braking System) trabaja regulando la frenada para evitar el bloqueo
de las ruedas y manteniendo la capacidad de cambiar de direccion para evadir obstaculos.
Desde su aparicion se ha ido perfeccionando dando lugar a nuevos modelos alin mas seguros:
el asistente de frenada de emergencia BAS (Brake Assist System), el repartidor de frenada
electronico EBV (EBD: Electronic Brake Variation System) o los frenos direccionales
SERVOTRONIC.

Tiempo en segundos (1] 0,75

ki = 175
Ei conchuctor Seimicia la Frenado a plena @
CoImienza respizsta capacidad

rezecionar e frenadn Se produce el atropello
49,2
L kit
| | o] 180
£ conductor Szimicia la A4S & plena | km/h R sequndas
f.‘rf.;f;ilb'iizd i =t capacidad \, Se produce el atropello

El conuctor

D&
km/h R segundos

I sistema ya )
irheibint o5 from 1] Se ha evitado el accidents
?9‘_ “ r .
ki K/

P

Figura 2.2.2-1: (Sparacién sistemas de frenad6 AS y BAS.
B) Sistema de suspension

La suspension es un componente fundamental en los vehiculos. Como funciones
principales estan la de absorber las irregularidades del terreno, el guiado correcto de la rueda
sobre el terreno tanto en términos angulares como de traslacion y la maximizacion de la
adherencia de la rueda sobre un firme irregular. Es por ello, que el sistema de suspension
juega un papel muy importante en la seguridad y es necesario incorporar nuevos sistemas que
permitan aumentar su efectividad y su respuesta ante situaciones adversas. Expertos
investigan suspensiones activas como pueden ser las magnetorreoldgicas que a través de
campos magnéticos consiguen variar el comportamiento del fluido que hay en el interior de
los amortiguadores y, por tanto, su modo de funcionamiento.

[Parabaolic Velocity Profile)

_Op |
Magnetic Field Lines

t1it “Shear Layer™
i |Shear Stress > Yield Stress)
EWE -
]b L :r “Plug”

sield

L3¢ ‘ (Shear Stress < Yisld Stross)
I 2
I l [i “Shear Layer™

[Shear Stress > Yield Stress)
Figura 2.2.2-2: Funcionamiento amortiguadores magnetorreoldgicos.

Il

&
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C) Sistemas de iluminacién

El uso de las luces es un punto fundamental dentro de la seguridad activa ya que gracias
a las mismas, los conductores y usuarios de la via publica se comunican, es tan importante ver
bien como ser vistos. Es por ello, que los sistemas de iluminacion han evolucionado desde
hace unos afnos ya que los faros eran muy débiles y las luces no eran blancas.

Se puede destacar el sistema “Adaptative Forward Lighting” de Opel. Activa las luces
ante situaciones inesperadas incrementando la visibilidad en condiciones de poca luminosidad
como curvas, intersecciones o cuando la climatologia dificulta la visibilidad.

- % s ®
o ® % R =

| — “
.o ol
QQL‘ _-

I )
Figura 2.2.2-3: Sistema |Ium|naC|on (Adaptative Forward Lighting)

D) El sistema de direccion
Garantiza la correcta maniobra del vehiculo. Los sistemas de direccion de los coches
actuales se endurecen a altas velocidades para evitar posibles accidentes.

E) Sistemas de aviso
Existen diversos sistemas cuya funcion es la de avisar al conductor. Cabe destacar los
siguientes:

No te pases de la raya:
Avisa al conductor cuando el coche pisa la linea de cambio de carril y no se
activan los intermitentes para indicarlo. Existen dos tipos:

a) Aviso de cambio de carril: Sefial acustica o vibratoria del volante o el asiento del
coche, cuando se desvia de su trayectoria.

b) Permanencia en el carril: Frena las ruedas o mueve el volante para que el coche se
mantenga en el centro del carril.

Para no dormirse al volante:

Sensores en el volante y algoritmos basados en la frecuencia de movimientos del
conductor detectan si esta fatigado. En caso de estarlo es alertado mediante sefiales
acusticas o luminosas en el panel de mandos.
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Visibilidad:

Todos aquellos sistemas que permiten al conductor conocer el entorno por el que
circula. Algunos ejemplos son: eliminacion de los dngulos muertos, ayudas de control
como radares, comunicacion de seguridad inalambrica, vision nocturna, camara
infrarroja, camara trasera...

e
Figura 2.2.2-4: Sistema visibilidad nocturna mediante camaras infrarrojas.

F) Sistemas de deteccion de obstaculos

Se trata de sistemas basados en la tecnologia de vision artificial. Son capaces de
reconocer la naturaleza de diferentes objetos que pueden situarse delante del vehiculo,
incluidos los peatones. Mediante un sistema radar el vehiculo es capaz de detectar y evaluar la
amenaza que puede suponer el objeto. Estos sistemas pueden actuar de forma automatica
activando los frenos, consiguiendo una frenada mas rapida y eficaz.

f—-—"f}wj _
a =

P

Figura 2.2.2-5: Sistema deteccién de obstaculos.

G) Sistemas de control de estabilidad
Actlan evitando que se pierda el control del vehiculo cuando el vehiculo esta tomando
una curva y el limite de adherencia del neumatico o el momento de vuelco es superado. En el
Capitulo 4 se profundizara mas sobre estos sistemas. Las siglas méas extendidas son ESP
(programa electronico de estabilidad)

2 — SISTEMAS DE SEGURIDAD EN LOS VEHICULOS 18


http://www.auto10.com/files/2012/05/citystop.jpg�

ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO MEDIANTE REDES NEURONALES

3 DINAMICA LATERAL

3 - DINAMICA LATERAL

19



ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO MEDIANTE REDES NEURONALES

3 - DINAMICA LATERAL

20



ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO MEDIANTE REDES NEURONALES

3.1 INTRODUCCION

Antes de comenzar a explicar el modo de funcionamiento del sistema ESP se va a hacer un
pequefio apunte a la dindmica lateral de un vehiculo [31], [78].

Puesto que las maniobras que conllevan mayor riesgo son aquellas en las que el vehiculo no
esta circulando en linea recta sino que esta tomando una curva, realizando un adelantamiento, etc.
es necesario prestarlas mayor atencion y analizarlas con detenimiento.

Los factores que afectan a la dindmica lateral de un automovil son las descritas a
continuacion:

++ Dimensionales: Distancia entre ejes, via.

+ Reparto de masas: Posicion del centro de gravedad, relacion masa suspendida/ no
suspendida.

+«» Aerodindmicas: coeficiente aerodinamicos de fuerza lateral y momento de guifiada.

+ Neumaticos: Caracteristicas laterales (rigidez de deriva y su variacién en funciéon de la
carga) y esfuerzos transversales.

++ Suspension: caracteristicas geométricas y dinamicas.

+ Factores externos o caracteristicas del medio: el angulo de incidencia del aire, las
irregularidades de la calzada, el radio de curva y peralte de la calzada y el coeficiente de
adherencia.

+ Velocidad: es un factor importante ya que puede existir un valor critico de la misma a
partir del cual el vehiculo presenta un comportamiento inestable.

3.2 CIRCULACION EN CURVA

Cuando un vehiculo se encuentra circulando en una curva a velocidad apreciable aparece la
aceleracion centrifuga que debe poder ser compensada con la aparicion de las fuerzas en la interfase
neumatico-calzada o con la aparicién del momento de vuelco. Aln asi, existird una velocidad a
partir de la cual se perdera la adherencia con la superficie produciéndose el derrape del vehiculo o
el vuelco del automdvil debido a que el momento tomara valores muy elevados. A continuacion se
estudiaran por separado ambos casos.
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Del diagrama de fuerzas representado en la
figura 3.2-1, cuando un vehiculo esta tomando
una curva con peralte, se pueden obtener las
fuerzas normales a la superficie de rodadura -
ecuacion 3.2-1 - y las fuerzas en direccion “y” -
ecuacion 3.2-2 -.

E,=F,;+F,=P-cosé+F. -siné Ec 321
s

Figura 3.2-1: Diagrama de fuerzas de un vehiculo F, = Fy; + F,, = —P -sin¢ + F. - cos¢ Ec. 3.2-2
tomando una curva.

3.21 VELOCIDAD LIMITE DE DERRAPE

Partiendo de las ecuaciones 3.2-1 y 3.2-2 e introduciéndolas es la siguiente ecuacion que las
relaciona se obtiene:

(Fui + Fe) “Uy = Fyi + Fye —> (P-cosé + F.-sin¢) - Uy = —P-sin¢ + F, - cos¢ Ec. 3.2.1-1
Ademas, conociendo la fuerza centrifuga:

m-V? PV

F, = F="% Ec. 3.2.1-2

Introduciendo Ec. 3.2.1-2 en Ec. 3.2.1-1 se obtiene la velocidad limite de derrape. Si la curva
tiene peralte viene definida por la ecuacion 3.2.1-3, por el contrario, sera la ecuacion 3.2.1-4:

Vig = Jg Ry mar + tan$) Ec.3.2.1-3

Vld(f = 0) = ;g ‘R - .uy max Ec.3.2.1-4

Como se puede observar, la velocidad de derrape de un vehiculo no es dependiente de
ninguno de los parametros del vehiculo. Unicamente depende del coeficiente de adherencia entre el
neumatico y la calzada, el angulo de peralte, si lo hubiera, y el radio de la curva.
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3.2.2 VELOCIDAD LIMITE DE VUELCO

Partiendo de las ecuaciones 3.2-1 y 3.2-2 e introduciéndolas en la siguiente ecuacion que las
relaciona se obtiene:

E, —P-sin§+F,-cos¢ B
== - ~ Ec.3.2.2-1
FE, P-cosé+F.-sin§ 2-h
Ademas, conociendo la fuerza centrifuga:
P-V?
E = Ec.3.2.2-2
g-R

Introduciendo Ec. 3.2.2-2 en Ec. 3.2.2-1 y realizando unas operaciones matematicas se
obtiene la velocidad limite de vuelco. Si la curva tiene peralte viene definida por la ecuacion Ec.
3.2.2-3, por el contrario, sera la ecuacion Ec. 3.2.2-4:

B
R (5—+ tan

v, = g (ZB'h ¢) Ec.3.2.2-3
1—ﬂ-tanf

B Ec. 3.2.2-4

Vlv(€=0)= gRﬂ C. o0.2.2-

En este caso, la velocidad de vuelco de un vehiculo si depende de algunos parametros de un
vehiculo, en concreto, de la batalla y de la altura del centro de gravedad. Ademas, al igual que
antes, también depende del coeficiente de adherencia, del &ngulo de peralte y el radio de la curva.

En la Tabla 3.2-1 quedan recogidas las expresiones generales para la condicion de vuelco y la
de derrape:

Tabla 3.2-1: Ecuaciones de velocidad de vuelco y derrape.

VELOCIDAD VUELCO VELOCIDAD DERRAPE
B
v _\/g'R'('“ymax"'tan'f) V= g-R-(ﬂ+tanf)
ld — ld —
1_:uymax'tan$; 1—%-tanf
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Si se observan las expresiones obtenidas para cada una de las velocidades anteriores, se ve
. , . B .
claramente que se puede pasar de una a otra sin mas que cambiar piyax POr 3. Y Viceversa, por tanto,

se puede comparar ambos limites de la siguiente forma:

. B . ;. ,
< Si Hymax = I ambas velocidades seran iguales por lo que el fendmeno del vuelco y el de

derrape ocurriran de forma simultanea.

. B . .
% Si Hymax > oI debido a que la velocidad de vuelco es menor y se alcanza antes que la de

derrape se produciria el vuelco del vehiculo sin llegar a derrapar. Este fendmeno se da
en vehiculos que tengan el centro de gravedad a una altura elevada cuando la adherencia
de la via sea suficiente. Normalmente estas caracteristicas las cumplen los vehiculos
industriales circulando sobre pavimento seco.

. B . . .
< Si Pymax < 5, €aso contrario al anterior, la velocidad de derrape se alcanza antes que la de

vuelco por lo que el vehiculo derraparia pero no llegaria a volcar. Este fenémeno se
suele dar en turismos y vehiculos industriales cuando la adherencia no es suficiente.
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4 SISTEMA ESP
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4.1 INTRODUCCION

En contra de lo que podamos pensar la inmensa mayoria de los conductores, carecemos de las
aptitudes y conocimientos necesarios para dominar nuestro automovil cuando las cosas no estan
bajo control. En muchas ocasiones, es el conductor el que provoca el “problema”, y lo peor de todo
es que lo hace sin saber. Es importante hacer hincapié en que el control de estabilidad no puede
obrar milagros, no proporciona mas agarre al coche; basicamente, lo que hace es enmendar los
errores que el conductor comete o solucionar algunos imprevistos que no haya sido capaz de
anticipar.

Es por ello, que la marca alemana Bosch, quien tiene la patente de este sistema
revolucionario, comenzo6 a trabajar en un sistema de seguridad para mejorar la estabilidad en
frenadas de emergencia en 1983. Fue en 1992 cuando se inicio la produccion del ESP 5.0. Este
sistema incorporaba a las funciones del sistema ABS, creado en 1978, y el Control de Traccion,
creado en 1986, los beneficios adicionales del control de estabilidad.

Electronic Stability Program (ESP?)

TCS : Acceleration without wheel slip

ESP" : Counteracts skidding

Figura 4.1-1: Sistemas basicos del ESP

Las siglas ESP hacen referencia a "Elektronisches Stabilitats-Programm™ (programa
electrdénico de estabilidad), un sistema de seguridad activo como ya se comento en el apartado 2.2.2
Actualmente, recibe numerosas siglas, siendo la mas comun ESP, aunque hay algunos fabricantes
que utilizan otras como ESC, VSC, VDC, DSC, etc., si bien el funcionamiento béasico, sus
componentes y su efectividad, es idéntico.

En 1995, la compafia Mercedes-Benz introdujo el sistema ESP en la gama alta de sus
vehiculos, SL600 y S600 pero el origen de que el sistema ESP se hiciera popular es debido a un
gran chasco, con repercusion mundial, que sufrié la compafila Mercedes-Benz en una de sus
pruebas de estabilidad en 1997. La prueba consistia en realizar un giro a la izquierda y otro a la
derecha en muy poco tiempo a gran velocidad. Esta prueba, realizada con un modelo de la clase A,
fue todo un desastre al provocarse el vuelco del vehiculo. El piloto responsable fue un periodista

4 — SISTEMA ESP 27



ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO MEDIANTE REDES NEURONALES

sueco, Robert Collin, que participd en la llamada prueba del Alce; nombre atribuido por el
movimiento que hay que realizar para esquivar a este mamifero si aparece en la carretera.

Gracias a los avances en la electronica se ha conseguido desarrollar y abaratar la produccion
de sensores que pueden recibir y transmitir datos de forma muy rapida y unidades de control
capaces de tomar decisiones instantaneas y, sobre todo, interactuar entre ellas. Este ultimo punto es
crucial, ya que para que el ESP pueda variar la trayectoria de nuestro coche, es necesario que
trabajen al unisono varios sistemas: el motor, los frenos y el ABS, la direccion...

Segun estudios recientes, se calcula que este sistema podria evitar en torno a 600 muertes al
afio en Espafia y ha sido considerado en Estados Unidos como el sistema de seguridad, tras el
cinturdn, con el mayor potencial para salvar vidas en accidentes de trafico. Es por ello que a partir
de 2011, todos los vehiculos nuevos que se vendan en Europa deben incorporar obligatoriamente
este sistema de control de la estabilidad [12], [13], [60], [71].

4.2 FUNCIONAMIENTO

El ESP es un sistema de seguridad activo. Su principal tarea es que el vehiculo trace la
trayectoria que el conductor le marque con el volante vy, asi, evitar posibles pérdidas de control del
vehiculo producidas por derrapes y evitando, de esta manera, posibles accidentes de trafico. Para
ello, el ESP debe ser capaz de dar respuesta a las siguientes dos cuestiones:

++ Primera pregunta: ¢Hacia dénde conduce el conductor?
+¢+ Segunda pregunta: ¢Hacia dénde se dirige el vehiculo?

Un microordenador instalado en el automovil se encarga de dar respuesta a ambas preguntas
chequeando 25 veces por segundo las sefiales provenientes de los sensores del ESP. En caso de no
coincidir la direccion a la que se dirige el vehiculo con la marcada por el conductor, el ESP actla de
inmediato y de manera independiente al conductor. EI modo de corregir la direccion es frenando la
rueda que mas convenga en cada situacion para generar una fuerza opuesta a la que impide que el
vehiculo trace la trayectoria fijada y la compensa hasta que se vuelve a la trayectoria ideal. Si la
inercia es lo suficientemente elevada o la adherencia demasiado escasa, no podra solucionar el
problema. Ademas, simultdneamente, el ESP, actla sobre el régimen de vueltas del motor y sobre el
cambio de velocidades si es automatico. Incluso, como la centralita también recibe informacion
sobre la velocidad, puede actuar sobre la inyeccion, cortando el flujo de combustible y evitando que
el conductor pueda aumentar la velocidad. Cuando el sistema de estabilidad esta actuando, se
encenderd un chivato en el cuadro de mandos.
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A continuacién, se explica como el ESP es capaz de dar respuesta a las dos cuestiones
planteadas anteriormente.

« A la primera pregunta: El sistema recibe la respuesta del sensor goniométrico de la
direccion, por el que se conocera el angulo que se ha girado el volante y por tanto hacia
donde el conductor quiere dirigirse.

% A la segunda pregunta: En este caso, la respuesta no se consigue de manera tan sencilla. El
problema es que no es posible medirlo directamente debido al elevadisimo coste que
supone por lo que se obtiene estimandolo a partir de otras magnitudes medidas en el
vehiculo que son: la aceleracion lateral, la velocidad de guifiada y la velocidad
longitudinal, hallada a su vez a partir de la velocidad angular de las ruedas.

Por tanto, los parametros a los que se hace referencia y que son fundamentales para el
correcto funcionamiento del sistema de estabilidad son los siguientes:

7
L X4

Angulo de direccion ()

Velocidad angular de las ruedas ()
Aceleracion lateral (ay)

Velocidad de guifiada ()

7 7
SRR XN X 4

*

Para obtener dichas sefiales y que el ESP pueda actuar es necesario instalar en el vehiculo una
serie de sensores y componentes:

7
L X4

Sensor de angulo de volante: mediante este sensor, el ESP conoce la posicion del

volante. No solo indica cuanto se ha girado, sino también cémo de rapido se ha hecho.

% Sensores de giro de rueda: son los mismos del ABS y su mision es informar a la
unidad de control sobre el comportamiento de las ruedas a través de su velocidad de
rotacion.

++ Sensor de posicién del acelerador: Indica cuénto se tiene presionado el acelerador.

+ Sensores de aceleracion lateral: indican el comportamiento real del vehiculo, si esta
describiendo una curva o no. Si el sensor del volante registra que el volante esta girado
pero no hay una aceleracion lateral, significa que el coche no estd describiendo la
trayectoria deseada.

% Un girdscopo: este sensor indica la velocidad de guifiada, si el vehiculo esta girando
sobre su propio eje.

% Unidad de control: Se trata de un ordenador que compara los datos que recibe de los

sensores con los datos que deberia tener. Si no coinciden, el ESP se activa.
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% Grupo hidraulico: ejecuta las 6rdenes de la unidad de control y regula, mediante las
electrovélvulas, la presion de los cilindros. La unidad de control se encarga del control
eléctrico y electronico asi como de todas las funciones de regulacion del sistema.

En las siguientes figuras se muestran los componentes y el lugar habitual donde se instalan,
asi como un mapa del flujo de informacion de los sensores a la centralita y de esta a los actuadores.

TRANSMISOR GONIOMETRICO 10 9 By
DE DIRECCION PULSADOR .t I 5
TRANSMIDOR DE 3 ASR/ESP e NP o
ACELERACION L o, R\ . Yh gp
LONGITUDINAL i g
Y | 1
P o )
- aas
£ 2 \\\ &3
¥ _[,5'\7:.&.?‘ &
. CL PP el SO
- A 7 P
F /'f .t o 3 : \*y\’ 2
¥ i /N o &Y I ,
TRANSMISOR DE . SENSORES DE ) P
MAGNITUD DE VIRAJE — o REVOLUCIONES s 1 s
o ) g 5 = |16
3 UNIDAD 1 UNIDAD DE CONTROL o=
\ ‘} “_. . HIDRAULICA 2 SERVOFRENO A ] 2
Ve g L 3 SENSOR DE FRENADO | 7
. “* UNIDAD DE 4 BOMBA DE PRECARGA

TRANSMISOR DE CONTROL DE ABS

ACELERACION TRANSVERSAL

5 UNIDAD HIDRAULICA

6 SENSOR DE ACELERACION TRANSVERSAL

7 SENSOR DE LA MAGNITUD DE VIRAJE

8 SENSOR DE LAS RUEDAS _

9 SENSOR GONIOMETRICO DE DIRECCION
10 SENSOR DE ACELERACION LONGITUDINAL

SERVOFRENO ACTIVO
CON TRANSMISORES DE
PRESION DE FRENADO

Figura 4.2-1: Sensores y componentes del ESP.

i

SENSORES ACTUADORES
PULSADOR ;- UNIDAD DE CONTROL
PARA ASR/ESP & 7 PARA ABS CON BOMBA DE

CONMUTADOR DE .

EDS/ASR/ESP

~Q-i
RELE

¢ 47 RETORNO PARA ABS

LALUZDE FRENO & — Q=g
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SENSORES DE REGIMEN J){y —_—
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o REGULACION DE LA MARCHA
TRANSMISOR DE ACELERACION @ -
TRANSVERSAL &Y —— I £)
TRANSMISORDE .~y o -
PRESION DE FRENADO 620 ) - U\A]'_,}E'S};Eghﬁ?sm
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SENALES SUPLEMENTARIAS: -

TERMINAL PARA
DIAGNOSTICOS

- GESTION DEL MOTOR
- GESTION DEL CAMBIO DE MARCHAS

Figura 4.2-2: Mapa de flujo de informacién del ESP.

Cuando el vehiculo esta tomando una curva y los limites de adherencia con el pavimento son
excedidos se produce el derrape del automovil. Los sensores mandan a la unidad de control la
informacion sobre los grados que esta girado el volante, la velocidad a la que se desplaza el
automovil y la aceleracion lateral que esté experimentando. Sin embargo, la unidad conoce que bajo
esas circunstancias, la aceleracion transversal deberia ser otra y, por tanto, el vehiculo no se
desplaza a lo largo de la trayectoria deseada por el conductor. Dependiendo de cual de los dos
comportamientos dindmicos siguientes esté experimentando el automovil se actuara de una forma u
otra:
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++ Si el vehiculo tiene un comportamiento subvirador: Esto significa que el eje delantero, el
que marca la direccion, pierde adherencia y, por tanto, en vez de tomar la curva tiende a
salirse tangencialmente. En este caso, el ESP evita que el vehiculo se salga de la curva
actuando especificamente en el freno de la rueda trasera interior de la curva e
interviniendo en la gestién del motor y del cambio de marchas. Figura 4.2-3.

+ Si el vehiculo tiene un comportamiento sobrevirador: Se produce cuando es el eje trasero
es el que pierde adherencia e intenta adelantar al delantero. Este fendmeno provoca que
el vehiculo tienda a realizar una curva més cerrada que la determinada por la direccién
del volante. En este caso, el ESP evita el derrape del vehiculo actuando especificamente
en el freno de la rueda delantera exterior de la curva e interviniendo en la gestion del
motor y del cambio de marchas. Figura 4.2-4.

Frenado de la rueda Frenado rueda
interior trasera delantera exterr

Subviraje Sin subviraje Sobreviraje Sin sobreviraje
Figura 4.2-3: Situacion de Subviraje Figura 4.2-4: Situacion de Sobreviraje

En casos de sobreviraje, cuando el ESP estd tratando de corregir la trayectoria, muchos
automovilistas realizan un exceso de contravolante que engafa al sistema y, a veces, empeora las
cosas.

El sistema ESP mejora la seguridad en la conduccién mediante las siguientes ventajas:

++ Asistencia activa para la direccion en la conduccion, incluyendo la ayuda ante condiciones
criticas cuando el vehiculo estd sometido a fuerzas laterales importantes.

+ Mejora de la estabilidad del vehiculo bajo cualquier condicion incluyendo frenadas
repentinas, maniobras comunes de frenado o aceleracion, adelantamiento y
desplazamiento de carga.

% Aumento de la estabilidad del vehiculo en los limites de traccion, como en maniobras
extremas (como frenazos fortuitos), para reducir el peligro de derrape o choque.
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¢+ Aprovechamiento del potencial de traccion cuando el ABS y el TCS entran en accion, y
cuando el MSR (controlador del par de arrastre motor) estd activo, aumentando
automaticamente la respuesta motora para reducir el excesivo frenado del mismo.

El resultado de estos efectos es el logro de distancias de frenado mas cortas y mayor traccion,
mejorando la estabilidad y consiguiendo mejores niveles de respuesta de direccion.

A las anteriores ventajas que aporta el ESP hay que sumarle otras funciones que ain siendo
secundarias, facilitan, ayudan y hacen mas comoda la conduccién de los vehiculos hoy en dia. Son
las siguientes:

¢ Electronic Brake Prefill (EBP): Acerca las pastillas de los frenos a los discos en caso de
que el conductor suelte el acelerador repentinamente; asi, se reduce la distancia de
frenada.

% Limpieza de los Discos de Freno (BDW): Detecta que esta lloviendo a través del sensor
de lluvia o si se activan los limpiaparabrisas; entonces, activa ligeramente los frenos
para eliminar la humedad y suciedad de los discos de freno, reduciendo la distancia de
frenada.

+ Mitigacion de Vuelco del Vehiculo (ROM): Reduce el riesgo de vuelco de vehiculos que
tengan un centro de gravedad alto, como furgonetas o camiones de bajo peso.

% Control adaptativo de la carga (LAC): Ajusta las intervenciones del ESP al nivel de
carga del vehiculo para evitar que el peso extra pueda desestabilizarlo.

% Mitigacion del Balanceo de Remolques (TSM): Previene el balanceo de los remolques a
través de la intervencion de los frenos y del par del motor en el vehiculo tractor.

 Control de la Presién de los Neumaticos (TPM-F): Controla la presion de los
neumaticos a través de sensores de velocidad de las ruedas.

¢+ Control de Retencion en Pendientes (HHC): Retiene el vehiculo durante 1 ¢ 2 segundos
para apoyar los arranques en cuesta despues de soltar el pedal del freno.

% Control de Descenso de Pendientes (HDC): Funcion del control de velocidad para
descender fuertes pendientes a baja velocidad -unos 8 km/h aprox.- y con total
seguridad.

4.3 VISION DE FUTURO

El automovil no deja de evolucionar y, actualmente, muchos equipan sistemas de direccion
asistida eléctrica, un motor eléctrico y una unidad de control ayudan a girar el volante, por lo que
parece evidente que la siguiente generacion de controles de estabilidad corrijan la trayectoria
actuando sobre el volante ademas de contrarrestar las fuerzas de la inercia activando el freno de la
rueda correspondiente. Por ejemplo, el Hyundai i40 cuenta ya con la tecnologia de direccion
asistida eléctrica.
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Otra linea de trabajo es claramente dar respuesta a las dos preguntas que se hace el ESP -
donde quiere ir el conductor y hacia donde va el vehiculo - de una manera més exacta, rapida y al
menor coste posible. Esta linea de trabajo consiste en obtener el &ngulo de deriva del vehiculo, B.
Se trata de un parametro fundamental en la dinamica del automovil pues define el angulo que se
forma entre el eje longitudinal del vehiculo y el vector velocidad, direccion hacia la que se desplaza
el vehiculo. Durante el presente proyecto fin de carrera se pretende explorar esta linea de
investigacion. En el Capitulo 5 se profundizara mas acerca del pardmetro beta.
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5.1 INTRODUCCION

Uno de los mayores obstaculos para implementar los sistemas de control de estabilidad en los
vehiculos, como por ejemplo el ESP, es disponer de toda la informacion que pueda influir en los
datos de salida del sistema, como por ejemplo el estado del vehiculo (carga...), las condiciones de
la carretera (adherencia, inclinacion, peralte...), parametros dindmicos del automdvil (angulo de
deriva, velocidad de guifiada, angulo de balanceo y cabeceo...), caracteristicas de los neumaticos
(curva de rigidez, presion, material, dimensiones...), etc. Tener conocimiento de ellos en cada
instante de tiempo es de vital importancia para mejorar los sistemas de seguridad y garantizar la
estabilidad de los vehiculos frente a situaciones de emergencia.

Entre todos los parametros descritos anteriormente, el angulo de deriva es la variable clave

para conocer la dindmica del automovil y asi poder evaluar la estabilidad durante las maniobras.

Antes de desarrollar sobre el angulo de deriva se presenta el sistema de coordenadas de un

vehiculo, en la Figura 5.1-1.

Longitudinal
Lateral

l‘u’erticaf
Z

Figura 5.1-1: Sistema coordenadas vehiculo.

donde:
+ Eje x: Direccion longitudinal
+ Eje y: Direccion transversal
“* Eje z: Direccion vertical
“ Momento eje x: Balanceo
% Momento eje y: Cabeceo
s Momento eje z: Guifiada
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5.2 DEFINICION

Cuando la trayectoria de un vehiculo es en linea recta, la direccion en la que se desplaza el
centro de gravedad y el eje longitudinal del vehiculo (eje x) coinciden. En cambio, cuando un
vehiculo esta tomando una curva aparece una velocidad de guifiada, provocando dos cosas: que la
orientacion del vehiculo se vea modificada y la aparicion de una aceleracion lateral hacia el centro
de la curva. Ademas, el vector velocidad deja de coincidir con la direccion longitudinal del vehiculo
y puede ser descompuesto sobre los ejes longitudinal (eje x), y transversal (eje y), llamada
velocidad lateral (Vy), del sistema de coordenadas del vehiculo.

Por el hecho de que el vector velocidad deje de coincidir con la direccion longitudinal del
vehiculo se crea un angulo entre ambos. Ese angulo es el angulo de deriva y se denota segun la letra
griega “B” [15], [31], [36], [39], [40], [48], [49], [59], [61], [68], [70].

Por tanto, el angulo de derivg3( ) es el angulo formado entre la direccion longitudinal del
vehiculo, eje x, y el vector velocidad, direccion hacia la que se desplaza el automdvil. Puesto que la
velocidad (vector y magnitud) depende del punto en el que se calcula, se referencia sobre el CDG

del automovil. Figura 5.2-1.

Figura 5.2-1: Sistema coordenadas vehiculo.

Se tomaré el angulo beta como positivo en la direccion de las agujas del reloj y negativo en

sentido antihorario, tal y como se muestra en la Figura 5.2-2.

5 - ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO 38



ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO MEDIANTE REDES NEURONALES
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Figura 5.2-2: Esquema de signo del angulo de deriva.

Se puede obtener el anguld3™ en relacdn a las componentes de la velocidad segun la
siguiente formulacion:

f =tan™?! Vy/

X

donde:

« B: Angulo de deriva
+ Vx: Velocidad longitudinal, sobre la componente x
*» Vy: Velocidad lateral, sobre la componente y

Ademas, también se puede obtener en funcién de un punto cualquiera. Para ello, se muestra la
Figura 5.2-3, la cual para mayor simplificacion se representa un sistema plano del modelo del

vehiculo.

donde:
* B: Angulo de deriva
% v: Angulo entre sistema de coordenadas global y vector velocidad
% ¥: Angulo entre el sistema de coordenadas global y eje longitudinal del vehiculo.
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La dinamica del vehiculo estd gobernada por las fuerzas de adherencia entre los neumaticos y
la calzada. Por tanto, conocer las fuerzas de friccion que actian en el vehiculo es de vital
importancia para conocer la dinamica del vehiculo y especialmente el angulo de deriva del

vehiculo. Para ello, es necesario explicar como se generan.

Cuando el conductor gira la direccién para realizar una curva, las ruedas directoras -
habitualmente las delanteras- dejan de ser paralelas al eje longitudinal del vehiculo y se desplazan
lateralmente hasta que encuentran agarre con la calzada. Este proceso provoca una deformacion de
los neumaticos provocada por las fuerzas de adherencia, desplazando la linea media de los mismos
lateralmente. Ademas, debido a la capacidad que tiene el neumatico para recuperar su posicion
original se generan unas fuerzas laterales como resistencia a tal deformacion permitiendo que el
vehiculo comience a girar. El angulo creado entre la linea media de los neumaticos en su posicién
original y la nueva localizacion se llama angulo de deriva de los neumaticos, analogo al angulo de

deriva del vehiculo, y es denotado con la letra griega “o”. Ver Figura 5.2-4.

Path of
rolling tire

Contact
'1 patch

Figura 5.2-4: Angulo de deriva de un neumatico.

Durante una conduccion normal, las fuerzas de laterales generadas por los neumaticos son
proporcionales al angulo de deriva de los neumaticos, siempre y cuando este no exceda de 5 grados.
La expresion que define tal relacion es Fy=Cy-a, donde Cy es la curva de rigidez del neumatico. En
cambio, en situaciones extremas, el deslizamiento de los neumaticos se incrementa notablemente y
se pierde la linealidad ya que las fuerzas de adherencia se saturan y se pierde agarre entre los
neumaticos y la calzada. En la Figura 5.3-2 se muestra una grafica genérica en la que se puede
observar la relacién existente y explicada entre las fuerzas laterales generadas por los neumaticos y

el angulo de deriva de los mismos.
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Figura 5.3-2: Relacion entre el angulo de deriva de un neumatico y las fuerzas laterales.

Cuando las fuerzas de friccion en los neumaticos delanteros son saturadas antes que en las
traseras, el vehiculo deja de responder a la direccion marcada por el conductor y el coche se vuelve
subvirador. En cambio, cuando las fuerzas de friccion en las ruedas traseras son las que primero se

saturan, el coche se vuelve sobrevirador. Ver apartado 4.2.

Conocer las fuerzas laterales generadas por los neumaticos es mas complicado cuando estan
trabajando en la zona no lineal. Existen distintos modelos basados en formulaciones empiricas
derivadas de datos experimentales que relacionan todas las propiedades de los neumaticos (patron
de la banda de rodadura, material, estructura, presion, carga vertical, velocidades...) y permiten
estimar el comportamiento de los neumaticos y las fuerzas laterales. Los modelos méas importantes

y usados son Pacejka y Dugoff.

+ Modelo Pacejka: Este método se ha desarrollado partiendo de numerosos ensayos hasta
obtener expresiones matematicas cuyos coeficientes puedan identificarse con valores
caracteristicos de los neumaticos. La expresion matematica se conoce como “férmula
magica” ya que predice de manera excelente el comportamiento de los neumaticos. Aun
asi este modelo cuenta con un gran inconveniente ya que precisa de multitud de
parametros de los neumaticos que generalmente no se conocen.

+ Modelo Dugoff: Este modelo sintetiza todos los parametros de los neumaéticos en dos
constantes: Cx y Cy, las cuales se refieren a las caracteristicas longitudinales y
transversales de los neumaticos respectivamente.

Relacionando el comportamiento de los neumaticos con el angulo de deriva del vehiculo se
puede comentar que bajo condiciones normales de conduccion, los neumaticos trabajan en la zona

lineal y el vehiculo responde predeciblemente a los inputs del conductor, en este caso el &ngulo de
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deriva del vehiculo es pequefio (3 < 2°). En cambio, el angulo de deriva alcanza valores elevados (3
>> 29 bajo condiciones limites de conduccion como puede ser una maniobra evasiva de
emergencia, someter al vehiculo a elevadas aceleraciones/deceleraciones o cuando la adherencia
entre los neumaticos y la calzada es muy bajo. En estas situaciones, los neumaticos comienzan a
trabajar en la zona no lineal provocando que la dinamica del vehiculo se convierta altamente no

lineal y la respuesta del mismo no sea tan predecible y llegue a ser potencialmente peligrosa.

5.3 PARAMETROS DE LOS QUE DEPENDE

Conocer en cada instante de tiempo el angulo de deriva del vehiculo es muy importante para
poder mejorar e implementar nuevos sistemas de control de estabilidad del automdvil pero no es
nada sencillo. A diferencia de otros parametros que pueden ser medidos de manera sencilla, barata y
directa, el angulo beta, al depender de muchisimos parametros, necesita sistemas bastante
complejos y caros para ser obtenido lo que impide que sea implantado en los vehiculos de

produccidn. Entre otros parametros depende de:

% Velocidad longitudinal: suele ser estimada a partir de la velocidad angular de las ruedas
pero este valor no ofrece un valor real cuando existe una fuerte
aceleracion/deceleracion, un elevado deslizamiento o las ruedas estan blogueadas.

+«» Aceleracion lateral: es el parametro que mas influye en la el angulo de deriva del
vehiculo. Cuando el vehiculo se desplaza a baja velocidad, la aceleracion lateral es
despreciable y beta es pequefio (zona lineal). En cambio, cuando se desplaza a alta
velocidad, la aceleracion lateral del vehiculo es mayor y debe poder ser compensada por
las fuerzas producidas por los neumaticos sin que lleguen a saturarse y entren en zona
no lineal provocando que el angulo de deriva aumente considerablemente.

+¢ Direccién: Pardametro importante pues es la direccion marcada por el conductor y la que
debe sequir el vehiculo. Cuando la dinamica del vehiculo se encuentra en zona no lineal,
una variacion en la direccién no afecta de la misma manera al momento de guifiada y es
por ello que no se tiene el mismo control sobre el vehiculo.

“ Velocidad de guifiada: Velocidad angular de rotacion sobre el eje vertical del vehiculo,
eje Z, que aparece al girar las ruedas directoras para realizar una curva.

% Caracteristicas de los neumaticos: Curva de rigidez, presion, orientacion, dimensiones...
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“ Condiciones de la carretera:

o Peralte, pendiente transversal de la calzada: influye en la velocidad lateral.

e Inclinacion, pendiente longitudinal de la calzada: influye en la velocidad longitudinal.
» Propiedades de interfaz entre neumatico y calzada: fuerzas de adherencia no lineales
% Caracteristicas del vehiculo:

e Angulo de balanceo: influye en la aceleracion lateral.

e Angulo de cabeceo: influye en la velocidad longitudinal.

e Carga del vehiculo

A menudo, es mejor idea disefiar sistemas que estimen el angulo de derpjaa(partir de
mediciones llevadas a cabo a bordo del vehiculo, como por ejemplo: la aceleracion lateral (ay) y
longitudinal (ax), la velocidad de guifiada {y), la direccion (8) y la velocidad angular de las ruedas
(w) a partir de las cuales se estima la velocidad longitudinal del vekculo (V ), que intentar medirlo
directamente debido a la gran cantidad de parametros de los que depende y la complejidad de
medirlos o conocerlos - especialmente por la no linealidad de los neumaticos y la gran influencia de

las condiciones variables de la calzada.

En el capitulo 6 se detallaran las diversas metodologias encontradas en la literatura que se han

desarrollado para estimar y medir el angulo beta.
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6 TECNICAS PARA LA MEDICION Y
ESTIMACION DEL ANGULO DE
DERIVA
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6.1 INTRODUCCION

El angulo de deriva (B) de un vehiculo es el pardmetro clave para conocer el comportamiento
de un automdvil, y por tanto, decisivo para mejorar los sistemas de control de estabilidad de un

vehiculo.

Por ese motivo, existen multitud de estudios en la literatura que tienen como objetivo obtener
de la manera mas rapida, precisa, exacta y al menor coste el angulo beta. Puesto que el objetivo del
presente proyecto fin de carrera es estimar el &ngulo de deriva es necesario hacer un repaso sobre

las diferentes técnicas usadas para la obtencion del mismo.

En estudios recientes se ha conseguido medir el angulo de deriva directamente mediante
antenas GPS pero los recursos necesarios imposibilitan que sea implantado en los vehiculos de
produccion. Es por ello que la mayoria de los estudios realizan una estimacion del &ngulo de deriva
mediante modelos basados en la integracion de sensores inerciales, relaciones cinematicas o en

redes neuronales, los cuales estan en auge.

En los siguientes apartados se realizard un acercamiento a las técnicas empleadas en la

literatura:

+ Integracion de sensores inerciales

++ Relaciones cinematicas

% Métodos combinados: Integracion de sensores inerciales con Relaciones cinematicas
% Sensores GPS

+* Redes neuronales

6.2 INTEGRACION DE SENSORES INERCIALES

Una técnica comun para la estimacién del angulo de deriva del vehiculo es mediante la
integracion de las medidas realizadas por sensores inerciales, los cuales proporcionan una
estimacion de la aceleracion del vehiculo. La integracion de la aceleracion proporciona la velocidad

y ésta se puede utilizar para estimar el &ngulo beta si se conoce el comportamiento del vehiculo.
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Este método puede proveer resultados robustos si se conocen exactamente las propiedades de
los neuméticos, el coeficiente de friccion, la masa del vehiculo, el momento de inercia... En
cambio, puede estimar valores no reales del angulo de deriva por varios motivos: no se conocen los
parametros anteriores, existen errores en los sensores, los parametros medidos estan deteriorados
por los sensores a causa del ruido o cuando la carretera deja de ser horizontal y aparece un angulo

de inclinacion o de peralte.

Este tipo de técnica ha sido considerado en las siguientes referencias: [1], [6], [7], [14], [27],
[43], [50], [77], [79].

6.3 RELACIONES CINEMATICAS

Otra técnica, propuesta para la estimacion del &ngulo de deriva y quizas la méas usada hasta el
momento, estd basada en relaciones cineméticas. Con esta técnica se solventan los problemas
aparecidos en la técnica basada en la integracion de los sensores inerciales, aparte de que es mas
simple. No obstante, presenta los siguientes inconvenientes: solo son fiables en la region lineal y
son sensibles a los cambios de los parametros del vehiculo (cambios en la carga, caracteristicas de
los neumaticos...), los cuales presentan una gran incertidumbre inherente y que no diferencian entre

un cambio de la velocidad lateral y el efecto del &ngulo de peralte de la carretera.

Diferentes tipos de modelos y estrategias son propuestas en la literatura y entre ellas se
pueden encontrar las siguientes: modelos lineales, no lineales de via Unica, no lineales de doble via,
etc. con observadores basados en filtros Kalman extendidos, filtros Luenberger extendidos,
observadores modo deslizamiento, observadores con funcion de calidad adaptativa,... Los
observadores Kalman y Luenberger son ampliamente utilizados ya que son iddneos para sistemas
altamente no lineales como ocurre con el angulo de deriva de un vehiculo. La mayoria de los
observadores disefiados estan basados en un modelo de referencia pero provee buenas estimaciones
solo si los parametros son exactamente conocidos. Con idea a sobreponer esas dificultades,
observadores adaptativos han sido disefiados para estimar simultaneamente el angulo beta, las
condiciones de adherencia, y la curva de rigidez del neumatico.

Ademas, la mayoria de estos estudios estan basando en modelos vehiculares lineales o cuasi-

lineales. Usualmente incluyen un modelo de las fuerzas de friccion como por ejemplo en [1], [5],
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[71, 8], [9], [10], [37], [43], [55], [56], [63], [75], [76], pero es importante disponer de la
informacidén sobre las condiciones de la carretera. Puesto que disponer de ello es muy complejo,
algunos disefios como en [1], [5], [10], [54], [55], [80] suponen que la superficie es horizontal.

Dentro de esta técnica se han realizado multitud de estudios como por ejemplo:

En [1], [47], [63] utilizan filtros Kalman lineales o filtros Kalman extendidos para estimar
beta a traves de aceleracion lateral y velocidad de guifiada. Los sensores Opticos proporcionan la
velocidad angular de las ruedas con las que se puede obtener la velocidad lineal y los sensores
inerciales proporcionan la aceleracion lateral. EI enfoque en [58] es similar a los anteriores pero
ademas incluye un parametro adaptativo, la curva de rigidez de los neumaticos, para compensar las

fuerzas no lineales y obtener resultados buenos.

En [46] se presentd una tipica estructura de este método basado en 4 observadores:
observador lineal, un filtro Luenberger extendido, un filtro Kalman extendido, y un observador de
modo de deslizamiento basado en un modelo no lineal. Dentro de las regiones lineales sus
resultados eran satisfactorios pero en regiones no lineales, los resultados era erroneos debido a la

hipotesis de linealidad que asumieron.

En [5] se utiliza un filtro Kalman extendido (EKF) basado en un modelo de fuerzas de
friccion, el cual incluye la estimacion el coeficiente de friccion y los angulos de peralte e

inclinacion.

En [54] se usan alternativos EKF para estimar la velocidad y las fuerzas de los neumaticos sin

el uso explicito de un modelo de friccion.

En [55] se estiman en tiempo real los pardmetros de las fuerzas de friccion mediante un

modelo lineal de las mismas.

En [35] no se tiene conocimiento sobre las condiciones de la carretera pero no supone que la
superficie horizontal sino que incorpora el angulo de peralte al modelo, el cual estd basado en

funciones de transferencia.
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En [16] se usa un EKF para estimar el angulo de deriva pero a su vez utiliza un observador
lineal de entrada desconocida para estimar el angulo de peralte que se utilizara para el modelo de

friccion.

En [76] se presenta un observador no lineal que convierte los errores dindmicos observados en
lineales. En [75] el observador empleado es Luenberger (LLO), una alternativa superior al EKF,

especialmente cuando el sistema presenta fuertes no linealidades como es el caso.

En [61] Se compararon dos observadores: EKF y UKF. EI modelo estaba disefiado en dos
bloques como se muestra en la Figura 6.3-1. Del primer blogue se obtiene las fuerzas verticales y
las aceleraciones en las direcciones longitudinal y transversal y en el segundo bloque se obtiene las
fuerzas laterales de los neumaticos y el angulo de deriva a partir de un modelo Dugoff de
neumaticos. Las variables de entrada son tomadas a partir de sensores en la suspension, sensores

inerciales, sensores magnéticos y sensores opticos.

Suspension A
deflection =
sensars Block 1
) Roll plane model +
=] coupling of the
longitudinal/lateral
i &, dym X
el
W
Faij ax, Ay
¥ ¥
Block 2
Magnetic wij N
Sensors Four wheel vehicle
maodel + Dugoff tire
model
. B
Optical
sensor

Fyij v B

Figura 6.3-1: Esquema estudio [61].

En [56], donde se extiende el enfoque de [53] vy [2], y [8] se presenta un observador que
provoca que la dindmica del error no lineal estimado siga la dindmica de un sistema de referencia
lineal. Asumen el conocimiento de las fuerzas de friccion longitudinales entre el neumatico y la

carretera.

En [9] se presenta una evolucion de los estudios anteriores [56] y [8] pero obteniendo las
fuerzas de friccion longitudinales a partir de la presion de frenado, posicion de embrague y angulo

de acelerador.
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En [40] se desarrolla un estimador de beta mediante las no linealidades de un sistema con el
objetivo de reducir el tiempo computacional de un EKF al no depender de tantos parametros
ademas de incluir la estimacion del angulo de inclinacion y peralte de la carretera. La base teorica
para el disefio del observador asi como algunos resultados experimentales preliminares se
encuentran en [53], el cual asume el conocimiento sobre las propiedades de friccion entre la
carretera y los neumaticos y que la carretera es horizontal, y en [41] para tomar en cuenta diferentes
estados de la calzada. El principal problema recayd en distinguir entre un peralte distinto de cero y

cuando el coeficiente de friccion es bajo.

En [51] se realiza una comparacion entre un EKF y un observador, desarrollado en [52],

basado en [53] y [41], al que se le ha afiadido un algoritmo para la estimacion del angulo de peralte.

En [33] se realiza la estimacion mediante dos bloques separados. El primero, corresponde a la
dinamica del vehiculo, el cual contiene un observador de modo deslizamiento (SMO). Este
observador es construido con un modelo bidimensional en el que las fuerzas son modeladas sin los
parametros neumatico-calzada. Esto implica una gran ventaja ya que hace robusto este bloque al
obtener los valores de salida sin estar influenciados por las condiciones neumatico - calzada. El
segundo bloque corresponde al interfaz entre los neumaticos y la calzada. Contiene un observador
Kalman extendido, desarrollado con un modelo lineal adaptativo de neumatico-calzada, que estima
el angulo de deriva y la curva de rigidez de los neumaticos. En la Figura 6.3-2 se muestra un

esquema de este estudio.

Measurements: vaw rate, steering angle, lateral acceleration
longitudinal acceleration, angular wheel velocities
< Block 1
Observer SMO
Sliding-mode observer
Single-track model
Force model: Fx=U.Fy=0

v

Estimated variables: Longitudinal and lateral tire forces, yaw rate

< Block?2

Observer EKF
Extended Kalman Filter
Sideslip angle model
Linear adaptive force model

4

Estimated variables: Sideslip angle and cornering stiffnesses

Figura 6.3-2: Esquema estudio [33].
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En [48] se propuso la estimacion del angulo de deriva del vehiculo mediante un estimador de
bucle abierto de tres grados de libertad. Las conclusiones que obtuvieron fueron aceptable en
términos generales pero cuando el vehiculo se encontraba en una fuerte desaceleracion, los valores
obtenidos no se ajustaban debido a que los neumaticos experimentan fuerzas longitudinales
adicionales produciendo torsion longitudinal en las bandas de rodadura de los neumaticos por lo que
este fendmeno entraba en conflicto con la hipotesis que tomaron en la formulacién del modelo ya

que usaron la curva de rigidez lateral de los neumaticos para la dindmica longitudinal.

En [36] solo estimaban el angulo de deriva cuando la velocidad de guifiada superaba el

umbral de 0,5 9%/s ya que pequefias velocidades de guifiada implica pequefios angulos de deriva.
6.4 METODOS COMBINADOS

Una tercera técnica para la estimacion del angulo de deriva de un vehiculo es la combinacion
de los dos métodos anteriores: el método basado en integracion de los sensores inerciales y el
método basado en relaciones cinematicas. Son utilizados con la intencién de minimizar las
desventajas que cada uno de los métodos por separado tienen. En el caso de los métodos de
integracion pueden acumular errores en los valores de estimacion debido a los sensores y al ruido de
los mismos 0 a que no tienen en cuenta el &ngulo de inclinacion y el peralte de la carretera. En el
caso de los métodos basados en modelos fisicos son sensibles a los cambios de los parametros del

vehiculo y solo son fiables en la region lineal.

En [22], el estudio propuesto esta basado en esta técnica. Propone un método basado en un
modelo y otro basado en relaciones cinematicas. Las fuerzas laterales son obtenidas a partir de los
valores tomados del sensor de aceleraciones laterales y del sensor de velocidad de guifiada, ademas
de un modelo de neumaéticos Dugoff acorde a un factor no lineal. Las fuerzas laterales son
alimentadas en un filtro Kalman, el cual es disefiado mediante un modelo bidimensional asociado al
modelo de los neumaticos. La curva de rigidez de los neumaticos compensa la no linealidad de las

fuerzas de los mismaos.
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Figura 6.4-1: Esquema estudio [22].

Otros articulos publicados que usan esta técnica para la estimacion del angulo beta estan

recogidos en las siguientes referencias: [4], [21], [28], [80].

6.5 SENSORES GPS

No se trata de una técnica por si sola pero debido a la relevancia que tiene se ha tratado de
manera independiente, como el resto de técnicas. Se trata de un método que es capaz de obtener el
angulo beta de manera directa, principal caracteristica, sin necesidad de estimarlo. Esta basado en
sensores GPS que pueden proporcionar las coordenadas de posicion con elevada precision. La
mayor ventaja que presentan es que pueden proporcionar angulos de balanceo y cabeceo del
vehiculo cuando cuentan con mas de una antena, por lo que esta técnica es excelente para realizar
de manera mas precisa el analisis del modelo dinamico no lineal de los vehiculos. No obstante, los
sensores GPS presentan varios inconvenientes: el principal de ellos es que el coste para
implementar esta técnica es demasiado elevado y no permite que sea viable en vehiculos de
produccién. Otra desventaja es que los sistemas GPS son susceptibles de perder la sefial con los
satélites debido a bloqueos como: tuneles, grandes estructuras, el cielo cuando esta cubierto... Otro
inconveniente es que la velocidad de actualizacion es baja, 1o que implica que sea inadecuado para
sistemas de control avanzados en los automoviles, alun asi, puede ser mejorada la tasa de refresco

mediante la integracion de las mediciones GPS con un sistema de navegacion inercial (INS).

A continuacion se muestran algunos estudios que se han llevado con sensores GPS. Algunos
de ellos hacen uso de la técnica de sensores inerciales, otros basados en la técnica de relaciones

cineméticas y mediante métodos combinados.
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En [17] y [18] se demostrd que beta se puede estimar mediante la comparacion de la

integracion de un giroscopio con la velocidad longitudinal de un GPS usando un filtro Kalman.

Bevly y otros autores propusieron un metodo mediante el sistema de posicionamiento global
(GPS) vy el sistema de navegacion inercial (INS) basado en un modelo plano con una sola
configuraciéon. Este método no tiene en cuenta los movimientos del vehiculo fuera del plano,
balanceo y cabeceo, por lo que pueden conducir a estados del vehiculo erroneos y realizar

estimaciones de beta equivocadas.

En [49] se propone la estimacion del &ngulo beta mediante GPS con dos antenas y un sistema
de navegacion inercial, INS, los cuales estan unidos a la carroceria y permiten medir los
movimientos del vehiculo y las condiciones de la carretera. Un filtro Kalman integra los sensores
del INS con GPS para proporcionar estimaciones con elevada calidad pueden usarse para obtener
beta.

En [67] se propuso una evolucion de [49] donde se utilizo el sistema de posicionamiento
global (GPS) y un sistema de navegacion inercial (INS). Ademas, dos filtros Kalman, uno basado
en un modelo y otro en relaciones cinematicas, se utilizan para integrar los sensores de INS con
GPS. Otros parametros como la rigidez lateral de los neumaticos se estiman para corregir el angulo

beta basado en el modelo.

El articulo [24] propone la obtencion del angulo de deriva mediante la integracion de INS con
medidas obtenidas mediante GPS. Un sistemas receptor GPS con multiples antenas pueden proveer
las medidas sobre el comportamiento del vehiculo con una exactitud de 0.4°. Adicionalmente, la
integracion del sistema de navegacion inercial (INS) con GPS ofrece la ventaja de que los errores

obtenidos son muy pequefios aungue su coste sea superior a los sensores inerciales.

Otros estudios que combinan medidas inerciales con medidas GPS para estimar el angulo beta

son encontrados en las siguientes referencias: [19], [20], [42], [45].
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6.6 REDES NEURONALES

Por ultimo, otra técnica que ahora esta en auge es la basada en redes neuronales debido a la
inherente habilidad de modelar sistemas no lineales, como es el comportamiento del angulo de
deriva de un vehiculo, sin necesidad de un modelo de referencia. Estos sistemas requieren menos
esfuerzos que los estimadores. El principal inconveniente que presenta esta técnicas es que no tiene

en cuenta un modelo de fuerzas de friccion entre los neumaticos y la calzada.

Consiste en estimar el angulo de deriva a partir de un patron de variables de entrada que
caracterizan la dinamica del vehiculo. En una primera fase se entrena la red con patrones de entrada
obtenidos mediante ensayos o mediante simulaciones vehiculares para en una segunda fase
implementarla en los vehiculos. De esta forma, segun los valores registrados por los sensores
instalados en los vehiculos, el sistema serad capaz de reproducir el angulo beta asociado al patron de
variables de entrada en cada instante de tiempo.

El principal objetivo del estudio [68] era estudiar la posibilidad de aplicar redes neuronales
para estimar el angulo de deriva del vehiculo asumiendo como variables de entrada la aceleracion
longitudinal y lateral, la velocidad de guifiada, el &ngulo de direccién y la velocidad longitudinal del
vehiculo. Todas ellas obtenidas a bordo del vehiculo a través de los sensores que suele incorporar

los sistemas ESP.

En el presente proyecto se pretende avanzar en esta direccion y conocer la posibilidad de

realizar la estimacion del angulo beta a partir de la técnica de redes neuronales.

6 — TECNICAS PARA LA MEDICION Y ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA 55



ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO MEDIANTE REDES NEURONALES

6 — TECNICAS PARA LA MEDICION Y ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA

56



ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO MEDIANTE REDES NEURONALES

7/ REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

7 — REDES NEURONALES ARTIFICIALES

57



ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO MEDIANTE REDES NEURONALES

7 — REDES NEURONALES ARTIFICIALES

58



ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO MEDIANTE REDES NEURONALES

7.1 INTRODUCCION

Las redes neuronales son un modelo artificial y simplificado del cerebro humano, cuya
finalidad es la adquisicion de conocimiento a través de la experiencia. Una red neuronal es un
nuevo sistema para el tratamiento de la informacion, cuya unidad basica de procesamiento esta
inspirada en la célula fundamental del sistema nervioso humano: la neurona [44].

Una neurona recibe sefiales de todas las neuronas conectadas a ella. Estas sefiales se suman en
el soma (nucleo de la neurona), la sefial total sale codificada como pulsos eléctricos. Dichos pulsos
se propagan a lo largo del axon (fibra larga y delgada) y pasan a otra neurona. Previamente, la sefial
es reforzada o debilitada, es decir el impulso que sale de una neurona no es igual al que entra en la
siguiente neurona.

Las redes neuronales son una forma de emular ciertas caracteristicas propias de los humanos,
como la capacidad de memorizar y de asociar hechos. Todos los problemas que no pueden
expresarse a través de un algoritmo pueden ser resueltos por medio de la experiencia.

Todos los procesos del cuerpo humano se relacionan de alguna u otra forma con la actividad o
inactividad de sus neuronas.

El funcionamiento de una neurona bioldgica es el siguiente: la neurona es estimulada o
excitada a través de sus entradas (inputs) y cuando se alcanza un cierto umbral, la neurona se
dispara o activa, pasando una sefial hacia el axén. La Figura 7.1-1 muestra el esquema de una
neurona bioldgica.

.

Niucleo

Ramificaciones
Axionicas
Cuerpo
Neuronal
3

Figura 7.1-1: Neurona bioldgica.

Las dendritas son la via de entrada de las sefiales que se combinan en el cuerpo de la neurona.
De alguna manera la neurona elabora una sefial de salida a partir de ellas.

El axon es el camino de salida de la sefial generada por la neurona. Las sinapsis son las
unidades funcionales y estructurales elementales que median entre las interacciones de las neuronas.
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7.2 DEFINICION

Una red neuronal artificial (RNA) es un modelo computacional inspirado en redes neuronales
bioldgicas [29]. Especialmente por la forma de procesamiento de la informacidon, la cual es
completamente diferente al funcionamiento de un computador digital convencional. El cerebro
humano corresponde al de un sistema altamente complejo, no-lineal y paralelo (capaz de realizar
muchas operaciones simultaneamente) mientras que los ordenadores actuales son de tipo secuencial
(solo realizan una operacion cada vez). Las RNA se caracterizan por:

% Aprendizaje a través de la experiencia, el cual es almacenador en el peso relativo de las
conexiones interneurales.

% Altisima plasticidad y adaptabilidad lo que significa que son capaces de cambiar
dindmicamente junto con el medio.

+«+ Tener un comportamiento altamente no lineal, lo que les permite procesar informacion
procedente de otros fendmenos no-lineales.

+«+ Alto nivel de tolerancia a fallas, es decir, pueden sufrir un dafio considerable y continuar
teniendo un buen comportamiento.

Debido a estas caracteristicas y muchas otras, las neuroredes se han convertido en una gran
ayuda en el procesamiento de datos experimentales de comportamiento complejo. Ademas, su
comportamiento iterativo no-lineal las une de modo natural al caos de teorias de la complejidad. De
hecho, las posibilidades son tan amplias que se empieza a hablar de un nuevo campo, aparte de la
Biologia, la Matematica y la Fisica: las Neurociencias [30].

7.3 ELEMENTOS BASICOS

La estructura de una red neuronal esta caracterizada por las conexiones de unas unidades con
otras que se disponen en forma de capas. En la Figura 7.3-1 se muestran las diferentes capas que
componen una RNA:

s Capa de entrada: Las neuronas que pertenecen a este grupo, no reciben como entrada la
salida de ninguna otra neurona y, su salida es la entrada a otras neuronas de la red. Por
tanto, esta capa actua como entrada al sistema.

% Capa de salida: Las neuronas situadas en esta capa, reciben como entrada la salida de
otras neuronas pero no es la entrada de ninguna otra capa. Por lo tanto, se tratan de
salidas de la informacion para que puedan estas ser leidas.

+«+ Capa oculta o intermedia: una red neuronal puede estar formada por varias capas ocultas.
Reciben como sefial la salida de otras neuronas y, a su vez, su salida es la entrada de
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otra capa sucesiva. Son las encargadas de extraer, procesar y memorizar la informacion
concerniente al problema estudiado, basandose para ello principalmente en los pesos de
las conexiones de la red.

ENTRADAS: sebiia: salida: | SALIDAS:

Figura 7.3-1: Esquema de una RNA.

7.4 FUNCIONES

7.4.1 FUNCION DE ENTRADA

La funcion de entrada se conoce como funcion de propagacion o ponderacion, y se encarga de
transformar las diferentes entradas que provienen de la sinapsis en el potencial de la neurona.
Algunas de las funciones de entrada mas utilizadas y conocidas son:

% Suma: Suma de todos los valores de entrada a la neurona, multiplicados por sus

correspondientes pesos:

Z (nUWU), COnj = 1,2, e, n Ec.254.1-1
]

 Producto: Se trata del producto de los valores obtenidos al multiplicar cada entrada a la
neurona por su peso correspondiente:

1_[ (nyjwij),conj=12,..,n Ec.2.5.4.1-2
j

«» Méaximo de las entradas pesadas: solamente toma en consideracion el valor de entrada
mas fuerte, previamente multiplicado por su peso correspondiente:

Man(TlijWij) COle = 1,2, ., n Ec.25.4.1-3

7.4.2 FUNCION DE ACTIVACION

La funcidn de activacion es la caracteristica principal de una neurona. Se encarga de calcular
el nivel o estado de activacién de la neurona en funcion de la entrada total a la misma.
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Las funciones més comunes son las siguientes: [26]

a) Lineal: La activacion de la neurona es proporcional a la entrada total. La funcion lineal
mas tipica es la que se muestra en la Figura 7.4.2-1.

Este tipo de funcion produce comportamientos neuronales inestables debido a que sus
activaciones tienden a incrementarse sin limites. Lo ideal es que la funcion de activacion tenga
umbral para que cuando el estimulo total exceda de un cierto valor la salida sea constante.

b) Escalén: La activacion es un valor discreto, (0,1) que depende de si la entrada total supera
0 no un determinado umbral. Presenta el inconveniente de no ser derivable en cero, por lo tanto, se
limita su capacidad de aprendizaje y representacion. La funciones signo y escalén forman parte de
este tipo. Figura 7.4.2-1.

c) No lineales: En las funciones no lineales, la salida no es proporcional a la entrada. Las
redes con salida continua usan esta funcion ya que su algoritmo de aprendizaje necesita una funcion
derivable. En este grupo destacan la funcion logistica, la funcion tangente hiperbdlica y la
sinusoidal. Figura 7.4.2-1.

A

Figura 7.4.2-1: Funciones de activacion. A) Funcion lineal. B) Funcion signo. C) Funcion escaldn. D) Funcion no lineal
hiperbdlica. E) Funcion no lineal tangente. F) Funcion no lineal sinusoidal.
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7.4.3 FUNCION DE SALIDA

La funcion de salida convierte el estado de la neurona en la salida hacia la siguiente neurona
que se transmite por la sinapsis, Figura 7.4.3-1. Generalmente, no se considera y se toma la
identidad, de manera que la salida es el propio estado de activacion de la neurona, Z;=Y;

Existen algunas redes que transforman su estado de activacion en una salida binaria y para eso
usan la funcion escalon como salida.

Cuerpo Celular ' Axén

Sinapsis

Entradas . c i f( )Hf( ) 2> Salida

x. : : L .- . -
! i Funcion Funcién Funcion
Entrada Activacion Salida

Figura 7.4.3-1: Funcionamiento de una neurona de la red.

7.5 MODO DE OPERACION

El modo de operacion se refiere a la manera en que la red neuronal procesa los estimulos
externos y crea la respuesta de salida. Puede ser una red:

“ Red estatica: No tiene en cuenta el valor de las salidas en el instante anterior por lo que
para unos valores de entrada establecidos siempre se obtienen las mismas salidas. Estas
redes no cuentan con elementos de realimentacion y/o retardo. Debido a su modo de
funcionamiento, estas redes tienen una capacidad limitada para sintetizar funciones
dependientes del tiempo en comparacion con las redes binarias.

“ Red dinamica: Si tiene en cuenta el valor de las salidas en instantes de tiempo anteriores
por lo que para unos valores de entrada establecidos no necesariamente se obtienen las
mismas salidas. Son idoneas en aquellos casos en los que la variable tiempo esta
presente pero, en cambio, plantean problemas de convergencia y estabilidad dificiles de
analizar. Las realimentaciones pueden ser de dos maneras:

= De lasalida: Las salidas son realimentadas a las capas anteriores.
= Del estado: Las salidas de las capas ocultas son realimentadas a las capas anteriores.
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7.6 OPERACIONES DE CAPA

Dependiendo de cdmo trabaje la capa en su conjunto se pueden diferenciar dos tipos de
operaciones:

++ Normalizacion: Considera la salida de cada elemento de la capa ajustandolas para dar un
nivel constante de actividad.

+» Competencia: No todas las salidas de cada elemento de la capa contribuyen para la
generacion de la salida.

7.7 OTRAS CONSIDERACIONES

Tambien es posible caracterizar las redes neuronales teniendo en cuenta la forma de operar a
la hora de generar la salida o al actualizar los pesos. Asi se tiene:

+«+ Operacion sincrona: cuando todos los elementos de proceso del sistema generan la salida
alavez.

%+ Operacién asincrona: cuando los elementos de proceso que la constituyen generan la
salida aleatoriamente e independientemente unos de otros. En estos casos puede
afadirse a los elementos de proceso entradas de control que indiquen cuando han de ser
actualizados los pesos de sus conexiones con los otros elementos de proceso. Hay que
tener en cuenta que, en muchos modelos de redes, la actualizacion de los pesos requiere
la ejecucion de la red a fin de calcular el correspondiente error, por lo que el cambio en
el valor de los pesos también queda influido por el modo de operacion sincrona o
asincrona.

7.8 CALCULO DEL ERROR

Para saber la precision de los resultados proporcionados por la red neuronal, se recurre a una
funcion que calcula el error existente entre la salida estimada por la red y el valor de la salida que se
le proporciond. Como la salida de la red depende de forma directa del valor de los pesos en un
determinado instante, se puede afirmar que el error cometido es funcién de los pesos de la red. El
algoritmo de aprendizaje tratara de buscar un conjunto de pesos que minimice dicho error.
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Algunas medidas estandar del error son:

¢ Lasuma de los cuadrados de los errores (Sum of Square Errors, SSE):

“~ 2
SSE = Z Z(Ypi — Yoi) Ec.7.8-1
p i
donde:

= p: pertenece al conjunto de patrones.
= i: nimero de neuronas en la capa de salida.
= ¥p: salida proporcionada por la red ante la presentacion del patron de entrada Yp.

El error SSE de entrenamiento indica el error final alcanzado por todos los patrones que
son utilizados durante el proceso de entrenamiento de red, mientras que el error SSE de
validacion define el error obtenido utilizando los patrones de validacién sin propagar dichos
valores en la red, es decir, manteniendo los pesos en las neuronas que fueron alcanzados con
anterioridad durante el periodo de aprendizaje.

¢ El error cuadratico medio (Mean Square Error, MSE):

- 2
Yp Xi(Ypi — Vi) _SSE Ec. 7.8-2
r r

MSE =

donde: r es el numero de patrones utilizados en el aprendizaje.

+«+ La raiz cuadrada del error cuadratico medio (Root Mean Square Error, RMSE):

-~ 2
RMSE = JZPZi(YPi_YPi) — VMSE Ec. 7.8-3

r

7.9 MECANISMOS DE APRENDIZAJE

Para que una red neuronal sea apta debe ser capaz de obtener los valores de salida correctos
para cualquier conjunto de datos de entrada. Para ello, en una primera etapa, proceso de
entrenamiento, se introducen un conjunto de valores de entrada, datos de entrenamiento. La red
neuronal los memoriza y obtiene generalizaciones con los que obtener los valores de salida, sean
cuales sean las entradas.
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Una red habra aprendido cuando las funciones de cada neurona (entrada, activacién y salida)
se mantengan constantes y solo los pesos sobre cada una de las conexiones varien. Es por ello que
la clave del aprendizaje de una red neuronal esta en la adaptacién de los pesos.

aWij

0 Ec.7.9-1
at ¢

En los sistemas bioldgicos, existe una continua destruccion y creacion de conexiones entre las
neuronas. En los modelos de redes neuronales artificiales se traduce al valor que adoptan los pesos
de cada conexion. Un peso con valor distinto de cero supone la creacion de una nueva conexion,
mientras que un peso de valor cero rompe la conexion.

Para el aprendizaje de las redes neuronales es importante conocer cuales son los criterios que
se siguen para cambiar el valor asignado a los pesos (las conexiones). Existen tres métodos de
aprendizaje importantes [3]:

s Aprendizaje supervisado.
%+ Aprendizaje no supervisado.
+«» Aprendizaje por refuerzo.

7.9.1 APRENDIZAJE SUPERVISADO

El aprendizaje supervisado se caracteriza porque se realiza mediante un entrenamiento
controlado por un agente externo que determina la respuesta que deberia generar la red a partir de
una entrada determinada. Se controla la salida de la red y en caso de que ésta no coincida con la
deseada, se procedera a modificar los pesos de las conexiones, con el fin de conseguir que la salida
obtenida se aproxime lo méaximo posible a la deseada.

Dentro del aprendizaje supervisado podemos encontrar:

+«+ Aprendizaje por correccion del error: consiste en ajustar los pesos de las conexiones de
la red en funcion de la diferencia entre los valores deseados y los obtenidos a la salida
de la red (en funcion del error cometido en la salida). Se pueden destacar los siguientes
algoritmos:

= Regla de aprendizaje Perceptron: para cada neurona en la capa de salida se calcula
la desviacion a la salida, conocida como el error (8), con el objetivo de utilizarlo
para modificar los pesos en la conexidn de la neurona precedente.
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= Regla de aprendizaje Delta o Least Mean Squared Error (LMS-Error): También
Ilamado minimo error cuadratico. Utiliza la desviacion a la salida pero toma en
consideracién a todas las neuronas predecesoras que tiene la neurona de salida.
Esto permite cuantificar el error global cometido en cualquier momento durante el
proceso de entrenamiento de la red ya que cuanta mas informacion se tenga sobre
el error cometido, mas rapido se puede aprender.

= Regla de aprendizaje de propagacion hacia atrds o de Backpropagation:
También conocido como regla LMS multicapa. Se trata de una generalizacion de
la regla de aprendizaje Delta. Se desarrollard en el Capitulo 8 ya que sera
empleada en este proyecto.

+«» El aprendizaje por refuerzo: Es mas lento que el anterior. Consiste en no proporcionar el
valor de salida que deberia obtenerse ante una determinada entrada durante el
entrenamiento. En este tipo de aprendizaje la funcién del supervisor es indicar mediante
una sefial de refuerzo si la salida obtenida en la red se ajusta a la deseada (éxito = +1 6
fracaso = -1)

% EIl aprendizaje estocastico: consiste en realizar cambios aleatorios en los valores de los
pesos de las conexiones de la red y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y de
distribuciones de probabilidad.

7.9.2 APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Las redes con aprendizaje no supervisado o autosupervisado, no precisan influencia externa
para ajustar los pesos de las conexiones entre sus neuronas. La red no recibe ninguna informacion
por parte del entorno que le indique si la salida generada en respuesta a una determinada entrada es
0 no correcta. Estas redes deben encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones o
categorias que se puedan establecer entre los datos que se presenten en su entrada.

Existen varias posibilidades en cuanto a la interpretacién de la salida de estas redes, que
dependen de su estructura y del algoritmo de aprendizaje empleado. Se suelen considerar dos tipos
de algoritmos de aprendizaje no supervisado:

+« Aprendizaje hebbiano: Se basa en que si dos neuronas Ni y Nj toman el mismo estado
simultaneamente (ambas activas o inactivas), el peso de la conexion entre ambas se
incrementa. Las neuronas son binarias por lo que las entradas y salidas permitidas a la
neurona son: {-1, 1} 6 {0, 1}. Esto se debe a que la regla de aprendizaje de Hebb se
origind a partir de la neurona bioldgica clasica, que solamente puede estar activa o
inactiva.
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% Aprendizaje competitivo y comparativo: Si se detecta que un patrdbn nuevo que
pertenece a una clase reconocida previamente, entonces la inclusién de este nuevo
patrén a esta clase matizara la representacion de la misma. Por el contrario, si no
pertenece a ninguna de las clases reconocidas anteriormente, entonces la estructura y los
pesos de la red neuronal seran ajustados para reconocer la nueva clase.

7.9.3 APRENDIZAJE ON-LINE Y OFF-LINE

Otro criterio que se puede utilizar para diferenciar las reglas de aprendizaje se basa en
considerar si la red puede aprender durante su funcionamiento habitual (on-line) o si el aprendizaje
supone la inhabilitacién de la red hasta que el proceso termine (off-line). Cuando el aprendizaje es
off-line, se distingue entre una fase de aprendizaje o entrenamiento y una fase de operacién o
funcionamiento, existiendo un conjunto de datos de entrenamiento y un conjunto de datos de test o
prueba, que seran utilizados en la correspondiente fase. Una vez terminada la etapa de
entrenamiento de la red los pesos de las conexiones permanecen fijos. Debido a su caracter estatico,
estos sistemas no presentan problemas de estabilidad en su funcionamiento.
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8 APRENDIZAJE
BACKPROPAGATION
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8.1 INTRODUCCION

El algoritmo de aprendizaje de Backpropagation es un tipo de regla de aprendizaje
supervisado, que emplea ciclos de propagacion. Una vez que se ha aplicado un patron a la entrada
de la red como estimulo, este se propaga a través de las capas intermedias de la red hasta generar
una salida. La sefial de salida se compara con la salida deseada y se calcula el error para cada una de
ellas [29] [64].

El error se propaga hacia atrés, desde la capa de salida hacia todas las neuronas de la capa
oculta. Sin embargo, cada neurona de las capas ocultas sélo recibe una fraccion de la sefial total del
error dependiendo de la contribucidn relativa que haya aportado a la salida original. Posteriormente,
se actualizan los pesos de conexién de cada neurona, para hacer que la red converja hacia un estado
que permita clasificar correctamente todos los patrones de entrenamiento y, asi, aprendan a
reconocer las caracteristicas de entrada. Con el proceso anterior se consigue que cuando un patron
de entrada incompleto se asemeja a uno reconocido por la red, las neuronas de la capa oculta
responderan para obtener una salida activa. Y a la inversa, las unidades de las capas ocultas tienen
una tendencia a inhibir su salida si el patrdn de entrada no contiene la caracteristica para la que han
sido entrenadas.

Varias investigaciones han demostrado que, durante el proceso de entrenamiento, la red
Backpropagation tiende a desarrollar relaciones internas entre neuronas con el fin de organizar los
datos de entrenamiento en clases. Esta tendencia se puede extrapolar, para llegar a la hipotesis de
que todas las unidades de la capa oculta de una Backpropagation son asociadas de alguna manera a
caracteristicas especificas del patron de entrada como consecuencia del entrenamiento. La
asociacion puede no resultar evidente para el observador humano, lo importante es que la red ha
encontrado una representacion interna que le permite generar las salidas deseadas cuando se le
ofrece las entradas, en el proceso de entrenamiento. Esta misma representacion interna se puede
aplicar a entradas que la red no haya visto antes ya que las clasificara segun las caracteristicas que
comparten con los ejemplos de entrenamiento.

8.2 REGLA DE APRENDIZAJE

Para que la red Backpropagation trabaje es necesario introducir los datos de entrenamiento de
la siguiente forma:

{plltl}l {pZ' tZ}: ---'{pq: tq} Ec. 8.2-1

Donde pqy es una entrada a la red y tq es la correspondiente salida deseada para el patron g-
ésimo, necesaria puesto que se trata de un aprendizaje supervisado como ya se definié en el
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apartado 7.9.1. El algoritmo debe ajustar los parametros de la red para minimizar el error medio
cuadratico.

Ademas de introducir los datos es necesario definir la tipologia de la red: nimero de capas, de
neuronas en cada una de ellas, las conexiones y las funciones de transferencia. Hasta ahora no existe
una técnica para determinar como debe ser la tipologia por lo que serd determinada por la
experiencia del disefiador. Este debera tener en consideracion que cuanto mas compleja sea, mas
tiempo tardara la red en obtener la salida. Por ello, es preciso llegar a un compromiso.

Una vez calculada la salida, se compara con el valor objetivo y se calcula el error. Este error
marca el camino mas adecuado para la actualizacion de los pesos y ganancias que al final del
entrenamiento produciran una respuesta satisfactoria a todos los patrones de entrenamiento. Esto se
logra minimizando el error medio cuadratico en cada iteracion del proceso de aprendizaje.

Cuando se presenta a la red un patrén de entrenamiento, este se propaga a través de las
conexiones existentes produciendo una entrada n en cada una de las neuronas de la siguiente capa.
La entrada a la neurona j de la siguiente capa se debe a la presencia de un patrén de entrenamiento
en la entrada:

q
ng = W+ b Ec. 822

i=1
donde:

X Wi‘} es el peso que une la componente i de la entrada con la neurona j de la primera capa

oculta.

% pi es la componente i del vector p que contiene el patrén de entrenamiento de q
componentes.

X b}) es la ganancia de la neurona j de la capa oculta.

El superindice (0) representa la capa a la que pertenece cada parametro, en este caso a la

capa oculta.

Cada una de las neuronas de la capa oculta tiene como salida a]‘-), definida segun la siguiente
ecuacion:

q
a}(} — foz I/Vj(i)pi + b}’ Ec. 8.2-3

i=1

donde: £ es la funcién de transferencia de las neuronas de la capa oculta.
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Las salidas aj‘-) de las neuronas de la capa oculta son las entradas a los pesos de conexion de la
capa de salida, aj) — nj, este comportamiento esta descrito por la ecuacion:

m
np= ) Wad + b Ec. 8.2-4
i=1

donde:

< Wy; es el peso que une la neurona j de la capa oculta con la neurona k de la capa de salida,
la cual cuenta con s neuronas.

X a}’ es la salida de la neurona j de la capa oculta, la cual cuenta con m neuronas.

% bj, es la ganancia de la neurona k de la capa de salida.

% n;, es laentrada a la neurona k de la capa de salida.

La red produce una salida final descrita por la ecuacion:
ai = f(ng) Ec.8.2-5

donde £* es la funcion de transferencia de las neuronas de la capa de salida.
A partir de las ecuaciones Ec. 8.2-4 y Ec. 8.2-5 se obtiene la salida de la red en funcion de la

entrada y de los pesos de conexion con la Gltima capa oculta:

m
ag = f° Z Wga; + b} Ec. 8.2-6
=1

La salida de la red de cada neurona se compara con la salida deseada para calcular el error en
cada unidad de salida:

8 = (tx — az) Ec. 8.2-7

El error debido a cada patron p propagado esta dado por:

2 1 S 2
ep =§Z(5k) Ec. 8.2-8
k=1

donde: &, es el error en la neurona k de la capa de salida.

Este proceso se repite para el nUmero total de patrones de entrenamiento (r). Para un proceso
de aprendizaje, el objetivo del algoritmo es actualizar todos los pesos y ganancias de la red
minimizando el error medio cuadratico total:
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T

e? = Z ep? Ec. 8.2-9
p=1

donde: e? es el error total en el proceso de aprendizaje en una iteracion, después de haber
presentado a la red los r patrones de entrenamiento.

El error que genera una red neuronal en funcién de sus pesos, genera un espacio de n
dimensiones, donde n es el nimero de pesos de conexién de la red. Al evaluar el gradiente del error
en un punto de esta superficie se obtendra la direccién en la cual la funcion del error tendra un
mayor crecimiento.

Como el objetivo del proceso de aprendizaje es minimizar el error, debe tomarse la direccion
negativa del gradiente para obtener el mayor decremento del error y de esta forma su minimizacion,
condicion requerida para realizar la actualizacion de la matriz de pesos en el algoritmo
Backpropagation:

Wis1 = Wy, — aVep? Ec. 8.2-10

Después de encontrar el valor del gradiente del error, se procede a actualizar los pesos de
todas las capas empezando por la de salida. Para la capa de salida la actualizacion de pesos y
ganancias esta dada por:

Wit + 1) = Wy;(t) — 2a6; Ec. 8.2-11
by (t + 1) = by (t) — 2ad}; Ec. 8.2-12

donde: o es el pardmetro de aprendizaje que define la velocidad de aprendizaje.

Después de actualizar los pesos y ganancias de la capa de salida se procede a actualizar los
pesos y ganancias de la capa oculta mediante las ecuaciones:

Wii(t + 1) = Wi (t) — 2a8ep; Ec. 8.2-13
b;(t + 1) = b;(t) — 2a6; Ec. 8.2-14

Esta deduccion fue realizada para una red de tres capas.

En las técnicas de gradiente descendiente es conveniente avanzar por la superficie de error
mediante incrementos de los pesos. Si se toman incrementos grandes, debido a que no se conoce lo
lejos o lo cerca que se esta del punto minimo, se corre el riesgo de pasar por encima del punto
minimo y estar oscilando alrededor de él sin llegar a alcanzarlo. En cambio, si se coge un
incremento pequefio, se encontrara la solucion pero se vera penalizada la velocidad de convergencia
del algoritmo. Por tanto, para un mejor funcionamiento y una mayor velocidad de convergencia, se
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define un incremento variable segun el pardmetro de aprendizaje a. Se comenzard con valores
elevados y se ira disminuyendo a medida que se vaya acercando al punto minimo buscado,
garantizando asi una rapida convergencia.

En el desarrollo matematico que se ha realizado para llegar al algoritmo Backpropagation, no
se asegura en ningun momento que el minimo que se encuentre sea global. En todo caso, si la
solucion es admisible desde el punto de vista del error, no importa si el minimo es local o global o
si se ha detenido en algiin momento previo a alcanzar un verdadero minimo.

A continuacion se expondra de forma gréafica la deduccion matematica alcanzada en el punto
anterior. Para ello se utilizara una red formada por dos entradas, una salida y dos capas ocultas de
neuronas. La estructura de red utilizada se observa en la Figura 8.2-1, [29].

Figura 8.2-1: Estructura de una red.

Cada neurona esta compuesta por dos unidades; la primera unidad representa el coeficiente de
pesos de las neuronas de entrada, mientras que la segunda unidad representa la funcion de
activacion de la neurona, Figura 8.2-2, donde e es la suma de las sefiales de entrada, mientras que
y=f(e) es la funcion de salida.

X W
‘ ESX.W. X W, non-inear y=i(e
P Joneton [ W et —
f(e)
X, W

Figura 8.2-2: Componentes de una neurona.

Se trata de un proceso iterativo y en cada iteracion los coeficientes de los pesos son
modificados usando los datos de entrenamiento. La modificacion se calcula usando el
procedimiento descrito a continuacién: cada ciclo comienza con las sefiales de entrada en una
neurona entrada (x1 y x2), formandose la sefial de salida de dicha neurona, y asi se puede
determinar la salida para cada capa.
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La Figura 8.2-3 muestra la propagacion de la sefial a traves de la red, donde W),

representa los pesos de cada neurona x,, de la capa n, e y, representa la sefial de salida de la
neurona n.

+ 'H'(

vy = Lol x92¥2) . s (8 W = S0y Xy + W ¥a)

V3 = F(Wenya¥y + Wiena¥a)

Figura 8.2-3: Reparto de pesos en la primera capa de neuronas.

La sefal de propagacion atraviesa la capa oculta como se puede observar en la Figura 8.2-4,
donde w,,,, representa los pesos de conexiones entre la salida de la neurona m y la entrada de la
neurona n de la siguiente capa. La sefial continla propagandose hasta alcanzar la capa de salida,
Figura 8.2-5.

Vs = SOy +W5shy +553y)

Figura 8.2-5: Sefial de salida.

El siguiente paso del algoritmo consiste en comparar el valor de la sefial de salida con el valor
deseado. La diferencia entre ambas es conocida como la sefial de error 6 de la capa de salida, Figura
8.2-6. El error se propaga en direccion contraria, es decir, atravesado todas las capas intermedias
hasta alcanzar las neuronas de la capa de entrada, Figuras 8.2-7 y 8.2-8.
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Figura 8.2-7: Propagacion del error en la capa intermedia.

8, = Wy, b, + W5

Figura 8.2-8: Propagacion del error en la primera capa de la red.

Cuando la sefial de error ha sido propagada por toda la red, los pesos son modificados segun
las Figuras 8.2-9 hasta Figura 8.2.11, donde n es el factor de aprendizaje. Este proceso es iterativo
hasta que la sefial de salida obtenida sea la deseada.

s dfi(e) L dfye)
W= Weay = 716 ]),p ] W= Weag 116 e

i de
dfi(e] . df;le)
‘ Fo)  Wogy= Wiopy +1718, Weema ™ Wpe 00— 1
i .g e ™= Wapn TG~ 70 2 ™ Ve L

i - dfsle)
Wies = Wenyz + 110 ——(3_'“ 5
e

1
+ qr‘?j —(Ff’ {:j X

o

I
Weean = Wans

Figura 2.6.2-9: Modificacion de los pesos en la capa de entrada.
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Figura 2.6.2-103: Modificacion de los pesos en la capa intermedia.

e i -"‘.'fa("] ;
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Figura 2.6.2-11: Propagacion del error hasta la capa de salida.
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9.1 INTRODUCCION

Para la realizacion del presente proyecto fin de carrera se ha hecho uso de dos software:

+« CarSim: Empleado para simular las diferentes maniobras con un vehiculo y extraer los
parametros necesarios con los que estimar el angulo de deriva.

+« Java-NNS: Empleado para realizar los analisis mediante redes neuronales. Los datos de
entrada seran los proporcionados por el programa CarSim. [72]

9.2 CARSIM

CarSim es un paquete de software comercial que permite predecir el rendimiento de los
vehiculos, en respuesta a los controles del conductor (direccion, acelerador, frenos, embrague y
cambio de marchas) en un entorno determinado (geometria de la via, los coeficientes de friccion,
viento...). CarSim es producida y distribuida por una comparfiia norteamericana, Mechanical
Simulation Corporation, utilizando la tecnologia que se origind en la Universidad de Michigan
Transportation Research Institute (UMTRI) en Ann Arbor, Michigan.

La version de CarSim que se ha utilizado es la 8.02.

% CarSim Version 8.02, March 2010 |22

© Mechanical Simulstion Corporation 1995 - 2010 Wl CETSIM. COM

Figura 9.2-1: CarSim.

CarSim simula el comportamiento dindmico de los vehiculos (de pasajeros, carreras,
camiones ligeros, vehiculos utilitario...) ademas de permitir el disefio, desarrollo, prueba y
planificacion de programas de vehiculos. Para ello, cuenta con mas de ochocientas variables que
posteriormente pueden ser representadas en graficos o exportadas a otros programas como
MATLAB, Excel y herramientas de optimizacion para su analisis.

Los modelos matemaéticos con los que se realizan los célculos internos han sido generados en
cadigo simbolico multicuerpo (Vehicle Lisp), el cual proporciona mayor rapidez en calculo al estar
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muy optimizado. Los modelos fisicos con los que se ha desarrollado esta herramienta han sido
obtenidos y validados en méas de 350 simulaciones de conduccion por lo que le confiere una alta
fidelidad al ser comparados con ensayos reales.

Es por todo lo anterior que este software estd muy valorado en la industria del automovil,
tanto es asi, que mas de 30 fabricantes de automdviles (General Motors, Toyota, Honda, Ford, etc.),
mas de 60 proveedores, y méas de 150 laboratorios de investigacion y universidades lo utilizan.

Gracias a esta herramienta de simulacion, los disefios de vehiculos pueden ser probados y
analizados antes de construirlos, con el objetivo de verificar que el comportamiento del mismo se
ajusta a lo deseado. A esto hay que unirle que los tiempos de disefio como los costes se ven
claramente reducidos.

Las principales aplicaciones del software CarSim son:

¢ Los ingenieros de pruebas simulan cientos de pruebas para identificar problemas en el
disefio en el caso de que las hubiera.

++ Los desarrolladores de controles avanzados (frenos, estabilidad, traccion, etc.) prueban sus
disefios de control simulado.

+» Los fabricantes de automoviles y proveedores comprueban el controlador del hardware
real utilizando sistemas de tiempo real HIL.

Investigadores y otras personas utilizan los modelos matematicos CarSim en simuladores de
conduccion, que van desde sistemas de bajo coste como un dispositivo de juego hasta simuladores
de movimientos de gran escala y tamafio como el simulador de Toyota.

CarSim presenta un interfaz bastante intuitivo por lo que conociendo de manera general su
funcionamiento se puede realizar numerosos test sin mas que navegar por cada uno de sus menus y
bibliotecas. En el Anexo Il, Capitulo 15, se ha llevado a cabo un tutorial basico para conocer el
software [23], [66], [78].
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9.3 JAVA-NNS

Java Neural Network Simulator (Java-NNS) es un simulador de redes neuronales desarrollado
en Wilhelm-Schickard - Instituto de Ciencias de la Computacion- (WSI) en Tiubingen, Alemania y
que puede ser adquirido de manera libre a través de su pagina web.

Se basa en Stuttgart Neural Network Simulator (SNNS) 4.2 Kernel, con una nueva interfaz
grafica de usuario escrito en lenguaje Java. Como consecuencia, las capacidades de Java-NNS son
sobre todo igual a las capacidades de los SNNS, mientras que la interfaz de usuario ha sido
recientemente disefiada para que sea mas facil e intuitivo de usar. Algunas funciones utilizadas con
frecuencia en SNNS (por ejemplo, visualizacién en tres dimensiones de las redes neuronales) se han
pospuesto para futuras versiones de Java-NNS.

Una de las grandes ventajas que ofrece Java-NNS frente a SNNS es que es mas independiente
de la plataforma. SNNS fue creado en Unix mientras que Java-NNS puede ser ejecutado en sistemas
operativos como Windows, RedHat de Linux, Solaris y MAC instalando Unicamente el entorno de
ejecucién de Java.

Su antecesor, SNNS, cuenta con las siguientes caracteristicas. Fue desarrollado en Unix en el
Instituto de Sistemas de Alto Rendimiento Paralela y Distribuida (IPVR) de la Universidad de
Stuttgart para servir de entorno de simulacion eficiente y flexible para la investigacion y aplicacion
de las redes neuronales.

El simulador SNNS consta de dos componentes principales:
1) Simulador Kernel escrito en C.
2) Interfaz gréfica de usuario bajo X11R4 o0 X11R5.

El simulador Kernel opera en las estructuras de datos de la red interna de las redes neuronales
y lleva a cabo todas las operaciones de aprendizaje y memoria. Este software permite ser extendido
por el usuario incluyendo nuevas funciones de activacion, de salida, de pagina o0 nuevos procesos de
aprendizaje. Debe ser escrito en lenguaje C y relacionado con el simulador Kernel.

Las siguientes arquitecturas de red y procedimientos de aprendizaje se incluyen:

%+ Backpropagation (BP) for feedforward networks
¢ vanilla (online) BP
e BP with momentum term and flat spot elimination
e batch BP

% Counterpropagation
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% Quickprop

% Backpercolation 1

% RProp

% Generalized radial basis functions (RBF)

% ART1

s ART2

% ARTMAP

++ Cascade Correlation

% Recurrent Cascade Correlation

% Dynamic LVQ

+ Backpropagation through time (for recurrent networks)
% Quickprop through time (for recurrent networks)

+¢ Self-organizing maps (Kohonen maps)

+«» TDNN (time-delay networks) with Backpropagation
+¢+ Jordan networks

% Elman networks and extended hierarchical EIman networks
% Associative Memory
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Figura 9.3-1: Java-NNS.

En el Anexo I, Capitulo 15, se ha dispuesto un tutorial basico para su utilizacion. Se ha hecho
mayor hincapié en el método de aprendizaje Backpropagation por ser el que se ha usado en el
estudio realizado en este proyecto fin de carrera.

9 - SOFTWARE EMPLEADO 84



ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO MEDIANTE REDES NEURONALES

10 PROPUESTA DE MODELO DE
ESTIMACION DEL ANGULO DE
DERIVA

10 — PROPUESTA DE MODELO DE ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA

85



ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO MEDIANTE REDES NEURONALES

10 — PROPUESTA DE MODELO DE ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA

86



ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO MEDIANTE REDES NEURONALES

10.1 INTRODUCCION

El propdsito de este proyecto fin de carrera es el de comprobar la posibilidad de estimar el
angulo de deriva mediante el método de redes neuronales usando el software Java-NNS. Tal y como
se comento en el apartado 6.4, se trata de una de las lineas de investigacion que se estan llevando a
cabo en los ultimos tiempos debido a la evolucion experimentada en los sistemas informaticos y a la
capacidad que tienen estos sistemas para crear relaciones matematicas no lineales entre distintas
variables sin necesidad de modelos que las relacionen.

Para que un sistema de redes neuronales sea implementado en un vehiculo de produccién y
que mediante las variables obtenidas por los sensores que llevan cominmente instalados sea capaz
de estimar el &ngulo de deriva debe ser primeramente entrenada y validada. Durante este apartado lo
que se va a realizar es la labor de entrenamiento y validacion de diferentes redes propuestas con el
fin de escoger la que estime de manera mas eficiente y con mayor exactitud el angulo de deriva.
Para ello se han seguido las siguientes fases:

++ Obtener los patrones.

+ Tratar los datos.

¢+ Crear y configurar las redes.
% Anélisis de cada red.

+«» Comparativa de las redes.

10.2 OBTENER LOS PATRONES

Para que una red neuronal sea capaz de determinar los valores de las variables de salida, es
necesario que adquiera experiencia realizando previamente un aprendizaje a partir de unos patrones
de entrenamiento. Estos patrones de entrenamiento incluyen valores de las variables de entrada al
sistema y los valores que deben obtenerse a la salida. De tal modo que para cada conjunto de datos
de entrada, la red ira ajustando todos los parametros (pesos y ganancias) para que los valores de
salida del sistema sean lo mas proximos a los valores de salida que se dieron en el patron de
entrenamiento y, asi, al final del aprendizaje la red pueda dar una respuesta satisfactoria para
cualquier set de datos de entrada.

Una vez realizado el proceso de entrenamiento de una red neuronal es necesario comprobar si
esta es capaz de obtener por si sola los valores de salida. Para ello, se hace uso de los patrones de
validacion. Estos patrones tienen el mismo formato que los de entrenamiento, unos valores de
entrada y los valores de salida que la red deberia estimar. En este caso, la red va introduciendo los
conjuntos de datos de entrada para estimar las variables de salida y asi calcular la desviacion
existente entre el valor de salida estimado y el proporcionado en el patron de validacion. Por tanto,
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una red neuronal serd validada cuando para cualquier set de valores de entrada es capaz de
proporcionar unos valores de salida muy proximos a los reales.

Para conocer si una red es apta para dar soporte a un sistema es muy importante elegir bien
los patrones de entrenamiento y validacion de la misma, objetivo que se va a realizar en este
apartado.

El presente proyecto fin de carrera estudia la posibilidad de obtener el angulo de deriva a
través de las redes neuronales por lo que esta sera la variable de salida del sistema. Definir cuales
seran las variables de entrada es una tarea ardua ya que como se coment6 en el Capitulo 5, el &ngulo
de deriva de un vehiculo depende multitud de variables dificilmente conocidas a priori 0 medidas.
AUn asi, debido a dos motivos primordialmente se ha decidido que las variables de entrada sean: la
aceleracion lateral, la velocidad longitudinal, el &ngulo de direccion y la velocidad de guifiada. Los
dos motivos son:

%+ Son las variables mas influyentes en el angulo de deriva, tanto es asi que la mayoria de los
estudios previos que se encuentran en la bibliografia trabajan con estas variables. En
[70] se demuestra mediante formulacién cinematica como el angulo de deriva depende
esas cuatro variables y de los parametros geométricos del vehiculo.

E|":__|'

I C N/
p = (-ma, ———Lr4 E_m) [ G+ C) Ec.10.2-1
X

donde
e m: masa del vehiculo.
e 4: angulo de direccion.
e Vx: velocidad longitudinal del vehiculo.
e ay: aceleracion lateral.
¢ r:velocidad de guifiada.
o Ifylr: distancia del CG al eje delantero y trasero respectivamente.
e CfyCr: curva de rigidez delantera y trasera.
e [: angulo de deriva de un vehiculo.

% Los vehiculos hoy en dia estan equipados con sensores para dar soporte a los sistemas de
seguridad que incorporan. Las variables de entrada deben poder ser obtenidas a través
de esos sensores sin necesidad de instalar ninguno mas.
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Por tanto el sistema estara definido con las siguientes variables:

% Variables de entrada:
e Aceleracion lateral (ay)
e Velocidad longitudinal (Vx)
o Angulo de direccion (8)
e Velocidad de guifiada (y)
++ Variable de salida:
e Angulo de deriva (B)

Los patrones de entrenamiento y de validacion deberdn contener para cada instante de tiempo
las mencionadas variables de entrada y de salida. Existen dos maneras de obtener esos datos:

«+ Primer método: consiste en realizar diferentes maniobras con un vehiculo real totalmente
equipado de sensores (sensores GPS, acelerometros, oddémetros, girdscopos, sensor de
angulo de direccidn, sensores Opticos y sensores dinamométricos) e ir registrando todos
los pardmetros en cada instante de tiempo. Cuyas ventajas y desventajas son las
siguientes:

e Ventajas:

0 Se trata de ensayos reales por lo que los datos obtenidos seran representativos de
lo que se obtendran cuando el sistema esté implantado en los vehiculos de
produccion.

e Desventajas:

o El coste de los ensayos es elevado ya que es necesario equipar un vehiculo con los
sensores, en especial el sistema que obtiene el valor real del angulo de deriva.

o El tiempo necesario para obtener diferentes ensayos es elevado.

0 No se puede tener el control exigido sobre los parametros durante los ensayos
como la velocidad, coeficiente de adherencia...

+« Segundo método: consiste en simular las maniobras mediante programas informaticos.
Cuyas ventajas y desventajas son las siguientes:

e Ventajas:
o0 Permite realizar todas las simulaciones que uno desee sin que el coste se vea
incrementado exponencialmente.
o0 Permite tener control sobre todos los parametros de las maniobras.
o0 Permite comparar el comportamiento del vehiculo bajo diferentes condiciones.
e Desventajas:
o0 Aungue los softwares estan muy evolucionados no llegan a ser sistemas reales por
lo que es necesario conocer y tener en cuenta sus limitaciones.
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Entre las dos opciones, se ha elegido para el estudio de este proyecto la segunda ya que no se
disponia de un vehiculo equipado con los sensores necesarios y, en cambio, si de un software de
simulacion que satisface los requisitos exigidos para este proyecto, CarSim version 8.02. Ver
apartado 9.2.

Un punto importante del trabajo fue decidir que maniobras serian reproducidas para obtener
unos patrones de entrenamiento y validacion representativos de las posibles condiciones en las que
se puede desenvolver un vehiculo. Debido a la no lineal que presenta el angulo de deriva (ver
Capitulo 5), es necesario que las maniobras deban estar caracterizadas de acuerdo a obtener
comportamientos del vehiculo dentro de la zona lineal y de la zona no lineal con el fin de tener
suficiente informacion a la hora de entrenar la red. Por ello, las maniobras deben tener en cuenta las
siguientes consideraciones: [68]

++ La red debe ser entrenada con maniobras en sentido horario y antihorario para que no se
produzca un comportamiento asimétrico y cuando se analicen otras maniobras no
incluidas en los patrones de entrenamiento ofrezcan valores correctos.

% Se han de tener en cuenta maniobras con coeficientes de adherencia altos y bajos para
simular el asfalto seco y superficies de baja adherencia (agua, nieve, hielo...). De este
modo la red podréa predecir los valores del angulo de deriva sea cual sea la condicion de
adherencia.

+»+ Deben encontrarse situaciones en el que la dinamica del vehiculo sea lineal y no lineal.

10.2.1 DEFINICION DE LAS MANIOBRAS

El modo de obtener los patrones de entrenamiento y validacion ha sido diferente. A
continuacion se detallan:

10.2.1.1 Patrones de entrenamiento

En la literatura se encuentran diferentes maniobras realizadas para validar los datos que
habian obtenido en sus estudios o para obtener los valores con los que realizarlos. Las maniobras y
parametros que son tenidos en consideracion son los siguientes:

+¢+ Tipos de maniobra:
e Cambio de carril.
e Doble cambio de carril.
o Angulo de direccion constante.
e Angulo de direccion sinusoidal.
e Trayectoria en curva.
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¢+ Parametros que se han considerado:
e Velocidad longitudinal.
o Coeficiente de adherencia.
e Aceleracion y deceleracion longitudinal.
o Peralte de la carretera.
¢ Inclinacidn de la carretera.
e Caracteristicas de los neumaticos.

A continuacién se muestran las diferentes maniobras que se llevaron a cabo en otros estudios
previos a este:

¢ En el estudio [33] se realizaron dos tipos de test mostrados en la Figura 10.2.1.1-1.

e El primero era un slalom en el que en una primera fase el vehiculo aceleraba
longitudinalmente alcanzando los 0.3g, en una segunda fase realizaba el slalom
con aceleraciones laterales contenidas en -0.6 g < ay < 0.6 g y en una tercera fase
desaceleraba longitudinalmente alcanzando los -0.5 g.

e La segunda maniobra consistia en describir una rotonda con un &ngulo de direccion
menor de 11°.

First test: slalom Second test: roundabout
’E“ E 10 ..........................
= B0} Nt
R R=
z 2 W0F- A
E— ;} T.E IO T TN
§ 2 30
=05} -
K 0.5 40
0 50 100 150 200 0 20 40 60
Longitudinal position (m) Longitudinal position (m)

Figura 10.2.1.1-1: Test realizados en [33].

¢ En la Tabla 10.2.1.1-1 se recogen las maniobras realizadas en [70], fueron simuladas
mediante el software CarSim.

Tabla 10.2.1.1-1: Test realizados en [70].

. . Peralte VX
Tipo maniobra [deg] [Km/h] ['_l]
Doble cambio de carril 0 120 1.1
Doble cambio de carril 10-5% 40 0.35
Direccidn sinusoidal 0 30 0.15
Direccidn sinusoidal 10% 80 0.9
Direccion sinusoidal 10% 40 0.35
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¢ Enla Tabla 10.2.1.1-2 se recogen las maniobras realizadas en [59].

Tabla 10.2.1.1-2: Test realizados en [59].

Tipo maniobra direccion Vx

[deg] [Km/h]
Direccidn constante 30 100
Direccion constante 80 100
Doble cambio de carril (ISO) - 80

+«»+ En [36] realizaron las siguientes maniobras recogidas en la Tabla 10.2.1.1-3.

Tabla 10.2.1.1-3: Test realizados en [36].

Tipo maniobra [K\r/nxlh] [’_l]
Doble cambio de carril 100 0.75 (asfalto seco)
Doble cambio de carril 100 0.5 (asfalto mojado)
Cambio de sentido 80 0.75 (asfalto seco)

+«» En el estudio [40] se realizaron tres tipos de maniobras diferentes.

e La primera de ellas consistio en hacer girar el vehiculo en una curva de 40 m de radio
e ir incrementando la velocidad hasta que el comportamiento del vehiculo fuera
inestable. La maxima aceleracion lateral obtenida fue 0.93 g cuando el vehiculo
montaba neumaticos de verano y 0.84 g con los de invierno.

e El segundo ensayo realizado fue variando el angulo de direccién a una velocidad de
200Km/h, logrando aceleraciones laterales de +0.4g.

e Por ultimo, un doble cambio de carril (ISO) a 120 Km/h con un peralte de 0.5°.
Obtuvieron aceleraciones laterales de -0.9g.

+« En [68] ha sido realizado el estudio mediante redes neuronales por lo que se han tomado
como referencia las maniobras que en él se han establecido. Las maniobras
seleccionadas obtienen comportamientos lineales y no lineales, llegando a alcanzar
aceleraciones cercanas a la aceleracion lateral méximas(g). Las maniobras han sido
dispuestas en la Tabla 10.2.1.1-4.
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Tabla 10.2.1.1-4: Test realizados en [68].

Tipo maniobra direccion Vx H
[deg] [Km/h] [-]
Direccidn constante +45 30
Direccion constante +45 100
Direccion constante +45 100 0.3
Direccion constante +100 100
Direccidn constante +80 80
Direccidn constante +80 80 0.3
Direccién sinusoidal +30 30—100 1

Por tanto, las maniobras que se han llevado a cabo en este estudio estan basadas en las
realizadas en [68]. Son del tipo direccion constante. En cada maniobra se iran variando los
siguientes tres parametros:

+» Coeficiente de adherencia entre el neumatico y calzada.
% Velocidad longitudinal a la que se desplaza el vehiculo.
< Angulo que se ha girado el volante del automovil.

De acuerdo a satisfacer las tres consideraciones que se recogieron anteriormente, los valores
que han tomado los parametros son los mostrados en la Tabla 10.2.1.1-5:

Tabla 10.2.1.1-5: Valores que toma cada variable en las distintas maniobras.

PARAMETRO VALORES
Coef. de adherencia 0.3
[-] 1
30
Velocidad longitudinal 65
[Km/h] 100
130
+45
Angulo de direccion f17050
[deg] +125
+150

Modificando tan solo esos tres parametros y manteniendo invariables el resto de parametros
se han reproducido un total de 64 maniobras, listadas en la Tabla 10.2.1.1-6.
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Tabla 10.2.1.1-6: Maniobras simuladas.

Maniobras C. Friccidon | Velocidad | Direccion Maniobras C. Friccidon | Velocidad | Direccion

[-] [Km/h] [deg] [-] [Km/h] [deg]

1,2 0,3 30 +45 33,34 1 30 +150
3,4 0,3 30 +100 35, 36 1 65 +45
5,6 0,3 30 +150 37, 38 1 65 +75
7,8 0,3 65 +45 39, 40 1 65 +100
9,10 0,3 65 +100 41, 42 1 65 +125
11,12 0,3 65 +150 43, 44 1 65 +150
13,14 0,3 100 +45 45, 46 1 100 +45
15, 16 0,3 100 +100 47,48 1 100 +75
17,18 0,3 100 +150 49, 50 1 100 +100
19, 20 0,3 130 +45 51, 52 1 100 +125
21, 22 0,3 130 +100 53, 54 1 100 +150
23,24 0,3 130 +150 55, 56 1 130 +45
25, 26 1 30 +45 57, 58 1 130 +75
27,28 1 30 +75 59, 60 1 130 +100
29, 30 1 30 +100 61, 62 1 130 +125
31, 32 1 30 +125 63, 64 1 130 +150

10.2.1.2 Patrones de validacion

En cambio, los patrones de validacion se han obtenido a través de una Unica simulacion. Ha
consistido en simular una posible situacion de un vehiculo que se desplaza por las calles y carreteras
de una ciudad, para ello, se ha hecho uso del circuito ya definido en la biblioteca del programa
CarSim, ver Figura 10.2.1.2-1. Tan solo se han modificando las velocidades, angulos de direccion y
coeficiente de adherencia para conseguir que el vehiculo trace la trayectoria deseada sin que se
salga de la calzada y creando situaciones de comportamiento lineal y no lineal.

Global Y coordinate - m

Global X coordinate - m
Figura 10.2.1.2-1: Circuito para patrones de validacion.
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A continuacidn se explica cdmo han sido configuradas las maniobras en el Software CarSim.
Para mas informacion ir al Anexo Il, Capitulo 15, donde se ha dispuesto un tutorial sobre este
programa.

10.2.2 CONFIGURACION DE LAS MANIOBRAS EN CARSIM

Se han configurado los siguientes tres puntos en CarSim para cada maniobra:

+¢+ Configuracion del vehiculo
% Configuracion de la maniobra
% Configuracion de las parametros a extraer

Puesto que todas las maniobras son iguales pero variando Unicamente los valores del
coeficiente de friccion, la velocidad y el angulo de direccion, se va a explicar a modo de ejemplo la
configuracién de la maniobra 1 cuyos valores son los mostrados en la Tabla 10.2.2-1.

Tabla 10.2.2-1: Pardmetros maniobra 1.

Maniobras C. Fricciéon | Velocidad | Direccidn
[-] [Km/h] [deg]
1 0,3 30 +45

10.2.2.1 Configuracién del vehiculo

Un vehiculo clase D sedan, Figura 10.2.2.1-1, ha sido utilizado para realizar las maniobras en
CarSim. Un vehiculo comun en las calles de las ciudades aunque no tiene especial relevancia en el
estudio ya que serviria cualquier otro.

Figura 10.2.2.1-1: Vehiculo clase D sedan utilizado en las maniobras en CarSim.

10.2.2.2 Configuracion de la maniobra

En la Figura 10.2.2.2-1 se muestra la ventana de CarSim desde la que se accede a todos los
menus donde se configuran las variables de la maniobra. En esta misma ventana, se pueden
configurar en el campo (A) la velocidad a la que se va a desplazar el vehiculo. También, el tiempo
de simulacién de la maniobra en el campo (B). Se ha establecido para todas las maniobras un
tiempo fijo, suficiente para registrar la cantidad necesaria de datos sobre el comportamiento del
vehiculo.
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Figura 10.2.2.2-1: Menu configuracion de la maniobra en CarSim.

Para configurar el angulo de direccién en cada maniobra es necesario acceder al sub menu del
campo (C), mostrado en la Figural0.2.2.2-1. Para definir este parametro se hace uso primeramente
de la tabla de la derecha en la que se iran introduciendo tantas filas como sea necesario y los valores
que debe tomar el angulo de direccion (componente y) para cada instante de tiempo (componente
X). En este caso, puesto que “3” es constante durante toda la maniobra, se han creado dos filas, una
para el instante inicial y otra para el tiempo final. Para la maniobra 1 sera de 45°. Una vez rellenada
la tabla se da al boton calcular para actualizar la grafica de la ventana. Ver Figura 10.2.2.2-2.

= Controk: Steering (Open Loopk { Maniobras | Step Steer45 [L] =E
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420
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0
05, i ‘ ; —— ; . . : ; Rows
5 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 S50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100 105 e DA —
Time (T- TSTART_STEER) (sec BO c [ Excel § | Viewin WinEP |

Figura 10.2.2.2-2: Configuracion del angulo de direccion.

Para configurar el coeficiente de adherencia asi como el entorno en el que se va a desarrollar
la maniobra es necesario acceder al sub mend del campo (D), mostrado en la Figura 10.2.2.2-1. En
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la Figura 10.2.2.2-3 se muestran los dos campos, (E) y (F), que se van a modificar. En el campo (F)
se configura el valor del coeficiente de adherencia mientras que en el campo (E) se configura la
pista. Para el caso de los patrones de entrenamiento, se ha configurado una pista horizontal y
rectangular mientras que para los patrones de entrenamiento se ha escogido el circuito de la
biblioteca de CarSim, mostrado en la Figura 10.2.1.2-1.
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File Edit Datasets Librories Tools View Help

<):]'E“>' oy ﬁi\" "?E i) g Road141 x g 2 n
L] & E1 Q . 03-02-2013 12:25:57 E - 1

Back Forward Home Previous Next New Save  Undo Redo  LibTool Parsfile lete Sidebar Refresh Help Lock

Animator Support
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‘ §-m Grid ‘Y
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Friction: Muwvs 5, L |+ Misc. animatar set: Road Animator Group
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Tire rolling resistance is proporional to & surface
coefficient. Front 05 m Rear 05 m
1.0-> smooth concrete:
Off-center elevation d 15 -» hot blacktop 1 l View with Animator l

‘ Rear View, Road Ref. (Frt Facing) ‘v—

Figura 10.2.2.2-3: Configuracion del entorno.

10.2.2.3 Configuracion de los parametros a extraer

Los sensores gque van instalados en los vehiculos estan influenciados por ruido a causa de
vibraciones, interferencias, la propia electronica... Por lo que obtener en las simulaciones de las
maniobras los valores reales de cada una de las variables no es interesante ya que el sistema se
enfrentard a otro tipo de datos en la vida real. Por ello, es mejor idea, si existe la posibilidad,
realizar las maniobras simulando que los valores son obtenidos a través de sensores reales y no a
través de sensores ideales. Para conseguir esta caracteristica, CarSim incorpora ruido blanco a los
valores obtenidos, hipotesis que se ajusta muy bien a la realidad.

En la ventana mostrada en la Figura 10.2.2.3-1 se seleccionan los parametros que se quieren
estudiar al finalizar la simulacion de la maniobra. Se han seleccionado seis parametros: las cuatro
variables de entrada (“Vx”, “ay”, “8” y “y”), la variable de salida (“B”) y, a modo de intes visual,
la trayectoria que ha seguido el vehiculo para los parametros definidos en cada maniobra. En todas
aquellas variables en las que se podia definir la opcién de sensor real se ha hecho.
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Plot Definitions
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Figura 10.2.2.3-1: Parametros seleccionados.

Una vez configurados los tres puntos marcados se puede volver a la ventana principal de
CarSim y correr la simulacion. Cuando haya finalizado se pueden visualizar los parametros pedidos
pulsando el boton “plot”, apareciendo en una ventana emergente las graficas de cada variable en
funcion del tiempo, ver Figura 10.2.2.3-2. De esta manera uno puede comprender de manera mas o

menos sencilla cual ha sido el comportamiento del vehiculo bajo los pardmetros que se le asignaron
durante la configuracion de la maniobra.
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[0 ¥ vs. ¥ - Trajectory : PFC - Maniobras <Handling Te.. [= | & |52 | | B5] Vi -- Longitudinal Speed : PFC - Maniobras <Handlin.. [ = |[ = [ 52 | | [5] Sensor Yaw Rate : PFC - Maniobras <Handling Testin.. [ = |[ = | &
Global Y coordinate - m Longitudinal speed - km/h Angular rate - deg/s
50 ] 30 e oo ehicle total CG
— Vehicle r / «Speed confroller
40 1= Design path o 208 / 8
= Target paih I " i T IO e
30 s 2064 | 6
20 r;'— 204 _\ " 4 SM sensor 1 yaw
::" ! 1 II = SM sensor 2 yaw
= / = SM sensor 3 yaw
10 el 292+ \' 275 SM sensor 4 yaw
ot J SM sensor 5 yaw
0 =5 a o oo oo e ora-a o gor | 29 ittt 0 Orrert t et et t e
0 10 20 30 40 30 60 7O 12345678 810 01 2 3 4 5 6 7T 8 9 10
Global X coordinate - m Time - sec Time - sec

[E! Steer_SW - Stesring Wheel Angle : PFC - Maniobras ... [ = | &1 | &2 Sensor Leteral Acceleration : PFC - Meniobras <Hand... [ = | @ | 23 | | [B] Vehicle Slip Angle : PFC - Maniobras <Handling Testi... .= |[- = |[sE3s]
Steering wheel angle - deg Lateral acceleration - g's Vehicle slip angle - deg
100 15+

- — SM sensor 1 wiG
03} SM sensor 2 wiG T
1= SM sensor 3 wiG N

50 + 8- SM sensor 4 wiG 1 1
0215 SM sensor 5 wiG 1

0.1 £ <D eI OTARRR i

0 e Amanneans) I 05

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 T

0= Pretrfraert R IR ARRRSRERER]
T 12 3 4 5 6 7 8 9 1

50 L 0.15 ) e

01 2 3 4 5 6 T & 9 10
Time - sec Time - sec Time - sec

Figura 10.2.2.3-2: Gréficas obtenidas de la simulacién de la maniobra 1.

Ademas, estas graficas pueden ser guardadas en documentos de texto de tal modo que en ellos
apareceran dos columnas siendo la primera columna relativa al eje x de la grafica, el tiempo en este
caso, y en la segunda columna se visualizan los valores que ha ido tomando la variable seleccionada
para cada instante de tiempo. Ver Figura 10.2.2.3-3.
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%% File generated by WinEP - 3/02/2013 (12:33p)|f

Time Vi

0.000000 29.993924
0.025000 29.994208
0.050000 29.977783
0.075000
0.100000
0.125000
0.150000
0.175000
200000
.225000

250000 2

.275000 29.664076
300000 29.622958
325000 29.583406
350000 29.545717
.375000 29.509974
400000 29.476116
425000 29.443991
.450000 29.413385
475000 29.384104
500000 2

525000
550000
.575000
. 600000
625000
650000
675000
. 700000
.725000

CODDOOOOOODODOOODOBO0D O

Figura 10.2.2.3-3: Valores de la velocidad en la maniobra 1 para cada instante de tiempo.

10.3 TRATAR LOS DATOS

Los patrones de entrenamiento y validacion deben tener el formato con el que trabaja el
programa Java-NNS. El documento debe contar con un encabezado en el que se resume el nimero
de variables de entrada, de salida y el nimero total de patrones que dispone el documento. A
continuacion, aparecen en columnas, separadas por un espacio, los valores que va tomando cada
variable para el mismo instante de tiempo en cada una de las maniobras realizadas. Las primeras
columnas se refieren a las variables de entrada, las cuales se han dispuesto en el siguiente orden:
“VXx”, “y”, “6” y “ay” y la ultima columna a la variable de salida, “B”. De esta forma si se lee una
linea se puede interpretar que para ese conjunto de datos de entrada, primeras cuatro columnas, se
obtiene el valor registrado en la ultima columna. Ver Figura 10.3-1.

Textpad - C:\Users\Guillermo'\Desktop\Estudios\Redes\4 Entradas\snns-datos_entrenard bt

i Archivo Editar Buscar Ver Herramientas Macros Configuracion  Ventana Ayuda
NEH gsrE e o =20 4R ECH e

snns-datos_entrenard bt X

SHNS pattern definition file V3.2 generated at Mon Apr 25 18:03:2%5 19%4

Ho. of patterns : 41550
Ho. of input units : 4
No. of output units : 1

.230459456 3.17806E-06 O 1.0476E-06 O

.230465266 -0.000137286 0.0075 0.000700846 8.02933E-05

-230471054 0.0007964%8 0.015 0.005458054 0.00115258

.23047634% 0.003771258 0.0225 0.011435623 0.004265548
220484200 0 008400025 0 03 0 01578841 0 Q02707588

Figura 10.3-1: Encabezado del documento de patrones.

o O 00O

Ademas, hay que tener en cuenta otra cosa mas aparte del formato a la hora de crear los
patrones de entrenamiento y validacion. Los valores registrados en cada variable no son del mismo
orden de magnitud por lo que si se introdujesen asi los datos en el programa Java-NNS no se
conseguiria un buen estudio ya que habria variables que tendrian mas peso que otras cuando el
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software fuese ajustando los parametros de la red (pesos y ganancias). Para solventar ese problema
lo que se hace es normalizar las variables.

Debido a la gran cantidad de archivos gque se han obtenido, cinco por cada maniobra haciendo
un total de 325 archivos, se ha hecho uso del lenguaje de programacion Python para automatizar
parte del proceso del adecuacion de los datos extraidos de CarSim y asi generar los patrones de
entrenamiento y validacion de acuerdo al formato establecido por el software java-NNS y
posteriormente de Excel. Estos programas tenian las siguientes funciones:

++ Crear un Unico archivo por cada maniobra que registrara los valores de las cinco variables
extraidas.

++ Crear dos archivos, uno para entrenamiento y otro para la validacion, con todos los valores
de todas las maniobras, colocando cada una debajo de la anterior.

+ Reemplazar los espacios entre columnas por tabulaciones ya que posteriormente es
necesario importar el archivo en Excel para normalizar los valores.

++ Cambiar los puntos decimales de los nimeros por comas decimales.

Una vez agrupados todos los valores en un Unico archivo, tanto para entrenamiento como para
validacion, es necesario normalizar los valores y para ello se han importado los archivos de texto en
el programa Excel. Se dividieron todos los valores de cada variable con el valor maximo absoluto
encontrado tanto en el documento de entrenamiento como en el de validacion. De esta manera, los
variables que toman valores positivos y negativos (““y”, “6”, “ay” y “B”) estaran ahora
comprendidos entre -1 y 1 mientras que las variables que solo toman valores positivos (“Vx”, “u”)
entre 0 y 1. El valor maximo obtenido para el angulo de deriva y con el que se ha normalizado esta
variable es 3.898210° mostrado en la Tabla 10.3-1. Dicho valor es mayor que 2° lo que significa
que en las maniobras que se han simulado en CarSim se han obtenido situaciones donde el vehiculo

tiene un comportamiento no-lineal, ver apartado 5.2.

Tabla 10.3-1: Valor pmax con el que se normaliza

Buvax = 3,898210°

Finalmente se guardaron ambos documentos en formato texto manteniendo un solo espacio
entre columnas y se afiadié a cada documento el encabezado.

Al final de todo el proceso se han obtenido 41550 patrones de entrenamiento y 5251 patrones
de validacion. En la Figura 10.3-2 se muestra el aspecto de los patrones de entrenamiento y
validacion.
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| snns-datos_entrenard - Bloc de notas == s | snns-datos validart - Bloc de notas [olE =
Archive Edicién Formato Ver Ayuda Archive Edicién Formato Ver Ayuda

SNNS pattern definition file v3.2 generated at Mon Apr 25 18:03:29 1994 . SNNS pattern definition file v3.2 generated at mon Apr 25 18:03:29 1994 .
No. of patterns : 41550 No. of patterns : 5251

No. of input units : 4 No. of input units : 4

No. of output units : 1 No. of output units : 1

0.230459456 3.17806E-06 0 1.0476E-06 O 0.845424404 0 1.32333e-08 0 0

0.230465266 -0.000137286 0.0075 0.000700846 8.02933E-05 0.84527288 3.58712e-06 0.00000168 1.0476E-06 0

0.230471054 0.000796488 0.015 0.005459054 0.00115258 0.845078563 -2.83194E-07 -2.21333E-06 -1.0476E-06 O
0.230476349 0.003771258 0.0225 0.011435623 0.004265548 0.844803138 -3.33539E-06 -1.45333E-06 0 O

0.230481299 0.008409025 0.03 0.01576641 0.008707586 0.844427508 4.09057e-07 2.04667E-06 1.0476E-06 O

0.230485841 0.014207288 0.0375 0.019318828 0.013675251 0.843942755 3.46126E-06 0.00000142 1.0476E-06 O

0.230489907 0.020632227 0.045 0.022789534 0.018B13763 0.84334354 -3.1466E-07 -2.09333E-06 -1.0476E-06 O

0.230493527 0.027157038 0.0525 0.026977846 0.024184946 0.842626296 -3.80738e-06 -0.00000152 -1.0476E-06 0
0.230496808 0.033340508 0.06 0.031629199 0.030107408 0.841788247 4.71989e-07 2.40667E-06 1.0476E-06 O

0.230499729 0.039074549 0.0675 0.036161125 0.036726344 0.840827013 4.71989E-06 1.75333E-06 1.0476E-06 O

0.230502265 0.044447927 0.075 0.040230011 0.043999425 0.839740401 -5.97853e-07 -0.0000032 -1.0476E-06 O

0.230504463 0.049642043 0.0825 0.043707002 0.051757602 0.838526499 -5.85267E-06 -2.50667E-06 -1.0476E-06 0O
0.230506323 0.054844813 0.09 0.046669621 0.05978231 0.837183409 5.34921E-07 0.00000368 1.0476E-06 O

0.230507922 0.060191697 0.0975 0.049316911 0.067884234 0.835709738 6.63932E-06 2.95333E-06 1.0476E-06 O

0.230509244 0.065738924 0.105 0.05184687 0.075938957 0.834103842 -8.81047e-07 -0.00000428 -1.0476E-06 0
0.230510312 0.071469976 0.1125 0.054391495 0.08388799 0.832364662 -7.83502E-06 -3.19333E-06 -1.0476E-06 O
0.230511173 0.077325318 0.12 0.057009453 0.091719789 0.830491027 B.B1047E-07 5.46667E-06 2.0952E-06 2.56528E-07
0.230511849 0.083233744 0.1275 0.059695504 0.099447439 0.828482002 8.779e-06 0.00000452 2.0952E-06 0

0.230512349 0.089134932 0.135 0.062428745 0.107090177 0.826336701 -6.29319e-07 -0.00000516 -2.0952E-06 O
0.230512672 0.09499276 0.1425 0.065194367 0.114669553 0.824054603 -9.06219E-06 -0.00000422 -1.0476E-06 0O
0.230512848 0.1007959 0.15 0.067983083 0.122207372 0.821635168 1.51037e-06 6.18667E-06 2.0952e-06 O

0.230512894 0.10655096 0.1575 0.070792752 0.129722873 0.819078468 1.07928E-05 0.0000046 2.0952E-06 0

0.230512772 0.112273296 0.165 0.07362023 0.13723273 0.816386199 -9.12513E-07 -7.73333E-06 -3.142B1E-06 -2.5652BE-07
0.230512526 0.117979426 0.1725 0.076460279 0.144748744 0.81355754 -1.13592E-05 -7.02667E-06 -3.14281E-06 -2.56528E-07
0.230512157 0.12368304 0.18 0.079308708 0.152276558 0.810591377 5.34921e-07 5.60667E-06 1.0476€E-06 -2.56528E-07
0.230511642 0.129394205 0.1875 0.082157138 0.159817455 0.B074B88238 1.06984E-05 4.38667E-06 1.0476E-06 -2.56528E-07
0.230511027 0.135116257 0.195 0.084999282 0.167368613 0.80425047 -3.33539E-06 -8.84667E-06 -4.19041E-06 -2.56528E-07
0.230510297 0.140848631 0.2025 0.087834093 0.174924132 0.800876718 -1.53869E-05 -6.25333e-06 -3.142B81E-06 2.56528E-07
0.230509444 0.14658865 0.21 0.090865762 0.182479907 0.797367222 -1.03838E-06 9.16667E-06 2.0952E-06 7.69584E-07
0.230508506 0.152332886 0.2175 0.093495335 0.190034144 0.793723333 1.19885E-05 9.75333e-06 3.14281E-06 1.28264E-06
0.230507484 0.158078286 0.225 0.09632805 0.197586328 0.789948911 -2.01382e-06 -4.11333e-06 -2.0952e-06 1.53917E-06
0.230506369 0.163822711 0.2325 0.099162861 0.205137486 0.786055222 -1.32157E-05 -9.26667E-07 1.0476E-06 1.7957E-06
0.230505178 0.169564964 0.24 0.10199872 0.212688901 0.782050828 4.84576E-06 0.00001658 9.42842E-06 2.30873E-06
0.230503902 0.175305707 0.2475 0.104838769 0.220241855 0.777943116 2.05158E-05 0.00001478 8.3B082e-06 1.7957E-06
0.230502557 0.181047206 0.255 0.107681961 0.227798B656 0.773738717 5.97853E-06 -0.00000448 1,0476E-06 1.02611E-06
0.230501151 0.186789837 0.2625 0.11052201 0.23535828 0.769436503 -6.70225E-06 -6.61333E-06 0 O

0.230499683 0.19253379 0.27_ 0.113359963 0.242919699 0.765039124 1.02894E-05 6.16667E-06 3.14281E-06 -1.53917e-06
0.230498146 0.198279033 0.2775 0.116197917 0.250482144 0.760548864 2.27184E-05 -2.03333e-06 -2.0952E-06 -3.59139e-06
0.230496562 0.204025219 0.285 0.119034823 0.258045359 0.755967128 B.84193E-06 -5.04667E-06 1.0476E-05 -4.6175E-06
0.230494918 0.209771878 0.2925 0.121873825 0.265609087 0.751295386 -1.09502e-05 -3.32667E-05 -1.15236E-05 -5.64362E-06
0.230493234 0.215518757 0.3 0.124711779 0.273173841 0.746534512 3.58712E-06 -4.63267E-05 -4.19041E-06 -6.4132E-06
0.230491521 0.221386434 0.3 0.126462321 0.280617001 0.741685798 -7.64623E-06 -0.00005586 -1.0476E-06 -5.64362E-06
0.230491221 0.225871874 0.3 0.124040266 0.286816257 0.736750244 1.10131E-05 -2.88533E-05 -1.0476E-06 -5.90014E-06
0.230492704 0.228350825 0.3 0.121302882 0.291090013 0.731728964 -3.58083e-05 -2.00133E-05 1.0476E-06 -5.13056E-06
« m » a . r

Figura 10.3-2: Patrones de entrenamiento (izda.) y validacion (dcha.).

10.4 CREAR Y CONFIGURAR LAS REDES

Una vez generados los patrones de entrenamiento y validacion es necesario decidir y definir
cudles seran las estructuras de las redes que se van a analizar. En el Anexo I, Capitulo 15, se ha
dispuesto un tutorial basico sobre Java-NNS para crear y configurar las redes neuronales.

Las redes neuronales propuestas constan de:

+ Capa de entrada: Solo contardn con una Unica capa de entrada formada por cuatro
neuronas que corresponden a las variables de entrada del sistema en el siguiente orden:
Velocidad longitudinal, velocidad de guifiada, angulo de direccion y aceleracion lateral.

% Capa oculta: Estudios previos han determinado que los resultados obtenidos del sistema
no dependen tanto del nimero de capas ocultas y del nimero de neuronas que las
formen sino del numero total de neuronas que haya en las capas ocultas. Por tanto, dos
redes con el mismo numero total de neuronas en las capas ocultas dispuestas en una, dos
0 n-capas ocultas arrojaran el mismo valor de salida. Por este motivo, solo se han
propuesto redes de una y dos capas ocultas. El objetivo de crear redes de dos capas
ocultas no es otro que comprobar esa realidad. Las distintas redes propuestas se
diferencian Unicamente en el nimero de capas ocultas y en el nimero de neuronas que
las conforman.
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% Capa de salida: Solo contaran con una Unica capa de salida formada por una neurona, la
cual corresponde a la variable de salida, el parametro que se quiere estimar: angulo de
deriva del vehiculo.

Se ha definido la siguiente nomenclatura para distinguir las tipologias de red creadas: Red
(a)-(b)-(c), donde (a) es el nimero de neuronas en la capa de entrada, (b) corresponde a las capas
ocultas, en caso de haber mas de una se mostrara el nimero de neuronas de cada capa de la
siguiente manera (b1-b2), y (c) es el numero de neuronas de la capa de salida. De este modo la red
(4)-(5)-(1) estard formada por cuatro neuronas en la capa de entrada, una Unica capa oculta con
cinco neuronas y una capa de salida con una neurona. En cambio, la red (4)-(5-5)-(1) estara formada
por cuatro neuronas en la capa de entrada, dos capas ocultas con cinco neuronas cada una y una
capa de salida con una neurona. Ver Figura 10.4-2.

Red: (4)-(5)-(1) Red: (4)-(5-5)-(1)
default <1 default <1>
: Ertradal Ocutat 1 Ocuta 1 Salida
’ i Ertradal Ccuftat A Salida ] 10 . o }. o }. 0 .
o \\\\u % o \\\u % 0 0
0
Ertradaz . Ocuta? 2 7
./ i =a g 0
1] ] \ 1]
" = - . Entradad . Geuttaz3” P
H E H E | =
Ertradad Ocutaz 4
B = |
[t} \ 1]
a R, o
0 Ocuttal 5 Ocutts2 5
T Ocultal 5 - 10 “B——n 4.
= -10 E
B || ] 0
0
-
1] Il | [

Figura 10.4-1: Nomenclatura estructura redes.

Las estructuras de redes que se han definido son las siguientes:

% Redl: (4)-(5)-(1)

% Red2: (4)-(10)-(1)

% Red3: (4)-(15)-(1)

% Red4: (4)-(20)-(1)

% Red5: (4)-(25)-(1)

% Red6: (4)-(5-5)-(1)
% Red7: (4)-(10-10)-(1)

L)

*0

*0

>

Ademas de la tipologia hay que definir cual sera la funcion de activacion, la funcion de salida
en cada neurona y el modo en el que se uniran las neuronas entre si para crear la red.
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+¢+ Funcion de activacion: es la caracteristica principal de una neurona. Se encarga de
calcular el nivel o estado de activacion de la neurona en funcion de la entrada total a
la misma, ver apartado 7.4.2. Las capas de entrada y oculta han sido definidas
mediante la funcidn tangente hiperbdlica, puesto que presenta una buena respuesta al
tipo de funcion y a que los datos que se van a manejar han sido normalizados entre
los valores -1 y 1.En cambio, la capa de salida ha sido definida mediante la funcion
identidad ya que se quiere conocer el valor que obtiene la red a la salida sin que se
vea modificado por ninguna funcion. Ver Figura 10.4-2.

¢+ Funcion de salida: La funcién de salida convierte el estado de la neurona en la salida
hacia la siguiente neurona que se transmite por la sinapsis. Se ha tomado la funcién
identidad para todas las neuronas. De esta manera, la sefial de salida de cada neurona
coincide con el propio estado de activacion de la neurona. Ver Figura 10.4-2.

++ Conexiones: Cada una de las neuronas de una capa ha sido unida al resto de neuronas de
la siguiente capa.

Capa Entrada Capa Oculta Capa Salida

[ create layers i i B create lavers i Gecaany [ Create layers i i i i " B
Size & Position Size & Position Size & Position

Width: 1 |  Height a7 wigth: 1| Height ] wigm: [t | Heignt [

Top left position: R F| Tap left position: (FI | N | F Top left position: B Jh Jh ]

Unit detail Unit detail Unit detail

Activation function: = Activation function: ‘H Activation function: :
ot o] || omerner T | [ o [
Layer number: ’1— Subnet number: D Layer number: ’27 Subnet number: D Layer number: ,37 Subnet number: D

Figura 10.4-2: Nomenclatura estructura redes. En rojo se define el tipo de capa, en azul la funcién de activacion y en verde la
funcién de salida de todas las neuronas de cada capa.

Debido a que primeramente solo se realizard el entrenamiento de la red solo sera necesario
cargar el documento de los patrones de entrenamiento. Una vez haya sido entrenada, se cargara el
documento con los patrones de validacion y se realizard un analisis para comprobar si la red es
capaz de obtener los valores del angulo de deriva para cualquier set de datos de entrada.

La funcion de aprendizaje que se ha elegido para el aprendizaje de todas las redes neuronales
ha sido Backpropagation. En dicha funcion es necesario introducir dos valores:

s Error (dmax): Valor a partir del cual el error ya no es retropropagado. El valor
definido es 0.1.

% Tasa de aprendizaje (): elemento encargado de la velocidad de aprendizaje ya que es
el que define el incremento de los pesos para avanzar a través de la superficie de
error definida por la técnica de gradiente descendiente, en la que se basa
Backpropagation, y encontrar el minimo error. De este modo, se introduciran valores
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elevados para acercarse lo mas rapido posible al error y se ira reduciendo su valor
para ir aproximandose poco a poco hasta que el algoritmo converja segin se muestra
en la Figura 10.4-3, ver apartado 8.2. Los valores que se han ido introduciendo son
los siguientes: 0.2, 0.1, 0.02, 0.01 y 0.005, a partir de este ultimo valor no se obtiene
una mejora relevante en los resultados. Se fue modificando su valor cuando la grafica
de error de mantenia constante, lo cual significaba que el algoritmo no era capaz de
encontrar el minimo puesto que saltaba entre las dos ramas de la funcion que llegan
al minimo. Ver Figura 10.4-4.

~
-

Figura 10.4-4: Representacion de como recorre la superficie de error al variar la tasa de aprendizaje.

E_]Ermrgranh i T n_él::‘f'-@
= :

¥

» 0!2 0. 1
| "o
ke 0.02
0.01
0.005

=1 Leamning cycles 2

Figura 10.4-4: Variacion de la tasa de aprendizaje segun la evolucién del error.

El numero de ciclos que se ha definido para la realizacion del aprendizaje ha variado segun
aprendia la red. En cada red se especificara su valor.

Todos esos parametros han sido introducidos al programa en el Panel de control. Para méas
informacion consultar el apartado 15.2.4.

Antes de presionar sobre el botdn Learn Current o All es necesario extraer todas las ventanas
donde se iran registrando los datos que son de interés para el estudio: el grafico de errores y de
pesos, la ventana de texto (.log) ademas de mantener la ventana donde esta representada la red. En
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Figura 10.4-5 se muestran. En la ventana de grafico de errores es necesario mantener
seleccionada la opcién 1/nZe’ para que se vayan registrando en la ventana de texto (.log) los valores
de error en formato MSE.

Ed Yw Joois Pasem

e caone>

Nrree graph

ey e |

1)
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" Cyeles [100:
L L

.
oo

LY

Figura 10.4-5: Pantalla entrenamiento redes.

Al finalizar el entrenamiento, se abre la ventana mostrada en la Figura 10.4-6 y se configura

de acuerdo a lo comentado en el apartado 15.2.8. Primeramente es necesario cargar el documento
con los patrones de validacion con los que se analizara si la red es apta.

I Javanns

e Edt View Toois Pattem Window belp

Natwork: detaurt ¢33 Training pattarn set: <none> (5 Validation patiarn set: <none>
B a

BEY
Setup | Test | Scales

x-axis: |Unit | Mumber:

yeaxis: (Unit > | Humber:

@ Actvation () Output

Figura 10.4-6: Pantalla validacion de las redes.

Para el tratamiento de los archivos obtenidos del entrenamiento y validacion de las redes se ha
hecho uso de programas escritos en Python.
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10.5 ANALISIS DE CADA RED

En este apartado se muestran los resultados obtenidos de los procesos de entrenamiento y
validacién para cada una de las redes propuestas.

El esquema seguido en cada red es el siguiente:

+* Primeramente, se expone como ha ido evolucionando el error cuadratico medio hasta
estabilizarse y el nimero de ciclos empleados para ello.

« En segundo lugar, se presenta un breve analisis de los graficos obtenidos, tanto para el
entrenamiento como para la validacion, en los que se representan los valores
normalizados (entre -1 y 1) del angulo de deriva estimados por la red (eje de
coordenadas), y los valores reales obtenidos mediante las maniobras simuladas en
CarSim e introducidas en Java-NNS a través de los patrones respectivos (eje de
abscisas). Ademas se dispone de una Tabla en la que se han recogido los siguientes
datos:

e Error Max: Mayor desviacién el angulo de deriva estimado y real.
e Error Medio: Media de las desviaciones entre en angulo de deriva estimado y real.

10.5.1 Red 1: (4)-(5)-()

La Red 1 fue entrenada durante 100000 ciclos consiguiendo disminuir el error cuadratico
medio desde 0.0091 registrado en los 10000 ciclos a 0.0028 al final del aprendizaje, datos recogidos
en la Tabla 10.5.1-1. Ademas, se puede apreciar en la Figura 10.5.1-1 como ha ido evolucionando el
error.

Elsrmrumpn e i R Tabla 10.5.1-1: MSE Red 1: (4)-(5)-(1)
Step MSE

e 10000 0.009155397663977322
07 20000 0.0044169842776878064
e 30000 0.0043635062321416085
. 40000 0.003022165576336929
. 50000 0.003029228323778637
0 60000 0.002922246261361303

1 2
15

P— 70000 0.002886133406462385
. 0 10000 20700 30,000 40 UULUWM 5:0 ZEI:IS 50.000 70.000 50.000 90.000 WU:UE 80000 00028038727762675973
: 90000 0.0028226556743446746
Figura 10.5.1-1: Evolucién del MSE de la Red 1: (4)-(5)-(1) 100000 1 0.0028417534974388248
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La red 1 no logra ajustarse de manera satisfactoria a los valores reales del &ngulo de deriva
durante el entrenamiento. Sin embargo, los valores estimados en la fase de validacion se ajustan
bastante bien, en especial en la zona central.

Tabla 10.5.1-2: Errores. Red 1: (4)-(5)-(1)

_ ENTRENAMIENTO VALIDACION
TIPOLOGIA
ERROR MAX ERROR MEDIO ERROR MAX ERROR MEDIO
Red 1: (4)-(5)-(1) 0,41536 0,05023 0,26046 0,03978

1
08 — 1
0,6 e .
0,4 _

L F I

0.2

0 L ﬂh tLHI

H F CUEH "H H
0,2
v

-0,4 - «_
-0,6 H =

-0,8 H
-1 T T T T T T T T
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
——Beta Estimada 1-20000 —— Beta Estimada 20001-42000 ——Beta Real 1-20000 ——Beta Real 20001-42000
Grafico 10.5.1-1: Entrenamiento Red 1: (4)-(5)-(1)
1,0
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-0,4
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Gréfico 10.5.1-2: Validacion Red 1: (4)-(5)-(1)
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10.5.2 Red 2: (4)-(10)-(1)

La Red 2 fue entrenada durante casi 170000 ciclos consiguiendo disminuir el error cuadréatico
medio desde 0.0103 registrado en los 10000 ciclos a 0.00207 al final del aprendizaje, datos
recogidos en la Tabla 10.5.2-1. Ademas, se puede apreciar en la Figura 10.5.2-1 como ha ido
evolucionando el error.

[ 5 norgrapn ' ' i : ; = B Tabla 10.5.2-1: MSE Red 2: (4)-(10)-(1)

Step MSE
20000 0.006407375041472755
40000 0.006564997373547152
60000 0.0026729575022586844
80000 0.0025254411030850893
100000 | 0.0025842933967167524

T

120000 ] 0.0021416613815444193

. e— 130000 | 0.0020905381905376467
' i ' 7 140000 |} 0.002094191611323940
28 B = 150000 | 0.002077947728090380
Figura 10.5.2-1: Evolucion del MSE de la Red 2: (4)-(10)-(1) 160000 0.002077863457497380

Las estimaciones del la red 2, tanto para el entrenamiento como para la validacion, han sido
bastante satisfactorias. En cuanto al entrenamiento, cabe destacar que los valores estimados no se
ajustan correctamente cuando los valores reales oscilan. Respecto a la validacion, los valores
estimados coinciden de manera general a los reales.

Tabla 10.5.2-2: Errores. Red 2: (4)-(10)-(1)

B ENTRENAMIENTO VALIDACION
TIPOLOGIA
ERROR MAX ERROR MEDIO ERROR MAX ERROR MEDIO
Red 2: (4)-(10)-(1) 0,42466 0,04176 0,35422 0,02793
1
0,8
0,6 H '
0,4 . i
0,2 u u
o1 i / W H = i
ﬁ i 1] |
-0,4 -—h 1l .
0,6 UL l

-0,8 )

-1 T T T T T T T T

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000

——Beta Estimada 1-20000 —— Beta Estimada 20001-42000 —— Beta Real 1-20000 —— Beta Real 20001-42000
Grafico 10.5.2-1: Entrenamiento Red 2: (4)-(10)-(1)
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1,0

0,8

0,6
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0’2 r_\ H

0,0 ﬁ

0,2 o
0,4

-0,6

-0,8
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Grafico 10.5.2-2: Validacion Red 2: (4)-(10)-(1)

10.5.3 Red 3: (4)-(15)-(1)

La Red 3 fue entrenada durante 240000 ciclos consiguiendo disminuir el error cuadratico
medio desde 0.0148 registrado en los 10000 ciclos a 0.0019 al final del aprendizaje, datos recogidos
en la Tabla 10.5.3-1. Ademas, se puede apreciar en la Figura 10.5.3-1 como ha ido evolucionando el
error.

5 Error araph = Tabla 10.5.3-1: MSE Red 3: (4)-(15)-(1)
= Step MSE
0,08 20000 0.00901674565940193
0,08 40000 0.00585182079518187
007 60000 0.0027495008086141142
0,06 80000 0.0024048731318430045
o | 005 100000 | 0.0023485306126121066
L N 120000 ] 0.0022895771579455474
0,03 140000 | 0.00212776908373247
0,02 160000 | 0.002096296378349808
0,01 180000 | 0.002107317119388439
1] _1_\?000L 100,000 150.000 200000 250,000 200000 000196990756120393
B AT G TR 4 220000 ] 0.0019892750865185835
Figura 10.5.3-1: Evolucion del MSE de la Red 3: (4)-(15)-(1) 240000 ] 0.001959345586366641

Los valores estimados durante el aprendizaje de la red no se ajustan a los valores reales de
manera general.

En cambio, se trata de la red que arroja mejores valores estimados del angulo de deriva
durante la validacion. Aunque en los patrones finales se ven algo distorsionados.
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Tabla 10.5.3-2: Errores. Red 3: (4)-(15)-(1)

_ ENTRENAMIENTO VALIDACION
TIPOLOGIA
ERROR MAX ERROR MEDIO ERROR MAX ERROR MEDIO
Red 3: (4)-(15)-(1) 0,41979 0,04670 0,39157 0,02725
1
0,8 — i
06 f
0,4 _ i
N ! — H
0,2
L ; NerT -
H PR
-0,2
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-0,4 .4#
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0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
——Beta Estimada 1-20000 ——Beta Estimada 20001-42000 ——Beta Real 1-20000 —— Beta Real 20001-42000
Grafico 10.5.3-1: Entrenamiento Red 3: (4)-(15)-(1)
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Graéfico 10.5.3-2: Validacion Red 3: (4)-(15)-(1)
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10.5.4 Red 4: (4)-(20)-(1)

La Red 4 fue entrenada durante 100000 ciclos consiguiendo disminuir el error cuadratico
medio desde 0.0089 registrado en los 10000 ciclos a 0.0051 al final del aprendizaje, datos recogidos
en la Tabla 10.5.4-1. Ademas, se puede apreciar en la Figura 10.5.4-1 como ha ido evolucionando el
error.

ittt m | Tabla 10.5.4-1: MSE Red 4: (4)-(20)-(1)

Step MSE
10000 0.00897836694261547
o7 20000 0.005858433494066607
ae 30000 30.355546951293945
e 40000 0.005802178514546337
50000 0.005391500309929805
002 60000 0.0054401654875680305

1 ¥l
15

¥ I— 70000 | 27.13595199584961
0 T0.000 20000 30000 10000 50000 50000 70000 0000 90000 100,000 80000 27.191280364990234
L 21 90000 | 0.005213838648827865
Figura 10.5.4-1: Evolucién del MSE de la Red 4: (4)-(20)-(1) 100000 0.005195234099289867

A diferencia de la red 3, esta tipologia obtiene mejores valores estimados durante el
entrenamiento pero, paradojicamente, los valores estimados durante la validacion son bastante
lejanos respecto a los que deberian de obtenerse.

También cabe destacar que la red ha ajustado los parametros (pesos y ganancias) de tal forma

que para los patrones donde los valores reales del angulo de deriva oscilan se obtengan valores
estimados estabilizados.

Tabla 10.5.4-2: Errores. Red 4: (4)-(20)-(1)

_ ENTRENAMIENTO VALIDACION
TIPOLOGIA
ERROR MAX ERROR MEDIO ERROR MAX ERROR MEDIO
Red 4: (4)-(20)-(1) 0,46523 0,04051 0,27469 0,05686
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Grafico 10.5.4-1: Entrenamiento Red 4: (4)-(20)-(1)
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Grafico 10.5.4-2: Validacion Red 4: (4)-(20)-(1)

10.5.5 Red 5: (4)-(25)-(1)

La Red 5 fue entrenada durante 100000 ciclos consiguiendo disminuir el error cuadratico
medio desde 0.0151 registrado en los 10000 ciclos a 0.0052 al final del aprendizaje, datos recogidos
en la Tabla 10.5.5-1. Ademas, se puede apreciar en la Figura 10.5.5-1 como ha ido evolucionando el

error.
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?Errorgrapn R B R i e n'{IZI’ (55 Tabla 1055_1 MSE Red 5: (4)_(25)_(1)
Step MSE
. 10000 | 0.01511576152533446
20000 [ 0.00906767706216301
| o 30000 [ 0.00906786957687933
| 40000 [ 0.005964740120417911
- 50000 [ 0.006009376655190678
60000 | 0.005530111995385365
o ——— 70000 | 0.005560204951428523
o wwwwewwwiwiw o e e won| [ 80000 | 0.005242820831281393
S 10 90000 | 0.005305851239110147
Figura 10.5.5-1: Evolucion del MSE de la Red 5: (4)-(25)-(1) 100000 0.00524298174452541

Los valores estimados por esta red para el entrenamiento como para la validacion no terminan
de ajustarse adecuadamente.

Tabla 10.5.5-2: Errores. Red 5: (4)-(25)-(1)

_ ENTRENAMIENTO VALIDACION
TIPOLOGIA
ERROR MAX ERROR MEDIO ERROR MAX ERROR MEDIO
Red 5: (4)-(25)-(1) 0,44886 0,04634 0,24758 0,04685
1
0,8 -
0,6 1
0,4 1
0’2 H - [ a F
0 i k eial:| H
g HH
-0,2 = -
-0,4 Y, ]
-06 S
-0,8 - g
1 . L . . . . . .
1] 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
——Beta Estimada 1-20000 ——Beta Estimada 20001-42000 ——Beta Real 1-20000 —— Beta Real 20001-42000

Grafico 10.5.5-1: Entrenamiento Red 5: (4)-(25)-(1)
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Grafico 10.5.5-2: Validacion Red 5: (4)-(25)-(1)

10.5.6 Red 6: (4)-(5-5)-(1)

La Red 6 fue entrenada durante 170000 ciclos consiguiendo disminuir el error cuadratico
medio desde 0.0035 registrado en los 20000 ciclos a 0.0021 al final del aprendizaje, datos recogidos
en la Tabla 10.5.6-1. Ademas, se puede apreciar en la Figura 10.5.6-1 como ha ido evolucionando el

error.
NEp— o Tabla 10.5.6-1: MSE Red 6: (4)-(5-5)-(1)
Step MSE
20000 0.0035401120727980755
40000 0.003467171152667349
60000 0.0023899160097086234
& 80000 0.002301582448302258
100000 | 0.0022392327434515823
120000 | 0.0021595712435447563
140000 | 0.002124059179854870
L 150000 | 0.002129164452190468
- . o o 160000 0.002121239747349091
Figura 10.5.6-1: Evolucion del MSE de la Red 6: (4)-(5-5)-(1) 170000 | 0.0021188436656015483

Se trata de una red con dos capas ocultas con un total de 10 neuronas por lo que cabria esperar
que los resultados fueran similares a los obtenidos en la red 2 pero no es asi. La red 6, no ha
conseguido aprender bien y ajustar los parametros para determinar el angulo de deriva de una
manera cercana a los valores reales proporcionados. Esta red es la que mayor error medio comete en

la validacion.
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Tabla 10.5.6-2: Errores. Red 6: (4)-(5-5)-(1)

_ ENTRENAMIENTO VALIDACION
TIPOLOGIA
ERROR MAX ERROR MEDIO ERROR MAX ERROR MEDIO
Red 6: (4)-(5-5)-(1) 0,40820 0,04868 0,23882 0,07257
1
0,8 )
on |
0,6 —
o I
04 1
0,2 | -
0 i et ™ H z s
i I | . s
0,2 H
-
-0,4 .;_
-0,6
gl - !
-0,8 =
-1 T T T T T T T T
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
——Beta Estimada 1-20000 —— Beta Estimada 20001-42000 —— Beta Real 1-20000 —— Beta Real 20001-42000
Gréfico 10.5.6-1: Entrenamiento Red 6: (4)-(5-5)-(1)
1,0
0,8
0,6
O
0,2 f\
-0,2 \Vi — \ J
-0,4
-0,6
-0,8
-1,0 T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
——Beta Estimada ——Beta Real

Gréfico 10.5.6-2: Validacion Red 6: (4)-(5-5)-(1)
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10.5.7 Red 7: (4)-(10-10)-(1)

La Red 7 fue entrenada durante 100000 ciclos consiguiendo disminuir el error cuadratico
medio desde 0.0091 registrado en los 10000 ciclos a 0.0028 al final del aprendizaje, datos recogidos
en la Tabla 10.5.1-1. Ademas, se puede apreciar en la Figura 10.5.1-1 como ha ido evolucionando el

error.

‘.i;‘ Bt Tabla 10.5.7-1: MSE Red 7: (4)-(10-10)-(1)
Step MSE

20000 0.0021034655549601053
40000 0.002100721310942633

60000 0.0016151922949153659

) 70000 0.0016672197602358666
80000 0.001649173866610508

L 100000 | 0.0015816084658888448
120000 | 0.001594219632748989

‘ 160000 | 0.0015043497675828674
== = 180000 | 0.001486137875419098

Figura 10.5.7-1: Evolucién del MSE de la Red 7: (4)-(10-10)-(1) 200000 0.0014527474691971803

Se trata de una red neuronal con dos capas ocultas con un total de 20 neuronas por lo que los
resultados obtenidos deberian asemejarse a los de la red 4. En este caso si es asi, incluso los valores
estimados se ajustan mejor a los valores reales del angulo beta.

Tabla 10.5.2-2: Errores. Red 2: (4)-(10)-(1)

_ ENTRENAMIENTO VALIDACION
TIPOLOGIA
ERROR MAX ERROR MEDIO ERROR MAX ERROR MEDIO
Red 1: (4)-(10)-(1) 0,39286 0,04015 0,33494 0,05262
1
0,8 |
0,6 | i 0 - I
I
0,4
0,2 k =
. H Ahbhl ] H 5
. L[| TR tE
-0,2
.

04 1
-0,6 | i 8 |
-0,8 1 i

-1 T i T T T T T T T

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000

——Beta Estimada 1-20000 —— Beta Estimada 20001-42000 —— Beta Real 1-20000 —— Beta Real 20001-42000

Grafico 10.5.7-1: Entrenamiento Red 7: (4)-(10-10)-(1)
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Graéfico 10.5.7-2: Validacion Red 7: (4)-(10-10)-(1)

10.6 COMPARATIVA DE LAS REDES

En el apartado 10.5 se presentaron los resultados obtenidos de las redes neuronales entrenadas
y validas y en este apartado se hara una comparacion de las mismas.

En la tabla 10.6-1 se muestra los errores minimos MSE registrados por cada una de ellas
durante el proceso de aprendizaje.

Tabla 10.6-1: Minimos MSE para cada red.

TIPOLOGIA MSE
Red 1: (4)-(5)-(1) 0,00280
Red 2: (4)-(10)-(1) 0,00208
Red 3: (4)-(15)-(1) 0,00196
Red 4: (4)-(20)-(1) 0,00520
Red 5: (4)-(25)-(1) 0,00524
Red 6: (4)-(5-5)-(1) 0,00212
Red 7: (4)-(10-10)-(1) 0,00145

En la Tabla 10.6-2 se han agrupado los errores maximos y medio para entrenamiento y validacion
de cada tipologia de red propuesta para realizar un analisis comparativo entre las distintas redes.
Ademas, a la derecha de cada columna se ha dispuesto otra, donde se ha introducido el orden en el
que esta cada red de menor a mayor.
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Tabla 10.6-2: Resumen errores.

_ ENTRENAMIENTO VALIDACION
TIPOLOGIA

ERROR MAX ERROR MEDIO ERROR MAX ERROR MEDIO
Red 1: (4)-(5)-(1) 041536 | 3 | 0,05023 | 7 | 0,26046 | 3 | 0,03978 | 3
Red 2: (4)-(10)-(1) 042466 | 5] 004176 | 3 | 0,35422 | 6 | 002793 | 2
Red 3: (4)-(15)-(1) 041979 | 4 | 0,04670 | 5 | 0,30157 | 7 | 002725 | 1
Red 4: (4)-(20)-(1) 046523 | 7 | 0,04051 | 2 | 0,27469 | 4 | 005686 | 6
Red 5: (4)-(25)-(1) 044886 | 6 | 0,04634 | 4 | 0,24758 | 2 | 004685 | 4
Red 6: (4)-(5-5)-(1) 040820 | 2 | 0,04868 | 6 | 0,23882 | 1 | 007257 | 7
Red 7: (4)-(10-10)-(1) [ 0,39286 | 1 | 0,04015 | 1 | 033494 | 5 | 005262 | 5

Analizando los datos se pueden extraer las siguientes conclusiones preliminares:

% Los errores méximos durante la fase de entrenamiento son muy semejantes para
cualquier tipo de red, alrededor de 0.42, por lo que para decidir cual de ellas se ajusta
mejor a los valores reales del &ngulo de deriva es necesario estudiar el error medio.

« El error medio en el entrenamiento oscila, para las siete tipologia definidas, entre
0.04051, y 0.05023. La red que aparentemente mejor ha aprendido y ha sabido
ajustar sus pesos y ganancias ha sido la red 7, (4)-(10-10)-(1). No obstante, no es esta
red la que genera mejores estimaciones con los patrones de validacion. La red 1 es la
que peor ha aprendido.

¢ Los errores maximos obtenidos para los patrones de validacion estan comprendidos
entre 0.23882 y 0.39157, bastante inferiores a los recogidos durante el
entrenamiento.

+«* El error medio en las validaciones estan entre 0.02725 y 0.07257, inferiores a los
tomados en el entrenamiento. La tipologia que menor error ha obtenido es la red 3,
en cambio, se trata de la segunda red que mayor error medio ha obtenido durante su
entrenamiento. La red que mayor error medio ha obtenido en las validaciones es la
red 6 cuyo valor es muy superior en comparacion al resto de redes.

“ Las redes 6 y 7 fueron propuestas para confirmar la teoria de que es indiferente cuantas
capas ocultas haya siempre que tengan la misma cantidad de neuronas. La red 6
corresponde a la red 2, ambas con 10 neuronas en las capas ocultas, y la red 7
corresponde a la red 5, ambas con 20 neuronas en las capas ocultas. Tras analizar los
resultados obtenidos no es concluyente ya que la primera pareja no ofrece resultados
similares, mientras que la segunda si.
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¢+ De entre todas las tipologias, la red 2 y la red 3 son las que mejores estimaciones han
ofrecido en la fase de validacion. Aunque la red 3 ha obtenido menor error medio, es
la red 2 la que tiene menor error medio en entrenamiento y en validacién en
conjunto. Ademas, la red 2 (15 neuronas en total) es mas simple que la red 3 (20
neuronas en total), ademas, ha necesitado menos ciclos para aprender, 170000 frente
a 240000.

Por tanto, la red elegida como apta para la estimacion del angulo de deriva de un vehiculo es
la red 2 cuya estructura es (4)-(10)-(1). En la Figura 10.6-1 se muestra los parametros definidos por
la red durante el entrenamiento.

SNNS network definition file V1.4-3D
generated at Tue Apr 089 19:46:22 2013

network name @ red-2 entrenada
source files :

no. of units : 15

no. of connections : 50

no. of unit types : 0

no. of site types : 0

learning function : Std Backpropagation
update function : Topological Order

unit default section :

act | bias | st | subnet | layer | act func | cut func

| I====1 | ] ]
0.00000 | ©0.00000 | h | o 1 | Ret_Logistic | Out_Identity
1 I I

unit definition section :

no. | typeName | unitName | act | bias | st | position | act func | out func | sites
-—-1 ] 1 ] 1-——1 ] ] 1
1] | noName | 0.475%4 | 0.0669¢ | 1 | 1, 1, 1 | Act_TanH ] 1
2 | noName | 0.66803 | -0.09298 | 1 | 1, 2, 1 | Acr_TanE ] 1
3 | noMame | 0.70528 | 0.00340 | 1 | 1, 3, 1 | Rct_TanH ] 1
a | | noMams | 0.70374 | ©0.03260 | i | 1, 4, 1 | Bor_TanH ] 1
5 | noName | -0.57150 | -0.02237 | h | 2, 1, 1 | Act_TanH ] 1
6 | | noName | -0.00000 | -0.00000 | h | 2, 2, 1 | Act_TanH ] 1
71 | noMame | -0.85800 | 0.18507 | h | 2, 3, 1 | Act_TanH ] 1
g | | noMame | -0.9781% | 0.15827 | a | 2, 4, 1 | Rcr_TanH ] 1
3| | noMams | 0.65958 | -0.22065 | b | , 5, 1 | hot_TanH ] 1
10 | | noName | -0.21183 | 0.02786 | h | , 6, 1 | hct_TanH ] 1
11 | | noName | -0.00000 | -0.00000 | h | , 7, 1 | Bct_TanH ] 1
12 | | noMame | -1.00000 | -8.36737 | h | 2, 8, 1 | Act_TanH ] 1
13 | | noName | -0.00000 | -0.00000 | A | 2, 9, 1 | Ber_TanE ] 1
12 | | noMame | 0.9964% | 2.28443 | n | 2,10, 1 | Rct_TanH ] 1
15 | | noName | 0.12014 | -27.74547 | o I 3 1, 1 | Ret_Identity | |
-—-1 ] 1 ] I-——-1 ] ] 1
connection definicion section :
target | site | source:weight
I-—— 1
| | 1: 0.02041, 2: 1.659595, 3:-2.68300, 4: 0.20820
& | | 1: 0.00000, 2: 0.00000, 3: 0.00000, 4:-0.00000
7 | 1:-2.57880, 2:-0.44547, 3: 0.12390, 4:-0.04723
8 | | 1:-0.15235, 2:-5.90925, 3: 2.91775, 4:-0.64076
3| | 1: 2.61058, 2:-0.46385, 3: 0.14133, 4:-0.02779
10 | | 1:-0.02339, 2:-1.36513, 3: 2.05145, 4:-1.08947
11 | | 1: 0.00000, 2:-0.00000, 3: 0.00000, 4: 0.00000
1z | | 1: 0.94829, 2: 0.02811, 3:-2.43766, 4:-4.27800
13 | | 1: 0.00000, 2:-0.00000, 3: 0.00000, 4: 0.00000
14 | | 1:-0.92412, 2: 0.03612, 3:-2.40821, 4:-4.26048
15 | | 5: 0.56958 &: 0.00000, 7:-2.35514, 8:-0.18421, 9:-2.27045, 10: 0.78554, 11: 0.00000, 12: 2.57120, 13: 0.00000,
14: 48863

layer definition section :

layer | unitNo.

2| s & 7, & 9 10, 11, 12, 13, 14

Figura 10.6-1: Parametros de la Red 2: (4)-(10)-(1)
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11.1 INTRODUCCION

En este capitulo se aborda el aspecto econémico. Se realiza un desglose del presupuesto en el
que se tienen en cuenta los gastos de personal y de recursos informaticos.

11.2 PRESUPUESTO DETALLADO

11.2.1 PERSONAL

_ COSTE COSTE
NOMBRE ATEGORIA HORA
© S = GO ORAS UNITARIO TOTAL
Guillermo Maudes . .
Ingeniero Junior 60 h 18 €/h 1080 €
Comendador
Maria JesUs L6
aria Jestis -opez Ingeniero Senior 10 h 40 €/h 400 €
Boada
Beatriz L6
eatriz -0pez Ingeniero Senior 10 h 40 €/h 400 €
Boada
1880 €
11.2.2 LICENCIAS Y EQUIPOS DE INFORMATICOS
COSTE AMORTIZACION COSTE
UNIDADES DESCRIPCION TOTAL RELATIVA AMORTIZACION
IPUTABLE IMPUTABLE
3 Equipo informético 1000 € 10% 300 €
3 Licencia Mlcrosoﬁ 180 € 10% 54 €
Office
Licencia
1 . 15000 € 5% 1500 €
CarSim
L .
1 cencia 0€ 10% 0€
Java-NNS
1854 €
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11.3 PRESUPUESTO GLOBAL

CONCEPTO COSTE
Personal 1880 €
X .
| icencias y | 1854 €
Equipos Informaticos
SUBTOTAL 3734 €
IVA (21%) 784.14 €
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12 CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS
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12.1 CONCLUSIONES

En el presente Proyecto Fin de Carrera se han entrenado hasta siete redes neuronales
artificiales con la finalidad de encontrar un modelo no paramétrico que estimase el angulo de deriva
del un vehiculo en funcion de la velocidad longitudinal, la aceleracion lateral, la velocidad de
guifiada y el angulo de direccion. De este estudio se pueden obtener las siguientes conclusiones:

¢ Se ha llevado a cabo un acercamiento a los sistemas de seguridad instalados en los
vehiculos centrando mayor atencion en los sistemas de control de estabilidad. Se ha
conocido la problemética existente a la hora de obtener algunos parametros clave en
la dinamica de los automoviles para mejorar los sistemas actuales y desarrollar
nuevos que permitan reducir la siniestralidad en las carreteras.

++ Se ha realizado un acercamiento al angulo de deriva de un vehiculo tratando de entender
qué es, como se forma, de qué variables depende y que estrategias son seguidas para
su medicion y estimacion.

++ Se ha estudiado la posibilidad de estimar el angulo de deriva de un vehiculo a través de
la técnica de redes neuronales artificiales. Los datos obtenidos, introduciendo las
siguientes variables de entrada: Velocidad longitudinal, Aceleracion lateral,
Velocidad de guifiada del vehiculo y el Angulo de direccion del vehiculo, reflejan de
manera positiva su validez, tanto para situaciones en las que el vehiculo tiene un
comportamiento lineal como no lineal.

% Se deduce del andlisis realizado a los datos obtenidos que una red puede haber
aprendido muy bien para los valores de los patrones de entrenamiento, consiguiendo
minimizar el MSE, pero no ser capaz de estimar el angulo de deriva con otro set de
datos de entrada, como han podido ser los patrones de validacion. Puede decirse que
hay que llegar a un compromiso durante el aprendizaje ya que las redes que han
sabido ajustar sus parametros para obtener los patrones de entrenamiento de manera
mas precisa se vuelven demasiado rigidas, no permitiendo extrapolar sus
conocimientos a nuevos sets de datos de entrada. Esto es lo que ha ocurrido con la
red 4, cuya estructura es (4)-(20)-(1), y con la red 7, cuya estructura es (4)-(10-10)-
(1). Estas redes han obtenido buenos resultados en la etapa de entrenamiento pero en
cambio no arrojan buenos resultados durante la validacion. En cambio, la red 3, cuya
estructura es (4)-(15)-(1), no ha sido la que mejores resultados ha obtenido durante el
aprendizaje pero es la que mejores valores ofrece con nuevos set de datos de entrada.
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++ Se ha seleccionado la red 2 como apta para la estimacion del angulo de deriva de entre
todas las redes propuestas. Se trata de una estructura bastante simple, (4)-(10)-(1),
debido a que esta formada por cuatro neuronas en la capa de entrada, diez neuronas
en la capa oculta y una neurona en la capa de salida. Esta red ha ofrecido resultados
del angulo de deriva muy proximos a los reales. En la Tabla 12.1-1 se recogen los
valores normalizados para el error maximo y error medio obtenidos en la validacion
de lared y los valores reales del angulo de deriva al desnormalizar los anteriores. Los
valores reales han sido calculados al multiplicar los primeros por el valor con el que
se normalizé la variable 8, 3.898210°, ver Tabla 10.3-1.

Tabla 12.1-1: Errores normalizados y reales obtenidos para la red 2

NORM. REAL
ERROR MAX. 0,35422° 1,38°
ERROR MEDIO | 0,02793° 0,11°

¢ Es necesario continuar con el estudio iniciado en este documento para comprobar
mediante ensayos reales que este tipo de sistema es capaz de negociar y estimar el
angulo de deriva de un vehiculo cumpliendo con los requerimientos exigidos por los
sistemas de seguridad en los automdviles.

++ No se puede corroborar, por falta de mas analisis, que dos redes con diferente nimero
de capas ocultas pero con la misma cantidad de neuronas totales arrojen idénticos
resultados. Esto ha sido analizado a través de las redes 2 y 6 y de las redes 4 y 7.
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12.2 TRABAJOS FUTURQOS

A partir de la realizacion y de las conclusiones de este Proyecto Fin de Carrera han surgido
algunas ideas que pueden dar lugar a futuros trabajos:

+ Realizar méas simulaciones en CarSim variando otros parametros que no se han
considerado en este estudio para que la red neuronal tenga mayor conocimiento sobre
todas las condiciones en las que puede trabajar un vehiculo. Se pueden considerar en
futuros estudios las siguientes maniobras y parametros:

e Simular otro tipo de maniobras como por ejemplo cambio simple de carril, doble
cambio de carril, rotonda, circuitos, slalom...

e Realizar las maniobras suponiendo que la carretera no es horizontal sino que tiene
pendientes, tanto de peralte como de inclinacion.

e EIl vehiculo puede verse modificado por lo que es de interés que la red neuronal
conozca como se comporta al variar parametros como: el tipo de neumaticos, la
suspension, la carga, parametros dimensionales...

e Variar los parametros de la simulacién: no considerando una velocidad longitudinal
sino que se acelera y se frena, el coeficiente de adherencia varia...

%+ Obtener los patrones de entrenamiento y validacion mediante ensayos reales de maniobras
con un vehiculo completamente equipado con sensores a partir de tomados a partir de
maniobras reales.

++ Se pueden considerar mayor nimero de parametros de entrada a parte de los cuatro
escogidos en este proyecto fin de carrera para que las redes neuronales tenga mayor
informacidn acerca de la dindmica del vehiculo, del entorno por el que se desplaza y de
la iteracion entre el vehiculo y el entorno.

%+ Generar otro tipo de tipologia de redes variando el nimero de capas ocultas y de neuronas
que hay en ellas, el modo en el que estan conectadas...

+» Realizar otros entrenamientos de redes neuronales variando las funciones de entrada,
activacion y salida de las neuronas, asi como, el método empleado para el aprendizaje.

«+ Utilizacion de otros programas de redes neuronales que hay en el mercado.

% Implantar el sistema entrenado y validado en un vehiculo real y comprobar si es capaz de
gestionar los datos obtenidos a través de los sensores para obtener el angulo de deriva
del vehiculo con la rapidez precision y exactitud requerida.
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14 ANEXO |

Estadisticas

En este anexo se puede encontrar la tabla de datos sobre la estadistica de accidentes de trafico
que se ha utilizado y de la cual se ha extraido los datos mostrados en el Capitulo 2 de este
documento.

14 - ANEXO | 139



ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO MEDIANTE REDES NEURONALES

14 — ANEXO | 140



ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO MEDIANTE REDES NEURONALES

Causas Muerte Tréfico 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 (yD'zs;g Distr.
Via b 1| %2011

Urbana 164 148 146 158 123 108 87 87 69 62 68 17% 15%

Salida de la via Interurbana 1737 | 1691 | 1707 | 1466 | 1386 | 1191 | 1063 975 834 690 578 38% 36%
Total 1901 | 1839 | 1853 | 1624 | 1509 | 1299 | 1150 | 1062 | 903 | 752 | 646 34% 31%

Urbana 61 58 52 51 45 40 29 29 28 15 14 6% 3%

Colision frontal Interurbana 772 793 843 693 688 618 501 443 342 335 322 17% 20%
Total 803 851 895 744 733 658 530 472 370 350 336 15% 16%

Colisién latera Urbana 215 213 225 228 183 163 149 152 100 87 75 22% 16%

y Interurbana 958 905 907 826 745 560 578 464 371 341 254 21% 16%
frontolateral Total 1173 | 1118 | 1132 | 1054 | 928 | 723 | 727 | 616 | 471 | 428 | 329 21% 16%

Colision trasera Urbana 50 51 40 37 42 38 63 38 44 30 28 5% 6%

y Interurbana 332 378 364 303 284 332 259 208 179 197 163 7% 10%

multiple Total 382 | 429 | 404 | 340 | 326 | 370 | 322 | 246 | 223 | 227 191 7% 9%
Urbana 372 341 360 333 326 281 286 240 268 270 217 38% 47%

Atropello a peatdn Interurbana 445 420 407 319 334 284 262 210 191 179 150 10% 9%
Total 817 | 761 | 767 | 652 | 660 | 565 548 | 450 | 459 | 449 | 367 15% 18%

Urbana 14 18 11 20 20 19 22 21 15 18 9 1% 2%

Vuelco Interurbana 83 74 71 70 46 57 64 41 55 48 38 2% 2%

Total 97 92 82 90 66 76 86 62 70 66 47 2% 2%

Urbana 98 83 85 73 51 88 105 67 60 68 46 10% 10%

Otro tipo de accidente |Interurbana 216 174 181 164 169 325 355 125 158 138 98 5% 6%

Total 314 | 257 | 266 | 237 | 220 | 413 | 460 | 192 | 218 | 206 144 6% 7%

Urbana 974 912 919 900 790 737 741 634 584 550 457 100% 100%

Total Interurbana 4543 | 4435 | 4480 | 3841 | 3652 | 3367 | 3082 | 2466 | 2130 | 1928 | 1603 100% 100%
Total 5517 | 5347 | 5399 | 4741 | 4442 | 4104 | 3823 | 3100 | 2714 | 2478 | 2060 ||| 100% 100%
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15 ANEXO 11

Software

En este anexo se presentan unos tutoriales sobre los Software CarSim y Java-NNS que se han
utilizado para la realizacién de este proyecto.

15 - ANEXO Il 143



ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO MEDIANTE REDES NEURONALES

15 - ANEXO Il 144



ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO MEDIANTE REDES NEURONALES

15.1 CARSIM

A continuacion se llevara a cabo una vision general del programa, haciendo mayor
hincapié en aquellos menus de interés para este estudio. La version de CarSim utilizada
en este proyecto ha sido: 8.02.

En la Figura 15.1-1 se muestra la ventana principal del software con los mends
principales resaltados. Estos se describiran a medida que se vaya avanzando en el texto
y son:

¢+ Menu 1: Permite definir el vehiculo y sus caracteristicas mecanicas.
%+ Menu 2: Permite configurar las maniobras de simulacion y el entorno.
%+ Menu 3: Realizar la simulacion.

% Menu 4: Visualizar el video o las gréaficas de los parametros pedidos.
%+ Menu 5: Permite superponer diferentes simulaciones.

= e = |
- X B27a

Dalt Sidstar Aarash e

Run Control: Built-In Solvers Results {Post Processing)

I v l’l [ Eun Math Model Madels ] | Animale Setun colr
E
Frocaes bt W Il ervadable cutput:
Sep Steer +B80-80-03 l"'l Qutput vanisble: Bt
Showmare options on this screen | W |

=
=

CarSim

Mechanical Simulation s

Figura 15.1-1: Ventana principal del software CarSim.

15.1.1 MENU 1: CONFIGURACION DEL VEHICULO

CarSim da la posibilidad de seleccionar alguno de los vehiculos incluidos en su
libreria y que han sido configurados de acuerdo a los pardmetros convencionales de
cada clase de vehiculo, para ello, hay que pulsar el botdén definido como “1.1”. No
obstante, si ninguno de ellos se ajusta a lo deseado se puede acceder al submenu
pulsando el botén “1.2” y configurar manualmente cada parametro. Ver Figura 15.1.1-1.

En el submend Figural5.1.1-2 se han resaltado las diferentes secciones. Cada una
de esas secciones cuenta con valores predeterminados pero también se pueden modificar
manualmente accediendo a cada submenu. Cada seccidn corresponde a:

15- ANEXO 11 145



ESTIMACION DEL ANGULO DE DERIVA DE UN VEHICULO MEDIANTE REDES NEURONALES

A). Dimensiones y masa del vehiculo

B). Parametros relacionados con la aerodindmica

C). Visualizacion del vehiculo en las simulaciones

D). Parametros relacionados con la motorizacion

E). Pardmetros relacionados con el sistema de frenos

F). Parametros relacionados con el sistema de direccion
G). Pardmetros relacionados con el sistema de suspension
H). Parametros relacionados con los neumaticos

o Cartiem Run Controk: { * * Gk Example | 7 E= e
Fie Edid Datasets Libeanes ook Yeew Help

4 ‘ED'/.\-\ {i‘*véﬁi E;—‘T* E ﬁ % l_; 3{';:_’_;?‘,,;937 X E @ ? “]

Forward Mome Previous Net Lo Tool Paratie Deiete Sidebar Heftresh Help Lotk
Test Specifications - Run Control: Built-In Solvers Results (Post Processing)
Vahicle configuration: Ind_Ind |* = @ Riin Math Madal Models. |+ Animate ¥ Set nun calor
DHClass. Sudan be | a0 Datazet]
[Copy and Link Datazet] l Fixed View High "
Procedurs w| C5A-Clss il
Siop e 400-00-03 i cio= ! }s. ~ Bt btk
€5 Collaax *
Show meoe opfians on tis screen 5 D-Class *  D-Class, Minivan
C5E-Class * (v D-Clasa, Sedan
€5 Ewopesn Van *  D-Class, Sedan (Mo Shadaw)
€5 F-Class. b DClag, (Mo Shadow, Ne Batienger)
(2321 b DClas (Transparent, No Intenies)
86T ¥ D-Class, Sedan w/ Leckup Torque Conv,
€5 HMMWY * DeClass, Sedan: Ext. Damper
C5 Puckup, Compact b D-Class, Sedan: Measured Fide Rates
€5 Puckup, Full Suze ¥ D-Class, Sedan: Min. Powertran n
€5 5LV, Full Size * D-Class Sedan: Sprung Mass from Total
€5 Stock Car * D-Class, SUV
€5 Three-wheeled Vehicle b D-Class,

€5 Tractor ¥ DClm

€5 Utabty Truck Y DClass, UV fons and plots with other runs

CarSim

Mechanical Simulation D-Class. Sedan Wiew Surulabion results [Excel) -

(C8D-Class )

Figura 15.1.1-1: Menu configuracion vehiculo.

o Vehicle: Avsembly: [ CSD-Clavs | D-Class, Sedan [L] = e
Bie Edt [etascts Libranes ook Yew Help

L T I &5 (& e .
EH' R «IOH B Do X i2
Back Lb Tool Farafie Stebae

Home Pravious  Next Ve ] L
Vahicle Body
! i {A
I D-Ciags. Sedan Sprung Mass
| SO IB
| D-Class, Sedon Aero
Animator Data
| D-Cinss. Sedon .
Syslnms
| 150 kW, 6-5pd. 41 Ratia it Fimet
= : - - G
I S - — - g : i Al ot -
| -Clnss, Sedanw/ ABS E D-Clnss. Seoen - From Suspension l I D-Clnss, Seoon - Aear Suspension '
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21665817 - | 21555817 |-

Figura 15.1.1-2: Subment configuracion vehiculo.
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15.1.2 MENU 2: CONFIGURACION MANIOBRA Y ENTORNO

Analogamente al menu anterior, CarSim da la posibilidad de elegir alguna de las
maniobras predeterminadas, pulsando el botdn “2.1”, o acceder al submena y configurar
la maniobra que se quiera simular pulsando el botén “2.2”. Ver Figura 15.1.2-1.

En el submenu, Figura 15.1.2-2, se ha resaltado las distintas secciones de interes.
Cada una de ellas cuenta con parametros predeterminados pero se pueden modificar del
mismo modo. Cada seccion corresponde a:

A). Configurar la velocidad del vehiculo

B). Configurar el control de los frenos

C). Configurar el control de la direccion

D). Configurar el entorno de la simulacién (Circuito, paisaje...)
E). Configurar el comienzo y el fin de la simulacion

F). Qué parametros se desean extraer y graficar

| % Carim Bun Controk | ** Guaick Start Guide Example | GuillermePrucha 82 = = ="
Eide Eddt Datasets Libeanes Jookh Yew Help
T LnT L E5R (e [ Run347 "
ED i % L] e2022013 133407 X ﬂ @ ? |
Ferward Home Pravious Nest Porw L Tool Parstle Deiete Gidebar Hetresh Help Lock
Test Specifications Run Centrol: Built-In Solvers Results (Post Processing)
Vishicls confiqueation:Ind_ind - Run Math Model Modals ¥ Animale St run color
| [O-Class. Sadan l"
I Fond View I-
Erocadug x At all ot et = i
= node plots Bt
| Stop Siwor +80-80-03 k- = Plot owmore plo
| Shaw only theze plots
Bhow mor ophons on fis sceen?, 2
EI | (Mo detaset seleced) |v
Drini »
Event Triggered Tests
Extended Models »
Handling Testing P MC§ 1Dk
Fide Tests *DLC @120 km/h (Low Mu Surface)
* DLC @180 kmih
Poncou
aranstons and plots with other uns
CarSim
Mechanical Simulation E:-flfagcr?eaajn View Simulabion results (Excel) -
{CSD-Class

Figura 15.1.2-1: Menu configuracién maniobra y entorno.
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| 7 Procedures; | Handiing Testing | Step Steer <80 - 80 - 0.3 = o |
Eide Edt Detasets Libranes Jock Yewew Help
T b T A ST L 259 i ™ Proc174 3 )
& ®evo8 ) it e X B &?0
Back Home  Prévious N ot New Lt Tool  Parsh e Deiete Sdetar Refresh Hep Lock
Driver Controls I A Start and Stop Conditions Plot Definitions
| Cantant tasgut spevd w| & kmm Stop run 8 specod Sme -] [rvR—" =
B Tirnas (50 Fioad staton () =
Start] . 0 SEnsorLateral Accelerstion bt
Buslung Brak contiol bt Stop 00 Fosadioward ¥ Sensor'Yaw Rate -
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Figura 15.1.2-2: Subment configuracién maniobra y entorno.

Para la realizacién de las simulaciones de este proyecto se han modificado los
parametros incluidos en las secciones A, Cy D:

% Seccion A: Se configura la velocidad del vehiculo durante la simulacion. En el
caso que ocupa, la velocidad sera constante para cada maniobra.
¢+ Seccion C: Se configura la direccion del vehiculo durante la maniobra. Ver

Figura 15.1.2-3.

e C.1: Se visualiza graficamente los valores introducidos en C.2. La
grafica puede ser obtenida mediante alguno de los métodos dispuestos
en el desplegable superior.

e C.2: Se introducen en la tabla los valores de direccion para cada instante
de tiempo. Posteriormente se da a calcular para actualizar la gréfica y
cargar los valores. Los valores también pueden ser introducidos
mediante un archivo Excel.

¢ Seccion D: Se configura las caracteristicas del entorno. Ver Figura 15.1.2-4

e D.1: Se configura la geometria del circuito. Se ha elegido una superficie
plana horizontal.

e D.2: Se configura el coeficiente de rozamiento entre los neumaticos del
vehiculo y la calzada.

e D.3: Se configura la visualizacion del entorno colocando arboles, conos,
casas, paisaje...
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Figura 15.1.2-3: Configuracion de la direccién. Figura 15.1.2-4: Configuracion del coeficiente de

adherencia.

15.1.3 MENU 3: REALIZAR LA SIMULACION

Una vez que ya se ha configurado tanto el vehiculo como la maniobra, se elige la
opcion con la que se quiere resolver el modelo y se pulsa el botdon “Run Math model”.
Ver Figura 15.1-1.

15.1.4 MENU 4: VISUALIZACION DE LA SIMULACION Y DE
LOS PARAMETROS

Cuando el modelo ha sido resuelto se puede visualizar la animacion de la
simulacion pulsando el botdn “Animate”, o bien, se pueden mostrar las gréficas de los
parametros pedidos en el menu 2 seccion “F”, pulsando el boton “Plot”. Ver Figura
15.2-1y 15.1.4-1.
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Figura 15.1.4-1: Visualizacion de las variables de la dindmica del vehiculo tras la simulacion.
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15.1.5 MENU 5: SUPERPONER SIMULACIONES

CarSim cuenta con la posibilidad de realizar diferentes simulaciones y
superponerlas tanto en el video como en las gréaficas para ver como varia el
comportamiento del vehiculo o los pardmetros extraidos. Esto se lleva a cabo en la
seccion 5 mostrada en la Figura 15.1-1.
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15.2 JAVA-NNS

A continuacion se ha llevado a cabo un tutorial basico sobre cdmo manejar Java-
NNS para realizar un entrenamiento y validacion de una red neuronal. Se hard mayor
hincapié en la configuracion de la funcion de aprendizaje Backpropagation pues es el
que se ha usado para llevar a cabo las simulaciones del presente proyecto.

Los pasos a seguir para realizar una simulacion se enumeran a continuacion y se
desarrollaran posteriormente.

¢+ Crear la tipologia de la red.

% Crear las conexiones entre neuronas.

¢+ Cargar patrones de entrenamiento y de validacion.
¢+ Configurar entrenamiento.

¢ Extraer los datos y graficas.

% Lanzar entrenamiento.

¢+ Guardar entrenamiento.

¢+ Analizar datos con la red entrenada.

15.2.1 CREAR LA CONFIGURACION DE LA RED

Tal y como se explico en el apartado 7.3 , una |Slcracmers
red neuronal esta constituida por tres tipos de capas e e
diferentes (entrada, oculta y salida). En este puntoes | -
cuando se definen cada una de las capas y la funcion | uniowe:
de activacion de cada una de las neuronas que la | ="
componen. Para ello se abre la siguiente ventana | waermmoer [ | sunetmumoer o |

desde [Tools / Create / Layers]. Ver figura 15.2.1-1.
Figura 15.2.1-1: Create layers

|
i
i

Top left position:

A continuacion se explican los principales campos que aparecen en la ventana:

¢+ Width: Ndmero de columnas de la capa.
«+ Height: Numero de filas de la capa.
% Unit type: Tipo de capa.

e Capa de entrada: Input.

e Capas ocultas: Hidden.

e Capa de salida: Output.

% Activation function: Funcion de activacion. Ver Apartado 7.4.2.
e Capa de entrada: funcion tangencial hiperbolica.

e Capas ocultas: funcion tangencial hiperbdlica.
e Capa de salida: funcion identidad.
< Layer Number: Numero de la capa que se esta configurando.

*0
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En la Figura 15.2.1-2 se muestra una red ejemplo y los valores introducidos para

= = —
E T ey 55
nohlame noName nablame B
P— | | | |
0 [ 0
noklame notame ol hame
0 [ 0
nokame noame ol Mame: Ham
N
= E | | | | | | | 1
S = 0 [ 0 0 =
nokame noame ol Mame:
0 0 0
notlame ol Mame:
1 10 . . 1
_—»\_J P AN ) N () Ny 5
[7] Create ayers. o [# [] Creatn ayers o B ] Craase iyors o @ [] Creatn ayers B
Site & Fositon Size & Posstion St & Position Size & Posstion
Width: 1 Height: 4 Vidm: 1 Thpgat: t Width: 1 Height: i Vidm: 1 tigat:
TopleM position: 1 1 1 Top leh position: ] 1 1 Topeft pasiion: ] 1 1 Top kMt position:
unit deean Unit detail unit detat Unit detail
Ut typ el - Uit type: Higgun - Unt type: Hidden - Uit type: Output
Activation function: Act_Tantt - Actation fanction: ct_Logistic [+ Activasion funcsos: act_Logiatic [+ Actvation fenction: Act_deatiry -
Cutpul femction: Cut_kdenlity = Owtput huncios: O _Iduntity = Outgul lanction: |uit_iduntity = Owtput huncios: Cual_iduniity =
Layer sumber: |1 Sutnet sember: (0 Layor number: |2 Submet number: |0 Layer number: |3 Sutmet number: |0 Layor number: |+ Submet number: |
Creats Closs Craats Closa Craats Closs Craats Closa

Figura 15.2.1-2: Creacion de las neuronas de cada capa de una red.

[ Edit units

Las neuronas pueden ser posteriormente ::" ::OName :
editadas pulsando el boton derecho del raton sobre e [onknown <]
ellas y seleccionando la opcion [Edit] o ir a [Edit/  |activation function: [act Logistic =]
Unit properties]. En la Figura 15.2.1-3 se muestra ~ |Ouwstncton:  |out entiy M
la ventana que se abre. En ella se puede cambiar 105 |1 omon :EE :
nombres de las neuronas y las funciones de Bias: o |
activacion. “'“’D 5"""“"“

Figura 15.2.1-3: Ventana editar neuronas

[ Display settings of view default <1> @‘
Units & Links

También se pueden editar las etiquetas
gue se veran para cada neurona y seleccionar

Grid size: ,E . . -
[ si se desean ver links, pesos, etc. Paraello, ir a
z-Value: ,: Min. value color: . . .

Test colo S [View / Display setting] donde se abre la
Background color: D Selection color: D

siguiente ventana. Ver Figura 15.2.1-4.

‘ 0K || Preview H Default H Cancel |

Figura 15.2.1-4: Ventana editar red
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15.2.2 CREAR LAS CONEXIONES

Una vez que se tienen creadas las capas con las neuronas es necesario conectarlas.
En este caso se han unido cada neurona con todas las neuronas de la siguiente capa.
Desde [Tools / Create / Connections] se abre el menu mostrado en la Figura 15.2.2-1

En [File / Save as] se puede guardar la red con la extension “.net”.

E Create links

o X [ default <1 &

=

(' Connect selected units
(@ Connect feed-forward 1 10 nokame nokame nokame

[ |
[_] with shortcut connections 9 \\\-

naklamme

]
noName//
(Z Auto-associative .

0
0
. i}
o 2 o /
[] allow self-connections E riaklzine nokiame
' [ e | /
0 o
nohlame
o |
] \‘\U ]

Rl 10 niokkame
\.
:

4] I D

units
links

a
naklame

Connect ‘

[4]

Figura 15.2.2-1: Crear conexiones de las neuronas.

15.2.3 CARGAR PATRONES

En el apartado 10.2 se han obtenido los datos con los que crear los patrones de
entrenamiento y validacion de la red. Estos patrones deben estar en un documento de
texto donde cada fila corresponde a un patron en el que se puede leer por columnas las
variables de entrada y de salida, separadas por un solo espacio. Ademas, debera tener el
encabezado indicado en la Figura 15.2.3-1, en el que habra que variar los valores de
“No of patterns” (nUmero de patrones), “input unit” (nimero de entradas) y “output

units” (numero de salidas) para que sean consistentes con el fichero que se quiere
cargar.

Figura 15.2.3-1: Documento de patrones.
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Después de crear el fichero con el formato explicado, se abren en Java-NNS desde
[File / open] y se guardan en [File / Save Data] usando la extension “.pat”. Una vez
generados los ficheros “.pat” con los patrones se vuelven a abrir desde [File / Open]
para cargarlos finalmente en la red.

15.2.4 CONFIGURAR ENTRENAMIENTO

Para configurar la simulacion es necesario abrir el panel de control ubicado en
[Tools / Control panel], ver Figura 15.2.4-1. A continuacion se detalla cada una de las
pestafias que contiene.

+¢ Initializing: Se inicializan los pesos de las conexiones creadas pulsando en el
botdn “init” tras haber introducido los pardmetros min =-0.1 y max = 0.1.
++ Updating: En esta pestafia se configura el orden para calcular las activaciones.

Lo mejor es usar “Topological order” ya que con ello calcula primero las

activaciones para la capa de entrada, luego para las ocultas, segn su orden

en la red, y por ultimo, las de la capa de salida.

+» Patterns: Se elige cual de los que documentos que contienen los patrones y
que fueron cargados anteriormente sera utilizado para el entrenamiento y la
validacién de la red neuronal. En la barra superior del programa apareceran
ambos patrones cargados.

¢ Learning: Pestafia dedicada a la eleccion del algoritmo de entrenamiento y los
parametros. En el caso que nos ocupa se ha elegido el algoritmo

Backpropagation para realizar el entrenamiento de las diferentes

configuraciones de redes.

e 1: define el tamafio de los saltos que dara el algoritmo para buscar el

minimo en la funcion del error. Habra que irlo variando.

o dmax: indica el valor del error que ya no es retropropagado. Es habitual
seleccionar 0.1. El error retropropagado “dj”, en ese ciclo esta
definido a partir del error de la neurona de salida, “j” -calculado como,
“dj=tj-0j”- y del valor de dmax introducido, segun lo siguiente:

» Sidj<dmax—>dj=0
= Sidj>1-dmax>dj=1
Cycles: nimero de épocas de entrenamiento. Después de realizarlas se
hace una validacion.
Steps: dejarlo en 1.
Shuffle: indica que los patrones pasaran de forma aleatoria cuando se
hace entrenamiento uno a uno.
Init: pulsar para inicializar el entrenamiento.
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e Learn current: realiza entrenamiento pasando los patrones uno a uno.
Cada vez que pasa un patron propaga errores hacia atras.

e Learn all: realiza entrenamiento “batch”, es decir, pasan todos los
patrones y luego propaga errores.

A [ control Panel - B B [ control Panel B e B
Initializing | Updating | Learning | Pruning | Patterns | Subpatterns | [ mitializing | Updating | Learning | Pruning | Patterns | Subpatierns |
Inil\ﬂ\\lingfllllct\olll|Ra"d0mwe|gms |v| Updating function: |Tq)dugiuﬂurder |v|
Parameters Parameters
min [-0.1 | max [p.1
( E Control Panel . B D E Control Panel
Initializing | Updating | Learning | Pruning | Patterns | Subpailerns | Initializing | Updating | Learning | Pruning | Patterns | Subpatierns |
Remappingfuncﬂon: Learning function: ‘Backp[opagaﬂon |v|
Parameters Parameters
n o2 | dmax [01 |
Training set: @ B 3 ] Cycles: [100000 | Steps: |1 | Shuffie
Validation set: @ gk ¢ 1 P | Init | | Learn Current | | Learn All ‘

Figura 15.2.4-1: Configuracion entrenamiento: A) Initializing. B) Updating. C) Patterns. D) Learning

15.2.5 EXTRAER LOS DATOS Y GRAFICAS

Antes de iniciar el entrenamiento de la red es necesario abrir diferentes ventanas
donde se registraran todos aquellos datos y graficas que posteriormente se quieran
guardar. Ver Figura 15.2.5-1.

¢+ Grafica de errores: Se abre en [View / Error graph]. Dependiendo de cual de
los tres errores se seleccione en el margen izquierdo se estara visualizando
uno de los siguientes: Ver apartado7.8.
e Y e2: Sevisualizan los errores SSE.
. 12 e2: Se visualizan los errores MSE.
n

° 1 ¥ e Se visualizan los errores dividido entre el nidmero de
outputs

neuronas de salida.

¢ Grafico de pesos: Se abre en [View / Linkweights]. Se puede observar como
varian los pesos.
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¢ Log: Se registra el error obtenido en cada step, tanto para el entrenamiento
como para la validacion de los patrones. El tipo de error mostrado es el que
se haya seleccionado en ese momento en la gréafica de errores.

Figura 15.2.5-1: Ventana principal de simulacién de una red.

15.2.6 LANZAR ENTRENAMIENTO

Para empezar a entrenar la red pulsar una de las dos opciones: Learn Currrent o
Learn All explicadas con anterioridad en el apartado 15.2.4.

15.2.7 GUARDAR ENTRENAMIENTO

En [File / Save as] puede guardarse la red entrenada con la extension “.net”. Si
este documento se abre con un editor de texto se puede visualizar los pesos, las
activaciones...

En [File / sabe data] pueden guardarse los Saving detail =
siguientes archivos. (2] sertpatem: 1|
End pattern:  |gg24
* H . H Include input patterns
« Archivo .res: Permite guardar los valores

Include output patterns

estimados de las neuronas de salida, ademas o ® i
permite adjuntar también los valores que

han sido introducidos en los patrones. Para

ello, aparece la siguiente ventana. Ver F'g”ra15-2-7'1F;§S”ardarar°h"’°
Figura 15.2.7-1. o

¢+ Archivo .pat: Tiene la misma funcion que el anterior.
++ Archivo .log: Se guardan los datos recogidos en la ventana LOG que se abrio.
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15.2.8 ANALIZAR DATOS CON LA RED ENTRENADA

Una vez que la red ha sido entrenada se puede analizar con otro patrén de datos.
Para ello, seguir los siguientes pasos:

1°. Abrir el documento con los patrones a analizar. Ver apartado 15.2.3

2°.Cargar el documento tanto para entrenamiento como para validacion. Ver
apartado 15.2.4.

3°.Escribir en el campo situado en la parte inferior derecha del panel de control
el nimero de patrones que tiene el documento que se ha cargado. Ver
Figura 15.2.8-1.

[*] control Panel

[ Initializing | Updating | Learning | Pruning | Patterns |

Remapping function: =

Parameters

Validation set: E EBK € |4s00d] > M

Figura 15.2.8-1: Configuracion panel de control para analisis de la red entrenada.

4° Configurar el analisis desde [Tools / Analyzer]. En la parte inferior existen
tres pestafias que se han de configurar de la siguiente manera:

« Pestafa Setup. Ver Figura 15.2.8-2.
e X-axis: Seleccionar en el desplegable “Pattern no”.
e Y-axis:
= Seleccionar en el desplegable “Unit”
= Escribir en el campo el nimero de la neurona que se
quiere analizar. En este caso la neurona de salida.
= Seleccionar “Output” para analizar los datos de salida de
la neurona.

X-axis: : Change color

y-axis: |Un|t ‘v| Nnmber:l ‘ @ Activation ) Qutput

‘ Setup | Test | Scales

Figura 15.2.8-2: Pestafia setup para analisis de la red entrenada.
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«» Pestafia Test. Ver Figura 15.2.8-3
e En Steps escribir el nimero de patrones que se quieren analizar.
Si se quiere realizar el analisis completo se debera escribir el
mismo numero que el introducido en el Panel de control.
e Mantener activo “Change pattern”.

Setup | Test | Scales
Steps: 43003 [] Train network
Change pattern

Figura 15.2.8-3: Pestafia test para analisis de la red entrenada.

5° Realizar Andlisis: Pulsar en el botdn “Test”. Ver Figura 15.2.8-4

=" TTER
B bt e S emimamin g T e o vk e e e o s s bk

[ ]

Figura 15.2.8-4: Andlisis de una red entrenada.

6°. Guardar los datos: Los datos obtenidos en el analisis han sido registrados en
la ventana LOG, por ello, desde [File / Save data] pueden ser guardados.
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