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h Altura del engranaje.
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1/) Velocidad de guifiada [rad/s].
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H Matriz Hessiana.

J Matriz Jacobiana.

e Vector de errores obtenidos en el entrenamiento de la red neuronal.

a Tasa de aprendizaje de la red neuronal.

N Numero de patrones.
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x(n) Vector de entradas a la red.

s(n) Vector salidas objetivo red neuronal.

y(n) Vector salida obtenida de la red neuronal.
w(n)  Vector de pesos asociados.

F(n) Funcion de activacion.

g Gradiente.

Subindices:

/ Lado izquierdo del vehiculo
r Lado derecho del vehiculo
X Componente longitudinal.
y Componente lateral.

Z Componente vertical.

r-rear Eje trasero del vehiculo.

f-front Eje delantero del vehiculo.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

La transferencia de carga es un elemento clave para el estudio de la seguridad de los vehiculos
automoviles, y especialmente en los vehiculos pesados, ya que estos al tener el centro de
gravedad mas alto que los turismos convencionales son mds susceptibles al vuelco. Por esta
razon la investigaciéon de nuevos sistemas para paliar esta circunstancia en la industria es
constante. Se estd trabajando en la implementacidon de nuevos y sofisticados sistemas para la
mejora de la seguridad de los vehiculos y en especial de los pesados.

Una de estas ramas de investigacion es la de la mejora de la estabilidad de los vehiculos
mediante la limitacidn de la transferencia latera de carga, que es la que origina la falta de
estabilidad frente al balanceo. Se pretende limitar la transferencia lateral de carga mediante la
investigacion de nuevos y mejorados tipos de suspensiones principalmente y de otros elementos
gue participan activamente en el control de la estabilidad del vehiculo.

Para el correcto diseno e implementacién de estos nuevos sistemas es preciso conocer al detalle
las caracteristicas del vehiculo en que van a ser implantados, ademas del comportamiento de
este en situaciones adversas como giros pronunciados a altas velocidades o calzadas con poca
adherencia. Con estos datos y también los obtenidos en situaciones ordinarias de la conduccién
del vehiculo dispondremos de la informacién del comportamiento del vehiculo, que es la clave
a la hora de disenar e innovar en nuevos elementos de seguridad.

Las redes neuronales son técnicas no paramétricas altamente implantadas en los diversos
campos de la ciencia e ingenieria, por su alta capacidad para la resolucién de problemas
complejos, que las técnicas tradicionales son incapaces de resolver o es muy complicado.

Este tipo de redes son una forma de inteligencia artificial, que permiten emulando el
comportamiento del cerebro humano obtener un modelo complejo que relaciona un conjunto
de variables de salida con un conjunto de variables de entrada, es decir dados unos valores de
entrada la red es capaz de predecir cual sera el valor de la salida, disponiendo de una serie de
observaciones de las variables. Estas observaciones seran empleadas como patron de
entrenamiento de la red para que esta sea capaz de aprender y después predecir las salidas del
modelo deseado. Las capacidades de la red dependerdn enormemente de esta fase de
entrenamiento.

1.1 OBJETIVOS DEL PROYECTO

El objetivo principal perseguido en este proyecto es el del disefo de un estimador de Ia
transferencia de carga para una furgoneta 4T / 8,5T mediante el uso de redes neuronales con la
herramienta Matlab.

Para la realizacidn de esta tarea primero se calcularan una serie de pardmetros necesarios para
la creacion y entrenamiento de la red, estos pardmetros seran resultado de la simulacidn de una
serie de maniobras realizadas por la furgoneta en la herramienta Trucksim, esta herramienta
nos arrojara una serie de valores deseados de una serie de variables necesarias para el calculo
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de la transferencia de carga a partir de la simulacién mencionada anteriormente, con estos
valores calcularemos la transferencia de carga para cada instante de tiempo y cada maniobra.

Tras la obtenciéon de los pardmetros deseados entrenaremos la red neuronal en Matlab
mediante las entradas obtenidas en Trucksim y con los valores de salida calculados en el calculo
de la transferencia de carga, y esta a partir de este entrenamiento sera capaz de aprender y
después de predecir o estimar el valor de la transferencia de carga para cualquier maniobra que
pertenezca al rango de maniobras estudiado.

1.2 ESTRUCTURA DEL PROYECTO

Este proyecto consta de siete capitulos, el primero de ellos es en el que nos encontramos ahora,
dispone de una introduccidn al mismo y tras esto se divide en dos partes, los objetivos del
proyecto anteriormente mentados y la estructura del proyecto en el que describimos
brevemente el contenido de cada capitulo.

El segundo capitulo versa sobre los vehiculos pesados, concretamente la furgoneta que sera
estudiada y se definen las caracteristicas principales de los vehiculos pesados, este consta de
cuatro apartados, el 2.1 en el cual hablaremos de la problematica de vuelco asociada a este tipo
de vehiculos. En el apartado 2.2 explica y define los sistemas de suspension haciendo especial
hincapié en la importancia de estos y sus funciones principales y elementos. El apartado 2.3
introduce y explica el concepto de transferencia de carga, y finalmente en el 2.4 se ven reflejadas
las ecuaciones empleadas para el calculo de la transferencia de carga normalizada.

El capitulo tercero de este proyecto versa sobre las redes neuronales, consta de un primer
apartado el 3.1 en el cual se expone el funcionamiento de las redes neuronales biolégicas y el
3.2 explica el disefio, funcionamiento de las redes neuronales artificiales, arquitectura, asi como
sus usos y caracteristicas principales, ademas se habla del tipo de red que usaremos durante el
transcurso de este proyecto, las redes perceptron multicapa, las cuales seran definidas y
explicado su funcionamiento y utilidades.

El cuarto capitulo trata las simulaciones con el programa ingenieril Trucksim, consta de tres
apartados, en el primero 4.1 se explican las caracteristicas principales de la herramienta, el
apartado 4.2 expone las maniobras realizadas dentro de la herramienta, como se crearon y
simularon y sus caracteristicas principales y las variables de estudio. En el apartado 4.3 se
explicaran los resultados obtenidos en funcidn de la maniobra realizada y después se evaluaran
estos resultados.

El capitulo quinto versa sobre las redes neuronales artificiales en la herramienta Matlab, estd
dividido en 3 apartados, en el primero 5.1 se explica cémo se procede para la creacion,
entrenamiento y simulacion de la red neuronal. El capitulo 5.2 se habla sobre la implementacion
de la red neuronal, haciendo especial hincapié en el codigo empleado para la creacion de la red
neuronal. En el 5.3 analizaremos los resultados obtenidos tras la creacién, simulacién vy
entrenamiento de la red, y los evaluaremos comparandolos con los resultados objetivo en
funcién del algoritmo de entrenamiento empleado, prestaremos especial atencion al valor del
error medio cuadratico obtenido por cada método de calculo.
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El penultimo capitulo, el sexto, expone las conclusiones obtenidas tras la realizacion del
proyecto y enumera una serie de posibles futuros trabajos a partir de este.

Finalmente el ultimo capitulo, el séptimo enumera la bibliografia consultada para la realizacién
de este proyecto.
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CAPITULO 2: VEHICULOS PESADOS

Se define vehiculo pesado como aquel tipo de vehiculo que permite el transporte de personas
o mercancias ademas de poseer y cumplir una de las siguientes caracteristicas definidas por el
Real Decreto RD 818/2009 [9481] en el que se aprueba el Reglamento General de Conductores,
existiendo distintas limitaciones en los vehiculos autorizados a conducir en funcién del tipo de
permiso que posea el conductor:

1. Elvehiculo sea de mas de 3.500 Kg de M.M.A. (Masa maxima autorizada)
2. Disponer de mas de 9 plazas incluyendo la del conductor.

En este proyecto, dentro de la gran variedad de vehiculos pesados que existen nos centraremos
en las furgonetas.

En la edicion de 2013 de la Reglamentacion Sobre Vehiculos Pesados, Prioritarios, Especiales,
de Transporte de Personas y Mercancias y Tramitacién Administrativa de la DGT (Direccion
General de Trafico) se define furgoneta como aquel vehiculo de cuatro ruedas o mas, concebido
y construido para el transporte de mercancias, cuya cabina esta integrada en el resto de la
carroceria, y con un maximo de 9 plazas incluyendo la del conductor. Sera considerado un
vehiculo pesado cuando su M.M.A. sea superior a 3.500 kilogramos.

2.1 PROBLEMATICA DE VUELCO

La gran envergadura de los vehiculos pesados los hace muy susceptibles al vuelco, dado que su
centro de gravedad esta a una altura elevada. Esta problemdatica sumando al enorme uso de este
tipo de medios de transporte tanto para el transporte de personas como para el de mercancias
han provocado un trabajo constante en medidas y elementos activos para prevenir el vuelco,
mejorar la seguridad y reducir el nUmero de accidentes en este tipo de vehiculos.

Pese a ser uno de los medios de transporte con menor siniestralidad, el vuelco de un vehiculo
pesado al ser los que mayor nimero de personas transporta suele implicar un mayor nimero
de victimas y un mayor impacto social y mediatico, ademas tras el vuelco debido a su gran masa
y envergadura es un peligro mayor para el resto de usuarios de la via.
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Tabla 2.1: vehiculos segln tipo, que han intervenido en los accidentes acaecidos en el afio

2013. Fuente: Anuario estadistico de accidentes de 2013, DGT.

PEATON Y TIPO DE VEHICULO

NUMERO DE VEHICULOS
TOTAL GENERAL

Con un Con dos o
Total solo mas

vehiculo  vehiculos
Peatones 12.665 12.068 596
Vehiculos de dos o tres
ruedas:
Bicicleta o triciclo sin motor 6.208 1.588 4.620
Ciclomotor 7.574 1.899 5.675
Coche de minusvalido 12 5 7
Moto 20.701 5.741 14.960
Vehiculos ligeros:
Turismos S.P. hasta 9 plazas 1.368 237 1.131
Turismos otros 101.957 21.333 80.624
Ambulancia 97 17 80
Maquina obras y agricola 105 31 74
Tractor agricola 283 74 209
Furgoneta 8.093 1.585 6.508
Camiones de -3.500 Kg. 1.964 297 1.667
Vehiculos pesados:
Camiones de + 3.500 Kg. 1.874 314 1.560
Vehiculos articulados 1.078 256 822
Bus escolar 45 6 39
Otros bus 1.795 704 1.091
Otros vehiculos:
Tren 46 14 32
Carro 11 2 9
Otros 1.428 390 1.038
No especificados 365 58 307
TOTAL VEHICULOS 155.004 34.551 120.453
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Como se puede observar en la tabla 2.1 los vehiculos pesados pese a ser los mas sensibles a
vuelco y otras circunstancias que los hacen mds peligrosos a priori que los turismos
convencionales, apenas producen o se vieron involucrados en un 3% de los accidentes que
sucedieron durante el afio 2013, debido a la especializacion de los conductores de este tipo de
vehiculos y a las medidas técnicas incorporadas a estos.

A pesar de esta circunstancia, se sigue trabajando e investigando para mejorar la seguridad de
este tipo de servicios. Uno de los elementos claves para la prevencién de vuelcos es el sistema
de suspension.

2.2 SISTEMA DE SUSPENSION

Para poder prevenir los vuelcos, el vehiculo en cuestion ha de ser capaz de resistir los momentos
de vuelco generados por las cargas y la falta de adherencia en la calzada o firme. El principal y
mds importante elemento antivuelco del vehiculo es el sistema de suspensién, dado que el
funcionamiento de este sistema con los muelles y amortiguadores que lo componen generan
momentos entre las masas suspendidas (elementos soportados por el chasis del vehiculo) vy las
no suspendidas (resto de elementos del vehiculo) como respuesta a los movimientos de
balanceo de las masas, lo cual hace del sistema de suspension un elemento critico en el
comportamiento frente a vuelco de cualquier vehiculo, y en los pesados aun mas ya que se
encarga de enlazar ambas masas.

2.2.1 Funciones del sistema de suspension

El sistema de suspensidn de cualquier vehiculo tiene dos funciones principales. La primera es la
de absorber las reacciones producidas en las ruedas al pasar sobre algin terreno con
irregularidades, evitando que se transmitan a la carroceria y asi asegurando el confort de los
pasajeros y conductor del vehiculo. La segunda funcidn es la de asegurar el contacto de las
ruedas con el suelo para evitar vuelcos, y obtener una estabilidad y direccionabilidad éptima del
vehiculo que permita tener un alto grado de seguridad, tanto para el conductor como para el
resto de ocupantes del vehiculo en cualquier tipo de desplazamiento.

La absorcién de las reacciones debidas a las irregularidades del terreno se realizard de la
siguiente manera: las reacciones producidas por pequeias irregularidades del terreno son
absorbidas por los neumaticos, debido a las caracteristicas eldsticas de estos. Por otro lado las
reacciones producidas por irregularidades mayores seran absorbidas por los elementos elasticos
del sistema de suspension. A la hora del disefio de una suspensidn se ha de prestar especial
atencién a que no se produzcan balanceos excesivos en la suspension para lo cual se incorporan
los amortiguadores que se encargan de limitar y eliminar las oscilaciones producidas en los
elementos eldsticos de la suspension.
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El sistema de suspensidn del vehiculo también debe cumplir las siguientes funciones:

Soportar el peso y carga del vehiculo

Control de la direccidn del vehiculo en todo momento.

Conservacién de la adherencia rueda-calzada.

Resistir el par motor y de frenada.

Resistir las aceleraciones producidas en las curvas.

Asegurar la estabilidad de la frenada.

Asegurar la correcta alineacion de las ruedas asi como conservar el paralelismo entre
ejes y la perpendicularidad del bastidor.

Absorber las oscilaciones producidas por la conduccién del vehiculo.

Mantenimiento de la altura éptima del vehiculo.

NoukwnNR

Como se ha comentado en el apartado anterior el principal objetivo de las suspensiones es la de
proporcionar la seguridad necesaria al vehiculo para su correcto y dptimo funcionamiento. La
mayor preocupacién en los vehiculos pesados es la prevencidn del vuelco, lo cual implica la
necesidad de que los neumaticos estén en constante contacto con el suelo, se mide este
contacto calculando la diferencia de desplazamiento entre ambos.

A continuacidn se describen los elementos que forman el sistema de suspension.

2.2.2 Elementos que forman el sistema de suspension

La suspension de cualquier vehiculo estd compuesta fundamentalmente por dos tipos
elementos:

e Elementos amortiguadores.
e Elementos elasticos.

2.2.2.1 Elementos amortiguadores

La funcidn de los elementos amortiguadores como hemos citado anteriormente es la de limitar
el movimiento oscilatorio de los elementos elasticos de la suspension disipando las oscilaciones
producidas en estos y mantener los neumaticos en contacto con el terreno. Los amortiguadores
ejercen una fuerza de amortiguamiento directamente proporcional a la velocidad de
compresion o extension. A la relacién existente entre la fuerza que ejercen y la velocidad de
desplazamiento se le llama constante de amortiguamiento.

Basicamente son bombas de aceite, son dispositivos construidos con un eje cromado y dos tubos
de acero uno dentro del otro. El exterior denominado tubo de reserva estd lleno de aceite y el
interior se denomina tubo de compresién. En uno de los extremos del amortiguador se ancla el
vehiculo y en el otro se monta un piston, que se desplazara a lo largo del tubo de compresion,
produciendo en funcion del tipo de desplazamiento del pistdon que presione o succione el aceite

17



CAPITULO 2: VEHICULOS PESADOS

a través de las valvulas instaladas en el tubo de compresion, generando dos fuerzas distintas,
extensién o compresién, con el fin de:

e Conseguir que el la adherencia entre el vehiculo y la calzada nunca se vea reducido a
cero (Nunca se despegue la rueda).

e Aportacién de seguridad en las curvas.

e Realizacién de desplazamientos confortables.

Existen distintos tipos de amortiguadores:

» Amortiguadores de friccion, actualmente en desuso. Consisten en dos brazos unidos
mediante un tornillo y un disco de friccion. El principal inconveniente de este tipo de
amortiguadores es que mientras no se supere la fuerza de friccién el vehiculo carece de
suspension. Cuando se ha superado dicha fuerza, la fuerza de amortiguacién disminuye
con la velocidad, comportamiento contrario al desead. Ademas requieren el cambio de
piezas con bastante frecuencia por el elevado desgaste que sufren. (Figura 2.1)

Figura 2. 1: Amortiguador de gas

» Amortiguadores hidraulicos, son amortiguadores cilindricos telescdpicos. Constan de un
piston que trabaja dentro de un cilindro en el que hay aceite. En este pistdn se disponen
una serie de orificios y valvulas precomprimidas que permiten el paso del aceite de una
parte a otra del pistdén al superar un valor umbral. Por los orificios existe un paso
permanente de aceite, sin embargo las valvulas regulan este paso abriéndose o
cerrandose en funcion de la presion existente. (Pueden observarse sus componentes en
la figura 2.2) En uno de los extremos del amortiguador se ancla el vehiculo y en otro el
piston. Son los amortiguadores mas extendidos. Sus funciones principales son:

o Conseguir que el la adherencia entre el vehiculo y la calzada nunca se vea
reducido a cero (Nunca se despegue la rueda).

o Aportacion de seguridad en las curvas.

o Realizacién de desplazamientos confortables.
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1. Tuerca de cierre
2. Separadoras

3. Arandela de cierre

4. Valvulas de aperiura

por presion
5. Anillo del pistén
6. Piston
7. Arandela de cierre
8. Canfa guia de la aguja
9. Aguja de ajuste

10. Arandela

Figura 2.2: Elementos que componen un amortiguador hidraulico monotubo

Existen dos tipos de amortiguadores hidraulicos:

o Amortiguadores monotubo. (Figura 2.3).
o Amortiguadores bitubo. (Figura 2.3).

19



CAPITULO 2: VEHICULOS PESADOS
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Figura 2.3: Comparativa amortiguador Monotubo VS Bitubo

2.2.2.2 Elementos eldsticos

La funcidn principal de los elementos eldsticos de la suspensién es la de aislar a la masa
suspendida de las irregularidades del terreno transmitidas por las ruedas. Su rigidez es un factor
determinante, ya que ante elementos elasticos muy rigidos se obtiene una mayor capacidad
direccional del vehiculo, pero las irregularidades se verdn amortiguadas en menor medida
repercutiendo asi en el confort de los ocupantes del vehiculo en cuestion.

Se distinguen los siguientes elementos eldasticos:

» Neumaticos.

Ballestas, las cuales consisten en una serie de placas curvas unidas entre si. (Figura 2.4).
Muelles helicoidales. (Figura 2.5).

Brazos torsionales.

Barras estabilizadoras.

Cojines neumaticos. (Figura 2.6).

VVVYY
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Figura 2.4: Ballesta Figura 2.5: Muelle helicoidal Figura 2.6: Cojinetes neumaticos

2.2.3 Tipos de sistemas de suspension

En funcidn de la relacién entre las ruedas del vehiculo distinguiremos los siguientes tipos de
sistemas de suspension:

e Dependiente o rigida, caracterizado por que las ruedas derechas e izquierdas del
vehiculo estan conectadas a un mismo eje sélido, por consiguiente al moverse una de
las ruedas la opuesta del eje se movera en sentido contrario. (Figura 2.7).

e Semi-Independiente, caracterizado por tener en cada rueda un movimiento
independiente limitado, se transmite la accion de torsidn al eje sélido de conexién.
(Figura 2.8).

¢ Independiente, caracterizado por que cada rueda esta conectada al vehiculo de forma
independiente, permitiéndose asi que cada una tenga un movimiento diferente al de las
otras. (Figura 2.9).

Figura 2.7: Suspension Rigida Figura 2.8: Suspension Semi-Independiente
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Figura2.9: Suspensioén Independiente

También pueden dividirse en:

Suspensiones pasivas, basadas fundamentalmente en el uso de un sistema muelle-
amortiguador que trata de absorber las irregularidades del terreno. Ahora bien, este
tipo de suspensiones no alcanzan resultados demasiado satisfactorios.
Fundamentalmente porque para alcanzar un nivel éptimo de confort para el pasajero lo
idéneo es el uso de una suspensién blanda que absorba practicamente todas las
irregularidades del terreno. Sin embargo a nivel de seguridad no es lo idéneo, ya que
con suspensiones blandas se producira un excesivo balanceo en curvas y ademas se
favorece el cabeceo en las frenadas. Lo que puede resultar peligroso para la seguridad
de los pasajeros. Es el sistema de suspension mas implantado debido a su menor costo.
Suspensiones semi-activas, empleando sistemas regulados que permiten la variacion de
los mecanismos de suspensién y amortiguacion a las necesidades del vehiculo.
Suspensiones activas, cuando se quiere exigir mas al sistema de suspension se recurre a
este tipo de suspensiones, necesita de un sistema de suspension regulable que actue
constantemente sobre cada rueda. Se compone de una serie de sensores y actuadores
que hacen de este sistema un sistema complejo que ha de ser controlado por un sistema
de control mas complejo que para las pasivas.

2.3 TRANSFERENCIA DE CARGA

Se denomina transferencia de carga a la variacion de las cargas en las ruedas de un vehiculo
determinado.

Cuando un vehiculo realiza un giro en una curva se produce en él un movimiento de balanceo
con respecto al eje longitudinal del mismo (eje x), este movimiento origina una transferencia de

carga la cual provoca que las ruedas exteriores del vehiculo sufran mayores cargas que las
interiores.
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Para conseguir estabilidad al balanceo se procede a limitar la transferencia lateral de carga por
debajo de los limites que provoquen que las ruedas se despeguen del asfalto, ya que cuanto
mayor sea esta mayor es la suma de las de las fuerzas laterales de las ruedas exteriores e
interiores.

Feg

F
r

Figura 2.10: Modelo de transferencia lateral de carga. Fuente: Roll Dynamics and Lateral Load
Transfer Estimation in Articulated Heavy Freight Vehicles: A Simulation Study.
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2.4 CALCULO DE LA TRANSFERENCIA DE CARGA NORMALIZADA

Para determinar la transferencia de carga lateral en un vehiculo se debe recurrir a la siguiente
expresion, la cual representaremos de la siguiente manera:

ku,icl)u,i

Lw

AF,; =

’

(ec 2.1)

donde k,,; seran las constantes de rigidez de los amortiguadores del vehiculo, ¢,, ; es el dngulo
de balanceo de la masa no suspendida y [, la distancia del eje x del vehiculo a cada una de las
ruedas. El subindice i hace referencia a cada eje del vehiculo, siendo i = f para referirse al eje
delantero del vehiculo e i = r para referirse al trasero del mismo.

En condiciones de vuelco del vehiculo, la carga en las ruedas interiores se ve reducida a 0,
transfiriéndose toda la carga a las ruedas exteriores. De acuerdo con esto la premisa
fundamental para evitar vuelcos y conseguir estabilidad de balanceo es que las ruedas estén
siempre en contacto con el suelo. Para poder conseguir que las ruedas no se despeguen del
firme o calzada se deben obtener valores para la expresion de la transferencia de carga
normalizada entre -1 y +1, el calculo de la transferencia de carga normalizada se realizara
mediante la siguiente expresion, la expresidn general para el calculo de la transferencia de carga
normalizada:

Ain
R; = ~ (ec 2.2)
Fz,i

donde AF, ; es el valor de la transferencia de carga lateral entre los ejes y F;; es la carga total
sobre el eje, [ se refiere al lado izquierdo del vehiculo y r al lado derecho del mismo. En este
proyecto se calculard el valor de la transferencia de carga a partir de las fuerzas verticales en los
neumaticos del vehiculo elegido vehiculo calculadas a partir de las simulaciones de Trucksim.

Aplicdndose a este proyecto modelo calcularemos la transferencia de carga por eje mediante las
siguientes expresiones,(segiin Roman Kamnik de la Universidad de Glasgow):

Para el eje delantero empleamos la siguiente ecuacion:

. Fz,f,l - Fz,f,r
F,r1+Fypr

(ec 2.3)
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Para el eje trasero empleamos la siguiente ecuacién:

Fzrl - Fzrr
’ E z,r,l + Fz,r,r

Finalmente se obtiene el valor final de la transferencia total de carga en el vehiculo de estudio
mediante la siguiente expresion:

R +R

> (ec 2.5)

donde R, es el valor de la transferencia de carga en el eje trasero del vehiculo y Ry es el valor
de la transferencia de carga en el eje delantero del vehiculo.

Se calculara la transferencia de carga normalizada a partir de la fuerza vertical calculada con
Trucksim en las ruedas, en direccion del eje z.

Si en algin momento alguno de los valores de la transferencia de carga normalizada llegase a +1
o -1 significaria que el vehiculo ha perdido contacto con la calzada en uno de los neumaticos lo
cual no significa que el vehiculo vaya a volcar pero supone un importante riesgo de que se dé
esta circunstancia. El valor de R variara de -1 en el despegue de la rueda izquierda, pasando por
0 cuando no haya transferencia de carga y tenderd a +1 en el despegue de la rueda derecha.

2.4.1 Alternativas para el calculo de la transferencia de carga

Otra manera mas simple de calcular la transferencia de carga en un vehiculo es una
aproximacion del estado estacionario simplificado en términos de la aceleracion lateral a,,, y

la altura del engranaje h se realiza mediante la siguiente expresion:

Aym h
R=2&(862.6)
ge

m

donde a,,, es la aceleracion lateral y e,, es la media de anchura que viene dada por la
siguiente expresion (ef serd la anchura del eje delantero y er la del eje trasero del
vehiculo):
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ert+e
em = (fz—r) (ec2.7)

Ademas de la manera descrita con anterioridad en las ecuaciones 4 y 5 también tenemos la
posibilidad de calcular la transferencia de carga, de la siguiente manera:

La carga longitudinal en las ruedas se relaciona con la carga vertical a través de la friccidn, el
coeficiente W, yaque F, = u, F5 por tanto la ecuacion 2 puede ser calculada alternativamente
con la siguiente expresion:

R = Haor = Rl (ec 2.8)

#x,r + .ux,l

Las figuras 2.11, 2.12, 2.13, 2.14 y 2.15 muestran ejemplos del comportamiento del vehiculo
para los valores de transferencia de carga entre -1 y +1 respectivamente.

Figura 2.11: Comportamiento del vehiculo para valores de transferencia de carga a partir de 1
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Figura 2.12: Comportamiento del vehiculo para valores de transferencia de carga
comprendidos entre Oy +1

Figura 2.13: Comportamiento del vehiculo para valores de transferencia de carga de 0
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Figura 2.14: Comportamiento del vehiculo para valores de transferencia de carga
comprendidos entre Oy -1

Figura 2.15: Comportamiento del vehiculo para valores de transferencia de carga a partir del
valor de -1
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CAPITULO 3: REDES NEURONALES

3.1 REDES NEURONALES BIOLOGICAS

La red neuronal biolégica o circuito neuronal es un conjunto de conexiones sinapticas ordenadas
generada como resultado de la unidn de las neuronas a otras en sus regiones correspondientes
tras la migracién neuronal.

El cuerpo humano posee drganos receptores de la informacion, reflejados en los 5 sentidos,
mediante los cuales recibe la informacion del exterior. El sistema nervioso central recibe esta
informacidn, la analiza y procesa y se encarga de enviar impulsos nerviosos a glandulas o fibras
musculares para la realizacién de determinada accidn.

La unidad fundamental del sistema nervioso es la neurona. Las neuronas en nuestro organismo
se unen unas a otras formando redes. Estdn compuestas por un nucleo central situado en el
soma, un prericarion que alberga los orgdnulos y neuritas (generalmente compuesto por un
axon que es una ramificaciéon de salida de la neurona y una gran cantidad de dendritas o
ramificaciones de entrada).

Figura3.1: Red neuronal bioldgica

El funcionamiento fundamental de las neuronas es el siguiente: Un estimulo es captado por
alguna regidn sensorial, este es conducido a través de las neuronas que se van conectando unas
con otras mediante la sinapsis (zona de contacto e intercambio de informacién entre una
neuronay otra o una neuronay una célula efectora), la informacidn electro-quimica recogida en
la sinapsis llega al ndcleo de la neurona a través las dendritas, donde es procesada y se genera

30



CAPITULO 3: REDES NEURONALES

una respuesta que sera propagada por el axdn, la respuesta a esta sefal es conducida por las
neuronas y ejecutada mediante una accién motora, que puede ser una contraccién muscular o

una secrecion glandular.
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Figura 3.2: Red neuronal bioldgica y sinapsis.

El funcionamiento de las neuronas arroja una caracteristica fundamental, la plasticidad neuronal
por la cual en el espacio sindptico que es un espacio liquido en el cual existe una cierta
concentracién de iones, y posee unas caracteristicas eléctricas que le permiten potenciar o
inhibir a conveniencia la sefial eléctrica que en él se transmite.

Se observa que el sistema neuronal es un conjunto de neuronas conectadas entre si formando
redes, que reciben elaboran y transmiten la informacion entre ellas o a glandulas o fibras
musculares y el sistema es capaz de potenciar o inhibir la informacién que es transferida en
funcién de la necesidad de realizar una determinada accion gracias a las propiedades del espacio
intersindptico. Esta funcidn llamada plasticidad neuronal es de vital importancia ya que poder
alterar el peso de cada informacién en la red neuronal nos permitira tener la capacidad de

aprender y de desarrollar la memoria.
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3.2 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las redes neuronales artificiales estan basadas en el funcionamiento del sistema neuronal
humano. La funcién de las redes neuronales artificiales es la de imitar las caracteristicas
propiedades y funcionamiento en la medida de lo posible de las redes neuronales biolégicas.
Como en estas se componen de una serie de elementos, lamados neuronas también conectados
entre si.

Tabla 3.1: Comparativa Cerebro / Computador. Fuente: Martin del Brio & Sanz Molina, 2006.

CEREBRO COMPUTADOR
VELOCIDAD DE PROCESO %102 seg. (100HZ) ~107 seg. (GHZ)
ESTILO DE PROCESAMIENTO Paralelo Secuencial
NUMERO DE PROCESADORES 100-10t Pocos
CONEXIONES 10000 por procesadores Pocas
ATMACENAMIENTO DEL distribuido Direcciones fijas
CONOCIMIENTO
TOLERANCIA A FALLOS Amplia Nula
TIPO DE CONTROL DEL Auto-organizado Centralizado
PROCESO

Cada neurona recibe un valor de entrada, que transforma en funcidn de una determinada
funcién de activacidn. La seial transformada es la salida de la neurona.

Las neuronas se conectan entre si formando una arquitectura determinada, normalmente
formando capas. Cada conexidn tiene un peso especifico que pondera cada entrada a la
neurona. Asi la entrada a una determinada neurona viene determinada por la suma de las salidas
de todas las neuronas que estén conectadas a esta, multiplicadas por el peso de la respectiva
conexion.
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EMTRADAS COMEXIOMES
FUNCION FUNCION DE
¥, DE RED ACTIVACION
iy net() act(.)
%, e p  SALIDA
[

EMTRADAS
iy FOMDERADAS

Figura 3.3: Esquema de funcionamiento de una neurona

Como se puede observar en la figura adjunta (Figura 3.3) la neurona recibe una serie de entradas
X1, X2,..., Xn. EStas sefiales se multiplican por el peso asociado a su conexién con la neurona wj,
W,..., Wy Tras este paso se suman estas entradas y se les aplica la funcién de activacion que tras
aplicarse generara la sefial de salida asociada a esta neurona. Los valores de los pesos son
ajustados durante la fase de aprendizaje de la red neuronal.

Las neuronas estan interconectadas de acuerdo a una arquitectura determinada, se agrupan en
capas, existen dos capas principales, la capa de entraday la capa de existir, pero también pueden
existir una serie de capas intermedias denominadas capas ocultas.

Capa de

Enuada Capa

Oculta

@ \-b @ Capa de

Salida

Ennada2 @ @ \ @ j«l a
Entrada n @ =

Enmada 1

Figura 3.4: Esquema de la arquitectura de una red neurona

Para ver cémo funciona una rede neuronal ha de observarse la Figura adjunta 3.4, asi pues las
entradas a lared seran introducidas en las neuronas que forman la capa de entrada, que generan
una salida tal cual se ha descrito anteriormente, esta seial de salida es propagada a las neuronas
de la siguiente capa, de esta manera cada neurona de la segunda capa debe generar una salida
de valor:
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Szj == FZJ(X]_W]_]) (8C31)

donde X;sera el vector de las entradas de la capa 1 y W;; es el vector de los pesos
correspondientes a las conexiones que conectan todas las neuronas pertenecientes a la primera
capa con la neurona j de la segunda capa. La funcidn F; jes la funcion de activacion de la neurona
j de la segunda capa. Este proceso se repetira para todas las neuronas de la segunda capa. Las
salidas generadas son propagadas hasta las neuronas que forman la capa de salida de la red
neuronal. Estas generardn las salidas de la red, cada neurona generara una salida de valor:

Ssi = Fs;(W5;S;)  (ec.3.2)

donde W,; serd el vector de pesos asociados a las conexiones de las neuronas de la segunda
capa con la neurona i de la capa de salida y S, es el vector de salidas de las neuronas
pertenecientes a la capa 2, que al mismo tiempo seran las entradas de las neuronas de la capa
de salida de la red.

El aprendizaje de una red neuronal artificial consiste en hallar los valores precisos de los pesos
de sus conexiones interneuronales para que esta sea capaz de resolver un determinado
problema. En general el proceso consistird en la introduccidon de una serie de datos patrén e ir
ajustando los pesos de las conexiones en funcion de un determinado criterio. En este proyecto
el ajuste del valor de dichos pesos se fundamentara en el error cometido por la red, lo que exige
conocer a priori los resultados de salida de la red primaria. Se trata de un entrenamiento
supervisado. Asi pues el primer paso es la introduccion de los patrones, con el correspondiente
reajuste del valor de los pesos de las conexiones, y posteriormente se comprueba si la nueva
salida se ajusta al criterio impuesto y a la salida buscada, de no ser asi repetiremos todo el
proceso.

3.2.1 Redes preceptron multicapa

El perceptron multicapa es una red neuronal artificial compuesta por multiples capas, lo cual le
permite resolver problemas linealmente dependientes, lo cual es su principal limitacién. El
perceptron multicapa puede ser local o totalmente conectado. En el primer caso cada salida de
una neurona de la capa "i" es entrada de todas las neuronas de la capa "i+1", mientras que en
el segundo cada neurona de la capa "i" es entrada de una serie de neuronas de la capa "i+1".

3.2.1.1 Introduccion

El perceptron multicapa con conexiones hacia adelante es una generalizacion del perceptron
simple. Surge como respuesta a los problemas que tenia la red perceptron simple, sobre todo el
no poder resolver problemas no linealmente separables.
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3.2.1.2 Arquitectura

La arquitectura de la red neuronal perceptron multicapa es caracteristica por agrupar a todas
las neuronas que la componen en distintos niveles denominados capas. Se distinguen los
siguientes niveles:

e Primer nivel, correspondiente a la capa de entrada, su funcién es la de propagar las
entradas recibidas por el resto de la red neuronal.

e Ultimo nivel, correspondiente a la capa de salida, encargada de proporcionar los valores
de salida de la red neuronal.

e (Capas intermedias, denominadas capas ocultas, reciben las entradas de la capa de
entraday se realiza un procesamiento no lineal de los patrones recibidos y se entregaran
los resultados a la capa de salida de la red neuronal.

Las conexiones de las redes perceptron multicapa son siempre hacia adelante, es decir
normalmente todas las neuronas de un determinado nivel o capa se conectan a las neuronas de
la capa o nivel inmediatamente posterior. También pueden darse casos de conexiones
interneuronales de capas o niveles no consecutivos o inexistencia de conexién entre neuronas
de niveles consecutivos, por lo cual el peso asociado a dicha conexidn sera cero.

Las funciones de activacidon usualmente empleadas por las redes neuronales de perceptron
multicapa suelen ser las siguientes (Fuente: Capitulo3, Matlab Toolbox, Fundacién Universitaria
Konrad Lorenz):

e Funcidn lineal (Figura 3.5):

fx)=x

a = purelinin)

Figura 3.5: Funcidn de activacion lineal
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e Funcidén sigmoidal (Figura 3.6):

fx) =

1+e™™

a = logsig(n)

Figura 3.6: Funcion de activacion sigmoidal

e Funcién tangente hiperbdlica (Figura 3.7):
1—e7*

f(x)=m

a = tansig(n)

Figura 3.7: Funcion de activacion tangente hiperbdlica
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3.2.1.3 Algoritmo de retropropagacion

El algoritmo de retropropagacion es el algoritmo bdsico de aprendizaje del perceptron
multicapa. Mediante él se van adaptando los parametros de la red, es un tipo de entrenamiento
supervisado.

Se plantea el aprendizaje de la red neuronal como un problema de minimizacién de una
determinada funcidn de error, normalmente se emplea como funcién de error del aprendizaje
el error medio cuadratico, expresado en la siguiente expresion (Fuente: Matlab’s User Guide,):

N
E = %; e(n) (ec 3.3)

donde e(n) es:

t
1
e(m) =5 ) (s()—y(m)*  (ec3.4)
n=1

donde; s(n)es la salida objetivo e y(n) es la salida obtenida de la red, t es el nimero de
neuronas de salida y N el nimero de patrones.

Se trata de un problema no lineal y como tal el problema asociado a la minimizacion de la funcidn
de error sera resuelta por técnicas de optimizacién no lineales, basdndose en el ajuste
paramétrico en funcién de una determinada direccion. En este caso la direccion elegida serd la
negativa del gradiente de la funcidn de error. Aunque existen otros formas de resoluciéon no
basadas en este método.

Asi pues existen dos opciones a partir de este paso, o bien cambiar los pardmetros cada vez que
introduzcamos un patrén, o cambiarlos cuando se hayan introducido todos los parametros de
entrenamiento por cada ciclo. Siendo asi en el primer caso deberemos minimizar e(n) y en el
segundo la funcién E.

La variacidn asociada a la direccién del gradiente del error se expresara de la siguiente manera:

0. ()

wn)=wn-1)—a«a
ow

(ec 3.5)
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El problema consistie en evaluar la derivada, el parametro a es la tasa de aprendizaje de la red
que influye directamente en la magnitud del desplazamiento en la superficie de la funcién de
error.

Se evalula el valor del gradiente para los pesos de las conexiones de la ultima capa oculta hasta
la capa de salida de la red neuronal.

Sea W ~1(n) el peso de la conexién j de la capa C-1 a la neurona i de la capa de salida de la
red. EI valor del error e(n) viene dado por la ecuacion 3.4, y se observa que solo se ve afectado
el valor de este por w C L en el error de salida de la neurona i. Por lo que:

0. (n) _
0 W]-Ci_l

dy,(n)

- 3.6
achl-_l (ec )

—(si(m) —y;(n)

Por otro lado, la salida de la neurona i es igual a la suma de las entradas transformadas segun su

C 1

i solo afecta

funcién de activacién. Aplicando la regla de la cadenay teniendo en cuenta que w
a la entrada de la neurona i porque va multiplicando a; se tiene que:

yl(") f(z wE 4 af +uf Y af () (ec 3.7)

Se define 6 asociado a la neurona i de la capa C del patrén n, 8¢ (n) como:
8¢ (n) = —(s;(n) —y;()f’ (z wiT +ai T +uf™h)  (ec 3.8)

De este modo el gradiente se expresara mediante la siguiente expresion:

de(n)
d W]-Ci_1

= 8f (m)af~*(n) (ec 3.9)
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Este cdlculo es extensible para todos los pesos de las conexiones de las neuronas pertenecientes
a la capa C-1 con las neuronas de la capa de salida de la red. Se obtienen de manera analoga los
valores umbrales.

A continuacion se calcula la magnitud de la variacién del resto de conexiones existentes entre
las capas ocultas de la red neuronal. Se procede de manera andloga a la realizada hasta ahora.
Se obtendra una ley de concurrencia para la modificacién de dichos pesos.

Considérese el peso W,fj_zde la conexidn de la neurona k de la capa C-2 con la neurona j de la
capa C-1- El nuevo valor del peso vendra expresado por una ecuaciéon semejante a la ecuacion
3.5. Solo se desconoce el valor del gradiente, y en este caso concreto W,f'z influye en la totalidad

j
de las salidas de la red, mediante la siguiente expresion:

6 n daj "
z : Wy

La salida de la neurona j, unicamente se ve afectada por W,fj_z gue multiplica a a,E-Z. Tras aplicar
nuevamente la regla de la cadena se obtiene la siguiente expresién:

daf1 =
ﬁ = f’(z wi 2 +ag ? ug ) ag?(n)  (ec 3.11)
Wi i=1

Se define el valor 6 para las neuronas de la capa C-1 de la red de la siguiente manera:

Ne-2
6571 (m) = () Wit +af 7+ uf” 2)250 mwi™! (ec3.12)
k
c-2

donde el valor de la derivada con respecto al peso wy; “ sera definido como:

wi 2(m) = wgit(n—1) —adf "' (nag?(n)  (ec 3.13)
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Se observa que la modificacion de los pesos de las conexiones entre las neuronas de las capas
C-2 y las de la capa C-1 se ven afectadas por la salida de la neurona k de la capa C-2 y el término
6 asociado a la neurona a la que llega la conexidn. Solo varia la expresion de 6. A partir de este
punto es posible la generalizacion de la actualizacion de cualquier peso perteneciente a
cualquier capa de la red neuronal de acuerdo con la ecuacién 3.13. Por esta razén la
actualizacién de uno de los pesos de la conexién de la neurona k de la capa h con la neurona j
de la capa h+1, estara definida por la siguiente expresién:

wi;(n) = wij(n—1) —ad* (n)ag(n)  (ec3.14)
donde el termino 6 se define por la siguiente ley de recurrencia:
Nh+2

np
) = £ wly a4 ) 6w (e 310
k i=1

El termino & propaga los errores obtenidos a la salida hacia atrds. Asi cada neurona oculta recibe
un cierto error o valor 6 de todas las neuronas a las que se conecta, y la suma de todos los
errores es el error total que comete esta neurona. Para actualizar los valores umbrales se
procede de la misma manera obteniéndose la siguiente expresion:

utt(n) =utt(n—1) - adf*(n)  (ec3.15)

En este tipo de entrenamiento se define el nUmero de épocas como el nimero de veces que se
han comparado los ejemplos con las salidas de la red para el ajuste del valor de los pesos de las
conexiones.
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Trucksim es una herramienta empleada para la simulacion mecéanica de un determinado tipo de
vehiculos, en general se emplea para simulaciones mecanicas en camiones, furgonetas (Figura
4.1), pickup, autobuses, tractores, etc.

TruckSim predice el rendimiento de los vehiculos en respuesta a las entradas de control del
conductor (direccidn, acelerador, frenos, embrague y cambio) en un entorno determinado
(geometria de la carretera, los coeficientes de friccidn, el viento). Por funcionamiento, nos
referimos a movimientos de vehiculos, fuerzas y momentos que participan en aceleracion,
manejo y frenado. Casi cualquier prueba de un vehiculo que se lleve a cabo en una pista de
pruebas o por carretera puede ser simulada.

Con esta herramienta es posible estudiar las variaciones en el comportamiento del vehiculo
resultantes de la modificacién de cualquiera de los cientos de parametros del vehiculo, entradas
de control, entorno de conduccién. Pudiendo afiadir elementos del vehiculo tales como los
controles ABS, control de traccidon o control de estabilidad en el vehiculo y que estos sean
empleados para desarrollar los algoritmos de control del mismo.

Trucksim no incluye flexibilidad estructural, acustica, o vibraciones de alta frecuencia. Por lo cual
no podra ser utilizado para el estudio del ruido o deformaciones en la estructura de los vehiculos.

Figura 4.1: Vehiculo de trabajo con Trucksim
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Tampoco se utiliza para simular cargas de componentes individuales para
analisis de durabilidad, ya que en la mayoria de los casos los modelos TruckSim tienen
ecuaciones internas para el comportamiento del sistema (por ejemplo, el movimiento total de
la suspension), en lugar del comportamiento de los componentes (por ejemplo, la barra de
acoplamiento o del brazo de control de movimientos).

4.1 SIMULACIONES EN TRUCKSIM

En este proyecto se realizan dos tipos de maniobras con esta herramienta, se simula con el
objetivo de observar y recoger los datos pertinentes del comportamiento de la furgoneta en la
maniobra J-Turn y Double Lane Change, que se explican a continuacién. Previo al estudio de las
maniobras se procede a la seleccién del vehiculo de estudio, en este caso una furgoneta de
reparto 4T/8.5T como la mostrada en la Figura 4.1.

4.2 MANIOBRAS SIMULADAS EN TRUCKSIM

Como se ha mencionado anteriormente se realizan dos maniobras para la obtencién de los
parametros vehiculares necesarios para la realizacién de este proyecto, en ambas maniobras se
presta especial atencién a los resultados de las siguientes variables, ya que son los que
posteriormente seran necesarios para la implementacion de la red neuronal y asi obtener el
estimador de la transferencia de carga deseado, estas variables son:

e Velocidad de balanceo (Roll Rate)

e Velocidad de guifiada (Yaw Rate)

e Velocidad en el eje X del vehiculo Vi

e Aceleracion en el eje X del vehiculo Ax

e Aceleracién en el eje Y del vehiculo Ay

e Fuerzas verticales en los neumaticos en ambos lados del vehiculo F,

4.2.1 Proceso de disefio de las maniobras

Tal cual se menciond con anterioridad, el primer paso a la hora del disefio de cualquier
maniobra en Truksim seguiremos los siguientes pasos:

1. Eleccidon del tipo de vehiculo; para lo cual dentro del menu principal (Figura 4.2)
del programa elegiremos tal cual se especifica en la figura adjunta 4.3 la opcidn
de tipo de vehiculo: “Unidad principal con 2 ejes (lead unit with two axles). A
continuacién elegirmos el tipo de vehiculo entre todos los disponibles con 2 ejes
en la herramienta, de la lista elegimos el Delivery: 4T/8.5T tal cual muestra la
figura 4.4.
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Test Specifications

Run Control: Built-In Solvers

Results (Post Processing)

‘ Models: |~

Animate [ Set run color

Run Math Model

Vehicle configuration: $_8 '] [
Delivery: 4T/8.5T I
Procedure V]
_45 deg. Step Steer @ 140 kmjh I+

[ Write all available outputs

I
Show more plots:

\ 150 deg. Azimuth, Veh. Ref.

[ Show more options on this screen:

TruckSim

Mechanical Simulation

g L Pe

Output variables:

[0 Overlay animations and plots with other runs

Echo file with initial conditions v

Delivery: 4T/85T
{TS 2A Trucks }

Lo ]

Figura 4.2: Vista general del menu principal de Trucksim

Test Specifications

[ Vehicle configuration: S_S

\ Delivery: 4T/8.5T

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

~ [No linked library] . _
GE::(E " n Math Model Models: iz Animate I1 Sat run color
I‘ Tires » -
| vehicles »  Vehicle: Loaded Combination 150 deg. Azimuth, Veh. Ref. Iv
¥ Vehicle: Lead Unit with 2 Axles

[ Procedure

M

\ -45 deg. Step Steer @ 140 km/h

[

[ iShow more options on this screen:

TruckSim

Mechanical Simulation

[ Write al  venicle: Lead Unit with 3 Axtes

ﬁ Vehicle: Lead Unit with 4 Axles
—  TupurvonooesT—

S E—

[ Overlay animations and plots with other runs

Echo file with initial conditions v

Delivery: 4T/8.5T
{ TS 2A Trucks }

ew |

Figura 4.3: Seleccion del nimero de ejes de la unidad principal del vehiculo
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Test Specifications Run Control: Built-In Solvers Results (Post Processing)
| ehicls;configuralionS=5 ol Run Math Model \—/MDdEIS: M Animate Set run color
\ Delivery: 4T/8.5T I e
‘opy and Link Dataset] -
o \ 150 deg. Azimuth, Veh. Ref. [
‘ Procedure ~| TS 2ATrucks ¥ 2ACab Over5.5T/8.5T (300 kKW, Susp. Cab)
T T YYIEATAVA 5, cop, ver Tractor 55T/85T, 220 deg hitch o
\ -25 deg. Step Steer @ 140 km/h A — Plot Show more plots: [0
2A Euro Cab Over (Encrypted)
Show more options on this screen 2A Tractor 55T/8.5T (225 kW)

24 Tracter 5.5T/8.5T (225 kW) (No ABS)
Compact Utilty Truck
Compact Utility Trucke (i_i)
Conv. Van 55T/8.5T (Extended Tires)
Conv. Van 5.5T/8.5T (MF-Swift: Rigid Ring)
Conv. Van 55T/8.5T (MF-Swift: Short Wave)
Conv. Van 5.5T/8.5T (MF-Tyre: Asymmetric)
Conv. Van 5.5T/8.5T (MF-Tyre: Symmetric)
Conventional Van 5 5T/8.5T
Conventional Van 5.5T/8.5T (AT, Park Tq.)
Conventional Van 5.5T/8.5T (No ABS)
Conventional Van 5.5T/8.5T (Transparent)

¥ Delivery: 4T/85T |
Dually Pickup Truck

Dually Pickup Truck (Active Trans. Case)
Dually Pickup Truck (AT, 2WD)
Duslly Pickup Truck (Ext. Eng. & T. Conv.)
Dually Pickup Truck (External Diffs.)
Dually Pickup Truck (Exteral PT) Overlay animations and plots with other runs
Dually Pickup Truck (GN) w/ Param. Hitch
Dually Pickup Truck (Twin Cit. Bxt. Con.)
HD Utility Vehicle
HMMWV (i_j)
Large European Van
Large European Van w/ Box
LCFVan (Susp. Cab)
LCFVan 5.5T/8.5T J
LCFVan 55T/8.5T (No ABS)

- School Bus 3T/8.5T (AT w/ Lockup TC)

Scheol Bus 3T/8.5T (AT)

TruckSim

Tour Bus 5.5T/10T

i i i T O SO R i Echo file with initial condiions
Mechanical Simulation T e View |

Figura 4.4: Eleccién del tipo de vehiculo

2. Creacion de la maniobra deseada; tras los pasos descritos en el paso 1, se
procede a la crear la maniobra deseada, para lo cual se realiza lo siguiente,
primero se procede a crear la maniobra pulsando en “[Copy and Link Dataset]
tal cual se muestra en la figura 4.5, una vez alli se elige la categoria y se le da el
titulo deseado a la maniobra en cuestion como se muestra en la figura 4.6 (En
este ejemplo se crea una maniobra de giro de -45 grados a 40 km/h), una vez
creada se pulsa encima de ella y se accede al disefio de los parametros
especificos de la maniobra, tales como la carretera en la que se simulard la
maniobra, el angulo de giro, la velocidad, el tiempo de realizacion de la
maniobray las variables de estudio que son elegidas para esta maniobra, puede
observarse este menu en la figura 4.7.

El primer paso en este menu es la eleccién de la velocidad a la que se desarrolla
la maniobra, se modifica como se observa en la figura 4.7 eligiendo “Constant
target speed” e introduciendo el valor deseado, a continuacién se procede al
disefo del angulo de giro, para lo cual en la pestafia “Steering” se elige “Control”
y dentro de este “Control: Steering (Open Loop)”, después se pulsa en la pestafia
“No dataset selected” y alli en [Link to new dataset] y tal cual se muestra en la
figura 4.8 se selecciona la categoria del nuevo dataset (en este ejemplo “Step
Steer”) y se le otorga un nombre (en este caso “-45 deg. Step Steer). Tras este
paso se define el giro de -45 grados pulsando la pestafia con el nombre “-45 deg.
Step Steer” y se accede al menu mostrado en la figura 4.9 en el que se
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especificara el rango de tiempos en el que se desea que se produzca el giro
modificando el valor de X Axis y el valor de giro deseado modificando el valor de
Y Axis como se muestra en la figura mencionada.

Después de definir el giro y la velocidad se retorna al menu de la figura 4.7 para
la eleccidn de la carretera donde se realizard la simulacién y las variables de
salida que deseadas. Para la eleccidon de la carretera se va a la pestafia “Misc”
ahi se selecciona “Roads” y dentro de este “Road: 3D Surface”, una vez
realizados estos pasos sera elegido el tipo de carretera como se muestra en la
figura 4.10 pinchando en “1 km Square” / “3D Grid” / “1 km Square”.

Tras elegir la carretera se procede a la seleccidn de las variables de estudio que
son necesarios para la creacidon y entrenamiento de la red neuronal, para ello se
selecciona en las pestaifas debajo de “Plot Definitions” mostrada en el menu de
la figura 4.2.1-6, y tal cual se muestra en las figuras 4.11, 4.12 y 4.13 se eligen
los siguientes plots, en “Vehicle Motion”:

Ax —Long. Accel. Of CG’s.

Ay — Lat. Accel. Of CG’s.

Vx — Longitudinal Speed.

Yaw Rate — Sprung Masses.
Roll Rate (Body-fixed), Vehicle.

YV VYV VY

En “Tire Forces” se eligen:

» Fz—Vertical Tire Forces (Left Side).
» Fz—Vertical Tire Forces (Right Side).

Y finalmente en “Steering”:
» Steer_SW — Steering Wheel Angle.

Tras la eleccion de estos pardmetros concluird la creacion de la maniobra
deseada.
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Test Specifications Run Control: Built-In Solvers Results (Post Processing)
[ Vehicle configuration: $_S = Run Math Model | (Modsts:_ ] Animate ) Setrun color
\ Delivery: 4T/8.5T I
\ 150 deg. Azimuth, Veh. Ref. I+

l Procedure M 1 Wirita all available
] e outputs
[ Itinkto New Dataset] utput variables: vl
** Quick Start Procedure

[7] Show more options on this screen Accel, and Brake Testing

Data Conversion

Driving
Event Triggered Tests
Extended Models
Handling Tests

Lift Asdes

PBS Tests

Ride Tests

Sensers and Traffic
Simulink

Stability Testing
Steering Tests

[ Overlay animations and plots with other runs

TruckSim

Mechanical Simulation Delivery: 4T/8.5T Echo file with initial condiions ¥
{ TS 2A Trucks }
Figura 4.5: Eleccion del procedimiento de maniobra
Test Specifications Run Control: Built-In Sclvers Results (Post Processing)
l Vehidle configuration: $_8 B l Run Math Model ‘ [Models: || Animate 1 Setrun colar
\ Delivery: 4T/8.5T Il
\ 150 deg. Azimuth, Veh. Ref. I+

l Procedure - . .
[ Write all available outputs )
[ Output variables: ']

[[] Show maore options on this screen

15 Link to New Dataset [
Category for new dataset
Steering Tests =l

{Titie for new dataset **Quick Start Procedure

25 dog, Step Sreer @ 40 k| Accel. and Brake Testing

Data Conversion

(Con Oring
Event Triggered Tests

Extended Models
Handling Tests
Lift Axles
PBS Tests
Ride Tests
Sensors and Traffic

1 Overlay animations and plots with other runs

Simulink
Stability Testing

¥ Sieering Tests

TruckSim

Mechanical Simulation Delivery: 4T/8.5T
{TS 2A Trucks }

Echo file with initial conditions |

Figura 4.6: Eleccidon de categoria y titulo de la maniobra
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Driver Controls Eleccién de variables a estudiar en la maniobrasg»Plot Definitions
[ Constant target speed v] Tiempo de inicio maniobra Fz — Vertical Tire Forces (Left Side) "l
Eleccion de la velocidad del vehiculo Ui () oadiEtation](y) Fz — Vertical Tire Forces (Right Side) H

(St HC 9

[ Braking: Brak-e control V] Stop: 8 [W] ‘ Ax — Long. Accel. of CG's “l

‘ No Braking ‘v] —
1 Speciy initialiiidn details? \ Vx — Longitudinal Speed -
[ Shifting control: Open-loop shitt control - TiarEe i FEakE ‘ Roll Rate (Body-fixed), Vehicle ‘vl

‘ Constant @ 5th Gear ‘vl
Creacion del giro deseado ‘ JanBistesSonngMasses H
[ Steering: Open-loop steer control = ... Steer_SW — Steering Wheel Angle ~
‘ _45 deg. Step Steer k <= Additional Data ‘ — | ]
ﬁ [ Misc: - ‘ Ay — Lat. Accel. of CG's ‘vl
Additional Data ‘ {No dataset selected} H
[ Misc.: 3D road - ‘ {No datasst selected} H
‘ 1 km Square ‘[:l\ Elae;C:::i:"eullaazgnretera ‘ {No dataset selected} H
o - {No dataset selected} M
[ Misc.: H . - ‘ ' l
’ Vi ] ‘ {No dataset selected} H
isc: hd

l Misc.: v] ‘ {No dataset selected} H
‘ {No dataset selected} H
[ Misc.: v] ‘ {No dataset selected} H
- ‘ {No dataset selected} H
[ Mise.: - [ Mise: - ‘ {No dataset selected} H
‘ {No dataset selected} H

Figura 4.7: Menu de disefio de los parametros especificos de la maniobra

Procedues: {Stewing Tests) 45 deg. Siep Stewr © 30 kvh
Ele Edt Qutasets Lboones Took View Help

FRLETHE @ Bz X Ho?2i

Bock Farwed Mome Preveus e New LoTos Pt Cewte Sdeber Fatesh e Lock
TruckSim Run Control: Baseline #2 Driver Controls Start and Stop Conditions Plot Definitions
+ Animator: Camera Setup: 150 deg. Azi F e T % R PR R - — - -
+ Vehicle: Lead Unit with 2 Axles: Delive e ool pee N p.1un ok speciied - [ Fz — Vertical Tire Forces (Left Side) |
+ Procedures: -45 deg. Step Steer G Time (sec) Road station (m) | Fz = Verical Tire Forces { Side) ‘.
Start: 0 0
| Braking. Brakecontel |' Stop: 8 Roadfovard v | Ax=Long. Accel. o CGs I
Braking =
Specily intialization details? [ Vx=L Speed |-
l Shifting control: Open-loop shift control ]. l Roll Rate (B fixed), Vehicle "
Constant @ 5th Gear v
I 'Yaw Rate — Sprung Masses ]v
Steering: Open-loop steer control v, o | Steer_SW — Ste Wheel ‘_
[ 45 deg. Step Steer I+ Additional Data ering .A'U‘
T Copy e ok Ot ) = Ay—Lal. Accel. of CG's |-
Catogory tornew devaset
oy dataset selected, M
Additional Data Sop Stoer = [ {No dataset selected} |
Miso.: 3D road | | D doset [ {No dataset selected} |-
1 km Square "‘ rreme e J e | {No dataset selected} |'
Misc.: - ! {No dataset selected} I.
- [ {No dataset selected} Iv
Misc: M
Misc. - | {No dataset selected} |v
i {No dataset selected} |v
Misc. - l {No dataset selected} |v
[ {No dataset selected) -
Misos = Ve =0 | {No dataset selected) -
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Figura 4.8: Definicidn del tipo y titulo del giro
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Figura 4.10: Eleccioén tipo y caracteristicas de la carretera
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Figura 4.13: Eleccidn plots “Steering”

3. Simulacién de las maniobras creadas; tras la creacion de todas las maniobras a
simular mediante el procedimiento descrito en el anterior apartado, se procede
a la simulacién de las mismas, para lo cual se selecciona la maniobra a simulary
se pulsara la pestaia “Run Math Model” muestra en la figura 4.14, tras pulsarla
se simularan las condiciones de nuestra maniobra, se puede observar la
maniobra en su totalidad pulsando el botdn “Animate” como se muestra en la
figura adjunta 4.2.1-13, y los resultados de los pardmetros de estudio los
obtendremos pulsando el boton “Plot” también mostrado en la figura 4.14.
Una vez dentro del menu generado al pulsar “Plot” se guardaran los resultados
de las variables de estudio para su posterior utilizacion en la red neuronal, tal
cual se muestra en la figura 4.15.
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Figura 4.15: Menu resultados variables de estudio de la maniobra simulada
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4.2.2 Double Lane Change

Esta maniobra basicamente lo que estudia es el comportamiento del vehiculo en un doble
cambio de carril, serd simulada por la exposicién del vehiculo a movimientos de las masas
no suspendidas y su influencia en la transferencia de carga en el vehiculo. Sera simulado con
velocidades entre 40 y 140 km/h tal cual se muestra en la tabla adjunta (Tabla 4.1) para el
estudio de las variables anteriormente mencionadas, y asi poder realizar el calculo de la
transferencia de carga en el vehiculo de estudio.

Tabla 4.1: Rango de velocidades simuladas para la maniobra de Double Lane Change

Double Lane Change (km/h)

40
60
80
100
120

140

4.2.3J-Turn

Esta maniobra basicamente lo que busca es el estudio del comportamiento del vehiculo en
giros, se simulara el siguiente rango de velocidades y dngulos tanto en giros hacia la derecha
como hacia la izquierda, tal como se observa en la Tabla 4.2:

Tabla 4.2: Rango de velocidades y angulos simulados para la maniobra de J-Turn

Velocidad
(km/h) Angulo de giro izquierda Angulo de giro derecha

40 135 -135
40 180 -180
40 225 -225
40 270 -270
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60 45 -45
60 90 -90
60 135 -135
60 180 -180
60 225 -225
60 270 -270
80 45 -45
80 90 -90
80 135 -135
80 180 -180
80 225 -225
80 270 -270
100 45 -45
100 90 -90
100 135 -135
100 180 -180
100 225 -225
100 270 -270
120 45 -45
120 90 -90
120 135 -135
120 180 -180
120 225 -225
120 270 -270
140 45 -45
140 90 -90
140 135 -135
140 180 -180
140 225 -225
140 270 -270

4.3 ANALISIS DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS EN LAS SIMULACIONES

Tras el proceso de simulacidn de las maniobras pertinentes para el disefio entrenamiento y test
de la red neuronal se procede al analisis de los resultados de dichas maniobras.

Se destaca que no todas las maniobras que inicialmente se decidieron simular tuvieron
resultados satisfactorios, por ello deben ser desechados los resultados de cara a la posterior
implementacion de la red neuronal. Estos resultados a desechar serdn distinguidos en funcion
de la maniobra desempenada en Trucksim:
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4.3.1Maniobras de J-Turn

Figura 4.16: Maniobra J-Turn

En el analisis de las maniobras de giro estandar (Figura 4.16) se observan los siguientes fallos, y
las maniobras pertinentes fueron descartadas para la posterior implementacion:

>

La furgoneta no puede realizar giros mayores a 180 grados (hacia la
izquierda) para velocidades a partir de 60 km/h (incluida esta
velocidad) ya que pierde contacto con el asfalto de manera
significativa provocandose el vuelco del vehiculo.

De manera homdnima a la descrita en el anterior punto tampoco
podra para giros mayores a -180 grados (giros hacia la derecha)
repitiéndose el mismo comportamiento que el descrito
anteriormente.

Para angulos de giro de * 180 grados y a partir de 80 km/h los
resultados también seran desechados, dado que nuevamente se
incurre en una situacion de vuelco del vehiculo de estudio.

Para giros con un angulo de -135 grados a la velocidad de 100 km/h
la furgoneta nuevamente vuelca por lo que los resultados seran
desechados, sin embargo para valores de +135 no serdn desechados
ya que no se produce la situacién de vuelco del vehiculo.

Para angulos de giro de + 135 grados y velocidades mayores o
iguales a 120 km/h los resultados seran desechados por vuelco de la
furgoneta.
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Figura 4.17. Comienzo de vuelco asociado a la pérdida de adherencia rueda calzada en una de
las maniobras desechadas

Figura 4.18. Vuelco total asociado a la pérdida de adherencia rueda calzada en una de las
maniobras desechadas
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El resto de maniobras ensayadas son validas y sus resultados son correctos y seran utilizados
para la implementacion de la red neuronal.

4.3.2 Maniobras de Double Lane Change (DLC)

Figura 4.19: Maniobra Double Lane Change

En el analisis de las maniobras de doble cambio de carril (Figura 4.19) observamos solo una
maniobra fallida, se trata de la maniobra DLC a la velocidad de 140 km/h, en la que la furgoneta
es incapaz de realizar correctamente la maniobra por no tener la estabilidad necesaria a dicha
velocidad para realizar el cambio sin invadir las lineas delimitadoras de los carriles.
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Figura 4.20. Situacién de inestabilidad y pérdida de adherencia rueda calzada en DLC a
140 km/h, invasién de linea divisora de carril
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Las redes neuronales artificiales son una técnica de aprendizaje y procesamiento automatico
inspirada en el funcionamiento del cerebro humano. Se pueden definir las redes neuronales
artificiales como una estructura de procesamiento paralelo masivo constituida por unas
unidades muy sencillas (denominadas neuronas), que tienen la capacidad de almacenar
conocimiento experimental y ponerla a disposicién para su uso.

Las redes neuronales artificiales se asemejan a las redes neuronales biolégicas en varios
aspectos:

1. Lasneuronasson elementos simples y altamente interconectados (aunque las neuronas
artificiales son mucho mas simples).

2. Las conexiones entre las neuronas determinan la funcién de la red. Estas conexiones,
conocidas como pesos (pesos sindpticos), se utilizan para almacenar el conocimiento
adquirido.

3. El conocimiento es adquirido a partir de su entorno mediante un proceso de
aprendizaje.

ARQUITECTURA

La arquitectura (o topologia) de la red hace referencia a la disposicion de las neuronas en la red.
Las neuronas se organizan formando capas, de modo que la red neuronal puede consistir en una
0 mas capas de neuronas (Figura 5.1).

Cada neurona recibe un conjunto de entradas multiplicadas por su interconexién (peso), que
son sumado y operado por una funcion de transferencia (o funcidn de activacién) antes de
transmitirse a la siguiente capa o como salida de la red.

Inputs Layer of S Neurons

N & N

a = f{(Wp +b)

Figura 5.1: Red neuronal con una Unica capa, R elementos de entrada y S neuronas
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APRENDIZAJE

En numerosas ocasiones, se suelen también clasificar en funcién del tipo de aprendizaje que
realizan (Figura 5.2). Asi, se distingue entre:

e Aprendizaje supervisado, donde un conjunto conocido de datos de entrada-salida se
utiliza para iterativamente ajustar los pesos de la red.

e Aprendizaje no supervisado, en donde Unicamente se disponen de datos de entrada y
una funcién de coste a minimizar.

e Aprendizaje reforzado, situado a medio camino entre el aprendizaje supervisado y no
supervisado. En este aprendizaje la informacidn proporcionada a la red es minima,
limitdndose a indicar si la respuesta de la red es correcta o incorrecta.

Neural Network
— P including connections

(called weights)
Input between neurons Output

Compare

Adjust
weights

Figura 5.2: Proceso de ajuste de pesos en el aprendizaje supervisado. Fuente: Mathworks
Online Help

APLICACIONES

Estas redes han sido y son ampliamente utilizadas en muchos campos: aeroespacial (pilotos
automaticos, simulaciones de trayectorias de vuelo, deteccion de fallo de componentes),
automocion (sistemas de guiado automatico, controladores, analisis de la garantia), finanzas
(lectores automaticos de cheques, solicitudes de crédito, deteccion de fraude, calificacién de
bonos), defensa (seguimiento de objetos, reconocimiento facial, eliminacién de ruido), medicina
(analisis de células cancerigenas, disefio de protesis, andlisis de electroencefalografia y
electrocardiograma), telecomunicaciones (reconocimiento y compresién de voz, compresion de
imagenes, traduccién en tiempo real de un idioma), etc.
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5.1 REDES PERCEPTRON MULTICAPA

El perceptron multicapa es una red neuronal artificial compuesta por multiples capas, lo cual le
permite resolver problemas linealmente dependientes, lo cual es su principal limitacidn. El
perceptron multicapa puede ser local o totalmente conectado. En el primer caso cada salida de
una neurona de la capa "i" es entrada de todas las neuronas de la capa "i+1", mientras que en
el segundo cada neurona de la capa "i" es entrada de una serie de neuronas de la capa "i+1".

5.1.1 Creacion de la red

La creacién de una red perceptron multicapa en Matlab se realiza con la funciéon newff, esta
funcién devuelve una variable que representa a la red neuronal. Esta funcién tendra los
siguientes argumentos de entrada:

e R, matriz con un nimero de filas igual al nimero de entradas a la red y dos columnas.
Esta matriz sefala los valores maximos y minimos que pueden tomar cada una de las
entradas de la red.

e [Slayerl, Slayer2, Slayer3,...] es el vector que define el nimero de neuronas del que
disponen las capas ocultas de la red y el nimero de neuronas de salida. El tamafio de
este vector es el que permite al programa saber el nimero de capas que debe tener la
red neuronal a crear.

e {Funciones}, es un vector con varias cadenas de caracteres en el que se indican las
funciones de activacién que poseeran las neuronas de una determinada capa. Siendo
asi, la primera cadena indica la funcién de activacién concreta que tendran las neuronas
de la primera capa oculta de la red, la segunda cadena la de las de la segunda capa, y asi
sucesivamente. Este vector tendra tantas cadenas como capas ocultas vaya a tener
nuestra red neuronal. Por defecto Matlab utiliza la funcidon tangente hiperbdlica,
distinguiéndose las siguientes funciones de activacion:

» Para que la funcion de activacidn sea lineal la cadena debe ser “purelin”.

» Para que la funcidon de activacidon sea tangente hiperbdlica debe escribir
“tansig”.

» Para que la funcién de activacién sea una funcién sigmoidal escribiremos
“logsig”.

e El siguiente argumento de entrada debe indicar el tipo de entrenamiento que hemos
elegido para el entrenamiento de nuestra red. Si no se indica nada el entrenamiento por
defecto empleado por Matlab es “trainlm”, es decir por el método Levenber-Marquardt.

5.1.2 Simulacion de la red neuronal

Para obtener las salidas de una red neuronal ante unas determinadas entradas se empleara la
funcién sim. Esta funcidn genera un vector cuyas componentes serdn las salidas que se obtienen
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de cada neurona de salida de la red neuronal. Esta funcidn recibe como argumentos el nombre
del objeto que representa la red en Matlab, y el vector de las entradas a la red neuronal.

Asi pues si disponemos de una red “net” de la que queremos saber su respuesta ante unas
entradas determinadas “x” escribiremos el siguiente cddigo en Matlab:

m = sim (net,x);
5.1.3 Entrenamiento de la red neuronal

Tal como se ha comentado con anterioridad, el entrenamiento de la red (empleado en este
proyecto) consiste en proporcionarle a la red neuronal creada una serie de entradas con sus
correspondientes salidas (conocidas), para que la red vaya reajustando su salida o respuesta
mediante la modificacidon de sus pesos y valores umbrales, de manera que se consiga asi la
minimizacién mdaxima posible del error de actuacion de la red. Este valor sera almacenado por
defecto en la variable net.performFcn. Como expusimos anteriormente la medida por defecto
en Matlab del error es el error medio cuadratico, cuya expresidn es la siguiente:

N r
E(n) = %kz > (5w~ ye () (ec5)

=1n=1

Para el entrenamiento de la red en Matlab se emplea la funcién train, esta funcién emplea como
argumentos el nombre de la red a entrenar (que hemos debido crearla con anterioridad) y los
patrones, compuestos por los valores de los vectores de entradas a la red y sus salidas asociadas
(todos ellos dentro de una matriz que llamaremos “m”). Asi el cddigo que debemos escribir es
el siguiente:

[net,pr] = train (net,x,m):

La variable pr contendrd la informacidn sobre el proceso del entrenamiento de la red y la
variable net contendra a la red ya entrenada, con sus correspondientes pesos y valores umbrales
correctamente ajustados. Se destaca que esta funcion utiliza una serie de variables para definir
el entrenamiento de la red, variables que pueden definirse con anterioridad, variando en
funcién del tipo de entrenamiento al que se vaya a someter a la red, dependiendo del algoritmo
de aprendizaje asociado a dicho tipo de entrenamiento.

5.1.3.1 Algoritmo de Levenberg-Marquardt

En el anterior capitulo se ha comentado como entrenar una red neuronal, Matlab ofrece gran
cantidad de algoritmos en funcién del entrenamiento que deseemos para nuestra red neuronal.

Para este proyecto se ha usado el algoritmo de Levenber-Marquardt como método de
entrenamiento de la red neuronal. Este algoritmo es una modificacién del método de Newton,
disefado para acercarse en segundo orden, entrena a gran velocidad sin tener que calcular la
matriz Hessiana. Requiere mayor esfuerzo computacional que otros algoritmos disponibles en
Matlab pero es el mas rapido y el empleado por defecto en Matlab para el entrenamiento de las
redes neuronales. Dado que la funcién de activacidn tiene forma de una suma de cuadrados la
matriz Hessiana podra aproximarse por (Fuente Mathworks Online Help):
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H=]JT] (ec5.2)

Y el gradiente puede computarse como:

g=J%e (ec5.3)

donde | es la matriz de Jacobianos que contiene la derivada de los errores de la red primero con
respecto a los pesos y el umbral y e es el vector de errores de la red. La matriz de Jacobianos es
mucho mas sencilla de computar mediante backpropagation que la matriz Hessiana.

El algoritmo de Levenberg-Marquardt hace la siguiente aproximacidn a la matriz Hessiana como
la siguiente actualizacion Newton:

Xir1 = X =[]+ ] Te  (ec5.4)

Cuando el valor del escalar u sea cero, el algoritmo se comportara como el método de Newton
empleando para el entrenamiento la matriz Hessiana aproximada. Cuando el valor de u sea
elevado, actuara usando el método de descenso de gradiente. El método de Newton es mas
rapido y mds exacto a la hora de minimizar el error, asi pues el objetivo serd el de cambiar hacia
el método de Newton con la mayor celeridad posible. De esta manera, u disminuird después de
cada paso exitoso (reduccion en la funcidon de activaciéon) y aumentard en los pasos
provisionales.

Hidden OQutput

Input

Figura 5.3: Arquitectura de la red neuronal implementada

64



CAPITULO 5: APRENDIZAJE DE LA TRANSFERENCIA DE CARGA UTILIZANDO REDES
NEURONALES EN MATLAB

5.2 ANALISIS DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS TRAS EL ENTRENAMIENTO DE LA
RED NEURONAL

Tras la creacidn, simulacién y entrenamiento de la red, se procede a evaluar los resultados
obtenidos, si estiman correctamente la transferencia de carga y el error cometido a la hora de
realizar la estimacién, para ello se procede a comparar los datos entregados a la red como
salidas, es decir los resultados obtenidos para los valores de transferencia de carga desde
Trucksim, y seran comparados con los resultados arrojados por la red neuronal tras el
entrenamiento.

5.2.1 Comparativa de resultados en funcion del algoritmo de entrenamiento de la red
neuronal

Se realizardn distintas comparativas en funcion de los tipos de entrenamiento (empleando
distintos algoritmos), comparando el error cometido en cada caso.

5.2.1.1 Resultados objetivo vs resultados obtenidos por el algoritmo de “Levenberg-Marquardt”

En el siguiente grafico Figura 5.8 se puede observar la comparativa entre los resultados
obtenidos en las simulaciones de las maniobras en Trucksim y los obtenidos en Matab tras el
entrenamiento de la red neuronal por el algoritmo de “Levenberg-Marquardt”. Serd
implementado en Matlab por la funcién “trainlm”:

Salidas ResLevenberg

Figura 5.4: Comparativa salidas objetivo vs salidas obtenidas por algoritmo Levenber-
Marquardt
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El error cuadratico medio (Mean Square Error — MSE) que se ha obtenido tras el entrenamiento
por el algoritmo de “Levenberg-Marquardt”, serd calculado por la ecuacién 11 explicada en el
apartado 3.2.1:

mse = 0,00012261

5.2.1.2 Resultados objetivo vs resultados obtenidos por el algoritmo de “Regularizacion
Bayesiana”

En el método de entrenamiento de la red por el algoritmo de Regularizacién Bayesiana o
Automatizada, los pesos y el umbral de la red neuronal se asumen como variables al azar con
distribuciones especificas. Los parametros de regularizacidon se relacionan con las variables
desconocidas y asociadas a estas distribuciones.

En la figura adjunta a este apartado (Figura 5.9) se puede observar la comparativa entre los
resultados objetivo obtenidos en Trucksim y los resultados obtenidos en Matlab tras el
entrenamiento de la red por el algoritmo de “Regularizacion Bayesiana o Automatizada
(Bayesian Regularization), que sera implementado por la funcion “trainbr”:

ResBayesian

Figura 5.5: Comparativa salidas objetivo vs salidas obtenidas por algoritmo de Regularizacion
Bayesiana o automatizada
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El error cuadratico medio (Mean Square Error — MSE) que se ha obtenido tras el entrenamiento
por el algoritmo de “Bayesian Regularization”, serd calculado por la ecuacién 11 explicada en el
apartado 3.2.1:

mse = —0,0004188

5.2.1.3 Resultados objetivo vs resultados obtenidos por el algoritmo del “Gradiente conjugado
escalado”

El método de entrenamiento de la red por el algoritmo del Gradiente conjugado escalado tiene
como finalidad y fue disefiado para evitar la busqueda lineal. Este algoritmo es muy complejo
para ser explicado en unas lineas, pero la idea basica de este algoritmo es la de combinar la
aproximacion de region modelo-confianza con el gradiente conjugado.

En la figura adjunta a este apartado (Figura 5.10) se puede observar la comparativa entre los
resultados objetivo obtenidos en Trucksim y los resultados obtenidos en Matlab tras el
entrenamiento de la red por el algoritmo de “Gradiente Conjugado Escalado (Scaled Conjugate
Gradient)” Serd implementado en Matlab por la funcién “trainsgc”:

Salidas ResGCE

Figura 5.6: Comparativa salidas objetivo vs salidas obtenidas por algoritmo del Gradiente
Conjugado Escalado
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El error cuadratico medio (Mean Square Error — MSE) obtenido tras el entrenamiento por el
algoritmo del “Gradiente Conjugado Escalado”, sera calculado por la ecuacién 11 explicada en
el apartado 3.2.1:

mse = —0,0005516

A la vista de los resultados obtenidos se puede afirmar que por todos los algoritmos de
entrenamiento se ajustan bien a los resultados objetivo, observando las graficas de cada uno de
los algoritmos puede observarse que el patréon descrito por los resultados es bastante similar
para la red neuronal y la simulacién real en todos los casos.

Comparando los tres métodos se puede observar que tanto el algoritmo de “Levenberg-
Marquardt” como el del “Gradiente Conjugado Escalado” necesitan un numero de iteraciones
bastante reducido para ajustar correctamente la red a los resultados objetivos, simulando con
estos dos algoritmos con intervalos de entre 100 y 150 iteraciones en ambos casos ajustaba
correctamente la red minimizando el error medio cuadratico. Sin embargo empleando el
algoritmo de “Regularizacién Bayesiana” necesita un numero significativamente mas elevado
gue en los otros dos algoritmos, para este algoritmo Matlab necesito un numero de iteraciones
de entre 850y 950 para ajustar correctamente la red a las exigencias impuestas, consiguiéndose
ademas resultados muy similares a los obtenidos por los otros dos métodos, por lo cual el
entrenamiento de la red es significativamente mas lento en este caso.

Adicionalmente cabe destacar el hecho de que los tres tipos de algoritmos realizan procesos
diferentes, el algoritmo de “Levenberg-Marquardt” es un algoritmo de aplicacidn rdpida, ya que
requiere mas memoria de la computadora pero realiza el entrenamiento en menos tiempo que
los otros, se detiene el entrenamiento cuando se detiene la mejora de generalizacién al
aumentar el error cuadratico medio de las muestras de validacién. Por otro lado el algoritmo de
“Regularizacion Bayesiana” normalmente necesita mas tiempo para el entrenamiento de la red,
pero para generalizacion de conjuntos de datos dificiles, pequefios o ruidosos puede ser una
buena opcidn. Finalmente el algoritmo del “Gradiente Conjugado Escalado” al igual que el de
“Levenberg-Marquardt” requiere menos memoria y se detiene siguiendo el mismo método, al
aumentar el valor del error medio cuadratico de las muestras de validacion.

El algoritmo de “Levenberg-Marquardt” y el del “Gradiente Conjugado Escalado” son dos
métodos de entrenamiento muy parecidos como se observa en su forma de proceder a nivel
computacional, en el nimero de iteraciones que necesitan para un correcto ajuste de la red y
en la forma en la que detienen el entrenamiento.

A pesar de realizar simulaciones con los tres algoritmos, para este proyecto como se ha citado
anteriormente, a la hora de elegir uno, se elegira el algoritmo de “Levenberg-Marquardt”, por
ser el que ha ofrecido unos resultados mas fiables y ademas ser el método de entrenamiento
que menor error medio cuadratico ofrece (y el que Matlab ofrece por defecto para el
entrenamiento de las redes neuronales), es decir consigue ajustar la red neuronal con mas
precision a los resultados perseguidos, y por tanto para el disefio de este estimador es el método
mas adecuado.
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Como se observa en la gréfica comparativa entre la salida objetivo y la salida obtenida tras el
entrenamiento de la red por el algoritmo “Levenberg-Marquardt” (Figura 5.8), el resultado se
ajusta fielmente a lo buscado en cada uno de los 13482 valores de transferencia de carga
comparados. Adicionalmente se observa que el valor del error obtenido tras la simulacién de la
red neuronal para cada una de las salidas objetivo es muy bajo, y por tanto aceptable para los
objetivos marcados previos al entrenamiento.

5.2.2 Comparativa entre los errores cometidos en el entrenamiento de la red neuronal

En la tabla que se muestra a continuacion (Tabla 5.1) se observan los resultados del error
cometido en el entrenamiento de la red neuronal, en funcidon de cada maniobra y el algoritmo
de entrenamiento empleado.

Tabla 5.1: Comparativa de errores cometidos en el entrenamiento de la red neuronal en
funcién de el algoritmo empleado y la maniobra simulada

. . Algoritmo De Entrenamiento
. Angulo | Velocidad Y -
Maniobra . Levenberg- Regularizacion Gradiente
Girado (km/h) . .
Marquardt Bayesiana conjugado escalado

J-Turn 45 40 -0,00367541 0,00562197 0,02400105
J-Turn 45 60 0,01764948 0,0268234 0,02105686
J-Turn 45 80 -0,00144018 -0,00228851 -0,00891533
J-Turn 45 100 0,00927354 0,00071638 -0,03520941
J-Turn 45 120 0,00377465 -0,00557944 -0,03015493
J-Turn 45 140 -0,00305981 0,00207129 -0,02522803
J-Turn 90 40 -0,00453911 -0,00182962 0,02510239
J-Turn 90 60 0,01633652 0,01547267 0,00882922
J-Turn 90 80 -0,00175175 0,0032724 -0,03857887
J-Turn 90 100 -0,01826806 -0,00842202 -0,04417538
J-Turn 90 120 0,01051038 0,00752947 0,01298161
J-Turn 90 140 0,00105522 0,00013095 0,03257666
J-Turn 135 40 0,00057011 -0,00385373 0,01735379
J-Turn 135 60 0,01214026 0,01023368 -0,01864566
J-Turn 135 80 -0,00128602 0,01803022 0,03020548
J-Turn 135 100
J-Turn 135 120 --- --- ---
J-Turn 135 140
J-Turn 180 40 0,00521642 0,00564418 0,00046664
J-Turn 180 60 0,02550494 0,01282129 0,03997778
J-Turn 180 80 --- - -
J-Turn 180 100
J-Turn 180 120 --- --- ---
J-Turn 180 140

69




CAPITULO 5: APRENDIZAJE DE LA TRANSFERENCIA DE CARGA UTILIZANDO REDES
NEURONALES EN MATLAB

J-Turn 225 40 -0,00177405 -0,0059738 -0,02344756
J-Turn 225 60 - - -
J-Turn 225 80 - - -
J-Turn 225 100
J-Turn 225 120
J-Turn 225 140
J-Turn 270 40 -0,00016092 0,00140977 -0,02318968
J-Turn 270 60 - - -
J-Turn 270 80 - - -
J-Turn 270 100
J-Turn 270 120
J-Turn 270 140
J-Turn -45 40 0,0047911 -0,00568032 -0,00379055
J-Turn -45 60 0,03518357 0,03313785 0,02558806
J-Turn -45 80 0,00534247 -0,00342886 0,03843518
J-Turn -45 100 0,00437101 -0,01238812 0,02072666
J-Turn -45 120 0,00199378 0,00656991 0,03527627
J-Turn -45 140 -0,00618889 0,00052631 0,03387487
J-Turn -90 40 -0,0047206 -0,00178984 -0,02299443
J-Turn -90 60 6,5081E-06 0,01211293 0,03559567
J-Turn -90 80 -0,00692653 0,007044 0,05929522
J-Turn -90 100 -0,00607802 -0,00417811 -0,01930658
J-Turn -90 120 0,00493064 0,00680781 -0,02555413
J-Turn -90 140 -0,00970565 -0,01401364 -0,03497386
J-Turn -135 40 -0,00440498 -0,00095425 -0,02841633
J-Turn -135 60 0,03939926 0,027621 0,05870695
J-Turn -135 80 0,00137168 0,00122967 0,00834686
J-Turn -135 100
J-Turn -135 120 - - -
J-Turn -135 140 - - -
J-Turn -180 40 0,00595171 -0,00013212 -0,0002169
J-Turn -180 60 -0,1936971 -0,19527774 -0,33104081
J-Turn -180 80 - - -
J-Turn -180 100 - - -
J-Turn -180 120 - - -
J-Turn -180 140 - - -
J-Turn -225 40 0,00618401 0,01164011 0,06022014
J-Turn -225 60 - - -
J-Turn -225 80 - - -
J-Turn -225 100 - - -
J-Turn -225 120 - - -
J-Turn -225 140 - - -
J-Turn -270 40 0,00371148 0,00010886 0,00590498
J-Turn -270 60 --- --- ---
J-Turn -270 80 --- --- ---
J-Turn -270 100
J-Turn -270 120 --- --- ---
J-Turn -270 140
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DLC --- 40 -0,00250956 -0,00124158 0,01391966
DLC --- 60 0,05238598 0,0381358 0,02283303
DLC --- 80 0,00091233 0,00384426 0,01876368
DLC --- 100 -0,00282677 0,00904273 -0,00244757
DLC --- 120 -0,01080153 -0,01824179 -0,02119634
DLC --- 140 0,02808554 0,00273387 -0,01835557

Como se observa en la tabla hay algunas maniobras sin resultados validos, la razén de dicha
situacion es que al realizar la simulacién de la maniobra pertinente se produjo una situacién de
vuelco, por lo que los resultados asociados a dichas maniobras fueron descartados para la
implementacion de la red neuronal.

5.2.2.1 Comparativa del error cometido durante la creacion de la red neuronal en funcion del
paquete de datos

En la tabla adjunta, Tabla 5.2, se muestran los resultados del error cometido por Matlab en la
creacion de la red en funcidon de el algoritmo de entrenamiento empleado, y ademas en
funcién del paquete de datos concreto simulado, que puede ser de los datos empleados del
total de los datos obtenidos de Trucksim para el entrenamiento, para la validacion de la red o
para el test de la red neuronal.

En la red que se ha implementado en Matlab se seleccionan los datos que se dedican a cada
paquete a partir del total de los datos que se entregan a la red, y de estos el 70% se emplean
para el entrenamiento de la red neuronal, y del 30% restante, 15% se emplean para la
validacién de la red y 15% para el test de la misma.

De esta manera de los 13482 vectores de datos entregadas para la creacidn de la red 9438
vectores son empleados para el entrenamiento, 2022 para la validacion y 2022 para el test de
la red neuronal implementada.

Tabla 5.2: Comparativa errores en funcién algoritmo de entrenamiento y paquete de datos

Paquete de datos
Algoritmo de entrenamiento
Entrenamiento Validacién Test
Levenberg-Marquardt 0,00358894 0,00474457 -0,02067899
Regularizacién Bayesiana 0,00355459 0,00326401 -0,02264802
Gradiente Conjugado Escalado 0,00803748 -0,00849577 -0,03269872
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5.2.3 Graficas asociadas a las simulaciones en Matlab
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Figura 5.7: Historiograma de errores durante la simulacién

En la Figura adjunta 5.4 puede observarse el historiograma de los errores acaecidos durante el
entrenamiento de la red neuronal.

Best Validation Performance is 0.0045665 at epoch 119

Traim
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Figura 5.8: Evolucion del error cuadratico medio durante la simulacién
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Durante el entrenamiento de la red neuronal, la red va ajustando los valores umbrales y
modificando sus pesos para asi conseguir la maxima minimizacion del error medio cuadratico,
la Figura adjunta 5.5, nos muestra la evolucién del valor de este durante el entrenamiento de
la red hasta alcanzar el valor optimo y dar asi por finalizado el entrenamiento.

Gradient = 0.00021747, at epoch 125
T

gradient

Mu = 1e-06, at epoch 125
T

105 \ -
- 1 | |

Validation Checks = 6, at epoch 125
@ T T T T T

& " " & 4 1
0 20 40 60 80 100 120
125 Epochs

Figura 5.9: Evolucién del entrenamiento durante la simulacidn

En la Figura 5.6 se muestra la evolucidon del gradiente durante el entrenamiento, y la validacion
del entrenamiento mediante las muestras dedicadas a la validacion del total de maniobras
simuladas.
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Training: R=0.95928 N Validation: R=0.95662
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Figura 5.10: Regresioén asociadas a las salidas en funcidon de los distintos tipos de datos
empleados

La Figura 5.7 muestra las regresiones lineales asociadas a los distintos paquetes de datos
empleados. Regresiones para los datos empleados para el entrenamiento, para los datos
empleados para el testeo de la red neuronal, para la validacidn de la red y finalmente una
regresion lineal mds asociada al total de los datos (Incluyendo entrenamiento, validacién y
test).
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CAPITULO 6: CONCLUSIONES Y FUTUROS TRABAJOS

En este apartado se detallan las conclusiones que se han podido obtener de la realizacién de
este proyecto y ademas se comentan los posibles trabajos o proyectos asociados, ya sea como
continuacién del mismo o como base o alternativa para algun estudio semejante.

6.1 Conclusiones

Este proyecto es solo el comienzo de una serie de estudios, trabajos o proyectos que podrian
realizarse acerca del tema tratado o sobre temas de indole semejante.

De la parte puramente mecdnica del proyecto hemos inferido lo siguiente:

e La transferencia de carga en los vehiculos es un pardmetro fundamental de disefio, ya
gue no solo afecta a la seguridad del mismo, ademas influye en la fiabilidad y confort de
una manera muy significativa.

e Durante las realizaciones en la herramienta Trucksim hemos podido observar que, el eje
en el que se produce con mayor celeridad la situaciéon de perdida de contacto con el
firme es el trasero, por tanto la situacidn de vuelco siempre comienza por el eje trasero.
Debido a esta circunstancia nos vemos obligados a pensar alguna medida para paliar
esta tendencia, la medida mas adecuada para lidiar con esto es la de sobredimensionar
los amortiguadores traseros, permitiendo asi que el vehiculo sea capaz de circular a
velocidades mayores sin que haya riesgo de vuelco.

e De la dindmica del vehiculo inferimos que la masa suspendida es la que mas afecta al
vehiculo de cara a un posible vuelco, por tanto disminuir en la medida de lo posible la
masa suspendida es la mejor medida de conseguir circular a velocidades mayores de
manera segura, ya que asi disminuiremos las cargas laterales que son las causantes de
que el vehiculo vuelque.

De la parte correspondiente a las redes neuronales y el desarrollo e implementacién de la red
neuronal para nuestro proyecto destacamos:

e (Cabe destacar que las redes neuronales artificiales son una simplificacién de las redes
neuronales bioldgicas, es decir las redes neuronales bioldgicas son infinitamente mas
complejas que las artificiales, por lo que hay que exigir a las redes artificiales en esta
medida, son una herramienta muy util pero tienen sus limitaciones y no se les puede
exigir una precision acorde con las bildgicas.

e Podemos afirmar que las redes neuronales artificiales son una manera relativamente
sencilla de resolver problemas complejos, que empleando otros métodos seria mucho
mas complejo y no estaria al alcance de cualquiera.

e Las redes neuronales son una herramienta muy valida para la resolucidn de problemas
complejos, a pesar de desarrollar una herramienta que se ajusta correctamente a los
pardmetros estipulados no significa que siempre se vayan a conseguir resultados
satisfactorios, por problemas de ajuste o complejidad, o porque la eleccidon del modelo
de red neuronal no sea el mds adecuado para el problema a resolver.
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e Seinfiere del desarrollo de la herramienta, que el éxito del modelo depende de multitud
de factores como el tipo de entrenamiento, las capas ocultas empleadas, el algoritmo
de entrenamiento o el nimero de neuronas empleadas.

e Se puede afirmar que en este caso la elecciéon del modelo de red, entrenamiento y
simulacidn ha sido el adecuado y el resultado ha sido muy satisfactorio y cumple con los
objetivos del proyecto.

e Se puede destacar que mediante el empleo de distintos algoritmos para el
entrenamiento de la red neuronal y a pesar de las diferencias de criterio de
entrenamiento entre estos, los resultados obtenidos por todos los métodos de
entrenamiento son bastante semejantes y ademas se ajustan correctamente al objetivo
de la simulacidn.

6.2 Futuros trabajos

El campo en el que se desarrolla este proyecto es un campo con infinidad de posibilidades de
mejora por lo que ya sea como punto de partida para la realizacion de un estudio alternativo,
para ahondar mas en este tema y mejorarlo o para el estudio de otro parametro alternativo de
la circulacién de un vehiculo automévil podremos destacar los siguientes posibles trabajos
futuros:

e Posibilidad de implementar dicho sistema en un vehiculo fisico, ademas de aumentarle
el rango de maniobras y la precisién en los calculos, con el fin de que sea un sistema
activo en la seguridad de dicho automavil.

e Emplear otro tipo de red neuronal para las simulaciones, las redes backpropagation son
las mds extendidas, pero para otro tipo de simulaciones podria ser mas indicado
emplear otro tipo de red que se ajustase mas a los parametros buscados y la realidad
del modelo.

e Introduccion de nuevos tipos de algoritmos de entrenamiento o aumentar la flexibilidad
de los algoritmos ya existentes, asi el usuario podria elegir mayor nimero de parametros
y asi tener mayor influencia en la simulacién y por tanto en el resultado final.

e Analizar el comportamiento del vehiculo en condiciones adversas, tales como mala
climatologia como lluvia o nieve, circulaciéon en carreteras con irregularidades o mal
pavimentada.

e Extrapolar el modelo para su uso con vehiculos pesados de mayor tonelaje, con
remolques o autobuses.

e Empleando como base este proyecto se podria trabajar en la incorporaciéon de medidas
de seguridad en base a los resultados obtenidos.

e Realizar el proyecto con redes neuronales pero empleando una herramienta alternativa
a Matlab, asi se podria evaluar la calidad de la simulacién en cada herramienta.

e Realizacion de calculos alternativos a la transferencia de carga con las herramientas
empleadas, ya que por su pluralidad ofrecen una considerable cantidad de posibilidades
a la hora de estudiar diferentes parametros en cualquier vehiculo que se desee simular.

e Empleo de distintos algoritmos de entrenamiento de la red neuronal a los probados en
este proyecto.

e Alternativa al cdlculo con la herramienta Trucksim para el calculo de los parametros del
vehiculo necesarios para la realizacién de este proyecto.
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e Realizar un estudio con mayor profundidad en la incorporacién de elementos o sistemas
para la prevencién de vuelco, especialmente en vehiculos pesados que como se ha
explicado con anterioridad son los mas propensos a esta circunstancia.
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