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2 Nomenclatura
NOMENCLATURA
0 Angulo de balanceo
1) Angulo de direccion
n Parametro de la tasa de aprendizaje
0 Variacion del angulo de balanceo
Y Variacién del angulo de guifiada
;) Funcién de activacion asociada a la neurona j
a, Aceleracion lateral
a, Aceleracién longitudinal
b; Sesgo aplicado a la neurona j
ej(n) Error de la sefial en la salida de la neurona j en la iteracién n
E(n) Suma instantanea del error cuadratico en la iteracion n
E.p Media del error cuadratico
dj(n)  Respuesta deseada para la neuronaj
m Numero de nodos en la capa | del Perceptron Multicapa
0, (n)  Elemento kth del vector de salida global
vj(n)  Suma de todos los pesos y sesgos conectados a la neurona j
Vs Velocidad longitudinal
w;i(n) Peso sinaptico existente entre la salida de la neurona iy la entrada de la neurona j
Awj;(n) Correccion del peso sindptico
x;(n) Elemento ith del vector de entrada
Yij Deformacion de la suspension izquierda/derecha del eje delantero/trasero
yi(m) Funcidn que aparece a la salida de la neurona j en la iteracién n

VI



Capitulo 1. Introduccidn y objetivos

Capitulo 1

Introduccion y objetivos

1.1. Introduccion

Los recientes avances que ha tenido el sector de los vehiculos industriales, junto con la
necesidad de incrementar los niveles de seguridad en la conduccion de los mismos, requieren
del disefio de nuevos y mejores sistemas de seguridad. Desde el 2014, todos los vehiculos
industriales comercializados en Europa deben disponer del sistema ESC (Control Electrénico de
Estabilidad). Este sistema se alimenta de sefiales provenientes de sensores instalados en el
vehiculo, permitiendo una actuacién sobre el sistema de frenos en caso de pérdida de control
del vehiculo.

Con objeto de reducir los accidentes de tréafico en las carreteras, en los ultimos anos se han
aumentado los requisitos de seguridad para los pasajeros. En Espafia, la Direccién General de
Trafico (DGT) proporciona en sus publicaciones los anuarios estadisticos de accidentes. Como
se aprecia en la Figura 1, el numero de fallecidos por accidentes de trafico tuvo su pico en el
afio 1989 en el que se produjeron 9344 victimas mortales. A partir de ese afo se observa una
tendencia descendente hasta reducir esa cifra a las 1688 victimas mortales que se produjeron
en el afio 2014.

10.000

1989 = 9.244 Fallecidos

9.000

8.000

7.000

6.000

5.000

Nomero de alecidos

4.000

3.000

2000 1 1960 = 2.288 Falecidos

2014= 1.688 Fallecidos

Figura 1. Victimas mortales por accidente de trafico. Serie 1965 a 2014 [1].

Este descenso en el nimero de victimas mortales se debe en gran medida al desarrollo de
sistemas de seguridad activa de los vehiculos, tales como el sistema de control de estabilidad
de guinada o el sistema de control antivuelco. Por lo general estos sistemas dependen del
conocimiento de variables dindmicas que deben ser obtenidas de los vehiculos y del disefio de



1.2. Objetivos del proyecto

programas capaces de mejorar el comportamiento del vehiculo en situaciones criticas [2]-[4].
En general, la tasa de guifiada es una magnitud facilmente medible en el vehiculo pero el
angulo de balanceo, el cual tiene una gran importancia para la seguridad activa de los
vehiculos, presenta grandes inconvenientes para ser medido directamente en los coches
modernos, debido al coste que supone hacerlo y a los problemas de fiabilidad. Como
consecuencia de ello, esta variable puede ser estimada.

1.2. Objetivos del proyecto

El objetivo de este trabajo es disefiar un estimador del angulo de balanceo, mediante
redes neuronales, que sea capaz de predecir dicho valor para cualquier maniobra del vehiculo.
La motivacion de este objetivo proviene de la importancia e influencia del angulo de balanceo
en los modelos de estabilidad lateral, ya que el desplazamiento del centro de gravedad genera
un momento de vuelco adicional.

En resumen, se puede establecer como objetivo general lo siguiente:

- Disefiar un estimador del angulo de balanceo de un vehiculo industrial mediante el uso de
redes neuronales.

Para cumplir con este propdsito es necesario cumplir objetivos especificos tales como:

- Instrumentar un vehiculo industrial para validar el modelo de simulacion mediante ensayos
dindmicos.

- Crear un modelo de simulacidn de un vehiculo industrial tipo furgdn, mediante el programa
TruckSim.

- Disefiar una red neuronal para la estimacién del angulo de balanceo del vehiculo.

- Validar el estimador mediante ensayos dindmicos con un vehiculo instrumentado.
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Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Antecedentes

En los ultimos afios, se ha dedicado una gran cantidad de esfuerzo a la estimacion del
angulo de balanceo del vehiculo. En [5], basdndose en las dindmicas no lineales del vehiculo y
en el modelo Dugoff de neumatico proponen la estimacién del dngulo de balanceo mediante la
utilizacion de las mediciones obtenidas (velocidades angulares de las ruedas, aceleracion
lateral y longitudinal, variaciéon del angulo de guifiada, variaciéon del angulo de balanceo y
angulo de giro del volante) en los sensores que disponen en las cuatro ruedas de un vehiculo
eléctrico. Dicho modelo se evalia experimentalmente bajo una variedad de maniobras y
condiciones de la carretera. En [6], se realiza la estimacidn del dngulo de balanceo y del angulo
de cabeceo mediante la medicion de la aceleracién y la tasa de rotacién de un vehiculo en las
tres dimensiones a una alta frecuencia de muestreo junto con el uso de unidades de medicién
inercial (IMU : Inertial Measurement Units) y de un modelo cinematico, obteniéndose
estimaciones precisas de ambos angulos. En [7], mediante la utilizacién del algoritmo RLS
(Recursive Least Squeares) y un filtro de Kalman se propone un método para estimar con
precision el angulo de deslizamiento lateral del vehiculo y el angulo de balanceo usando
sensores de fuerza en los neumaticos. Los resultados experimentales demuestran que el
diseno del filtro de Kalman proporciona una estimacion fiable y sin retraso de fase notable de
ambos angulos cuando se usan las fuerzas laterales de los neumaticos. En [8], se utilizan
sensores de fuerza lateral para obtener la fuerza lateral del neumatico y con esta variable
mediante un observador lineal implementado en un vehiculo experimental se estima el angulo
de balanceo. Con dicho dngulo estimado se disefia un controlador de momento de balanceo
basado en la metodologia de control general de dos grados de libertad (2-GDL).

La utilizacién de redes neuronales artificiales (RNA) supone un método alternativo para la
estimacion de variables dindmicas que afectan a la seguridad activa de los vehiculos. Existen
un gran numero de referencias exitosas en lo que se refiere al uso de las RNA para estimar
dichas variables [9]-[11]. En estas referencias se hace uso de las mismas para desarrollar
sistemas de alerta que permitan al conductor evitar una situacidn inminente de peligro. De
igual manera, en [12] mediante una red neuronal que estima la estabilidad de giro instantanea
a partir de entradas que son facilmente medibles en vehiculos equipados con sistemas ESC
(variacion del angulo de guifiada, aceleracion lateral...) se desarrolla un software de alerta de
vuelco con el objetivo de predecir todas las situaciones de vuelco inminente y dar aviso
inmediato al conductor.

Desde que se iniciaron los fundamentos de la computaciéon neuronal hasta la actualidad, se
han desarrollado distintos tipos de arquitecturas de entrenamiento, siendo probablemente las
mas populares y por tanto las de mas aplicacién, las arquitecturas con algoritmos de
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propagacion hacia atras (BP) [13], [14]. En [15], se comparan dos arquitecturas de redes

neuronales con el fin de determinar cual de ellas ofrece mejores resultados. La primera es la
llamada Perceptron Multicapa (MLP: Multiplayer Perceptron), la cual es una de las redes
neuronales mas comunes, mientras que la segunda son los llamados Mapas Autoorganizados
(SOM: Self-Organizing Map). Los resultados muestran que ambas arquitecturas proporcionan
pequefios errores en las estimaciones teniendo el Perceptron Multicapa la ventaja de obtener
una convergencia mas rapida.

Para problemas de estimaciones, normalmente se utiliza un algoritmo BP para entrenar al
Perceptron Multicapa. Existen multiples variaciones de este tipo de algoritmo, pero el
Levenberg-Marquardt (LM) es el mas utilizado por su rapidez de calculo y eficiencia, dado que
elimina el calculo de la matriz Hessiana que realizan los otros algoritmos.

Por todo ello, en este trabajo se propone la estimacién del dngulo de balanceo de un
vehiculo industrial mediante el disefio de una red neuronal artificial. La arquitectura de esta
red serd el Perceptron Multicapa, la cual sera entrenada con un algoritmo BP.

2.2. Historia de las redes neuronales

En este apartado se destacan los aspectos mas relevantes de las RNA desde sus inicios en
1936 hasta la década de los 90:

- 1936: Alan Turing fue el primero en estudiar el cerebro como una forma de ver el
mundo de la computacion. Sin embargo, los primeros tedricos que concibieron los
fundamentos de la computacion neuronal fueron Warren McCulloch, un
neurofisidlogo, y Walter Pitts, un matematico, quienes en 1943, lanzaron una teoria
acerca de la forma de trabajar de las neuronas (Un Calculo Légico de la Inminente Idea
de la Actividad Nerviosa — Boletin de Matemadtica Biofisica 5: 115-133). Ellos
modelaron una red neuronal simple mediante circuitos eléctricos. El entusiasmo que
despertd el modelo neuronal impulsd la investigacidn en esta linea durante los afios 50
y 60.

- 1949: Donald Hebb fue el primero en explicar los procesos del aprendizaje (el cual es el
elemento basico de la inteligencia humana) desde un punto de vista psicoldgico,
desarrollando una regla de cémo ocurre el aprendizaje. Aun hoy, éste es el
fundamento de la mayoria de las funciones de aprendizaje que pueden hallarse en una
red neuronal. Su idea fue que el aprendizaje ocurria cuando ciertos cambios en una
neurona eran activados.

- 1950: Karl Lashley encontré en una serie de ensayos que la informacion no era
almacenada en forma centralizada en el cerebro sino que era distribuida encima de él.

- 1956: Frecuentemente se menciona el Congreso de Dartmouth para indicar el
nacimiento de la inteligencia artificial.

- 1957: Frank Rosenblatt comenzd el desarrollo del Perceptron. Esta es la red neuronal
mas antigua; utilizdndose hoy en dia para aplicacion como identificador de patrones.
Este modelo era capaz de generalizar, es decir, después de haber aprendido una serie
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de patrones podia reconocer otros similares, aunque no se le hubiesen presentado en
el entrenamiento. Sin embargo, tenia una serie de limitaciones, por ejemplo, su
incapacidad para resolver el problema de la funcidn OR-exclusiva y, en general, era
incapaz de clasificar clases no separables linealmente.

1959: Frank Rosenblatt publicd el libro Principios de Neurodindmica en el cual
confirmd que, bajo ciertas condiciones, el aprendizaje del Perceptron convergia hacia
un estado finito (Teorema de Convergencia del Perceptron).

1960: Bernand Widroff y Marcian Hoff desarrollaron una importante variacion del
algoritmo de aprendizaje del Perceptron, la denominada ley de Widrow-Hoff, que dio
lugar al modelo ADALINE (ADAptative LINear Elements). Esta fue la primera red
neuronal aplicada a un problema real (filtros adaptativos para eliminar ecos en las
lineas telefénicas) que ha sido utilizado comercialmente durante varias décadas.

1961: Karl Steinbeck desarrollé el primer modelo matematico de memoria asociativa,
llamado Lernmatrix.

1969: En éste ano casi se produjo la muerte abrupta de las RNA, ya que Marvin Minsky
y Seymour Papert probaron (matematicamente) que el Perceptron no era capaz de
resolver problemas relativamente féciles, tales como el aprendizaje de una funcién no-
lineal. Esto demostré que el Perceptron era muy débil, dado que las funciones no
lineales son extensamente empleadas en computacidn y en los problemas del mundo
real.

1974: Paul Werbos desarrolld la idea basica del algoritmo de aprendizaje BP, cuyo
significado quedd definitivamente aclarado en 1985.

1977: Stephen Grossberg publicé la Teoria de Resonancia Adaptada (TRA), la cual es
una arquitectura de red que se diferencia de todas las demds previamente inventadas.
Esta red simula otras habilidades del cerebro: memoria a largo y corto plazo.

En ese mismo afio James Anderson desarrollé el Asociador Lineal y su extensién
conocida como red Brain-State-in-a-Box, que permitieron modelizar funciones
arbitrariamente complejas y Kohonen desarrollé la red auto asociativa LVQ,
especializada en la deteccion de clusters de ejemplos.

1985: John Hopfield provocé el renacimiento de las redes neuronales con su libro:
Computacién neuronal de decisiones en problemas de optimizacion. Ese mismo afio el
instituto americano de Fisica establece la reunién anual Neuronal Networks for
Computing.

1986: David Rumelhart y Geoffrey Hinton redescubrieron el algoritmo de aprendizaje
BP, el cual evitaba los problemas observados en el aprendizaje del Perceptron Simple.
Este algoritmo constituye desde entonces una de las reglas de aprendizaje de mayor
utilizacion en el dmbito de la neurocomputacion para el entrenamiento de la red
conocida como Perceptron Multicapa.

1987: Se celebré la primera conferencia internacional sobre redes neuronales
artificiales (RNA). Ese mismo afio se cred la Sociedad Internaciones de Redes
Neuronales (INNS).

Década de los 90: Las RNA comienzan a ser aplicadas en distintos campos del
conocimiento: clasificacion de patrones, robética, vision artificial, procesamiento de
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sefales, reconocimiento de escritura y habla, etc. En la actualidad son numerosos los
trabajos que se realizan cada afio, las aplicaciones nuevas que surgen y las empresas
que lanzan nuevos productos, tanto en hardware como en software, especialmente
para simulacion.

2.3. Definicion de las Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Existen multiples definiciones de las RNA entre las que destacan las siguientes:

e En [16] se definen como una nueva forma de computacion, inspirada en modelos
biolégicos. Un modelo matemdtico compuesto por un gran numero de elementos
procesales organizados en niveles.

e En [17] como redes interconectadas masivamente en paralelo de elementos simples y
con organizacion jerarquica, las cuales intentan interactuar con los objetos del mundo
real del mismo modo que lo hace el sistema nervioso biolégico.

e En [18] como un sistema de computacion constituido por un gran numero de
elementos simples de procesamiento muy interconectados, que procesan informacién
por medio de su estado dindmico como respuesta a entradas externas.

En cuanto a las definiciones, cabe sefialar la propuesta por el grupo PDP (Parallel
Distributed Processing Research Group) de la Universidad de California-San Diego, pionero en
la investigacion de las RNA, que considera que un sistema neuronal esta compuesto por los
siguientes elementos basicos:

e Un conjunto de procesadores elementales o neuronas artificiales.
e Un patrdn de conectividad o arquitectura.

e Una dinamica de actividades.

e Unaregla o dindmica de aprendizaje.

e El entorno donde opera.

Desde un punto de vista formal, una RNA puede definirse haciendo uso del concepto de
grafo. Este es un objeto integrado por un conjunto de nodos (vértices) y de conexiones (links)
entre los mismos, denominandose dirigido cuando todas las conexiones tienen asignado un
sentido y no dirigido cuando tales conexiones son bidireccionales. Asimismo, puede hablarse
de grafos densos (cuando casi todos los nodos estan conectados entre si) y de grafos dispersos
(cuando las conexiones entre nodos son escasas).

La forma mas habitual de representacion de grafos caracteriza a los nodos a través de
circulos y a las conexiones como lineas o flechas, lo que guarda una estrecha relacién con la
representacion tradicional de una RNA, como se muestra en la Figura 2.
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Figura 2. Estructura jerarquica de un sistema basado en RNA [16]

Otra manera de representar un grafo es como una matriz de conexiones, que sera
simétrica si el grafo es no dirigido, o mediante el empleo de una lista de conexiones, indicativa
de la forma de conexidn entre los nodos.

En [16] definen a la red neuronal como un grafo dirigido, con las siguientes propiedades:

® Acadanodo jse le asocia una variable de estado x; .

* Acada conexidn (i,j) de los nodos iy j se le asocia un peso w;; € R.

e En muchas ocasiones a cada nodo se le asocia un umbral de disparo 6; .

e Paracada nodo j se define una funcion f;(x;, w;;, 6;), que depende de los pesos de sus
conexiones, del umbral y de los estados de los nodos i a él conectados. Esta funcidn
proporciona el nuevo estado del nodo.

Considerando el lenguaje habitual de los grafos, pueden establecerse las siguientes
equivalencias:

e Un nodo se representa mediante una neurona.

e Una conexidn se representa mediante una sinapsis.

e Una neurona de entrada es aquella sin conexiones entrantes.

e Una neurona de salida es aquella sin conexiones salientes.

e Las neuronas que no son de entrada ni de salida se denominan neuronas ocultas.

e Unared es unidireccional si no presenta bucles cerrados de conexiones.

e Una red es recurrente si el flujo de informacidon puede encontrar un bucle de atras
hacia adelante, esto es, una retroalimentacion.

Finalmente, con objeto de establecer una analogia directa entre la actividad sindptica
bioldgica y las RNA, en la Tabla 1 se presentan una serie de relaciones fundamentales.
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Tabla 1. Analogia entre la neurona bioldgica y la neurona real [16]

Neurona bioldgica Neurona artificial
- Sefiales que llegan a la sinapsis - Entradas a la neurona
- Caracter excitador o inhibidor de las sinapsis de entrada - Pesos de entrada
- Estimulo total de la neurona -5 (Entrada; . Peso;)
- Activacién o no de la neurona - Funcién de activacidn
- Respuesta de la neurona - Funcién de salida

2.4. Principios de funcionamiento de las RNA

Debido a su constitucién y a sus fundamentos, las RNA presentan un gran ndmero de
caracteristicas semejantes a las del cerebro. Por ejemplo, son capaces de aprender de la
experiencia, generalizar de casos anteriores a casos nuevos, abstraer caracteristicas esenciales
a partir de entradas que representan informacion irrelevante, etc. Esto hace que ofrezcan
numerosas ventajas y que este tipo de tecnologia se esté aplicando en multiples areas. Para
[16] las cinco ventajas mas importantes son las citadas a continuacion:

e Aprendizaje adaptativo: esta es quizds la caracteristica mds importante de las RNA, ya
que pueden comportarse en funcidn de un entrenamiento con una serie de ejemplos
ilustrativos. De esta manera, no es necesario elaborar un modelo a priori, ni establecer
funciones probabilisticas. Las redes neuronales son dinamicas, pues son capaces de
estar constantemente cambiando para adaptarse a las nuevas condiciones.

En el proceso de aprendizaje, los enlaces ponderados de las neuronas se ajustan de
manera que se obtengan ciertos resultados especificos. Una red neuronal no necesita
un algoritmo para resolver un problema, ya que ella puede generar su propia
distribucidon de pesos en los enlaces mediante el aprendizaje. También existen redes
que contintian aprendiendo a lo largo de su vida, después de completado su periodo
de entrenamiento.

La funcién del disefiador es Unicamente la obtencién de la arquitectura apropiada. No
es funcién del disefiador como la red aprendera a discriminar. Sin embargo, si es
necesario que desarrolle un buen algoritmo de aprendizaje que le proporcione a la red
la capacidad de discriminar, mediante un entrenamiento con patrones.

e Auto-organizacion: las redes neuronales emplean su capacidad de aprendizaje

adaptativo para auto organizar la informacion que reciben durante el aprendizaje y/o
la operacion. Mientras que el aprendizaje es la modificacion de cada elemento
procesal, la auto organizacidn consiste en la modificacion de la red neuronal completa
para llevar a cabo un objetivo especifico.
Cuando las redes neuronales se usan para reconocer ciertas clases de patrones, ellas
auto organizan la informacién usada. Por ejemplo, la red neuronal de propagacién
hacia atras (BPNN), creara su propia representacion caracteristica, mediante la cual
puede reconocer ciertos patrones.
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Esta auto organizacién provoca la generalizacién (facultad de las redes neuronales de
responder apropiadamente cuando se les presentan datos o situaciones a las que no
habia sido expuesta anteriormente) de la entrada para obtener una respuesta. Esta
caracteristica es muy importante cuando se tiene que solucionar problemas en los
cuales la informacion de entrada no es muy clara; ademds permite que el sistema
proporcione una solucidn, incluso cuando la informacién de entrada estd especificada
de forma incompleta.

Tolerancia a fallos: las redes neuronales fueron los primeros métodos
computacionales con la capacidad inherente de tolerancia a fallos, comparados con los
sistemas tradicionales, los cuales pierden su funcionalidad cuando sufren un pequeio
error de memoria. En las redes neuronales, si se produce un fallo en un nidmero no
muy grande de neuronas, aunque el comportamiento del sistema se ve influenciado,
no sufre una caida repentina.
Existen dos aspectos diferentes de las RNA en cuanto a la tolerancia a fallos:

a) Pueden aprender a reconocer patrones con ruido, distorsionados o

incompletos.
b) Pueden seguir realizando su funcién (con cierta degradacion) aunque se
destruya parte de la red.

La razdn por la que las redes neuronales son tolerantes a los fallos, es que tienen su
informacidn distribuida en las conexiones entre neuronas, existiendo cierto grado de
redundancia en este tipo de almacenamiento. La mayoria de los ordenadores
algoritmicos y sistemas de recuperacion de datos almacenan cada pieza de
informacidon es un espacio Unico, localizado y direccionable. En cambio, las redes
neuronales almacenan informacién no localizada. Por lo tanto, la mayoria de las
interconexiones entre los nodos de la red tendran sus valores en funcidon de los
estimulos recibidos, y se generara un patrén de salida que represente informacién
almacenada.

Operacion en tiempo real: de todos los métodos existentes, las RNA son las mas
indicadas para el reconocimiento de patrones en tiempo real, debido a que trabajan
en paralelo actualizando todas sus instancias simultdneamente. Para que la mayoria de
las redes puedan operar en un entorno de tiempo real es necesario un cambio minimo
en los pesos de las conexiones o entrenamiento.

Fdcil insercion dentro de la tecnologia existente: una red individual puede ser
entrenada para desarrollar una Unica y bien definida tarea (tareas complejas, que
hagan multiples selecciones de patrones, requerirdn sistemas de redes
interconectadas). Con las herramientas de computacion existentes una red puede ser
rapidamente entrenada, comprobada, verificada y trasladada a una implementacion
de hardware de bajo coste. Por lo tanto, no se presentan dificultades para la insercién
de redes neuronales en aplicaciones especificas, por ejemplo de control, dentro de los
sistemas existentes. De esta manera, las redes neuronales se pueden utilizar para
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mejorar sistemas en forma incremental y cada paso puede ser evaluado antes de

acometer un desarrollo mas amplio.
2.5. Elementos basicos de una RNA

La Figura 3 muestra un esquema de una red neuronal:

Sepi[eg

Entradas

O
/ 0
2 s
Capa de

N et Bo o
Capa de Capas
entrada ocultas salida

Figura 3. Estructura de una RNA multicapa [16]

Esta red estd constituida por neuronas interconectadas y ordenadas en tres capas (esto
ultimo puede variar). Los datos ingresan por medio de la capa de entrada, pasan a través de la

capa oculta y salen por la capa de salida.

En la Figura 4 se observan las similitudes entre una neurona real y una artificial (tienen

entradas, utilizan pesos y generan salidas).

NEURONA REAL
Cuerpo celular

U; V‘ out; /;
A1\

No-lineal

u; = z(‘nij-“'ij) Outi == f(ul)
j

Sumatorio

Figura 4. Comparacién entre una neurona bioldgica y una artificial [16]
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2.5.1. Funcion de entrada (input function)

La neurona trata a muchos valores de entrada como si fueran uno sélo; esto recibe el
nombre de entrada global. Por tanto, ahora hay que afrontar el problema de cémo se pueden
combinar estas simples entradas (n;; ,n; ,...) dentro de la entrada global, gn;. Esto se logra a
través de la funcion de entrada, la cual se calcula a partir del vector entrada. La funcién de
entrada puede describirse como sigue:

input; = (1. wig). (2. Wiz) .. (M- Win) (2.1)
donde n representa al numero de entradas a la neurona N; y w; al peso.

Los valores de entrada se multiplican por los pesos anteriormente ingresados a la
neurona. Por consiguiente, los pesos que generalmente no estan restringidos cambian la
medida de influencia que tienen los valores de entrada. Es decir, que permiten que un gran
valor de entrada tenga solamente una pequeia influencia, si éstos son lo suficientemente
pequeios.

o4
Wi1 / \\
\ ’y'/ \\
. \
Funcidn Funcidn Funcidn
de de de 1 out;
entrada activacion salida
\ — \ \
w; \ /
| i2 \\ VZ
A . \\\ 557
‘ i"iz] YR
- Neurona Ni

Figura 5. Ejemplo de una neurona con dos entradas y una salida [19]

El conjunto de todas las n entradas n; = (11, Ny, ..., Nin) €5 comunmente llamado vector
de entrada. Algunas de las funciones de entrada mas comunmente utilizadas y conocidas son:

1) Sumatoria de las entradas pesadas: es la suma de todos los valores de entrada a la
neurona, multiplicados por sus correspondientes pesos (Figura 4).

u; = Z(nij.wij), conj=1.2,..,n (2.2)
j

2) Productoria de las entradas pesadas: es el producto de todos los valores de entrada a
la neurona, multiplicados por sus correspondientes pesos.

u; = H(nij.wij), conj=12,..,n (2.3)
J
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3) Maximo de las entradas pesadas: solamente toma en consideracion el valor de entrada
mas fuerte, previamente multiplicado por su peso correspondiente.
u; = Max(ni]-.wi]-), conj=12,..,n (2.4)

2.5.2. Funcion de activacion (activation function)

Una neurona bioldgica puede estar activa (excitada) o inactiva (no excitada); es decir que
tiene un estado de activacidn. Las neuronas artificiales también tienen diferentes estados de
activacion; algunas de ellas, solamente dos al igual que las biolégicas, pero otras pueden tomar
cualquier valor dentro de un conjunto determinado.

La funcién de activacion calcula el estado de actividad de una neurona; transformando la
entrada global (menos el umbral, ;) en un valor (estado) de activacién, cuyo rango
normalmente va de (0 a 1) o de (-1 a 1). Esto es asi, porque una neurona puede estar
totalmente inactiva (0 o -1) o activa (1).

La funcién de activacidn, es una funcién de la entrada global (©;) menos el umbral (8;). Las
funciones de activacion mds cominmente utilizadas son las siguientes:

1) Funcién lineal

-1 x<-1/a
flx) = a.x —1/a<x<1/a (2.5)
1 x=>1/a

Conx=u;-6;,ya>0

Activacion
;O

= e B3

Figura 6. Funcién de activacion lineal

Los valores de salida obtenidos por medio de esta funcidn de activacién seran a.(u; - 6;),
cuando el argumento de (u; - 6;) esté comprendido dentro del rango (-1/a, 1/a). Por encima o
por debajo de esta zona se fija la salida en 1 o -1, respectivamente. Cuando a=1 (dado que la
misma afecta a la pendiente de la grafica), la salida es igual a la entrada. Esta funcidn esta
saturada en sus extremos, es de gran sencillez computacional y resulta mas plausible desde el
punto de vista bioldgico.
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2) Funcién sigmoidea

1
f&x) = 15 e-ax’ conx =u; — 06 (2.6)

Activacion

ol

Figura 7. Funcion de activacion sigmoidea

Los valores de salida que proporciona esta funcién estdn comprendidos dentro de un
rango que va de 0 a 1. Al modificar el valor de a se ve afectada la pendiente de la funciéon de
activacion. Estas funciones admiten la aplicacion de las reglas de aprendizaje tipicas de la
funcién escaldén, con la ventaja adicional que la derivada se encuentra definida en todo el
intervalo, lo que permite emplear algoritmos de entrenamiento mds avanzados.

3) Funcién tangente hiperbdlica

edX _ p-ax

f(X)= W; Conx=ui—9i (27)
Astivacic'm

p—

Figura 8. Funcidn de activacidn tangente hiperbdlica

Los valores de salida de esta funcion estan comprendidos dentro del rango que va de -1 a
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2.5.3. Funcion de salida (output function)

El dltimo componente que necesita una neurona es la funcién de salida. El valor resultante
de esta funcidn es la salida de la neurona i (out;); por tanto, la funcién de salida determina que
valor se transfiere a las neuronas vinculadas. Si la funcién de activacién esta por debajo de un
umbral determinado, ninguna salida se pasa a la neurona subsiguiente. Normalmente, no se
permite cualquier valor como una entrada para una neurona, por lo tanto, los valores de salida
estan comprendidos en el rango [0,1] o [-1,1].

Dos de las funciones de salida mas comunes son:

e Ninguna: este es el tipo de funcién mas sencillo, tal que la salida es la misma que la
entrada. Es también llamada funcién identidad.
si act; = &

de lo contrario ,donde &; es el umbral

e Binaria: {(1)

2.6. Aprendizaje, Validacion y Codificacion
2.6.1. Niveles o capas de una red neuronal

La distribucion de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas, con un
numero determinado de dichas neuronas en cada una de ellas. A partir de su situacidon dentro
de la red, se pueden distinguir tres tipos de capas:

e De entrada: es la capa que recibe directamente la informacién proveniente de las
fuentes externas de la red.

e Ocultas: son internas a la red y no tienen contacto directo con el entorno exterior. El
numero de niveles ocultos puede estar entre cero y un nimero “"n”. Las neuronas de
las capas ocultas pueden estar interconectadas de distintas maneras, lo que
determina, junto con su nimero, las distintas topologias de redes neuronales.

e De salidas: transfieren informacion de la red hacia el exterior.

2.6.2. Mecanismos de aprendizaje

En una red neuronal los datos de entrada se procesan a través de ella con el propdsito de
lograr una salida. Una red neuronal debe aprender a calcular la salida correcta para cada
constelacion (arreglo o vector) de entrada en el conjunto de ejemplos. Este proceso de
aprendizaje se denomina: proceso de entrenamiento o acondicionamiento. El conjunto de
datos (o conjunto de ejemplos) sobre el cual se basa este proceso es llamado: conjunto de
datos de entrenamiento.
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Existen multiples definiciones del concepto de aprendizaje, de las cuales se destaca:

El aprendizaje consiste en la modificacidon del comportamiento inducido por la interaccién
con el entorno y como resultado de experiencias conducente al establecimiento de nuevos
modelos de respuesta a estimulos externos [16] .

Dado que ni la topologia de la red ni las diferentes funciones de cada neurona (entrada,
activacion y salida) pueden cambiar durante el aprendizaje, mientras que los pesos sobre cada
una de las conexiones si pueden hacerlo, el aprendizaje de una red neuronal significa
adaptacion de pesos.

Por tanto, el aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en
respuesta a una informacion de entrada. Los cambios que se producen durante el mismo se
reducen a la destruccion, modificacidon y creacidon de conexiones entre las neuronas. En los
sistemas bioldgicos existe una continua destruccidon y creacién de conexiones entre las
neuronas. En los modelos de redes neuronales artificiales, la creacién de una nueva conexién
implica que el peso de la misma pasa a tener un valor distinto de cero. De la misma manera,
una conexion se destruye cuando su peso pasa a ser cero.

Durante el proceso de aprendizaje, los pesos de las conexiones de la red sufren
modificaciones, por lo tanto, se puede afirmar que este proceso ha terminado (la red ha
aprendido) cuando los valores de los pesos permanecen constantes (dw;;/dt = 0).

Un aspecto importante respecto al aprendizaje de las redes neuronales es conocer cémo
se modifican los valores de los pesos, es decir, cuales son los criterios que se siguen para
cambiar el valor asignado a las conexiones cuando se pretende que la red aprenda una nueva
informacién.

Se puede distinguir dos métodos de aprendizaje importantes, cuya distincidon procede del
campo de reconocimiento de patrones:

1) Aprendizaje supervisado
2) Aprendizaje no supervisado

La diferencia fundamental entre ambos tipos radica en la existencia o inexistencia de un
agente externo o supervisor, que controla el proceso de aprendizaje de la red.

Otro criterio que se puede utilizar para diferenciar las reglas de aprendizaje se basa en
considerar si la red puede aprender durante su funcionamiento habitual o si el aprendizaje
supone la desconexion de la red, es decir, su inhabilitacion hasta que el proceso termine. En el
primer caso, se trataria de un aprendizaje on line, mientras que el segundo se conoce como off
line.

Cuando el aprendizaje es off line, se distingue entre una fase de aprendizaje o
entrenamiento y una fase de operacién o funcionamiento, existiendo un conjunto de datos de
datos de entrenamiento y un conjunto de datos de test o prueba, que seran utilizados en la
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correspondiente fase. Ademads, los pesos de las conexiones permanecen fijos después que
termina la etapa de entrenamiento de la red. Debido precisamente a su caracter estatico,

estos sistemas no presentan problemas de estabilidad en su funcionamiento.

Una generalizacidon de la fdrmula o regla para enumerar los cambios en los pesos es la

siguiente:

Peso nuevo = Peso Viejo + Cambio de Peso

Matematicamente esto es:

donde t hace referencia a la etapa de aprendizaje, w;;(t + 1) al peso nuevo y w;j(t) al peso

viejo.

2.6.2.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se caracteriza porque el proceso de aprendizaje se realiza
mediante un entrenamiento controlado por un agente externo (supervisor, maestro) que
determina la respuesta que deberia generar la red a partir de una entrada determinada. El
supervisor controla la salida de la red y en caso de que esta no coincida con la deseada, se
procederd a modificar los pesos de las conexiones, con el fin de conseguir que la salida
obtenida se aproxime a la deseada. En la Figura 9 se muestra el proceso que se sigue en el

aprendizaje supervisado.

Entorno

Vector que describe el
estado del entorno

>

Agente externo
(supervisor,...)

/

Respuesta
deseada

Sistema de
aprendizaje

Respuesta

actual : i,
Z
=

4

Error

Figura 9. Diagrama de bloques del aprendizaje supervisado

En este tipo de aprendizaje se suelen considerar, a su vez, tres formas de llevarlo a cabo

que dan lugar a los siguientes aprendizajes supervisados:
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1) Aprendizaje por correccidn de error

Consiste en ajustar los pesos de las conexiones de la red en funcién de la diferencia entre
los valores deseados y los obtenidos a la salida de la red, es decir, en funcidn del error
cometido en la salida.

Un ejemplo de este tipo de entrenamiento de algoritmos lo constituye la regla de
aprendizaje del Perceptron, utilizada en el entrenamiento de la red de mismo nombre que
desarroll6 Rosenblatt en 1958, la cual presenta algunas limitaciones, como la no
consideracion de la magnitud del error global cometido durante el proceso completo de
aprendizaje. Esta es una regla muy simple, para cada neurona en la capa de salida se le
calcula la desviacidn a la salida objetivo como el error, §. El cual luego se utiliza para
cambiar los pesos sobre la conexién de la neurona precedente. El cambio de los pesos por
medio de la regla de aprendizaje del Perceptron se realiza segun la siguiente regla:

Aw;; = o * out; * (aqi — outi) (2.9
§ = (ag — out;) (2.10)
donde ag; es la salida deseada/objetivo de la neurona de salida N; y o el aprendizaje.

La salida de la neurona N; (out;) se utiliza, porque este valor influye en la entrada global y,
por ende, en la activacion y luego en la salida de la neurona N; . Esto es semejante a un
efecto en cadena (Figura 10).

e
inj/ \\ outj ini //\ outi

ij )—. Peso Ni /}_.

— ———

Figura 10. Influencia de la salida de la neurona Ni en la entrada de la neurona N; [19]

Con objeto de superar las limitaciones del Perceptron Simple, Widrow y Hoff desarrollaron
un nuevo algoritmo de aprendizaje mas rapido y con mayor campo de aplicacion, conocido
como regla del error minimo cuadrado (Least-Mean-Squared-Error: LMS Error) o regla
Widrow-Hoff(en el caso de funciones de activacion de tipo lineal), redenominada como
regla delta para las funciones de activacion de tipo sigmoidea. La LMS Error también utiliza
la desviacion a la salida objetivo, pero toma en consideracion a todas las neuronas
predecesoras que tiene la neurona de salida. Esto permite cuantificar el error global
cometido en cualquier momento durante el proceso de entrenamiento de la red, lo cual es
importante, ya que cuanta mas informacion se tenga sobre el error cometido, mas rapido
se puede aprender. Luego el error calculado () es igualmente repartido entre las
conexiones de las neuronas predecesoras.
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Por ultimo, cabe destacar la regla de aprendizaje BP, también conocida como regla LMS
multicapa, la cual es una generalizacion de la regla de aprendizaje Delta. Esta es la primera
regla de aprendizaje que permitié realizar cambios sobre los pesos en las conexiones de la
capa oculta.

2) Aprendizaje por refuerzo

Se trata de un aprendizaje supervisado, mas lento que el anterior, que se basa en la idea
de no disponer de un ejemplo completo del comportamiento deseado, es decir, de no
indicar durante el entrenamiento exactamente que se desea que proporcione la red ante
una determinada entrada.

En el aprendizaje por refuerzo la funcion del supervisor se reduce a indicar mediante una
sefial de refuerzo si la salida obtenida en la red se ajusta a la deseada (éxito = +1 o fracaso
= -1), y en funciéon de ello se ajustan los pesos basiandose en un mecanismo de
probabilidades. Se puede decir que en este tipo de aprendizaje la funcién del supervisor se
asemeja mas a la de un critico (que opina sobre la respuesta de la red) que a la de un
maestro (que indica a la red la respuesta concreta que debe generar), como ocurria en el
caso de supervisidn por correccidn de error.

3) Aprendizaje estocastico

Este tipo de aprendizaje consiste basicamente en realizar cambios aleatorios en los valores
de los pesos de las conexiones de la red y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y
de distribuciones de probabilidad.

En el aprendizaje estocastico se suele hacer una analogia en términos termodindmicos,
asociando a la red neuronal con un sélido fisico que tiene cierto estado energético. En el
caso de la red, la energia de la misma representaria el grado de estabilidad de la red, de tal
forma que el estado de minima energia corresponderia a una situacion en la que los pesos
de las conexiones consiguen que su funcionamiento sea el que mas se ajusta al objetivo
deseado.

Segun esto, el aprendizaje consistiria en realizar un cambio aleatorio de los valores de los
pesos y determinar la energia de la red (habitualmente la funcién energia es una funcién
de Liapunov). Si la energia es menor después del cambio, es decir, si el comportamiento de
la red se acerca al deseado, se acepta el cambio; si, por el contrario, la energia no es
menor, se aceptaria el cambio en funcién de una determinada y preestablecida
distribucidn de probabilidades.

En la Tabla 2 se resumen los principales modelos de RNA en funcidon del tipo de
aprendizaje supervisado que utilizan:
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Tabla 2. Principales modelos de RNAs con aprendizaje supervisado [16]

Tipo de aprendizaje supervisado Modelo de red
Perceptron
Aprendizaje por correccion de error  Off-line Adallne{SI\F/)Iadallne

Brain-State-in-a-Box
Linear Reward Penalty
Aprendizaje por refuerzo On-line Adaptive Reward Penalty
Adaptive Heuristic Critic
Boltzmann Machine
Cauchy Machine

Aprendizaje estocastico Off-line

2.6.2.2. Aprendizaje no supervisado

Las redes con aprendizaje no supervisado (también conocido como autosupervisado) no
requieren influencia externa para ajustar los pesos de las conexiones entre las neuronas. La
red no recibe ninguna informacién por parte del entorno que le indique si la salida generada
en respuesta a una determinada entrada es o no correcta. En la Figura 11 se muestra el
proceso que se sigue en el aprendizaje no supervisado.

Vector que describe el
estado del entorno

N | Sistemade
Eatono | aprendizaje

Figura 11. Diagrama de bloques del aprendizaje no supervisado

Estas redes deben encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones o categorias
que se puedan establecer entre los datos que se presenten en su entrada. Existen varias
posibilidades en cuanto a la interpretacion de la salida de estas redes, que dependen de su
estructura y del algoritmo de aprendizaje empleado.

En algunos casos, la salida representa el grado de familiaridad o similitud entre la
informacidn que se le esta presentando en la entrada y las informaciones que se le han
mostrado hasta entonces (en el pasado). En otro caso, podria realizar una clusterizacion
(clustering) o establecimiento de categorias, indicando la red, a la salida, a qué categoria
pertenece la informacion presentada a la entrada, siendo la propia red quién debe encontrar
las categorias apropiadas a partir de las correlaciones entre las informaciones presentadas.

En cuanto a los algoritmos de aprendizaje no supervisado, en general se suelen considerar
dos tipos, que dan lugar a los siguientes aprendizajes:
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1) Aprendizaje hebbiano

Esta regla de entrada es la base de muchas otras, la cual pretende medir la familiaridad o
extraer caracteristicas de los datos de entrada. El fundamento es una suposicidn bastante
simple: si dos neuronas N; y N; toman el mismo estado simultaneamente (ambas activas o

ambas inactivas), el peso de la conexién entre ambas se incrementa.

Las entradas y salidas permitidas a la neurona son: {-1,1} o {0,1} (neuronas binarias). Esto
puede explicarse porque la regla de aprendizaje de Hebb' se originé a partir de la neurona
bioldgica clasica, que solamente puede tener dos estados: activa o inactiva.

2) Aprendizaje competitivo y comparativo

Se orienta a la clusterizacion o clasificacion de los datos de entrada. Como caracteristica
principal del aprendizaje competitivo se puede decir que, si un patrén nuevo se determina
gue pertenece a una clase reconocida previamente, entonces la inclusién de este nuevo
patron a esta clase matizara la representacion de la misma. Si el patrén de entrada se
determind que no pertenece a ninguna de las clases reconocida anteriormente, entonces
la estructura y los pesos de la red neuronal serdn ajustados para reconocer la nueva clase.

En la Tabla 3 se resumen los principales modelos de RNA en funcién del tipo de

aprendizaje no supervisado que utilizan:

Tabla 3. Principales modelos de RNAs con aprendizaje no supervisado [16]

Tipo de aprendizaje no supervisado Modelo de red
Red Hopfield (1982)
Additive Grossberg (1973)
Aprendizaje Hebbiano Learning Matrix (1961)
Bidirectional Associative Memory (1988)
Temporal Associative Memory (1972)
Aprendizaje competitivo y comparativo Learning Vector Quantization (LVQ)

2.6.3. Eleccion del conjunto inicial de pesos

Antes de empezar el proceso de entrenamiento de la red se debe determinar un estado

inicial, lo que significa inicializar un conjunto de pesos para las diversas conexiones entre las

neuronas de la red neuronal. Estas conexiones pueden inicializarse otorgando un peso

aleatorio a cada una, encontrandose los mismos dentro de un cierto intervalo (del tipo [-n, n],

donde n es un nimero natural positivo).

Durante el transcurso del entrenamiento los pesos no se encuentran restringidos a dicho

intervalo.

1 . . . .
Regla de Hebb: Los pesos que unen a dos neuronas aumentan si se activan al mismo tiempo y
disminuyen si se activan en distinto momento.
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2.6.4. Detencion del proceso de aprendizaje

Para determinar cudando se detendra el proceso de aprendizaje, es necesario establecer
una condicion de detencidn.

Una condicién para detener el entrenamiento puede ser cuando el cdlculo del error
cuadratico sobre todos los ejemplos del entrenamiento haya alcanzado un minimo o cuando
para cada uno de los ejemplos dados, el error observado esté por debajo de un determinado
umbral. Otra condicidon de detencién del aprendizaje puede ser cuando se hayan completado
un cierto nimero de iteraciones de entrenamiento.

Luego de alcanzarse la condicion de detencién, los pesos no se volveran a cambiar.
Entonces se puede decir que la transformacién de los datos de entrada a los de salida estd
resuelta. Esto se puede interpretar como una funciéon “f" oculta en el conjunto de la red
neuronal. Esta funcién es exactamente la “instruccion” de cdmo la salida serd calculada a partir
de una constelacion (vector) de entrada.

2.6.5. Codificacion de los datos de entrada

Los datos tienen que ser codificados, es decir, deben hallarse valores apropiados para
representar las caracteristicas simbdlicas. Se distinguen dos tipos de variables a ser
codificadas:

e Variables o atributos numéricos (frecuentemente llamadas continuas)
e Variables o atributos simbdlicos (frecuentemente llamados discretos)

Un atributo numérico es aquel que puede tomar cualquier valor dentro de un cierto
intervalo [a,b]; donde "a” puede ser - e (menos infinito) y "b", oo (infinito). Pero si los pesos
son dados por un cierto nimero de términos, semejantes a alto o bajo; entonces el atributo se
denomina simbdlico. Por lo tanto, dividiendo el intervalo [a,b] de una variable numérica dentro
de subintervalos, podemos confeccionar un atributo continuo pseudodiscreto.

En la Tabla 4 se presentan los procedimientos para la codificacion de los datos de entrada:

Tabla 4. Resumen de los procedimientos de codificacion [16]

Nombre Valores Procedimiento de codificaciéon
Variables numéricas Numeéricos Funcién de transformacion lineal
Variables simbdlicas

e Sinorden Cada valor simbdlico se corresponde

con una neurona de entrada binaria
n valores simbdlicos
Cada valor simbdlico se codifica como
e Conorden un segmento del intervalo de
codificacion

Variable Numeéricos, pero dividido Cada subintervalo corresponde a una
pseudodiscretas dentro de T subintervalos neurona binaria.
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2.6.6. Validacion de la red neuronal

Después del proceso de entrenamiento los pesos de las conexiones en la red neuronal
guedan fijos. El siguiente paso debe ser comprobar si la red neuronal puede resolver nuevos
problemas, del tipo general, para los que ha sido entrenado. Por lo tanto con el propdsito de
validar la red neuronal se requiere de otro conjunto de datos, denominado conjunto de
validacidén o testeo.

Cada ejemplo del conjunto de evaluacién contiene los valores de las variables de entrada,
con su correspondiente solucién tomada; pero ahora esta solucidon no se le es otorgada a la
red neuronal. Luego se compara la solucion calculada para cada ejemplo de validacién con la
solucidén conocida.

2.6.6.1. Procesos para evitar el sobreaprendizaje

En el proceso de entrenamiento de la red se debe considerar, junto al error cometido
respecto al conjunto de patrones de aprendizaje (“error de aprendizaje”), el denominado error
de generalizacién, que se puede medir utilizando un conjunto de test distinto a la muestra de
entrenamiento.

De esta forma, interesa mas una buena generalizacién de la red (bajo error en test fuera
de la submuestra de aprendizaje), que la consecucién de un error muy reducido en la
submuestra de entrenamiento, ya que ello serd indicativo de que el sistema ha capturado
correctamente las relaciones subyacentes en los datos.

Experimentalmente se sabe que, si se entrena la red para alcanzar un error de aprendizaje
muy reducido (por ejemplo, inferior al 1%), el error en testeo se degrada, obteniéndose una
grafica como la que se muestra en la figura 12.

Error

Error en test

Error de
aprendizaje

Vi

>
>

Error de N¢ Iteraciones
generalizacion minimo

Figura 12. Analisis del fendmeno de sobreaprendizaje de la red [16]
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Tal y como se observa, tras una etapa inicial, en la que la tasa de error puede oscilar, el
error de aprendizaje disminuye mondtonamente, mientras que el error en test disminuye
Unicamente hasta cierto punto, para incrementarse después, como consecuencia del excesivo
ajuste de la red a las particularidades de los patrones empleados en el entrenamiento, que
comienzan a ser memorizados en perjuicio de la capacidad de generalizacién del sistema.

Este fendmeno, conocido como sobreaprendizaje (overtraining), puede evitarse utilizando
procesos de validacidn cruzada (cross validation), esto es, entrenando y validando la red a la
vez, a fin de detectar el punto dptimo de aprendizaje. Estos procesos de validacion son
ampliamente aplicados en la fase de desarrollo de redes supervisadas (como el Perceptron
Multicapa).

De esta forma, una vez entrenada la RNA resulta necesario evaluar los resultados
obtenidos para determinar su validez practica y su capacidad de generalizacion.

Existen dos grandes grupos de criterios para la evaluacién de las RNA:
1) Criterios "dentro de la muestra”

Los criterios “dentro de la muestra” tratan de analizar la capacidad de la RNA para
caracterizar correctamente a la muestra de datos utilizada para su entrenamiento. Si bien
se han propuesto distintas medidas alternativas de desempefio, cabe destacar las
siguientes:

- Los coeficiente de correlacién multiple cuadratica R? y R? ajustada’ indicativos de la
proximidad existente entre las salidas generadas por la red (y;) y las salidas deseadas (t;):

pr_ T 0= 02 B (i— y)? (2.10)
— p - p )
Yi—1(ti — B)? 2y (ti = 0)?
) P.R>— N
Rajustada = P—N (2'11)

siendo P el total de individuos empleados para el aprendizaje del sistema (i = 1,...,P), t la
salida media esperada para el conjunto de individuos analizados y N el nimero de
variables explicativas incluidas en el modelo. Estos coeficientes toman valores en el
intervalo [0,1], donde 0 indica la inexistencia de correlacién entre la variable dependiente
y el modelo desarrollado, mientras que 1 informa de la existencia de correlacion perfecta.

Por otra parte, el criterio de informacion "Hannan-Quinn™ resulta muy util para la
evaluacion de modelos autorregresivos. Este criterio incluye un término de penalizacion

Este ajuste trata de evitar la mejora artificial que se producen el coeficiente R? cuando se incremente
el nimero de patrones del modelo.
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que considera el nimero de parametros del modelo (k), siendo preferible la RNA que
minimice la expresion:

Pt — v2
e = n[ 3L, ki) 12
i=1

Otras dos medidas de validacién “dentro de la muestra™ que incluyen términos de
penalizacion son el criterio de Akaike y el criterio de Schwartz:

St — v \| 2k

Akaike = |In Z% = (2.13)
=1
S t— y)?\| knee)

Shwartz = |In Z SPAEAN | (2.14)
L~ P P

Por ultimo, el andlisis de los residuos o diferencia entre la salida deseada y la salida
obtenida por la RNA para cada patrdn, puede proporcionar informaciéon muy valiosa sobre
la presencia de sesgo en el modelo (distribucion sistematica de residuos), simetria (analisis
de aleatoriedad de los residuos) y normalidad (presencia o no de ruido blanco en la
distribucidn de los residuos).

2) Criterios "fuera de muestra”

Existen distintos criterios que analizan la capacidad de generalizacién de las RNA, o
capacidad para responder correctamente ante la presencia de patrones nuevos. Para ellos,
resulta necesario definir la funcién de pérdida L a utilizar para estimar el error de
prediccion cometido por el modelo, siendo las mds habituales el error absoluto o
cuadratico (problemas de aproximacién de funciones) y el error total de clasificacidén
procedente de tablas de contingencia, véase Tabla 5.

Tabla 5. Funciones de error de prediccidn [16]

Funcion de error Definicidon
Error medio absoluto P oM

(“mean absolute error”) MAE = Zi:lzi:llyij tij|

P
Error cuadratico medio P <M 5
(“mean squared error”) MSE = Zi:lzj:l(yij £i))

P

Ra'l.z del error cuadratico me.(.:llo Py i — £37)?2
("root mean squared error”)  purSE = i=14j=1VY Y
P
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Asimismo, se han definido distintas variantes del error cuadratico medio para modelos
lineales, tales como el criterio de validacidn cruzada generalizada o el error de prediccidon
al cuadrado. En el caso de modelos no lineales, la variante mas destacada es la medida
llamada error de prediccion generalizado.

Una vez definida la funcién de error a utilizar pueden distinguirse distintos criterios de
validacién fuera de muestra, entre los que destacan:

e Error aparente o de resustitucidn (apparent error o resubstitutuion error).
e Divisidn de los datos o técnicas de “entrenamiento y test” (test-and-train).
e Modelos de resampling.

2.7. Principales topologias de las RNA

La topologia o arquitectura de una red neuronal consiste en la organizacion y disposicion
de las neuronas en la misma, formando capas o agrupaciones de neuronas mas o menos
alejadas de la entrada y salida de dicha red. En este sentido, los pardmetros fundamentales de
la red son: el numero de capas, el nUmero de neuronas por capa, el grado de conectividad y el
tipo de conexiones entre neuronas.

2.7.1. Redes monocapa

En las redes monocapa, se establecen conexiones entre las neuronas que pertenecen a la
Unica capa que constituye la red. Las redes monocapas se utilizan generalmente en tareas
relacionadas con lo que se conoce como autoasociacion (regenerar informacién de entrada
que se presenta a la red de forma incompleta o distorsionada).

2.7.2. Redes multicapa

Las redes multicapa son aquellas que disponen de un conjunto de neuronas agrupadas en
varios (2, 3, etc.) niveles o capas. En estos casos, una forma para distinguir la capa a la que
pertenece una neurona, consistiria en fijarse en el origen de las sefiales que recibe a la entrada
y el destino de la sefial de salida. Normalmente, todas las neuronas de una capa reciben
sefiales de entrada desde otra capa anterior (la cual estd mas cerca a la entrada de la red), y
envian sefiales de salida a una capa posterior (que esta mas cerca a la salida de la red). A estas
conexiones se las denomina conexiones hacia adelante o feedforward.

No obstante, en un gran nimero de estas redes también existe la posibilidad de conectar
la salida de las neuronas de las capas posteriores a la entrada de capas anteriores; a estas
conexiones se las denomina conexiones hacia atras o feedback.

Estas dos posibilidades permiten distinguir entre dos tipos de redes con multiples capas:
las redes con conexiones hacia adelante o redes feedforward, y las redes que disponen de
conexiones tanto hacia adelante como hacia atras o redes feedforward/feedback.
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2.7.3. Conexion entre neuronas

La conectividad entre los nodos de una red neuronal esta relacionada con la forma en que
las salidas de las neuronas estan canalizadas para convertirse en entradas de otras neuronas.
La sefial de salida de un nodo puede ser una entrada de otro elemento de proceso, o incluso
ser una entrada de si mismo (conexién autorecurrente).

Cuando ninguna salida de las neuronas es entrada de neuronas del mismo nivel o de
niveles precedentes, la red se describe como de conexidn hacia delante (ver Figura 2). Cuando
las salidas pueden ser conectadas como entradas de neuronas de niveles previos o del mismo
nivel, incluyéndose ellas mismas, la red es de conexidn hacia atras.

Las redes de propagacidén hacia atras que tienen lazos cerrados son llamadas: sistemas
recurrentes.

2.7.4. Redes de propagacion hacia atras (backpropagation)

El nombre de backpropagation resulta de la forma en que el error es propagado hacia
atrds a través de la red neuronal, en otras palabras el error se propaga hacia atrds desde la
capa de salida. Esto permite que los pesos sobre las conexiones de las neuronas ubicadas en
las capas ocultas cambien durante el entrenamiento.

El cambio de los pesos en las conexiones de las neuronas ademas de influir sobre la
entrada global, influye en la activacién y por tanto en la salida de una neurona. Por lo tanto, es
de gran utilidad considerar la variacién de la funcién activacidon al modificarse el valor de los
pesos. Esto se llama sensibilidad de la funcidn activacién, de acuerdo al cambio en los pesos.

2.8. Principales modelos de RNA

Los principales modelos de redes neuronales existentes en la actualidad son los siguientes:
el Perceptron Simple, el Asociador Lineal, las Redes Adaline y Madaline, la Red Hopfield, las
Funciones de base radial, los Mapas Autoorganizados de Caracteristicas de Kohonen y el
Perceptron Multicapa. A continuacién se describen las caracteristicas de cada uno de los
modelos, prestando especial atencion al Perceptron Multicapa el cual es el modelo utilizado
para alcanzar el objetivo propuesto en este trabajo.

- El Perceptron Simple es el primer modelo de red neuronal que existe (apartado 2.2), el
cual permite discriminar entre dos clases linealmente separables (el denominado
problema OR), pero no entre clases linealmente no separables (problema OR exclusivo
o XOR). Puede utilizarse tanto para tareas de clasificacion como para la representacion
de funciones booleanas.

- El Asociador Lineal constituye uno de los principales modelos de redes neuronales
unidireccionales y estd basado en el aprendizaje Hebbiano. Este modelo utiliza como
funcién de activacion la funcién lineal.
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- La red ADALINE (ADAptive LINear Elemente) y la red MADALINE (Multiple ADALINE)
fueron desarrolladas por Widrow y Hoff. ADALINE se desarrollo para el reconocimiento
de patrones y es un dispositivo que consta de un solo elemento de procesamiento por
lo que técnicamente no es una red, sin embargo es un elemento muy importante ya
que de él se derivan redes mas complejas. MADALINE consta de una capa de ADALINE
y una funcién de mayoria cuya respuesta binaria depende de las respuestas de las
ADALINE. Su principal inconveniente es que el proceso de entrenamiento es muy
lento.

- La red Hopfield es una red recurrente y completamente interconectada. Funciona
como una memoria asociativa no lineal. De esta forma puede ser usada como una
herramienta de optimizacién o para el reconocimiento de patrones. En esta red los
pesos se pueden calcular y se mantienen fijos durante el aprendizaje de los patrones.
Solamente cambia el estado de las neuronas.

- Las funciones de base radial constituyen un modelo cada vez mas utilizado debido a su
simplicidad, generalidad y rapidez de aprendizaje. Permiten modelar sistemas no
lineales. El aprendizaje de este tipo de redes requiere establecer a priori el nimero de
nodos ocultos, para lo que se puede hacer uso de métodos de prueba y error, si bien
resulta muy util la aplicacidon de algin modelo constructivo, como el algoritmo auto
organizado jerarquico (“Hierarchically Self-Organizing Learning Algorithm™).

- Los Mapas Autoorganizados de Caracteristicas de Kohonen incorporan a su estructura
interna de conexiones rasgos comunes, regularidades, correlaciones o categorias
descubiertas en los datos de entrada. Este tipo de red posee un aprendizaje no
supervisado competitivo (ver apartado 2.6.2.2). El objetivo de este aprendizaje es
categorizar los datos que se introducen en la red. En este modelo las conexiones entre
las dos capas que forman la red son siempre hacia adelante.

Puede encontrarse una descripcion detallada de estos modelos en [16].
2.8.1. ElPerceptron Multicapa
2.8.1.1. Introduccion

El Perceptron Multicapa es una red neuronal artificial formada por multiples capas, esto le
permite resolver problemas que no son linealmente separables, lo cual es la principal
limitacion del Perceptron, como ya se explicé anteriormente. El Perceptron Multicapa puede
ser total o localmente conectado. En el primer caso cada salida de una neurona de la capai es
entrada de todas las neuronas de la capa i +1, mientras que en segundo caso cada neurona de
la capa i es entrada de una serie de neuronas (region) de la capai +1.

La propagacién hacia atras, es un algoritmo utilizado en el entrenamiento de estas redes,
por ello, el Perceptron Multicapa también es conocido como red de retropropagacion.

En esta red las funciones de transferencia de los elementos de procesado (neuronas)
tienen que ser derivables.
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2.8. Principales modelos de RNA

En cuanto a sus limitaciones cabe destacar:

e El Perceptron Multicapa no extrapola bien, es decir, si la red se entrena mal o de
manera insuficiente, las salidas pueden ser imprecisas.

e La existencia de minimos locales en la funcién de error dificulta considerablemente el
entrenamiento, pues una vez alcanzado un minimo, el entrenamiento se detiene
aunque no se haya alcanzado la tasa de convergencia fijada.

Cuando se cae en un minimo local sin satisfacer el porcentaje de error permitido se puede
considerar: cambiar la topologia de la red (nUmero de capas y nimero de neuronas), comenzar
el entrenamiento con unos pesos iniciales diferentes, modificar los parametros de aprendizaje,
modificar el conjunto de entrenamiento o presentar los patrones en otro orden.

El Perceptron Multicapa (MLP: Multiplayer Perceptron) se utiliza para resolver problemas
de estimaciones, de asociacién de patrones, segmentacién de imagenes, compresion de datos,
etc. En la Figura 13 se presenta un ejemplo de la estructura del Perceptron Multicapa:

»nFOpRIZm
NPO=C>n

CAPAD CAPA ] CAPA2 CAPA 3

Figura 13. Perceptron Multicapa con dos capas ocultas [16]

2.8.1.2. Algoritmo BP de entrenamiento del Perceptron Multicapa

Tal y como se menciona en el apartado 2.1 el algoritmo basico de aprendizaje que usa el
Perceptron multicapa es el algoritmo BP, mediante el cual se van adaptando todos los
parametros de la red. Este algoritmo realiza dos pasadas a través de las diferentes capas de la
red: una fase de avance y otra fase de retroceso (ver Figura 14). Inicialmente, se aplica un
vector de entrada a los nodos, y su efecto se propaga a través de las capas de la red, lo que
finalmente produce un conjunto un de salidas como respuesta de la red. Durante la fase de
avance los pesos de la red son fijos, mientras que durante la fase de retroceso estos pesos se
ajustan de acuerdo con una regla de correccién de errores. En concreto, se genera una sefial
de error cuyo valor serd la diferencia entre la salida de la red y el objetivo a estimar. Este error
se propaga hacia atras a través de lared en sentido contrario al de las conexiones sinapticas,
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2.8. Principales modelos de RNA

de ahi el nombre de error BP. Los pesos de todas las conexiones se ajustan para que la
respuesta de la red se acerque a la respuesta deseada.

——a Propagacion haciz adelante
<« ——- Propagacion hacia atras

Figura 14. Fases de aprendizaje del algoritmo BP [20]

El tipo de entrenamiento que sigue este tipo de algoritmo es el entrenamiento
supervisado (ver apartado 2.6.2.1). El aprendizaje de la red se plantea como un problema de
minimizacién de una determinada funcién de error. Para facilitar la carga matemadtica que
participa en este problema, a continuacidn se presenta la notacion utilizada:

- Losindices i, jy k se refieren a las diferentes neuronas en la red; si la sefial se propaga
a través de la red de izquierda a derecha, la neurona j se sitla en una capa a la derecha
de la neurona i, y la neurona k se sitla en una capa a la derecha de la neurona j,
estando la neurona j en una capa oculta.

- Enlaiteracidn n, se introduce a la red el patron de entrenamiento nth.

- El simbolo E(n) se refiere a la suma instantanea del error cuadratico en la iteraciéon n.
La media de E(n) sobre todos los valores de n produce el error promedio E,,,.

- El simbolo e;(n) se refiere al error de la sefial en la salida de la neurona j en la
iteracién n.

- El simbolo d;j(n) se refiere a la respuesta deseada para la neurona j y se usa para
calcular e;(n).

- El simbolo y;(n) se refiere a la sefial de la funcion que aparece a la salida de la
neurona j en la iteracién n.

- El'simbolo wj;(n) denota el peso sinaptico existente entre la salida de la neurona iy la
entrada de la neurona j en la iteracidn n. La correccién que se aplica a este peso en la
iteracion se denota como Awj; (n).

- La suma de todos los pesos mas los sesgos conectados a la neurona j en la iteracion n
se denota como vj(n); esta suma constituye la sefial que se aplica a la funcion de
activacion asociada a la neurona j.

- Lafuncion de activacion asociada con la neurona j se denota cémo ¢; (*).

- El sesgo aplicado a la neurona j se denota como b;; su efecto se representa por una
sinapsis de peso wj, = b; conectado a una entrada fija igual a +1.
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- Elelemento ith del vector de entrada se denota como x;(n).

- Elelemento kth del vector de salida global se denota como oy (n).

- El pardmetro de la tasa de aprendizaje se denota como 7.

- El simbolo m; denota el tamafio (numero de nodos) en la capa | del Perceptron
Multicapa (I=0,1,...,L); por tanto, my denota el tamaiio de la primera capa ocultay m;,
el tamafio de la capa de salida. Tambien se usa la notacién m; = M.

Una vez introducida la notacidn, se presentan las ecuaciones que rigen el algoritmo BP. El
error a la salida de la neurona j en la iteracién n se define como:

ej(n) = d;j(n) — y;(n) (2.15)

. . . ; . 1
Se define el valor instantaneo de la energia de error para la neurona j como Eejz(n).
Correspondientemente, el valor instantdneo E(n) de la energia del error total se obtiene el
1 : - .
valor Eejz (n) de todas las neuronas en la capa de salida; estas son las Unicas neuronas visibles

cuyos errores de sefial pueden ser calculados directamente. Por tanto, se puede escribir:

E(n) = %Z ef (n) (2.16)

jec

donde el conjunto C incluye todas las neuronas en la capa de salida de la red. Se establece
que N denote el numero total de patrones (ejemplos) contenidos en el conjunto de
entrenamiento. La energia del error cuadratico medio se obtiene sumando E(n) sobre todo n
y después normalizando con respecto al tamafio del conjunto N, como se muestra en la
Ec. (2.17):

N
1
E,, = N;E(n) (2.17)

La energia del error instantaneo E(n), y por tanto la energia del error medio E,, €s una
funcion de todos los parametros libres (pesos sinapticos y sesgos) de la red. Para un conjunto
de entrenamiento dado, E,, representa la funcién de coste como una medida del rendimiento
de aprendizaje. El objetivo del proceso de aprendizaje es ajustar estos parametros libres de la
red para minimizar E,,.

Por tanto, la media aritmética de estos cambios individuales de los pesos a lo largo del
conjunto de entrenamiento es una estimacion del verdadero cambio que puede resultar de la
modificacion de los pesos basandose en la minimizacién de la funcion de coste E,,, sobre todo
el conjunto de entrenamiento.
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Figura 15. Grafico del flujo de sefial de la neurona j [20]

En la Figura 15 se representa una neurona j a la que entran un conjunto de sefiales
procedentes de una capa de neuronas situadas a su izquierda. Por lo tanto, el sumatorio v;(n)

que se produce antes de la funcién de activacién asociada a la neurona j es:
m
y) = ) wy(yi(n) (2.18)
i=0

donde m es el nimero total de entradas (excluyendo los sesgos) a la neurona j. El peso
sindptico wj, (correspondiente a la entrada fija y, = +1) es igual al sesgo b; aplicado a la
neurona j. Por tanto la la sefial de la funcion y;(n) que aparece a la salida de la neurona j en la

iteracidén n es:

yi(n) = @; (Uj (n)) (2.19)

El algoritmo BP aplica la correccion Awj;(n) al peso wj;(n), el cual es proporcional a la
derivada parcial 9E(n)/dw;;(n). De acuerdo con la regla de la cadena, se puede expresar este
gradiente como:

JE(n)  0E(n) de;(n) dy;(n) dv;(n)
owj;(n) B dej(n) dy;(n) dv;(n) dwj;(n)

(2.20)

La derivada parcial 9E(n)/dw;;(n) representa un factor de sensibilidad. Derivando ambos
lados de la Ec. (2.16) con respecto a ej(n), se tiene:

0E(n) _
dej(n)

e;(n) (2.21)
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Derivando ambos lados de la Ec. (2.15) con respecto a y;(n), se tiene:

aej(n) B
an(n) -

—1 (2.22)

A continuacidn, derivando la Ec. (2.19) con respecto a vj(n), se tiene:

dyi(n) .
61/;(71) =0 () (223

Finalmente, derivando la Ec. (2.18) con respecto a wj;(n) se obtiene:

avj(n)
awﬁ (7’1)

=yi(n) (2.24)

Introduciendo las Ecs. (2.11) a (2.14) en (2.20) se obtiene:

IE(m)
ale’ (n) B

—e;(m)g; (v () yi(n) (2.25)

La correccion Awj;(n) aplicada a wj;(n) se define por la regla delta:

OE(n)
aWji (n)

donde 1 es el parametro de la tasa de aprendizaje del algoritmo BP. El uso del signo
menos en la Ec. (2.26) representa el descenso del gradiente en el espacio de los pesos
(busqueda de una direccién para el cambio de pesos que reduzca el valor de E(n). Por tanto,
el uso de la Ec. (2.25) en (2.26) establece:

AWij(n) = T]Sj (n)yi(n) (2.27)
donde el gradiente local §;(n) se define como:

JE(n)
B avj(n)

8;(n) =

0E(n) dej(n) dy;(n)

- de;j(n) dy;(n) dvj(n) (2:28)

= ¢;m)g; (v(n)

El gradiente local requiere cambio en los pesos sindpticos. De acuerdo con la Ec. (2.28), el
gradiente local §; (n) para la neurona j es igual al producto del correspondiente error de sefial

ej(n) para esa neurona con la derivada ¢;(v;(n)) de la funcién de activacion asociada.
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A partir de las Ecs. (2.27) y (2.28) se observa que un factor clave que interviene en el
célculo del ajuste del peso Aw;;(n) es la sefial de error ej(n) a la salida de la neurona j. En este
contexto, se pueden identificar dos casos distintos, dependiendo de donde se localice la
neurona j en la red. Caso 1: la neurona j es un nodo de salida. Este caso es sencillo de manejar
porque a cada nodo de salida se le ha proporcionado una salida deseada, pudiéndose calcular
el error asociado de manera explicada anteriormente. Caso 2: la neurona j es un nodo oculto.
Aungue las neuronas ocultas no son directamente accesibles, comparten responsabilidad con
cualquier error que se comete a la salida de la red. La cuestién, por tanto, es saber cémo
penalizar o premiar a dichas neuronas por su parte de responsabilidad.

Caso 1: La neurona j es un nodo de salida

Cuando la neurona j se sitda en la capa de salida de la red, dispone de informacién de la
salida deseada. Se usa la Ec. (2.15) para calcular el error de sefial e;(n) asociado a esa neurona
(ver Figura 15). Una vez determinado e;(n), se utiliza la Ec. (2.28) para calcular el gradiente
local §;(n).

Caso 2: La neurona j es un nodo oculto

Cuando la neurona j se sitla en una capa oculta de la red no tiene especificada una salida
deseada para esa neurona. Por tanto, el error de sefial para una neurona oculta tiene que ser
determinado de forma recursiva en funcidn de las sefiales de error de todas las neuronas a las
gue esa neurona oculta esta conectada directamente; en este punto es donde el desarrollo del
algoritmo BP se complica. Se considera la situacion descrita en la Figura 16, que representa a la
neurona j como un nodo oculto de la red. De acuerdo con la Ec. (2.28), se puede redefinir el
gradiente local §;(n) para la neurona oculta j como:

_ 0BG ay;(n)
dy;(n) dv;(n)

8;(n) = (2.29)

_ 0E(n) .
= —W p;j(vi(n))

donde en la segunda linea se ha usado la Ec. (2.23). Para calcular la derivada parcial
dE(n)/dy(n), se procede como sigue. De la Figura 16 se observa que:

1
E(n) = Ez e2(n) (2.30)
keC
la neurona k es un nodo de salida. Esta ecuacion es la Ec. (2.16) sustituyendo el subindice
k en lugar del j. Se hace esto para evitar confusidn con el uso del subindice j que en el caso 2 se
refiere a una neurona oculta. Derivando la Ec. (2.30) con respecto a la sefial de la funcion y;(n)

se tiene:
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dE(n) Z dey(n)

oy, () La%ay,m) (2:31)

k

Neurona Neurona k
N A N

+1{)
\//
4
@: }
\\
_\vj(n) .\}(n) .4‘, wkj(‘n)\/ vi(n) Yi(n) " o
) > ( > \_/ » & ) \

" &L : b o) N
o f o f
& &

2

C €

Figura 16. Grafico del flujo de sefial de la neurona de salida k conectada con la neurona oculta j [20]

A continuacion se utiliza la regla de la cadena para la derivada parcial de,(n)/dy;(n) , y se
reescribe la Ec. (2.31) como:

JE(n dep(n) dvi(n
( )= Zek k() Ov(n) (2.32)
a}’j(n) = vy (n) a}’j (n)
Sin embargo, de la Fig. XX, se tiene que:
ex(n) = dp(n) — yr () = di(n) — @i (ve()) (2.33)
Por lo tanto:
de,(n) ,
= — 2.34
v, () Pk (Uk (n)) (2.34)
Tambien se observa de la Figura 16 que el sumatorio para la neurona k es:
m
() = ) Wiy () () (2:35)
j=0
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Donde m es el nimero total de entradas (excluyendo los sesgos) aplicados a la neurona k.
Igual que en el caso anterior, el peso sinaptico wyy(n) esigual al sesgo by, (n) aplicado a la
neurona k, y la correspondiente entrada se fija con el valor +1. Derivando la Ec. (2.35) con
respecto a y;(n) se tiene:

dve(n) _

—— = wy;(n) 2.36
Iy, ~ " (2:39)
Utilizando las Ecs. (2.34) y (2.36) en (2.32) se obtiene la derivada parcial deseada:

dE(n)
aJ’j(n) B

= &) pi ()i () (237)
k

= =) 8wy ()
k

Donde en la segunda linea se utiliza la definicién de gradiente local §;(n) dada en la
Ec. (2.28) sustituyendo el indice j por el k.

Finalmente, utilizando la Ec. (2.37) en (2.29), se tiene la formula BP para el gradiente local
8] (n):

50 = 9} () ) 8wy () (238)
k

La Figura 17 muestra la representacién del flujo de sefial de la Ec. (2.38), asumiendo que
la capa de salida consiste en m; neuronas.

El factor (p}(vj(n)) involucrado en el calculo del gradiente local §;(n) en la Ec. (2.38)
depende solamente de la funcién de activacidn asociada a la neurona oculta j. El factor
restante en este calculo, incluido en el sumatorio sobre k, depende de dos términos. El primer
término, 6, (n), requiere conocimiento de los errores de sefial e, (n), para todas las neuronas
que se encuentran en la capa inmediatamente a la derecha de la neurona oculta j, y para
aquellas que estan directamente conectadas a la neurona j (ver Figura 16). El segundo término,
wyj(n), consiste en los pesos asociados a dichas conexiones.

A continuacion se resumen las relaciones que se han establecido para el algoritmo BP.
Primero, la correccion iji(n) aplicada al peso sindptico que conecta la neurona i con la j se

define mediante la regla delta:
Peso de la < Parametro de la > <Gradiente> (Seﬁal de entrada

conexion | = | tasa de aprendizaje local a la neurona j > (2.39)
Aw;;(n) n 6;(n) yi(n)
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Figura 17. Grafico del flujo de sefial de una parte del sistema en la fase de retroceso [20]

Segundo, el gradiente local §;(n) depende de si la neurona j es un nodo de salida o un
nodo oculto:

1. Sila neurona j es un nodo de salida, §;(n) es igual al producto de la derivada
(p}(vj(n)) por el error de sefial ej(n), ambos asociados a la neurona j (ver
Ec. 2.28).

2. Sila neurona j es un nodo oculto, §;(n) es igual al producto (p}-(vj(n)) por la

suma de los pesos de los § calculados para las neuronas de la siguiente capa
oculta o de salida que estén conectadas a la neurona j (ver Ec. 2.38).

Los dos pasos en la computacion

En la aplicacién del algoritmo BP se distinguen dos pasos de computacién. El primer paso
se refiere a la fase de avance, y el segundo se refiere a la fase de retroceso.

En la fase de avance a través de la red, los pesos sindpticos se mantienen inalterados, y las
sefiales de funcidn de la red se calculan neurona por neurona. La sefial de funcién que aparece
a la salida de la neurona j se calcula como:

yi(m) = ¢ (v;(m) (2.40)

donde vj(n) es el sumatorio de la entrada j, definido como:

vj(n) = Z w;i(n)y; (n) (2.41)
i=0

donde m es el numero total de entradas (excluyendo el sesgo) aplicadas a la neurona j,
wiji(n) es el peso entre la conexién de la neurona iy la neurona j, y y;(n) es la sefial de

entrada a la neurona j, o equivalentemente la sefial de la funcién que aparece a la salida de la
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2.8. Principales modelos de RNA

neurona j. Si la neurona j esta en la primera capa oculta de la red, m = my y el indice i se
refiere al terminal de entrada ith de la red, para el que se tiene:

yi(n) = x;(n) (2.42)

donde x;(n) es el elemento ith del vector de entrada. Si, por otra parte, la neurona j estd
en la capa de salida de la red, m = m;, y el indice j se refiere al terminal de salida jth de la red,
para que se tiene:

yi(n) = o;(n) (2.43)

donde 0j(n) es el elemento jth del vector de salida. Esta salida se compara con la
respuesta deseada d;(n), obteniendo el error de sefial ej(n) para la neurona de salida jth. Por
lo tanto la fase de avance comienza presentando el vector de entrada a la primera capa oculta,
y termina en la capa de salida mediante el calculo de la seiial de error para cada neurona.

Por otra parte, la fase de retroceso comienza en la capa de salida haciendo pasar las
sefales de error a través de la red de derecha a izquierda, capa a capa y calculando el
gradiente local () para cada neurona. Este proceso recursivo permite que los pesos de la red
se sometan a cambios de acuerdo la regla delta de la Ec. (2.39). Para una neurona localizada en
la capa de salida, § es simplemente igual al error de esa neurona multiplicado por la primera
derivada de su no-linealidad. Por lo tanto, se usa la Ec. (2.39) para calcular el cambio de los
pesos de todas las conexiones que llegan a la capa de salida. Dados los gradientes locales para
las neuronas de la capa de salida, se utiliza la Ec. (2.38) para calcular los gradientes de todas las
neuronas en la penultima capa y por tanto los cambios en todos los pesos de las conexiones
que llegan a dicha capa. Este calculo recursivo se continla, capa a capa, propagando los
cambios a todos los pesos de la red.

Funcion de activacion

El calculo del § de cada neurona del Perceptron Multicapa requiere conocimientos sobre la
derivada de la funcidn de activacion asociada a cada neurona. Es necesario que la funcién ¢ (%)
sea continua para que exista su derivada. Basicamente, el Unico requisito que debe cumplir
una funcién de activacién es que sea derivable. Una funcién diferenciable no-lineal que se
utilizan cominmente en el Perceptron Multicapa es la funcidén sigmoidal. A continuacién se
describen dos formas de la misma:

1. Funcién logistica. Esta forma se define como:

pjv;(m) = (2.44)

1+ exp (—avj(n))

a>0y—oo<yj(n) <o
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2.8. Principales modelos de RNA

donde vj(n) es el sumatorio a la entrada de la neurona j. De acuerdo con esta no-
linealidad, la amplitud de la salida se encuentra en el rango 0 < y; < 1. Derivando la Ec. (2.44)

con respecto a v;(n), se tiene:

a.exp (—avj(n))
[1 + exp(—av;(n))]?

o; () = (2.45)

Con yj(n) = ¢;(vj(n)), se puede eliminar el término exp (—av;(n)) de la Ec. (2.45), y

asi expresar la derivada (p}(vj(n)) como:

9;j(;(n) = ay;(M)[1 - y;(n)] (2.46)

Para una neurona localizada en la capa de salida, y;(n) = 0;(n). Por lo tanto, se puede

expresar el gradiente local de la neurona j como:
6i(n) = ej(n)(p}(vj(n)) = a[dj(n) — oj(n)]oj(n)[l — oj(n)] (2.47)

Por otra parte, para una neurona j cualquiera de la capa oculta, se puede expresar el
gradiente como:

5(m) = 9w, () Y Fmwi; () = ay;[1 = ;0] Y Se(wwy () (2.48)
k k

En la Ec. (2.46) la derivada qoj'-(vj(n)) alcanza su maximo valor en y;(n) = 0,5, y su
minimo valor (cero) en y;(n) = 0. Dado que la cantidad del cambio en los pesos de la red es
proporcional a la derivada (p} (vj(n)), se deduce que para una funcién de activacién sigmoidal
los pesos cambian mas en las neuronas de la red en las que las sefales de la funcién se
encuentran en valores medios. Para Rumelhart, esta caracteristica del aprendizaje BP
contribuye a su estabilizacion como algoritmo de entrenamiento.

2. Funcién tangente hiperbdlica. Esta forma se define como:
@j(vj(n)) = atanh(bv;(n)), (a,b) >0 (2.49)
donde ay b son constantes. Su derivada con respecto a v;(n) es dada por:

9;(;(n)) = ab sech?(bv;(n)) = ab(1 — tanh?(bv;(n))) = (2.50)

b
= —[a-ym][a+ ;)]

Para una neurona j localizada en la capa de salida, el gradiente local es:

. b
8i(n) = €j(m)e;;(n) = —d;(n) - 0;(m)]la — o;(m)][a + 0; ()] (2.51)
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Para una neurona j de la capa oculta se tiene:
b
5() == [a = y;][a+ 3] ) Sl () (252)
k

Usando las Ecs. (2.47) y (2.48) para la funcidn logistica y las Ecs. (2.51) y (2.52) para la
funcion tangente hiperbdlica, se puede calcular el gradiente local §; sin tener conocimiento

explicito de la funcidn de activacion.
Ritmo de aprendizaje

El algoritmo BP proporciona una aproximacion a la trayectoria en el espacio de los pesos
por el método de descenso mds rapido. Cuanto mas pequefio es el pardmetro de la tasa
(ritmo) de aprendizaje 1, mds pequeios son los cambios en los pesos de la red en cada
iteracién y por tanto mas suave sera la trayectoria en el espacio de los pesos. Esta mejora, se
consigue a cambio de ritmo de aprendizaje. Si, por otra parte, se establece un parametro de la
tasa de aprendizaje muy grande para aumentar el ritmo de aprendizaje, los cambios
resultantes en los pesos son tan grandes que la red puede volverse inestable. Un método
sencillo de incrementar el ritmo de aprendizaje evitando el peligro de inestabilidad consiste en
modificar la regla delta de la Ec. (2.27) incluyendo el siguiente término aAwj;(n — 1):

Awji(n) = abwj;(n — 1) + né;(n)y;(n) (2.53)

donde a es normalmente un ndmero positivo llamado cte. momento. Esta controla el
bucle de retroalimentacién que actta alrededor de Awj;(n), tal y como se muestra en la Figura
X, donde z~! es el operador de la unidad de retardo. A la Ec. (2.53) se la conoce como regla
delta generalizada.

5;‘ ('n)}’z'(n)

o

Z—l

YN
O———0O

Awj(n—1) Awy; ()

Figura 18. Grafico del flujo de sefial ilustrando el efecto del momento constante a

Se puede reescribir la Ec. (2.53) como una serie de tiempo con el indice t. Este indice abarca
desde el tiempo inicial 0 hasta el tiempo presente n. La Ec. (2.53) puede ser vista como una
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ecuacion diferencial de primer orden en la correccién del peso Awj;(n). Resolviendo esta

ecuacion para Awj;(n) se tiene:

Bw(n) = 0 ) @8Oy (254)
t=0

Que representa una serie de tiempo de duracién n+1. De las Ecs. (2.25) y (2.26) se tiene
que el producto §;(n)y;(n) es igual a - dE(n)/ dw;;(n). Por tanto, se puede reescribir la

Ec. (2.54) de la siguiente manera:

Awj;(n) = —n Z a™t OE®) (2.55)
0

De acuerdo con esta relacién, se pueden hacer las siguientes observaciones:

1. El ajuste actual de Awj;(n) representa la suma de una serie de tiempo ponderado
exponencialmente. Para que las serie de tiempo sean convergentes, la constante de
momento debe estar restringida al rango 0 < |a| < 1. Cuando « es igual a O, el
algoritmo BP opera sin momento. Tambien la cte. a puede ser positiva o negativa,
aunque es improbable que en la practica se use un valor negativo.

2. Cuando la derivada parcial dE(t)/ dw;;(t) tiene el mismo signo algebraico en
iteraciones consecutivas, la suma Awj;;(n) crece en magnitud, por lo que el peso
wj;(n) se ajusta con un gran cambio.

3. Cuando la derivada parcial dE(t)/ dwj;(t) tiene signos algebraicos contrarios en
iteraciones consecutivas, la suma iji(n) decrece en magnitud, por lo que el peso

wj;(n) se ajusta con un pequefio cambio.

La incorporacidon del momento al algoritmo BP representa una modificacion minima de la
actualizacion de los pesos, sin embargo tiene efectos beneficiosos en el aprendizaje del
algoritmo. Ademds este momento previene que el proceso de aprendizaje acabe en algin
minimo local de la superficie de error.

Criterio de parada

En general, en el algoritmo BP no hay criterios bien definidos para detener su operacion.
Mas bien, hay algunos criterios, cada uno con su propio merito practico, que pueden ser
utilizados para terminar el ajuste de los pesos. Para formular un criterio de este tipo, es légico
pensar en términos de las propiedades de un minimo local o global de la superficie de error
(Figura 19).
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Figura 19. Ejemplo de superficie de error [20]

Se establece que el vector de pesos w* denote un minimo, que puede ser local o global.
Una condicidon necesaria para que w* sea un minimo es que el vector gradiente g(w) de la
superficie de error con respecto al vector de pesos w sea cero en w = w*. Por lo tanto, Kramer
y Sangiovanni-Vincentelli definen un criterio de convergencia razonable para el aprendizaje BP
de la siguiente manera:

Se considera que el algoritmo BP ha convergido cuando la norma Euclidiana del vector
gradiente alcanza un limite suficientemente pequefio.

El inconveniente de este criterio de convergencia es que, para ensayos con éxito, el
tiempo de aprendizaje puede ser grande. Ademas, requiere el cdlculo del vector gradiente

g(w).

Otra propiedad Unica de un minimo que se puede usar es el hecho de que la funcién de
coste o el error de medida E,,,(w) es estacionario en el punto w = w*. Por lo tanto, se puede
sugerir un criterio de convergencia distinto:

Se considera que el algoritmo BP ha convergido cuando la tasa absoluta de cambio en el
error cuadrdtico medio para cada iteracion es suficientemente pequefia.

Se considera que la tasa de cambio en el error cuadratico medio es suficientemente
pequefia si se encuentra en un rango de 0,1 a 1% por iteracién.

41



L

Capitulo 3. Metodologia para el disefio del estimador

Capitulo 3

Metodologia para el disefio del estimador

La metodologia propuesta para el disefio del estimador se divide en dos etapas: en la
primera se genera un modelo de simulacién del vehiculo mediante TruckSim y en la segunda
se disefia y se valida la red neuronal que estimara el angulo de balanceo.

En la Figura 20 se presenta el flujo de trabajo seguido para el desarrollo del estimador.
\[[el[o]
MODELO

DE

SIMULACION

DISENO

DEL

ESTIMADOR

Figura 20. Flujo de trabajo para el disefio del estimador

En la etapa correspondiente al modelo de simulacién se desarrollan los siguientes
apartados:
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- Instrumentacion del vehiculo real: se describen los sensores utilizados para la
obtencion de las variables dindamicas, asi como su localizacién en el vehiculo real.

- Realizacién de ensayos dindmicos: una vez instrumentado el vehiculo se realizan
maniobras de doble y simple cambio de carril para registrar los valores de las
variables durante las mismas y de esta manera disponer de datos experimentales
gue se usardn para la validacién del modelo.

- Disefio y validacion del modelo de simulacidn: mediante el software TruckSim se
disefia un modelo de furgoneta que se asemeje al vehiculo real. Esto se realiza
variando los diferentes componentes del modelo de simulacién (componentes de
la suspension, de la direccion...) hasta que se consigue el menor error entre los
datos experimentales y los del modelo, mediante un proceso de pruebay error.

Una vez validado el modelo de simulacién se desarrolla la segunda etapa. Esta se
compone de los siguientes apartados:

- Simulaciéon de maniobras: previo al disefio del estimador se realizan simulaciones
de una serie de maniobras con el objetivo de disponer de una amplia variedad de
datos para el entrenamiento de la red neuronal.

- Programacioén y analisis de sensibilidad de la red neuronal: a través de Matlab se
programa la red neuronal. Se realiza un andlisis de sensibilidad para determinar
con cudntas entradas a la red y con cuantas neuronas en la capa oculta se
consigue la mejor estimacion de la variable objetivo.

- Validacién de la red neuronal: para validar la red propuesta en el apartado
anterior se realiza una simulacién de la misma con maniobras experimentales.

43



/()\
S

Capitulo 4. Modelo de simulacién

Capitulo 4

Modelo de Simulacion

4.1. Instrumentacion del vehiculo real

El vehiculo utilizado es una furgoneta Mercedes Sprinter. Este vehiculo ha sido equipado
con un sensor de angulo de direcciéon MSW 250 Nm de la marca Kistler, una antena
registradora de datos Vbox 3i, un sensor IMU y dos antenas GPS de la marca Racelogic. El IMU
se instala en el suelo de la furgoneta cerca de su centro de gravedad, mientras que las dos
antenas se montan en el techo formando 90 grados con el eje longitudinal del vehiculo con el
fin de medir el dngulo de balanceo con la mayor precisidén posible.

4.1.1. Sensor del angulo de direccién

El sensor utilizado para medir el angulo de direccién es un volante marca Kistler, modelo
MSW 250. Se caracteriza por su tamafo y peso reducido y por ofrecer una gran precision en la
medicidon sin perjudicar a otros elementos de control. Conviene sefialar que este sensor es
capaz de medir el par de direccidn, la velocidad de la direccién y el angulo de direccion.

Este modelo incorpora un volante y unos adaptadores ajustables, de manera que este
conjunto pueda montarse al volante del vehiculo a utilizar, tal y como se observa en la Figura
21. En la Figura 22 se muestra el conjunto anterior instalado al volante de la furgoneta con el
cableado correspondiente para registrar la medicion del angulo de direccién.

Figura 21. Sensor del angulo de balanceo
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Figura 22. Sensor del dngulo de direccién instalado en la furgoneta

En la Tabla 6 se incluyen los datos técnicos del sensor utilizado:

Tabla 6. Datos técnicos del sensor del angulo de direccion

Unidades Valor

Fuente de alimentacion \Y 10...28
Consumo de energiaa 12V W <20
Tiempo de filtrado 2..512
ms (o sin filtrar)
Frecuencia de medicién Hz 1000
Rango de temperaturas
- Rango de temperaturas nominal oC 0..70
- Rango de temperaturas de operacion oC -20...80
Grado de proteccion IP40
Momento de inercia Kg.cm? 80
Peso Kg 2,8
Par de direccion
Rango de medicidn N.m 1250
Sobrecarga
-Esfuerzo de torsion N.m 1500
-Momento de flexion N.m 1750
Precision %FSO 10,15
Desviacidn lineal %FSO 10,15
Angulo de direccidn
Rango de medicidn o > +1250
Velocidad de direccién o/s <2000
Resolucién o 0,015
Precision ° 10,1
Adaptacién del volante
Diametro del eje mm 75
Altura maxima del cuerpo de medicion mm 33
Paso de la rosca del tornillo (M4/16) mm 90
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4.1.2. Sensor de velocidades y aceleraciones

Para medir la aceleraciéon lateral y longitudinal, asi como la variaciéon en el angulo de
guifiada y de balanceo se utiliza un sensor RLVB IMU 03 de la marca Racelogic (Figura 23). Este
sensor proporciona mediciones muy precisas de dichas variables usando tres sensores que
miden la variacién de los angulos de guifiada, balanceo y cabeceo, y tres acelerémetros. Estd
construido con una carcasa a prueba de salpicaduras por lo que es ideal para su uso en
entornos hostiles, asi como en pruebas de automocion.

Figura 23. Sensor RLVB IMU 03
En la Tabla 7 se incluyen los datos técnicos del sensor:

Tabla 7. Datos técnicos del sensor RLVB IMU 03

Unidades  Valor

Resolucion o/s 0,01
Ancho de banda Hz 40
Aceleracion

Rango G +1,7
Resolucién mg 1
Ancho de banda Hz 50
Sensor de temperatura

Rango de calibracién de temperatura oC -10a 50
Resolucion oC 0,1
Corriente mA 150
Voltaje VvV DC 8a30
Temperatura de operacién oC -30a70

Este sensor esta disefiado para su uso con un registrador de datos GPS (Figura 24).
Cuando se utiliza justo con este registrador (VBOX 3i) los datos del sensor pueden ser
integrados sin problemas lo que asegura datos de primera calidad, incluso cuando se
interrumpe la recepcion del satélite.
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q RACELOGIC
VBOX

Figura 24. Registrador de datos VBOX 3i

El sensor RLVB IMU se sitia en el suelo de la furgoneta mientras que el registrador de
datos con todas las conexiones necesarias para la medicidn de las anteriores variables se sitUa
en el salpicadero de la furgoneta, tal y como se observa en la Figura 25.

Figura 25. Registrador de datos VBOX 3i

En la Tabla 8 se incluyen los datos técnicos del registrador de datos VBOX 3i:

Tabla 8. Datos técnicos del registrador de datos VBOX 3i

Unidades Valor

Velocidad

Precision Km/h 0,1
Frecuencia de actualizaciéon Hz 100
Velocidad maxima Km/h 1600
Velocidad minima Km/h 0,1
Resolucién Km/h 0,01
Aceleracion

Precision 0,50%
Frecuencia de actualizaciéon Hz 100
Aceleracion maxima G 20
Resolucion G 0,01
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4.1.3. Sensor del angulo de balanceo

Para medir el angulo de balanceo en el vehiculo experimental se utilizan dos antenas de la
marca Racelogic conectadas al registrador de datos VBOX 3i mostrado en el apartado anterior.
Se utiliza el modelo de antena RLVB3iSL. Ademas del angulo de balanceo estas antenas tienen
la capacidad de medir con un alto nivel de precision los angulos de deslizamiento e inclinacidn,
lo que las convierte en unos sensores ideales para pruebas dindmicas de vehiculos.

En la Tabla 9 se presentan las precisiones que se consiguen en las mediciones en funcién
de la separacion entre las antenas:

Tabla 9. Precisidn en la medida del angulo de balanceo

Separacion entre las antenas Angulo de deslizamiento  Angulo de balanceo/inclinacion

(m) () ()

0,5 <0,2 <0,14
1 <0,1 <0,07
1,5 <0,067 <0,047
2 <0,05 <0,035
2,5 <0,04 <0,028

El lugar recomendado para la localizacidn de estas antenas en vehiculos industriales es el
lugar mas alto posible y que se encuentre libre de obstrucciones metdlicas. Ademds para el
montaje de estas antenas se dispone de un kit para su correcto anclaje a la superficie elegida.
El lugar elegido para la instalacién de dicho dispositivo en la furgoneta es el techo de la misma
con una separacion entre ambas antenas de 1,5 metros con lo que se obtiene una precisidn
inferior a 0,047° en la medicién del dngulo de balanceo.

Figura 26. Localizacidn de las antenas para medir el dngulo de balanceo

Una vez instalados estos sensores en la furgoneta se realizan una serie de maniobras de
doble cambio de carril y de simple cambio de carril a distintas velocidades y se guardan los
datos obtenidos para las distintas variables para poder usarlos en el apartado siguiente para la
validacion del modelo de TruckSim.
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4.2. Diseiio y validacion del modelo de simulacion
4.2.1. Diseifio del modelo de simulacién

En este apartado se desarrolla el modelo de simulacién utilizando el software TruckSim, el
cual es un software usado comunmente para el modelado de la dindmica de vehiculos
industriales tales como camiones con remolque, autobuses y furgonetas. Tal y como se indica
en la metodologia, el disefio se realiza modificando los diferentes parametros del vehiculo
hasta conseguir el menor error entre ambos modelos para las variables obtenidas.

Este software cuenta con una libreria de vehiculos industriales en la que el modelo Large
European Van (Figura 28) es el que mejor se adapta a la geometria del vehiculo real (Figura
27). A partir de este modelo se modifican sus componentes hasta obtener un comportamiento
dindmico lo mas cercano al vehiculo real.

Figura 27. Mercedes Sprinter

Figura 28. Modelo de simulacion

Para realizar el proceso de ajuste del modelo de TruckSim se modifican los sistemas que
influyen de manera determinante en la dindmica del vehiculo, dejando los valores que
establece por defecto el vehiculo seleccionado para los demas componentes.

Los sistemas que se modifican en el modelo son los siguientes:
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e Geometrias y pesos del vehiculo

e Sistema de direccidn
e Sistema de suspension

A continuacién se presentan los valores de los sistemas que se modifican en el modelo de
simulacidn. El procedimiento para realizar este ajuste, asi como la descripcién de los sistemas
gue se pueden modelar en TruckSim se incluyen en el Anexo A.

e Geometrias y pesos del vehiculo

La tabla 10 muestra la localizacion del centro de gravedad, de la masa suspendida y los
detalles de inercia del modelo. Estos valores son extraidos de la ficha técnica del vehiculo real.

Tabla 10. Masa suspendida, centro de gravedad y datos de inercia del modelo de simulacion

Parametro del vehiculo Valor  Unidades

Masa Suspendida 1700 kg

Eje de Balanceo (I,,) 500 kg.m?

Eje de Cabeceo (Iy,,) 2975 kg.m?

Eje de Guifiada (I,,) 2975 kg.m?

Producto (Iy) 0 kg.m?

Producto (1) 0 kg.m?

Producto (I,,,) 0 kg.m?
Distancia horizontal del cg desde el eje delantero  1509,6 mm
Distancia vertical del cg desde el suelo 980 mm
Distancia lateral del cg -6,33 mm
Altura de la furgoneta 1874 mm
Ancho de la furgoneta 1983 mm

e Sistema de direccidon
En la Tabla 11 se muestran los valores de los pardmetros del sistema de direccion.

Tabla 11. Parametros del sistema de direccion

Valor Unidad
Nominal steering gear ratio 19,8 deg/deg
Tie rod compliance 0,001 deg/N.m
Steering column compliance 0,002 deg/N.m
Axle wrap compliance 0,001 deg/N.m
Ratio: Steer / Wrap 0,09 deg/deg
Wheel Steer vs. axle jounce 0,0001 deg/mm

Left Right

Lateral offset 0 0 mm
Lateral inclination 72 7,2 deg
X coordinate 0 0 mm
Caster angle 52 5,2 deg
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e Sistema de suspension

En las siguientes tablas se muestran todos los parametros que se modifican en el modelo
de TruckSim relativos a la suspension.

Tabla 12. Pardmetros de la suspension

Eje conducido Eje tractor Unidad

Ancho de via 1638 1630 mm
Altura del cg desde el suelo 348 348 mm
Altura del centro de la rueda desde el suelo 348 348 mm
Coordenada lateral del centro del eje 0 0 mm
Inercia de giro — lado izquierdo 5 5 kg.m?
Inercia de giro — lado derecho 5 5 kg.m?
Masa no suspendida 200 250 kg
Eje de balanceo e inercia de guifiada 58,5 142 kg.m?
Coeficiente lineal de direccion de balanceo 0,6 0,6 deg/deg
Convergencia rueda izquierda -0,11 0,07 deg
Convergencia rueda derecha 0,45 0,39 deg
Inclinaciéon rueda izquierda 1,18 -1,12 deg
Inclinacién rueda derecha 0,56 0,51 deg

En la Tabla 13 se muestran los valores que se establecen para los componentes de la
suspensidn, mientras que en la Tabla 14 se indican los valores de los coeficientes para dichos
componentes. Estos coeficientes influyen de manera muy importante en la dindmica del
vehiculo, y como se observa en la tabla, se realiza un ajuste hasta la milésima en alguno de
ellos. En el Anexo A se incluye una explicacién de cada uno de estos parametros

Tabla 13. Valores de los componentes de la suspension para ambos ejes

Pardmetro Eje . Fle Unidad
conducido tractor
Rigidez de las ballestas izquierda y derecha 80 200 N/mm
Holgura entre anti-rebotes ("Jounce Stops 100 60 mm
Clearance”)
Holgura entre anti-rebotes ("Rebound Stops 60 60 mm
Clearance”)
Muelles 900 900 mm
Amortiguadores 880 850 mm

Separacion entre .
P Anti-Rebotes

Izquierdo y (“Jounce Stops”) 890 100 mm

derecho

Anti-Rebotes

("Rebound Stops”) 890 100 mm
Momento auxiliar de balanceo 100 100 N-m/deg
Amortiguados auxiliar de balanceo 150 150 N-m.sec/deg
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Tabla 14. Coeficientes para ambos ejes

Parametro Eje conducido Eje tractor Unidad
Izquierdo Derecho lzquierdo Derecho

Toe Vs Fx 0 0 0 0 deg/N
Steer vs Fy 0,00001 0,00001 0,0001 0,0001 deg/N
Steer vs Mz 0,001 0,001 0 0 deg/(N-m)
Camber vs Fx 0 0 0 0 deg/N
Inclination vs Fy 0,001 0 0 0 deg/N
Inclination vs Mz 0 0 0 0 deg/(N-m)
Axle longitudinal vs Fx 0 0 mm/N
Axle lateral vs Fy 0,001 0 mm/N

Por ultimo, en la Tabla 15 se presentan los valores que se adoptan para las relaciones
mecanicas para los componentes de las suspensiones.

Tabla 15. Relaciones mecdnicas para los componentes de las suspensiones

Pardmetro Eje conducido Eje tractor
Izquierdo Derecho lzquierdo Derecho
Muelles 0,75 0,75 1,2 1,2
Amortiguadores 1 1 1 1
A“ntl—rebotes ) 1 1 1 1
("Jounce stops™)
Anti-rebotes 1 1 1

("Rebound stops™)

4.2.2. Validacion del modelo de simulacion

Este apartado estd dedicado a la validacion del modelo de simulacidn anterior. La
validacién se realiza utilizando maniobras como son el doble y simple cambio de carril. Los
resultados de la simulacion de estas maniobras se comparan con los datos obtenidos
experimentalmente con los sensores descritos en el apartado 4.1.

Las variables dindmicas que se utilizan para validar el modelo de furgoneta son Ia
aceleracion lateral (ay), aceleracion longitudinal (a,), dngulo de balanceo (6), variacion del

angulo de balanceo () y variacién del angulo de guifiada (1)).

Tras realizar el proceso de ajuste de los valores de los distintos componentes mecanicos de
la furgoneta se comparan los datos obtenidos para las anteriores variables tanto en las
maniobras experimentales como en las maniobras simuladas en TruckSim.

Para este proceso de validacidn se utilizan dos maniobras de doble cambio de carril a 50 y
60 Km/h y dos maniobras de simple cambio de carril a 50 y 60 Km/h.

La Figura 29 muestra un esquema del proceso de obtencién de los datos:
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Ay, Ay ,9‘9;1}): Sw JVx

Datos
Experimentales

Vehiculo ay,0,,6,6,¢

TruckSim

[]

Graficas

ay,a,,0,6,¢

Figura 29. Esquema del proceso de obtencién de las graficas

4.2.3. Doble cambio de carril a 50 Km/h (DCL50)
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Figura 30. Validacion del modelo de TruckSim - Doble cambio de carril a 50 Km/h
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4.2.4. Doble cambio de carril a 60 Km/h (DCL60)
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Figura 31. Validacion del modelo de TruckSim - Doble cambio de carril a 60 Km/h

En las dos maniobras de doble cambio de carril se observa como el modelo de TruckSim
se ajusta bien para la aceleracion lateral, la variacién del angulo de guifiada y para el angulo de
balanceo. Las irregularidades presentes en la calzada causan que el modelo tenga dificultades

para ajustarse en la variacion del angulo de balanceo.
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4.2.5. Simple cambio de carril a 50 Km/h (CL50)
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Figura 32. Validacién del modelo de TruckSim - Cambio de carril a 50 Km/h
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4.2.6. Simple cambio de carril a 60 Km/h (CL60)
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Figura 33. Validacién del modelo de TruckSim - Cambio de carril a 60 Km/h

Las maniobras de simple cambio de carril muestran la misma tendencia que las de doble

cambio en lo que se refiere al ajuste a las graficas reales.
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4.2. Disefio y validacion del modelo de simulacién

4.2.7. Calculo de errores

Para calcular el error existente entre los valores experimentales y los simulados en
TruckSim se utiliza el coeficiente de determinacién (R?), el cual es una medida estadistica de
la bondad del ajuste o fiabilidad de los valores simulados a los experimentales. Este coeficiente
es una medida adimensional, de facil calculo e interpretacién, dado que sus posibles valores se
encuentran acotados entre Oy 1.

Tabla 16. Errores del modelo de TruckSim

Error (R?)
Variable/Maniobra DCL50 DCL60 CL50 CL6e0
0,9784 0,9486 0,9674 0,9628
0,5415 0,6492 0,5432 0,6689
0,9903 0,9627 0,9805 0,9693
0,5239 0,3955 0,4467 0,3528
0,5663 0,6083 0,6642 0,5301

SSESSESUR SRS

Para las maniobras realizadas se puede comprobar que para la aceleracion lateral y la
variaciéon del angulo de guifada se obtienen coeficientes de determinacién de valores
cercanos a 1, lo que indica que existe una relacion muy estrecha entre los datos
experimentales y los simulados.

Los valores medios obtenidos para la aceleracidn longitudinal, la variacién del angulo de
balanceo y el angulo de balanceo se deben a los datos obtenidos experimentalmente para esta
variable. Tal y como se observa en las figuras de los apartados anteriores las curvas
experimentales presentan irregularidades a las que el modelo de TruckSim no puede ajustarse.
La Figura 34 muestra un ejemplo de estas irregularidades, las cuales pueden ser debidas a un
terreno irregular (presencia de baches, alcantarillas...).

Variacion angulo
de balanceo (deg/s)

Tiempo ()

Figura 34. Irregularidades de las graficas experimentales

Estas irregularidades son las causantes de que el coeficiente de determinacidn para estas
tres variables no se acerque a la unidad. Sin embargo, en las Figuras 30, 31, 32 y 33 se observa
gue en el momento en el que se realiza la maniobra de doble cambio de carril o de cambio de
carril si existe similitud entre ambas curvas.
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Por tanto, a la vista de los resultados obtenidos especialmente para las variables de
aceleracién lateral y variacion del angulo de guifiada se valida el modelo realizado en
TruckSim.
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Capitulo 5

Diseio del estimador

5.1. Obtencion de datos de entrenamiento

Una vez validado el modelo de furgoneta de TruckSim se realizan una serie de maniobras
en dicho software con objeto de obtener los valores de las variables dinamicas que se van a
utilizar en el entrenamiento de la red neuronal. Se realizan maniobras de doble cambio de
carril, simple cambio de carril y slalom a distintas velocidades y diferentes coeficientes de
friccién (1, 0.85, 0.5, 0.3), de tal forma que la red disponga de datos de entrenamiento que
abarquen una gran cantidad de posibles situaciones en la carretera. Las velocidades que se
utilizan para las distintas maniobras varian desde 30 hasta 150 km/h.

Conviene sefialar que cuando la velocidad es alta y el coeficiente de friccidon es bajo se
produce una situacién de inestabilidad dindmica en el vehiculo simulado y por tanto los datos
de esas maniobras no son validos para formar la matriz de entrenamiento de la red neuronal.

En la Tabla 17 se muestran las maniobras validas para formar la matriz de entrenamiento.
En total se obtienen 122 maniobras validas.

Tabla 17. Maniobras validas para la matriz de entrenamiento

Velocidad (Km/h)

Coeficiente de

SRAS: Maniobra 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150
friccion

DCL
1/0,85 CL
SL

DCL
0,5 CL
SL

DCL
0,3 CL
SL

De cada maniobra se extraen los valores de las siguientes variables: aceleracién lateral
(ay), aceleracién longitudinal (ay), angulo de direccion (), variacion del angulo de balanceo
(8), angulo de balanceo (8), variacién del angulo de guifiada (1)) y las deformaciones de las
suspensiones izquierda y derecha tanto del eje delantero como del trasero (y;;). Estas
variables se usaran para entrenar a la red neuronal excepto el angulo de balanceo que sera el
valor deseado.

59



5.2. Analisis de sensibilidad de la red neuronal

5.2. Analisis de sensibilidad de la red neuronal

Dado que la red neuronal propuesta utiliza un algoritmo de entrenamiento BP es necesario
determinar con cuantas entradas se consiguen los mejores resultados. De igual manera se
debe determinar el nimero de neuronas en la capa oculta con el cual se consigue el mejor
entrenamiento.

Para ello se realizan una serie de entrenamientos combinando diferentes entradas a la
red y diferentes numeros de neuronas en la capa oculta. La nomenclatura que se va a utilizar
para caracterizar la red neuronal es la siguiente: X-J-K, donde X es el nimero de entradas a la
red, J es el nUmero de neuronas en la capa oculta y K el nUmero de neuronas en la capa de
salida.

Puesto que no se disponen de sensores para obtener los datos de las deformaciones de
las suspensiones, el andlisis de sensibilidad se realiza para las variables de las que se disponen
datos experimentales. Del modelo de TruckSim se extraen las deformaciones de las
suspensiones con el objetivo de disponer mas entradas y analizar si la adicién de esas variables
mejora el poder de prediccion de la red neuronal.

Por tanto, para determinar que variable de las mencionadas anteriormente tiene una
contribucidn mds importante para una prediccidn precisa del angulo de balanceo se realiza un
primer andlisis de sensibilidad, en el cual se utiliza una red neuronal 1-2-1. Los resultados
obtenidos se muestran en la tabla 18.

Tabla 18. Andlisis de sensibilidad inicial

VARIABLE DE ENTRADA ANGULO DE BALANCEO(MSE x 1072)
1-2-1
ay 11,06
ay 70,51
5 29,15
0 71,14
W 26,54

Los resultados muestran que individualmente la variable que mas contribuye a una
prediccién precisa del angulo de balanceo es la aceleracién lateral. Por lo tanto, se combinara
esta variable con el resto, con el objetivo de determinar con cudntas entradas se consigue el
menor error en la estimacidn de la variable objetivo.

En cuanto al nimero de neuronas en la capa oculta, se van a probar 6 arquitecturas
diferentes (X-2-1, X-3-1, X-5-1, X-10-1, X-20-1, X-50-1). El objetivo es determinar si un aumento
en el nUmero de neuronas de la capa oculta proporciona mejores resultados. En la Tabla 19 se
observan los resultados obtenidos del entrenamiento de las redes neuronales considerando un
total de 122 maniobras (219.523 datos).
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5.2. Analisis de sensibilidad de la red neuronal

Tabla 19. Analisis de sensibilidad para 122 maniobras

VARIABLES DE ENTRADA ANGULO DE BALANCEO(MSE x 1072)

a, a, & 6 P X211 X311  X51 X101 X201 X-50-1

2 ENTRADAS
. o 9,54 8,97 9,02 8,89 8,64 9,16
. o 11,64 11,62 12,21 11,44 11,50 11,68
. o 3,40 3,25 3,23 3,04 2,90 2,94
. . 10,34 10,76 10,70 10,24 10,13 9,94
3 ENTRADAS
. o . 11,62 11,50 11,87 11,45 11,64 11,91
. o . 3,40 2,67 3,21 2,86 2,19 2,60
. o . 9,42 10,73 10,70 10,05 10,00 10,35
. e o 1,96 1,9 3,23 3,33 3,34 3,15
o o o 12,63 14,53 14,18 10,36 10,46 9,57
. e o 3,15 2,96 3,38 3,60 3,82 2,88
4 ENTRADAS
. o o« o 1,96 1,84 3,17 3,28 3,40 3,32
. o o . 8,91 14,49 14,27 10,17 10,54 10,01
o o e o 3,15 3,28 3,41 3,58 3,67 2,57
. e o o 1,40 2,29 2,61 2,13 2,48 2,86
5 ENTRADAS
. o e o o 1,40 2,14 2,73 2,97 3,01 -

Una tendencia general que se puede observar en los resultados de la anterior tabla es que
usando mds entradas para la red se mejora el poder de prediccion del dngulo de balanceo. En
cuanto al nimero 6ptimo de neuronas en la capa oculta, se observa que para redes con 2
entradas los mejores resultados se obtienen con un nimero alto de neuronas, pero cuando el
numero de entradas aumenta es mas eficaz usar un nimero pequeio de neuronas (2 6 3).

En cuanto a la importancia de cada variable para la estimacién del angulo de balanceo
queda reflejado que la variacion del angulo de balanceo contribuye notablemente a la mejora
de los resultados y que la adicidn de la aceleracion longitudinal a las otras cuatro variables no
mejora los resultados. Asi, una red que usa como entradas la aceleracién lateral, el dngulo de
direccion, la variacion del dngulo de balanceo y del angulo de guifiada y 2 neuronas en la capa
oculta estima el mejor resultado para el angulo de balanceo tal y como se muestra en la Figura
35 (MSE = 1,4.1072). Por otra parte, una de las redes mas sencillas, usando el angulo de
direccion como entrada, y 2 neuronas en la capa oculta estima el angulo de balanceo con un
error notablemente mayor, tal y como se refleja en la Figura 36 (MSE = 29,15.1072).
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Figura 35. Prediccion del dngulo de balanceo usando una red neuronal 4-2-1
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Figura 36. Prediccion del dngulo de balanceo usando una red neuronal 1-2-1

Con objeto de comprobar el efecto que tiene la cantidad de datos de entrenamiento
sobre los resultados que proporciona la red, se utiliza una red 4-2-1 ( ay,d,é,lj) )
cuyo resultado del entrenamiento con 122 maniobras se observa en la tabla 19. Esta se somete
a un nuevo entrenamiento pero esta vez con 39 maniobras (66.441 datos), 13
correspondientes a doble cambio de carril, 13 de simple cambio de carril y 13 de slalom.

Tabla 20. Andlisis de sensibilidad para 39 maniobras

VARIABLES DE ENTRADA ANGULO DE BALANCEO(MSE x 1072)
a, a, o) 2] l/) 4-2-1 4-3-1 4-5-1 4-10-1 4-20-1 4-50-1
4 ENTRADAS
° . (] ° 1,42 1,02 1,97 1,62 1,15 2,64
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Por dltimo, se realiza el entrenamiento de una red neuronal introduciendo todas las
variables de entrada que se obtuvieron del modelo de furgoneta de TruckSim para un total de
39 maniobras. Como se indicé anteriormente, experimentalmente no se dispone de sensores
de deformacién de las suspensiones y el objetivo de estos entrenamientos adicionales es
determinar su posible utilidad.

Tabla 21. Andlisis de sensibilidad con todas las variables para 39 maniobras

VARIABLES DE ENTRADA ANGULO DE BALANCEO(MSE x 107%)

ay ay, & 6 Y Y1 Yri Yz Yrz 921 931 951 9101 920-1 9501

9 ENTRADAS

° ° ° ° ° ° ° ° . 0,155 0,119 0,113 0,037 0,02 -

Tal y como se observa en la Tabla 21 el error en la prediccién del dngulo de balanceo
disminuye considerablemente cuando se incorporan como entradas las deformaciones de las
suspensiones delanteras y traseras.

Por tanto, a partir de los datos mostrados anteriormente, se pueden hacer las siguientes
conclusiones generales:

e En general, los resultados mejoran cuando la red dispone de mas variables de
entrada. Sin embargo, en la Tabla 19 se observa que la adicidén de la aceleracion
longitudinal al resto de variables no mejora los resultados, por tanto esta variable
no se incluye en la red que se validard en el apartado siguiente. En cuanto al
numero de neuronas no puede concluirse que un aumento del nimero de las
mismas en la capa oculta proporcione siempre mejores resultados, por tanto para
cada configuracion debera determinarse el nimero idéneo.

e El segundo andlisis de sensibilidad realizado muestra que los resultados incluso
mejoran cuando se utiliza una cantidad menor de datos de entrada que la usada
inicialmente para cada una de variables. Ademas de mejorar los resultados esta
disminucién de los datos de entrada presenta otras dos ventajas: la primera es
que el tiempo de entrenamiento de la red disminuye notablemente, y la segunda
es que de esta manera se asegura evitar el error de aprendizaje
(sobreaprendizaje), explicado en el apartado 2.6.6.1.

e La incorporacién de los datos de las deformaciones de las suspensiones como
entradas para el entrenamiento de la red neuronal mejora notablemente la
estimacion del angulo de balanceo que proporciona la misma. Por tanto, sera
necesaria la incorporaciéon de sensores de deformacion en el vehiculo
experimental para obtener dichas variables y de esta manera obtener
estimaciones mas precisas del dngulo de balanceo.
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Teniendo en cuenta estas conclusiones, la red neuronal a validar en el siguiente apartado
sera unared 4-3-1 que tendrd como entradas la aceleracion lateral, el angulo de direccién,
la variacién del angulo de balanceo y la variacién del angulo de guifada, y usard los datos
correspondientes a 39 maniobras para cada variable.

La Tabla 22 muestra las principales caracteristicas de la red neuronal que se utilizard para
la estimacién del angulo de balanceo:

Tabla 22. Principales caracteristicas de la red neuronal

Caracteristicas

N2 Capas 2

N2 Neuronas capa oculta 3

NQ Entradas 4

Funcidn de activacién capa oculta Funcidn sigmoidea
Funcidn de activacién capa de salida Funcidn lineal
Funcidn de entrenamiento Funcion “trainlm”™
Funcion de rendimiento Funcion MSE

N2 Iteraciones 100

Funcion division de datos Funcion “dividerand”

El cédigo desarrollado y la justificacion de la utilizacion de las anteriores caracteristicas se
adjuntan en el Anexo B.

5.3. Validacion de la red neuronal sin influencia de la suspension

Para realizar la validacion de la red neuronal anteriormente propuesta se presentan a la
red unas maniobras diferentes a las utilizadas para el entrenamiento de la misma y se estudia
la estimacion que proporciona la misma del angulo de balanceo. Se utilizan dos tipos de
maniobras: unas que realizé la furgoneta experimentalmente y otras obtenidas en el software
TruckSim.

e Validacidon de la red neuronal mediante maniobras experimentales

Para poder obtener los datos que proporciona la red neuronal al simular dicha maniobra
se utiliza el entorno de Simulink. Previo a ello, se carga en archivo .net que genera la red al ser
entrenada (Figura 37), cuya obtencidn se explica en el Anexo B.

En esta figura se observan las cuatro entradas a la red y el bloque que representa la red
neuronal. A continuacidn, se introduce la maniobra experimental a simular y asegurando que
las entradas a la red neuronal sean las correctas y en el orden correcto (Figura 38) se obtendra
la grafica que representa el angulo de balanceo de la maniobra experimental y el estimado por
la red neuronal.
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redneuronal v

Custom Neural Network

Figura 37. Red neuronal en Simulink

Figura 38. Procedimiento de validacion de la red neuronal para maniobras experimentales

Se utilizan cuatro maniobras experimentales para simular la red neuronal propuesta. Estas
maniobras son:

- Doble cambio de carril a 40 km/h (Figura 39).
- Doble cambio de carril a 60 km/h (Figura 40).
- Simple cambio de carril a 50 km/h (Figura 41).
- Simple cambio de carril a 70 km/h (Figura 42).
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Doble cambio de carril 3 40 km/h
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Figura 39. Simulacién con maniobra de doble cambio de carril a 40 km/h

Doble cambio de carril 2 60 km/h

Angulo de balanceo (2)

Y B Datos experimentales
Estimacidn RNA

4 1 1 L 1
) 8 10 12
Tiempo (s)

Figura 40. Simulacién con maniobra de doble cambio de carril a 60 km/h

Simple cambio de carril 2 50 km/h

™
T

Angulo de balanceo (2)
- o
T

i K Datos Experimentales
Estimacion RNA

4 | 1 1
< (3 8

Tiempo (s)

Figura 41. Simulacién con maniobra de simple cambio de carril a 50 km/h
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Figura 42. Simulaciéon con maniobra de simple cambio de carril a 70 km/h

Tal y como se observa en las anteriores figuras la red neuronal propuesta es capaz de
generalizar y estimar un dngulo de balanceo que se aproxima al objetivo cuando recibe datos
de entrada distintos a los que se usaron para entrenar a la misma. Esto quiere decir que se ha
evitado el sobreaprendizaje.

e Validacién mediante maniobras simuladas en TruckSim

Al igual que en apartado anterior asegurando que las entradas a la red neuronal sean las
correctas y en el orden correcto (Figura 43) se obtendrd la grafica que representa el angulo de
balanceo de la maniobra simulada en TruckSim y el estimado por la red neuronal.

Figura 43. Procedimiento de validacion de la red neuronal para maniobras simuladas en TruckSim
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Se utilizan tres maniobras realizadas en TruckSim, diferentes a las utilizadas para el
entrenamiento de la red neuronal, para simular la red propuesta. Estas maniobras son:

- Doble cambio de carril a 65 Km/hy u = 0,75 (Figura 44)
- Simple cambio de carril a 55 Km/h y u = 0,75 (Figura 45)
- Slaloma 55 Km/hy u=0,75 (Figura 46)

Doble cambio de carril a 65 km/h
T T

Angulo de balanceo °)

Tiempo ()

Figura 44. Doble cambio de carril a 65 Km/h

Simple cambio de carril a 55 km/h
T T T T T T T

Angulo de balanceo ()

Tiempo (s}

Figura 45. Simple cambio de carril a 55 Km/h

Slalom a 55 km/h
T

Angulo de balanceo [°)

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo [s)

Figura 46. Slalom a 55 Km/h

Como se observa en las anteriores figuras, para maniobras simuladas en el software
TruckSim, la red neuronal estima el dngulo de balanceo con gran precision aunque estas
maniobras tengan velocidades y coeficientes de fricciéon distintos a las maniobras que se
utilizaron para el entrenamiento de la misma.

Por tanto, a la vista de los resultados obtenidos en estos dos apartados, se puede validar
la red neuronal propuesta.
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5.4. Validacion de la red neuronal con influencia de la suspension

Como se indicd anteriormente la adicién de las deformaciones de las suspensiones
delanteras y traseras mejora notablemente la estimacion del angulo de balanceo que
proporciona la red neuronal.

Dado que no se disponen de los datos experimentales de las deformaciones de las
suspensiones, en este trabajo se simula una red que tiene como entradas todas las variables
que se obtuvieron de TruckSim (Tabla 21) mediante una serie de maniobras realizadas en
dicho software, proponiendo para futuros trabajos la simulacion de la misma con maniobras
experimentales, tal y como se realiza en el apartado anterior.

Se utilizan seis maniobras con distintas velocidades y distintos coeficientes de friccidn
respecto a los que se usaron para entrenar a la red. Estas seis maniobras son:

- Doble cambio de carril a 65 km/hy u = 0,6 (Figura 47).

- Doble cambio de carril a 85 km/hy u = 0,75 (Figura 48).

- Simple cambio de carril a 55 km/h y u = 0,6 (Figura 49).

- Simple cambio de carril a 75 km/h y u = 0,75 (Figura 50).
- Slaloma 45 km/hy u=0,6 (Figura 51).

- Slaloma55Km/hy u =0,75 (Figura 52).

Angulo de balanceo [°)

Tiempo (s)

Figura 47. Doble cambio de carril a 65 km/h

Angulo de balanceo [°)

Tiempo (s)

Figura 48. Doble cambio de carril a 85 km/h
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Las figuras anteriores muestran que la estimacién del angulo de balanceo que
proporciona esta red es idéntica a los datos que proporciona TruckSim para dicha variable. El
ajuste que proporciona esta red para maniobras simuladas en TruckSim es superior al que
proporciona la red propuesta en el apartado anterior, y esto unido a que el error en el
entrenamiento era notablemente inferior, indica que esta red dard una estimacion del angulo
de balanceo para maniobras experimentales mucho mas precisa. Por tanto es recomendable
realizar un trabajo de mejora de la red validada en el apartado anterior cuando se dispongan
de sensores de deformaciones de las suspensiones.
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Capitulo 6

Conclusiones y desarrollos futuros

6.1. Conclusiones

En este trabajo se ha desarrollado un estimador del dangulo de balanceo de vehiculos
industriales mediante la utilizacion de redes neuronales y se comprobado su validez utilizando
ensayos experimentales. En base al trabajo realizado se puede concluir lo siguiente:

- Es esencial la disponibilidad de datos experimentales fiables para poder desarrollar un
modelo de vehiculo en TruckSim que se asemeje al vehiculo real, y de esta manera la
red neuronal serd entrenada con datos similares a los que el vehiculo estard sometido
cuando circule en carretera.

- Se ha desarrollado con éxito un modelo de vehiculo en TruckSim similar al vehiculo
experimental y se ha comprobado en dicho software como los parametros relativos a
la direccién y a la suspension afectan de manera significativa a la dindmica del
vehiculo.

- Se ha desarrollado la programacién de una red neuronal entrenada con un algoritmo
BP del tipo Levenberg-Marquardt en Matlab y se ha probado su validez. Asi mismo, se
han analizado las distintas posibilidades que ofrecia dicha programacién, tales como
las distintas funciones de activacion o de entrenamiento, y finalmente se ha utilizado
la opcidn que proporcionaba menor error en la estimacion del angulo de balanceo.

- Mediante un andlisis de sensibilidad, en el cual se han entrenado 90 redes neuronales
diferentes, se ha determinado que una red neuronal con 4 entradas a la red
(aceleracion lateral, angulo de direccidn, variacién del angulo de balanceo y variacion
del angulo de guifiada), 3 neuronas en la capa oculta y datos correspondientes a 39
maniobras para cada variable proporciona la mejor estimacién del angulo de balanceo
y a su vez es capaz de generalizar y estimar este angulo para maniobras diferentes a
las usadas para el entrenamiento de la misma. Se ha validado esta red tanto con
maniobras experimentales como con maniobras simuladas en TruckSim.

- Se ha comprobado que la incorporacidon de los datos de las deformaciones de las
suspensiones como entradas a la red mejora la capacidad de prediccién de la red
neuronal y se ha validado esta red con 9 entradas usando maniobras experimentales.

Por tanto, se puede concluir que se han alcanzado los objetivos propuestos durante el
desarrollo de este proyecto.
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6.2. Desarrollos futuros

Debido al nimero tan elevado de victimas mortales en accidentes de trafico que se
producen en las carreteras los trabajos e investigaciones que se realicen en material de
seguridad en los vehiculos no deben detenerse. Por tanto, desarrollado este estimador, se
puede contemplar como desarrollo futuro lo siguiente:

- Implementar esta red neuronal desarrollada en sistemas de seguridad activa, de
manera que dichos sistemas sean capaces de dar un aviso al conductor o efectuar
acciones correctivas en los componentes del vehiculo cuando exista peligro de
inestabilidad dinamica del mismo.

- Taly como se explica en el apartado 5.4, se debe considerar la instalacion de sensores
de desplazamiento en el vehiculo experimental para medir las deformaciones de las
suspensiones para que de esta manera la red neuronal propuesta pueda ser validada
considerando dichas deformaciones.

- Realizar maniobras experimentales adicionales, tales como una maniobra de giro en J
o un cambio de sentido realizando un giro de 180° de manera que la red neuronal sea
entrenada con mas datos diferentes y por tanto sea capaz de estimar el angulo de
balanceo en un rango mdas amplio de posibles situaciones de riesgo.

- Dado que el campo de las redes neuronales estd en continuo desarrollo, se puede
considerar realizar un estudio similar al propuesto utilizando las redes que se
desarrollen en los préximos anos.
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Anexo A

Desarrollo del modelo de furgoneta mediante el software TruckSim

TruckSim se basa en la creacién de conjuntos de datos para cada componente del
vehiculo tales como sistema de suspensién, sistema de direccion, masa suspendida, tren de
potencia, etc. La Figura A-1 muestra el conjunto de vehiculos que contiene TruckSim. Se
pueden disponer desde una combinacién de vehiculos cargados, hasta unidades principales
con dos, tres y cuatro ejes.

Una vez que una de esas opciones es seleccionada, se puede crear un nuevo conjunto de
datos para el camién/furgoneta pulsando la fecha y nombrando el conjunto de datos tal como
se muestra en la Figura A-2, en este caso se usa el nombre de “Large European
Van_Mercedes”. Una vez que el conjunto de datos es creado, aparece un recuadro azul como
se muestra en la Figura A-3. Pulsando este recuadro aparece una pantalla (Figura A-4) donde
se introducen los diferentes pardmetros del vehiculo. Es necesario crear un conjunto de datos
individual para cada parametro.
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Figura A-1. Conjunto de vehiculos
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Figura A-4. Parametros del modelo Large European Van_Mercedes

e Introduccidn de los pardmetros de la furgoneta

La Figura A-4 muestra todos los parametros que componen el modelo, siendo estos la
masa suspendida, suspensiones, cinematica de direccién, llantas, frenos, aerodinamica vy
controles de animacién. En los siguientes pasos se muestra como se modelan cada una de
estas opciones.

La obtencidn de estos valores dptimos se consiguié mediante un trabajo de ajuste de cada
uno individualmente. Tal y como se explica en los siguientes apartados, tan solo se ajustan los
parametros que realmente afectan a las dindmicas del vehiculo.

1) Masa suspendida, inercia del vehiculo y centro de gravedad

La localizacion del centro de gravedad (cg) de la masa suspendida siempre esta
referenciada con respecto al eje delantero. Por definicidn, la masa suspendida del vehiculo
consiste en toda la masa soportada por la suspension y la mitad del peso de los componentes
de la suspension tales como las ballestas y amortiguadores.

El sistema de coordenadas usado por TruckSim se muestra en la Figura A-5.
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Figura A-5. Sistema de coordenadas usado por TruckSim [21]

Los valores de inercia se referencian con respecto a los tres ejes coordenados. El eje X es

el eje de balanceo, el eje Y es el de cabeceo y el Z es el de guifiada.

Para introducir los datos mostrados en la Tabla 7 al modelo se pulsa la flecha del recuadro
mostrado en la Figura A-4 con el nombre de “Sprung Mass” y se selecciona la opcidn "Vehicle:
Lead Unit Sprung Mass”. A continuacion se pulsa la flecha que aparece en la parte inferior y en
la categoria "2A Trucks: Sprung Mass” se escoge la opcion de “Large European Van Sprung
Mass”. Una vez realizados estos pasos se pulsa sobre el recuadro azul con el nombre anteriory
se accede a la pantalla mostrada en la Figura A-6 donde se introducen los mencionados datos.
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2) Tren de potencia y transmision

El motor usado por este modelo sera el que TruckSim ofrece por defecto para este tipo de
furgoneta. Como se puede apreciar en la Figura A-4 en el apartado "Powertrain”, es un
vehiculo de traccidn trasera ("Rear-wheel drive”), con una potencia nominal de 150 KW y 5
velocidades. Pulsando el recuadro azul de dicho apartado se accede a la pantalla en la cual se
pueden modelar los datos del motor, caja de transmision, convertidor de par y diferenciales
delantero y trasero (Figura A-7).

La variacidn del par del motor en funcién de las revoluciones por minuto (rpm) del motory
de la posicién del acelerador se muestra en la Figura A-8. Las lineas de colores representan las
diferentes posiciones del acelerador.
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Figura A-7. Mddulo del tren de potencia
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Figura A-8. Variacion del par del motor en funcién de las rpm del motor y de la posicion del acelerador

El modelo de convertidor hidraulico de par que utiliza esta furgoneta, el cual transmite el

par desde el motor hasta la transmision, se puede modelar accediendo a la pantalla de la

Figura A-9. La grafica superior muestra el inverso de la capacidad del convertidor de par en

funcién de la relacion de velocidad, mientras que la grafica inferior muestra la amplificacion de

par en funcién de la relacién de velocidad.
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Figura A-9. Parametros del convertidor de par
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Los valores intermedios de ambas graficas se calculan mediante un método de
extrapolacion lineal, extrapolacién de linea plana de TruckSim (el método usado se aprecia en
la parte superior de ambas graéficas).

La caja de cambios de la transmisidn, tal y como se mencioné anteriormente, consiste en
5 velocidades con las cuales proporciona una amplia variedad de velocidades. Se mantienen
los datos de relacidon de transmision, inercia y eficiencia de cada marcha que proporciona
TruckSim por defecto, los cuales se muestran en la Figura A-10. En esta figura también se
observa que el tiempo para cambiar de una marcha a otra es de 0,25 s ("shift duration: 0,25

sec’).

La Figura A-11 muestra una instantanea de la secuencia de cambios para la primera

relacidn de transmision en funcion de la posicidn del acelerador.
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[7] Enable hydraulic torque converter lockup clutch

Figura A-10. Caja de cambios de 5 velocidades
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Powertrain: Shift Schedul spd. AT, 1.2 10 Jecon S|

I File Edit Datasets Libraries Tools View Help
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Figura A-11. Secuencia de cambios para la primera marcha

3) Sistema de direcciéon y modelo de par de frenado

Sistema de direccion: Los pardmetros del sistema de direccion afectan significativamente a
la dinamica del vehiculo. La Figura A-12 muestra una instantanea de TruckSim del médulo del
sistema de direccidn. A esta pantalla se accede eligiendo una opcién de las disponibles del
modulo "Steering” de la Figura A-4 y pulsando sobre esa opcidn. Una vez que se accede a dicha
pantalla se modifican los distintos componentes, hasta alcanzar los valores que se muestran en
dicha figura y que se incluyen en la Tabla 8.

El mdédulo “kingpin geometry”™ que aparece en la esquina inferior derecha de la pantalla
consiste en la inclinacion lateral, el desplazamiento lateral, la coordenada X y el angulo de
avance. Estos parametros ayudan a definir la geometria de los diferentes vinculos de direccidn.
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Sy Steering System;{Imp cedes
File Edit Datasets Libraries Tools View Help
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Figura A-12. Modulo del sistema de direccion

Después se necesita especificar una relacion de transmisién para la caja de cambios, la
cual en el modelo propuesto es de 19,8. Basandose en la relacién de transmisidn TruckSim
calcula el angulo de salida de la caja de cambios como sigue:

Angulo del volante

Angulo de salida de la caja de cambios = — —
Relacion de transmisiéon

Este angulo es luego usado como una entrada para una tabla de busqueda que grafica la
cinematica de direccion para las ruedas izquierda y derecha como se muestra en las Figuras
A-13 y A-14, respectivamente. Estas graficas tienen en cuenta el error de Ackermann®. Tal y
como se observa la grafica es lineal hasta cierto rango de angulo de direccion y después se
curva debido al error de Ackermann en grandes angulos de direccion.

3 . .. . , . .
El principio de Ackermann enuncia que cuando un vehiculo gira en una curva, los ejes de todas las
ruedas deben concurrir en un punto, el centro instantdneo de rotacién. El cuadrilatero de Ackermann

permite que esta condicidn se satisfaga con una aproximacién bastante buena.
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Figura A-13. Cinemadtica de direccién de la rueda izquierda
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Figura A-14. Cinematica de direccion de la rueda derecha
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Modelo de par de frenado: Este modelo de furgoneta incorpora frenos de disco
hidraulicos de 6 KN-m de capacidad de frenado para el eje delantero y de 7,5 KN-m para el eje
trasero. La Figura A-15 muestra una instantdnea del mddulo de freno para el eje delantero.

"ok Brakes: Two-Wheel System; { Hydr

e Edit Datasets Libraries Tools View Help

62 a0 PEIL B T, X AR

Back Forward Home Previous Next New S o LibTool Parsfie Delete Sidebar Refresh Help Lock ||
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— | Proportioning ABS control Flbuid dynamics Slip ON: 0.1
valve time constant Cut-off speed: B
The hrake line pressure (transport delayed master cylinder pressure) is modified to The default ABS controller works by tuming OFF a
provide a pressure in the brake actuator. A tabular function relates the pressure to brake brake when the slip ratio exceeds the level specified
torque. Brake torque above and turning the brake back ONwhen the slip
ratio drops helow the specified value.
Brake Torque vs. Pressure The ABS Controller tumns off (all brakes remain on)
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[ Leftfront: Brake torque > [ Right front: Brake torque V] cut-off.
| 6 kN-m, Hydraulic ‘Vf | 6 kN-r, Hydraulic ‘V]
Fluid Pressure Proportioning
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Fluid Dynamics Time Constant Fluid Transport Delay
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Figura A-15. Modulo de freno

También es necesario especificar el tiempo constante de la cdmara de freno y el retraso
en el transporte del fluido. Como la furgoneta utiliza un sistema electrénico de frenado (EBS =
Electronic Braking System) el retraso en el transporte se toma como 0. El tiempo de la cdmara
de freno segun la definicion de TruckSim, es el tiempo requerido para que la presién aumente
un 33,33% (un tercio) en la cdmara de freno. Estos valores estdn tabulados en la siguiente
tabla.

Tabla 23. Tiempo de la cdmara de frenos y retraso en el transporte

Parametro Valor Unidad
Tiempo de la cdmara de freno (eje delantero) 0,06 3
Tiempo de la cdmara de freno (eje trasero) 0,06 s
Retraso en el transporte del fluido (ambos ejes) 0 s

4) Cinematica de suspension

Este punto cubre todos los pardmetros importantes de la suspension. Tiene un gran
numero de entradas. La Figura A-16 muestra el mddulo de suspension de TruckSim.
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w Suspension: Solid Axle System Kinem:
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Figura A-16. Mddulo de suspension del modelo
Los pardmetros mas importantes se explican a continuacion:

- Masa no suspendida ("Unsprung Mass”): Consiste en la masa del eje, de la rueda, de la llanta
y la mitad de la masa de la suspension de ballesta y de los amortiguadores.

- Eje de balanceo e inercia de guifiada ("Axle Roll and Yaw Inertia”): Es la inercia combinada del
eje, rueda y llanta alrededor del eje de balanceo (Eje X) o del eje de guifada (Eje Z). Esta
inercia se calcula alrededor del cg del eje. La inercia de balanceo y la de guifiada tienen
practicamente el mismo valor. Por tanto cualquiera de las dos se puede introducir en
TruckSim. Los valores no deben sumarse.

- Direccidn de balanceo ("Roll Steer”): Esta es la cantidad con la que la rueda izquierda de la
furgoneta seria dirigida en funcidn del balanceo del vehiculo. Este pardmetro es muy
importante ya que un cambio en el angulo de direccion podria afectar la aceleracion lateral y la
velocidad de guifiada. El signo de este pardmetro afecta a la direccidn a la cual las ruedas son
dirigidas.

- Inercia de giro ("Spin Inertia”): Este es el momento de inercia de la masa de rotacién en el
sistema de eje tales como engranajes diferenciales y semiejes. La inercia de giro de la
combinacion de rueda y llanta se considera en modulo de llanta de TruckSim.

- Eje de picado ("Axle Dive”): Es una tabla que representa la rotacién de los componentes de la
suspension en funcidn de la compresion de la suspensidn. Un angulo de picado positivo implica
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una rotacién en sentido anti horario de la suspension alrededor de un eje lateral segin se ve
desde el lado izquierdo.

- Movimiento longitudinal del eje debido al vaivén de la suspensiéon ("Axle longitudinal
movement due to Suspension Jounce”): Es una tabla que representa el movimiento horizontal
del centro de la rueda o del centro del eje en funcién de la compresiéon o vaivén de la
suspension.

- Movimiento lateral del eje debido al vaivén de la suspension ("Axle lateral movement due to
Suspension Jounce™): Es una tabla que representa el movimiento lateral hacia la izquierda del
centro del eje en funcidn de la compresion o vaivén de la suspension.

- Movimiento lateral del eje debido al balanceo del eje ("Axle lateral movement due to Axle
Roll"): Es una tabla que representa el movimiento lateral hacia la izquierda del centro del eje
debido al balanceo de la suspension. El eje de balanceo es positivo cuando la rueda derecha se
mueve hacia abajo con respecto a la masa suspendida.

Los valores que adopta el modelo para los parametros del médulo de suspension para el eje
conducido y para el eje tractor estan incluidos en la Tabla 9.

5) Componentes de la suspensién

| Y o AY A G' = D SuspCmpSA111 @ )
&<)j 5 = ‘J} 12-16-2009 11:43:15 S ? ]
Back Forward Home Previous Next Sa: Undo Redo LibTool Parsfile Delete Sidebar Refresh Help Lock
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[ 150 Njmm, 2000 N Friction I~ | 150 Njmm, 2000 N Friction I¥| steervspy 0 0 deg/N
Left Right Steervs Mz: a 0 deg/(N-m)
Upper spring seat height adjustment: 0 0 mm Cambervs Fx: 0 0 deg/N
Inclination vs Fy: 0 0 deg/N
Inclination vs Mz 0 0 deg/(N-m)
Shock Absorbers (Dampers)
[ Left shock absorber: Shock absorber V] [ Right shock absorber. Shock absorber Vl e
p = Axle longitudinal vs Fx 0 mm/N
| Linear: 10 kiN-s/m iV] | Linear: 10 kN-s/m ‘V]
Axle lateral vs Fy 0 mm/N
Jounce / Rebound Stops
[ Leftjounce / rebound stops VJ [ Right jounce / rebound stops: >
[ Stroke: +100, 50 = | Stroke: +100, 60 I~ Fiont End View
+ Camber TopVi
h y P View
- o - - )
Mechanical ratios: component Lateral spacing between left and right ‘ﬁk g?’ +Toe
compression / suspension jounce
Left Right
Sprin 1 Springs 890 mm ‘When measuring suspension compliance effects,
T Dar 1 Dampers 1100 Fr measurements should be made with identical Fx
inputs on the left and right wheels (parallel).
Jounce stops 1 1 Jounce stops 890 il Measurements are typically made with Fy and Mz
Rebound stops 1 1 Rebound stops 890 mm on the two sides opposed.
Auxiliary Roll Moment Forthe right-side wheel, toe = steer and camber =
. i inclination. For the left side, toe = -steer and camber
[ Roll moment: Aux. Roll Moment V] Auxiliary roll damping 0 N-m sec/deg = -inclination.
| Linear: 300 N-m/deg iv

Figura A-17. Componentes de la suspension
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En este punto se modelan varios componentes del sistema de suspension tales como la
ballesta, el amortiguador, los coeficientes de suspensién, las relaciones mecdnicas y el
momento auxiliar de balanceo. La Figura A-17 muestra una instantdnea del mddulo de
componentes para el eje conducido

A continuacidn se explican brevemente los pardmetros mas importantes mostrados en la
Figura A-17:

- Toe vs Fx: Representa el movimiento hacia el interior o el movimiento hacia fuera de las
ruedas izquierda y derecha simultaneamente. Se define como positiva cuando la rueda se
dirige hacia dentro, hacia el eje de balanceo del vehiculo (Eje X) y negativa cuando se dirige
hacia afuera. Fx se define como el efecto puntera, porque en una suspension simétrica las dos
ruedas seran dirigidas ambas hacia dentro o hacia afuera debido a la fuerza aplicada. Un valor
positivo quiere decir que una fuerza longitudinal positiva causard que las ruedas sean dirigidas
hacia dentro.

- Steer vs Fy: Este parametro induce alglin angulo de direccién debido a las fuerzas laterales
gue actuan sobre toda la superficie de contacto. Se define positivo cuando la rueda se somete
a una rotacion positiva alrededor del eje Z (hacia la izquierda). En este caso, la fuerza aplicada
causara que las ruedas de una suspension simétrica sean dirigidas ambas a la izquierda o a la
derecha. Un valor positivo para este parametro significa que una fuerza lateral positiva (hacia
laizquierda) causaria que las ruedas sean dirigidas hacia la izquierda.

- Steer vs Mz: Este pardmetro es similar al anterior con similares convenciones de signos para
el angulo de direccién. Sin embargo, el momento de alineacidn aplicado hara que las ruedas de
una suspensién simétrica sean dirigidas ambas a la izquierda o a la derecha. Un valor positivo
para este parametro significa que un momento de alineacidn positivo (en contra de las agujas
del reloj alrededor del eje Z) causara que las ruedas sean dirigidas hacia la izquierda.

- Camber vs Fx: Es la cantidad de la parte superior de la rueda que se inclina hacia el exterior
o hacia el interior desde el plano de la rueda. Este pardmetro se define positivo cuando la
rueda se inclina hacia el exterior en la parte superior y negativa cuando se inclina hacia el
interior. Un valor positivo para este parametro significa que una fuerza longitudinal positiva
causara que las ruedas se inclinen hacia afuera en la parte superior.

- Inclination vs Fy: La inclinacién es el angulo al cual el eje de direccion es inclinado con
respecto al plano del centro de la rueda. Una fuerza lateral hace variar ligeramente esta
inclinacién debido a las conformidades en los vinculos de direccion. Una inclinacién positiva
significa que la rueda se inclina hacia la derecha lo cual es una rotacién positiva alrededor del
eje X. Un valor positivo para este parametro significa que una fuerza lateral positiva causara
gue la rueda se incline hacia la derecha. Estos valores pueden tener diferentes signos para las
ruedas izquierda y derecha ya que la inclinacion puede variar independientemente.
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- Inclination vs Mz: Un valor positivo para este parametro significa que un momento de
alineacién positivo (en contra de las agujas del reloj alrededor del eje Z) causara que la rueda
se incline hacia la derecha.

- Axle longitudinal vs Fx: Esta es una medida del desplazamiento del eje longitudinal medido
desde el centro de la rueda. El desplazamiento normalmente ocurre en la misma direccién que
la fuerza. Por tanto un valor positivo para este parametro significa que una fuerza longitudinal
positiva provoca que eje se mueva hacia adelante en la direccidn positiva del eje X.

- Axle lateral vs Fy: Esta es una medida del desplazamiento del eje lateral medido desde el
centro de la rueda. Un valor positivo para este pardmetro significa que una fuerza lateral
positiva (hacia la izquierda) provoca que el eje se mueva hacia adelante en la direcciéon positiva
del eje Y (hacia la izquierda del vehiculo).

- Relacidon mecdnica: Se define como la relacion del componente de compresion para el rebote
de la suspensién. TruckSim utiliza el valor del componente de compresion para determinar el
valor de la fuerza de rebote tope. La fuerza de rebote tope es igual al rebote de la suspensién
multiplicado por la relacion mecénica.

- Momento auxiliar de balanceo/ rigidez: Esta es la contribucién del momento de balanceo a
otros componentes auxiliares de suspensién tales como el estabilizador de balanceo y el marco
de rigidez. El momento auxiliar de balanceo actia en paralelo con la suspensidn para aumentar
(a veces disminuir) la rigidez al balanceo global del vehiculo. Las Figuras A-18 y A-19 ilustran
como se calcula la rigidez al balanceo debido a las ballestas.

Rigidez al balanceo total = rigidez al balanceo debido a las ballestas + rigidez al balanceo
auxiliar

Angulo de balanceo
del cuerpo

°/

4y s masa suspendida

Centro de balanceo

@

Figura A-18. Rigidez al balanceo debido a los muelles de suspensién
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S/2

A
Y

Fuerza del muelle

K.A KA

Figura A-19. Representacion esquematica de la fuerza del muelle

A
sing = 7 ~ ¢ (aproximacion de angulo pequerio) (A. D)
2
s
A= ¢= (4.2)
2
S\ S
K¢ muetie- ¢ = Momento de balanceo = (2. K. ¢§)§ (A.3)
§2
K¢ muette = Ks-? (A.4)
Kiotar = K¢_muelle + Koux (A.5)

Como se puede apreciar en la Ecuacion A.5, el momento total de balanceo aumenta con
un aumento en separacion lateral entre los muelles dado que esto incrementa el brazo.

- Rebound Stops: La funcién de esta parada es prevenir un excesivo movimiento o compresion
de las ballestas. El tope de suspensién actia como un muelle virtual y proporciona una fuerza
de reaccidn extra debido a su naturaleza elastica. Normalmente el tope de suspensién produce
un fuerza de valor 0 hasta cierto valor de compresion y cuando la compresién es superior al
valor limite, empieza a producir fuerzas de reaccién.

- Shock Absorbers & Leaf Spring: Estos componentes se encuentran en la mayoria de los
vehiculos pesados. Los muelles proporcionan flexibilidad vertical al aislar el chasis de las
superficies irregulares. Tambien resiste el balanceo del chasis y reacciona a las fuerzas de
reaccién producidas por las ruedas debido a la friccién con la carretera.

En las tablas 10 y 11 se muestran los valores tomados para los anteriores pardmetros para
ambos ejes.

Como se observa en la Figura A-17, también deben definirse las relaciones mecdnicas para
los componentes de las suspensiones para ambos ejes. Estos valores se incluyen en la Tabla 12.
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Por otra parte, la distancia longitudinal entre ambos ejes se puede observar en la Figura

A-4, y tiene un valor final de 3550 mm.

6) Neumaticos

Neumaticos: La Figura A-20 muestra una instantanea del médulo del neumatico en TruckSim.

"Ck Tire; (TS Tires )

2000 kg Ra 0 mm Radius [L

File Edit Datasets Libraries Tools View Help
<:j"—l =S @'{g -ﬁ z Tire109 . @ N
’ 1> = it [% 12-16-2009 11:13:10 >< E ? |
Back Forward Home Previous Next MNew  Save Undo Redo LibTool Parsfie Delete Sidebar Refresh Help Lock ||
Vertical Force Use tire force table Animator Settings |
Effective rolling radius: 380 rmm Tire width: 215 mm Use custom animator description
Unloaded (free) radius: 390 mm The unloaded radius is also used to Animator = Group -
Spring rate: 950 N/mm scale ti=shinated shias) | Single wf Stripe "
Maxirmum allowed force: 1000000 N
Animator: Sound Set [v
I Tire Sounds ‘T
Fz
Madel Option Inclination 2 Wiel Dynamic Properties
S ammay eel
Intemal Tire [+ @ ) plane Tire and wheel spin moment of inertia (added
. R to the spin inertia of the unsprung mass):
Rolling Ri M P 7 s
Rr_c: 0.0041 = The XV, Z axes ‘Wheel spin exis gm
Ev define the tire/ground Tire Lag

0.0000256

olli

coordinate system

Center of Tire
Contact (CTC)

Fx. M:
Shear Forces and Moments )): X v
Longitudinal force: Tire: Fx |v i
= slip (alpha)
[ Fx-2000 kg Load Rated Tire I~ e e
Lateral force: Tire: Fy |+
[ Fy- 2000 kg Load Rated Tire I~
Aligning moment: Tire: Mz |v
[ Mz - 2000 kg Load Rated Tire |-
Camber thrust |+
| Caonstant Coefficient - 0.01 '*

Tire force or moment

Lfor Fx: 50
L for Fy and Mz: 1000

mm

mm

The models use modified equations to simulate tire
lag for Fy and Mz at speeds helow this threshold

Cut-off speed: h km/h

Figura A-20. Mdédulo del neumatico

Las caracteristicas principales que definen las fuerzas del neumatico son las siguientes:

¢ Fuerza longitudinal del neumatico vs relacion de deslizamiento (Figura A-21)

e Fuerza lateral del neumatico vs dangulo de deslizamiento (Figura A-22)

e Momento de alineacién del neumatico vs angulo de deslizamiento (Figura A-23)

Los demads parametros para los neumaticos se presentan en la siguiente tabla:

Tabla 24. Valores de los parametros de los neumaticos

Parametro Valor Unidad
Radio de curvatura efectiva 380 mm
Radio descargado 380 mm
Tasa de elasticidad 950 N/mm
Anchura del neumético 215 mm
Longitud de relajacidn: L - Fx 50 mm
Longitud de relajacion: L—Fy & Mz 1000 mm
Momento de giro de los neumaticos 13 Kg-m?
Maxima fuerza permitida 1000 kN
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Figura A-21. Fuerza longitudinal del neumatico vs relacion de deslizamiento
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Figura A-22. Fuerza lateral del neumadtico vs relacién de deslizamiento
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Figura A-23. Momento de alineacion de los neumaticos vs angulo de deslizamiento

Por ultimo se define como se modela el siguiente parametro en TruckSim:

- Coeficiente de friccion del suelo/neumiaticos: Este es el coeficiente de friccion que se midié
para el neumadtico cuando éste se puso a prueba para generar los datos. Este valor se
especifica en las caracteristicas de la fuerza longitudinal y lateral del neumatico. En la parte
inferior de las Figuras A-21 y A-22 se observa este pardmetro.

TruckSim utiliza este valor como coeficiente de referencia para escalar la fuerza de los
neumaticos representados por las tablas de busqueda como se muestra anteriormente. El
escalado se realiza en base al coeficiente de friccién de la carretera. Este coeficiente se
introduce en la pantalla de “procedimientos” (Figura A-24) del menu principal del modelo.

Coeficiente de friccion de la carretera

Factor de escala = — — -
Coeficiente de friccion de referencia
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Animator Support

The road data are used to create up to 25 sets of
shapes for the animator, each corresponding to one
lane along a length of the road. The shapes are
generated from the data in the four geometry links plus
the shape definitions from the link below.

[ Update Shapes ]
| 1200 m Road + 200 m Light Grass {One Lane) ‘V]

Height of vehicle shadows:. 0005 |m

Other sets of shapes associated with this road.

[ Misc. animator set: Animator Group Ral
Slightly Cloudy Sky
[ Misc. animatar set: I~]
Geometry Friction
[ Centerline geometry: Horizontal (X-Y) table \V] [ Friction: Muwvs S, L ,‘V] [ Misc. animator set: \V]
Straight IMIE 085 I
( Centerline elevation: Zvs S [~ [ Misc. animator set: Ral
[ Flat I~
[ Off-center elevation: dZvs S, L Iv|  Rolling Resistance IPDT:ves\lﬁ;; ';?gl;g l?erence camera pomts
| Flat ‘v] Tire rolling resistance is proportional to a surface -
— coefficient. Front | 05 Im m
1.0-> smooth concrete; - = > F
( Off-center elevation: Iv] 1.5-> hot blacktop. i [ View with Animator ]
[ PearView RoadPef (Frt Facing  |v]

Figura A-24. Coeficiente de friccidn de la carretera

e Introduccidn de los pardmetros de la simulacién

En este apartado del anexo se trata con el ajuste de la velocidad del vehiculo, el control de
frenado, el control de la direccién, el control del cambio de marcha, las caracteristicas de la
carretera y la configuracion de la animacion para la simulacién.

La Figura A-25 muestra las opciones disponibles para establecer el control de la velocidad.
En este mddulo de TruckSim el término “station™ hace referencia a la distancia recorrida por el
vehiculo en la respectiva carretera seleccionada. Para una carretera recta, esta distancia se
refiere a la distancia longitudinal y para una carretera circular, se refiere a la distancia
circunferencial. Tambien se puede apreciar en dicha figura, bajo las condiciones de arranque y
parada ("Start and Stop conditions”), que el usuario puede especificar el momento
predeterminado de arranque y parada del vehiculo.

Si se selecciona una carretera circular, seleccionando la opcidon "Road forward™ el vehiculo
traza una trayectoria en contra de las agujas del reloj, mientras que si se selecciona la opcién
“"Road reverse” |la trayectoria serd en el sentido de las agujas del relo;j.
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Las Figuras A-26 y A-27 muestran las dos diferentes opciones que TruckSim ofrece para
especificar el control del frenado. En una situacién de frenado real, el conductor deja de
acelerar, desembraga y pisa el pedal del freno. Esto puede ser simulado usando la segunda

opcidon como se muestra en la Figura A-28.
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Figura A-26. Control del freno, opciéon 1
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I s

[ Misc. Data: [v]

< »

Pending events to control the future use of data
[7] Clear all existing events? Number of pending events to add: [E

1:1F | t_event @\ 2

»

‘When an event occurs, the data from the associated link is loaded
and the run continues. Ifthere is no link, then the run stops.
I~

THEN load: Shiftto Neutral

Figura A-28. Conjunto de datos del
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Anexo A. Desarrollo del modelo de furgoneta mediante el software TruckSim

En esta pantalla, basicamente se tienen que introducir el nUmero de eventos que ocurren
durante el procedimiento, el momento en el cual el evento ocurre y la acciéon que se debe
realizar durante ese instante de tiempo. La variable "t_event” indica el tiempo de simulacidn
actual. En esta figura, se lleva a cabo una fuerte frenada sobre una superficie durante 2 s. En
ese momento el embrague se desengancha, se establece el punto muerto y se realiza la
frenada.

Para el control del cambio de marcha TruckSim proporciona dos opciones para configurar
la palanca de cambios, una llamada de bucle abierto y otra de bucle cerrado. Estas dos
opciones se muestran en la Figura A-29.

El control de bucle cerrado es similar a una caja de transmisién automatica en la cual el
programa decide que engranajes seleccionar, dependiendo de la velocidad y aceleracion
requerida desde el control en TruckSim.

Los ajustes de animacién permiten al usuario especificar las dimensiones virtuales del
vehiculo, las caracteristicas de la carretera y el ambiente para la simulacién. La Figura A-30
muestra donde se configuran estas dimensiones y la apariencia del vehiculo para la simulacidn.
Estas dimensiones no tienen nada que ver con las dimensiones reales del vehiculo y por tanto
no afectan de ninguna manera a la dindmica del vehiculo.

Ddcbor Pateah Help Lick

"ﬁ @ @E‘E E‘J @ r mﬂ:‘l:l::« X

1 Torwe Prevous Mee  New LeTod Parafie Oelets

Driver Confrols
Coostartlogetspeed Y|

Braking Broks conrol

Start and Stop Condilions
Sopun ol speciied imeorsiaon ¥
Time (sec] Rood stason (m)
_ St G | 0

Sop 15 | 200

ho Braking

Shitiog coorol. Opaerlood sk costol

v
I
= Spocey nhalizaton detads?
¥ [No bnied e

Constant @ 16h Gear

'5 ¥ Cemmmel Shifing (Open Loog)

Staaing: Dav path ioliowe:

Cammeel Shiting (Ovied Lodp)
¥ Exernyl PARSFILE

Dcuble Lane Change

|+

Additional Data

~ Misc: 30 e

Msc:

S m Godw! DLC cones

Mz

Moo

Piot Defindhions

2201 SW — Sksriog Whaalsagk

Sy = Lat Acoed. of DG's

Fidl=Sprung Mesaas

Mo darnset sakecsd)

{0 casat sakeckd)

{No darasct sakecsd)

{No dtaset sakecknd)

{Ho daaset 2 akcsd)

{No dataset sakecid)

{No dataset 20 ki)

{No daraset 2a ki)

Mo darnset sakecsd)

{0 casat sakeckd)

{No darasct sakecsd)

{No dtaset sakecknd)

{Ho daaset 2 akcsd)

{No dataset akeciad)

{No datozat seleciad])

Figura A-29. Control del cambio - Bucle abierto o cerrado
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Edit Datasets Libraries Iools View elp

k v v v D)’ Lead2al49 .
<:1 ':> @ Q Q7 % = 12-27-2015 18:12:51 X

F?0

|| Back Forward Home Previous Next New Save Undo Redo LibTool Parsfie Delete Sidebar Refresh Help Lock

I [ Sprung mass: Rigid Sprung Mass [v] 0 2’;:3:;”595
| Large European Van Sprung Mass ‘V]
[ Aerodynamics [v]
| Cab-Forward Truck. 5 m Ref. I~
[ Animator shape(s): Vehicle Shape ‘V]
| Large European Van ‘V]
[ Tires: 2atire group [v]

[ 2000kg Steer, 2000kg Drive 320 mm) |+

Suspension type: Solid axle (full K& C) | w Suspension type: Solid axle (ull K&C) v

Susp Kin:l 3t Steer. Single Wheel - Kin. (Euro Van) ‘V] | Euro Van Rear, Dual Wheels - Kinematics ‘V]

Comp| 3tLeaf +100mm E0mmTravel  |v| [ G5tleaf +150mm 60mmTravel ||
Brakes: 6 K- Capacity, Hydraulic 17 | 7.5 k- Capacity, Hydraulic I~
Steering: Medium (5 m) Wheelbase 17 | Na Steering I~
Misc: [ Misc: > | Misc: >

[ Steering wheel torque [v] Powertrain: | Rear-wheel drive v/ X ; Height @ Hitch
| 1725 (Typical) = 150 KW, 5-5p AT, 24D |~/ |EEEE 0o | 500 jmm
[ Hitch v
| Ball Hitch I
Ade 1 X distance back:‘r 0 mm  Axe 2 Xdistance back: 3100 mm

Figura A-30. Controles de animacidn del vehiculo

le tasets Libraries Tools View Help

>R 49D

Back Forward Home Previous Next New

AniVeh127 A
E 12?:&2200911:14:51 02< @ ? E

Lib Tool _Parsfile lete Sidebar Refresh Help Lock |

Scaled Body and Shadow

[ Yehicle body: Shape Group ‘V]
| Large European Yan ‘V]
( Shadow: Shape File I~
[ Lead Unit Shadow I~

Dimensions to scale atraffic vehicle or object that will
be animated. If this datasetis linked to the simulated
wvehicle, then the vehicle dimensions are used.

imm
mm

1960 jmm
Vertical offset for object:| 0.4 jmm

[¥] Include tires for traffic vehicles and animator preview

| Blurred Dual Tire ‘V]
‘Wheel center spacing, axle 1: 1750 Jmm [v] Different tire shape for axle 1 2
‘Wheel spacing, other axle(s): 1750 mm | Blurred Tire ‘Vl
‘Wheel center height: 425 mm ‘
Scale ratio for wheel display: 0.75 = |[ = ISEour!d S;t = ‘v}
iesel Engine Sounds % -
7] Specify axle details g ¢ »
[¥] Include brake lights
[ EBrake lights: Shape File ‘V] [ Misc: {V]
| Large Euro Van: Brake Lights On ‘VI
[T] Include unscaled body [
Yiew with Animator
[ Vehicle Pictures I

Figura A-31. Parametros del control de animacién
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Para todos estos componentes, se tiene que especificar un archivo que esté contenido en
uno de los directorios raiz de TruckSim y la ruta de acceso se elige en el lugar indicado en la
Figura A-32.

FEile sets Libraries Tools View Help
<>:|' D £ 4 F'Q L %’}_F—’] R % AniSTL163 X @ N
g— =i 12-16-2009 11:15:14 E ? ]
Back Forward Home Previous Next New Save  Undo Redo  LibTool Parsfile Delete Sidebar Refresh Help Lock
I Additional data

Supporting Data v
Ruta del archivo
Pathname to & 3D animator shape file. Y
Animator\3D_Shape_Files_TSVires\blurred_tire\blurred_dual_tire.obj i Supporting Data =
Color (RGE) 111 [ Disable lighting effects
Use run color if there is one Smoothing angle limit: 1 deg

Specularvalue (0-1): 0.2

Shininess compatibility with old data

Scale. position, and orientation

Disable fog effect

X e z %
Angle offset. deg
Scale factor: =
Coordinate offset | | - [ View with Animator ]
Reference length: mm f Shape Preview (Top) ‘Y

Figura A-32. Animacion — Especificar ruta del archivo

Las Figuras A-33 y A-34 muestran los controles de animacion que existen para la carretera.
La Figura A-34 muestra la forma de modelar las caracteristicas de los materiales de la
carretera. Los términos "L Start™ y "L Stop” se usan para especificar las coordenadas laterales
de la carretera. Los términos “S Start” y 'S Stop” especifican la distancia longitudinal de la
carretera. Como se aprecia en la figura la anchura real de la carretera es de 20 metros (10 m /-
10m) y la longitud total es de 500 m. A ambos lados de la carretera se tendra césped con una
anchura de 90 m (esto se puede apreciar visualmente en la Figura A-34). Los nimeros que
aparecen a la izquierda del tipo de material, 0.878 0.878 0.878 para el caso del césped,
especifican el cédigo de color para esa superficie.
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File Edit Datasets Libraries Tools View Help

DR A VEESLE D, X H g2

Back Forward Home Previous Next New Save  Undo Lib Tool _Parsfile Delete Sidebar Refresh Help Lock

Animator Support

The road data are used to create up to 25 sets of
shapes for the animator, each coresponding to one
lane along a length of the road. The shapes are
generated from the data in the four geometry links plus
the shape definitions from the link below.

I Update Shapes ]
[ 5 m Grie I~

Height of vehicle shadows:.  0.005 V\m

Other sets of shapes associated with this road.

I Misc. animator set: Road Animator Group J"]

DLC Cones I~

[ Misc. animator set. Animator Group _\V]
| Partly Cloudy Sky ‘V]

Geometry Friction

[ Centerline geometry: Horizontal (<-Y) table \V] [ Friction: Muvs S, L ;V] [ Misc. animator set: JV]

Straight 'VI [ 0.85 ‘V]

( Centerline elevation: Z vs 8 [v] ( Misc. animatar set. =)

[ Flat I~

( Off-center elevation: dZ vs 8, L || Rolling Resistance Fl;::asx;oe:; g;?ogg:;arence camera points

Flat 'vl Tire rolling resistance is proportional to a surface
— coefficient.
1.0-> smooth concrete; - " - =

[ Oft-center elevation: [¥] 15> hotblacktop. [ 1w ] I Viewwith Animetor )

[ PearView RoadRef (Frt Facing) |

Figura A-33. Controles de animacidn de la carretera

File Edit Datasets Libraries Tools View

Anexo A. Desarrollo del modelo de furgoneta mediante el software TruckSim

@D e @ vS

Back Forward Home Previous Next New

Lo b X ?a

Redo  LibTool Parsfie Delete Sidebar Refresh Help Lock

MTL File that defines texture i \ [7] Mirrar texture images Optimization Threshold: [ mm
Color Color Material Type Spec. SScale LTiles |LStat Units LStop Units] Div's iUse | SStat S Stop | Interve *
1 0.878 0.878 0.878 grass (dark) ~| 0.2 60 2.25 10 m |~| 100 m |- -100 400 100
2 | 0.8780.8780.878 grass (dark) | 02 60 2.25 -100 | m |<| -10 m |- -100 | 400 100
3 0909089 checkerboard A 10 2 10 m (| -10 m |v| 3 -100 400 5
| i ] b

Preview on a Flat Road Rows: | 3 Set Table Size

Figura A-34. Cédigo de color, seleccidn de material y ajustes de distancia para la carretera
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Proceso de validacion del modelo de furgoneta

En este apartado se explica el procedimiento a seguir para validar el anterior modelo
preparado en TruckSim. Este proceso se realiza usando las siguientes maniobras dinamicas:
doble cambio de carril y simple cambio de carril. Los resultados de la simulacién seran
comparados con las curvas obtenidas experimentalmente.

Estas maniobras dindmicas se usan para validar varias variables dindmicas del vehiculo
tales como la aceleracidn lateral, la velocidad de guifiada y el angulo de balanceo. Analizando
estas variables del vehiculo se verifican la dindmica lateral, longitudinal, de balanceo y de
guifiada del vehiculo.

A continuacidn se presenta una breve descripcion de estas maniobras.
Maniobra de doble cambio de carril

Esta es una de las maniobras que mas comunmente realizan los vehiculos en condiciones
reales cuando se mueven por las autopistas. En esta maniobra, el vehiculo se desplaza de un
carril a otro y luego regresa de nuevo al mismo carril. Este cambio de carril se hace
rapidamente. Esta maniobra se usa ampliamente para evaluar el médulo de control de
estabilidad de guifiada en el que el controlador impide que el vehiculo tenga sobreviraje o
subviraje, lo que normalmente ocurre en superficies con bajo coeficiente de friccidn. Se realiza
a velocidad constante y con la condicidn de tener el acelerador soltado. Es decir, cuando el
vehiculo alcanza la velocidad objetivo, el conductor suelta el acelerador y el vehiculo va en
punto muerto el resto del tiempo.

La Figura A-35 muestra el perfil del dngulo de direccidn que se obtiene cuando se lleva a
cabo esta maniobra vy la Figura A-36 muestra la trayectoria del vehiculo.

150

Angulo del volante {°)

=200 - 1 L L
i] = 10

»
8

Tiempo (s)

Figura A-35. Doble cambio de carril - Perfil de direccion
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Coordenada Y global (m)

0 i i 1
1] 73] 100 150

Coordenada X global (m)

Figura A-36. Doble cambio de carril - Trayectoria del vehiculo

La trayectoria del vehiculo muestra una desviacion muy pequefia respecto del camino en
linea recta. Esto es debido a que la magnitud dada para la entrada de direccién del vehiculo es
pequeia, lo que resulta en una magnitud pequefia para el dngulo de la rueda.

Maniobra de simple cambio de carril

Esta maniobra es la simplificacion de la de doble cambio de carril. El vehiculo cambia
Unicamente una vez de carril. Al igual que la de doble cambio de carril, se realiza a velocidad
constante y con el acelerador soltado.

e Proceso de validacion

En este apartado se explican los pasos a seguir para validar el modelo de furgoneta
realizado en TruckSim a partir de las curvas experimentales disponibles.

Para que TruckSim interactie con el entorno de Simulink se elige el modelo propio de
Simulink tal y como se muestra en la Figura A-37.

Una vez que se crea el modelo se debe especificar una ruta de acceso para este modelo
tal y como se muestra en la figura A-38. Una vez realizado este, se definen las variables de
salida que se desee que se muestren (en la Figura A-39 se selecciona el angulo de balanceo a
modo de ejemplo). De igual manera, en la Figura A-40 se definen las entradas al modelo. En
esta simulacién las entradas que se introducen al modelo son el dangulo de direccion y la
velocidad longitudinal, teniendo esta Gltima entrada un valor inicial de 60 Km/h, tal y como se
observa en la figura.

Tras estos pasos se vuelve a la pantalla principal del modelo y se pulsa el botén “Send to
Simulink™ para acceder al entorno del mismo. La Figura A-41 muestra este entorno modificado

103



Anexo A. Proceso de validacién del modelo de furgoneta

para representar en tres graficas distintas el angulo de balanceo del modelo de TruckSim, el de
la furgoneta real y una grafica conjunta de ambas.
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X
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[¥] Identify Simulink working directory

[¥] Settime step here

Time step (sec) Freq. (Hz)
Math model: 0.01 | 100
Outputfile:| 0.01 | 100
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[¥] Simulink time step = 1/2 TruckSim time step
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[ Import; :']
( Qutput Channels [~
[ SALIDAS I~
[ Misc, Link: v
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Figura A-38. Ruta de acceso del modelo de Simulink / Definicidon de salidas
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File Edit Datasets Libraries Tools View Help

ED R P E

Back Forward Home Previous Next New

Save

0_Ch112
01-05-2016 19:51:43

Undo Redo LibTool Parsfie

x

lete Sidebar Refresh Help Lock

B &?2n

Categories

Readme file for outputs: Programsisolvers\ReadiMe\s_s_outputs_tab txt

. Available Variables [V] Show Long Names

Select by units ¥ -

= - Angle for speedometer needle

1/m Angle for tachometer needle

Kinv Axle 1 Eulerroll =

MPa Axle 1 bump steer

N Axle 1 pitch

N-rm Axle 1 reduced SW angle J
T | | Ade 1 relative roll

deg/g Axle 1roll steer

deg/s Axle 1 wrap steer

deg/s2 i Axle 2 Euler roll

g's 71l | Axle 2 bump steer

K Axle 2 pitch

kg Axle 2 reduced SW angle

kg-m2 Axle 2 relative roll

kmth Axle 2 roll steer

m Axle 2 wrap steer

m2 Global wind heading (yaw)

mm Inclination angle, tire L1i

mm/s Inclination angle, tire L1o

rad/s2 W Inclination angle, tire L2i

rev Inclination angle, tire L2o

rpm v Inclination angle, tire R1i S

[ ] [Refresh | [ ViewSpreadsheet |

Active Variables for Export
T Raoll =

Mave
selected
variable
up/down
inthe list

@
\ 4

Exportvariables can be created using equations
thatyou provide here. The syntax is:

and N> is an

can be used to define auxiliary variables.

Double-click on a variable name here to activate it

Optional equations (written and processed after the above list):

DEFINE_OUTPUT <name> = <expression> ; <units>

where <name> is the name of the new output variable
F ion> i ic exy ion involving
math model variables. Other VehicleSim commands

Double-click on a variable name here to deactivate it

Figura A-39. Variables de salida

File Edit Datasets Libraries Tools View Help
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Back Forward Home Previous Next New

Save
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x

Delete
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Sidebar Refresh Help Lock
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Categories
Select by type of component

Aerodynamics
Auxiliary variables
Brakes

Driver preview points
Powertrain

Road

Speed controller
Sprung mass

Suspension
Suspensions
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Activated import variables can be defined using
equations that you provide here. The syntax is:

EQ_IN <name> = <expression> ;

Variables Available for Import
(IMP DS CONLi ]

1 Move
IMP_DSTEER_CON_L2 selected
IMP_DSTEER_CON_R1 variable
IMP_DSTEER_CON_R2 up/down
IMP_DSTEER_L1 inthe list

&
\ 4

IMP_DSTEER_L2
IMP_DSTEER_R1
IMP_DSTEER_R2
IMP_DSTEER_SW
IMP_STEER_CON_L1
IMP_STEER_CON_L2
IMP_STEER_CON_R1
IMP_STEER_CON_R2
IMP_STEER_L1
IMP_STEER_L2
IMP_STEER_R1
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Double-click to activate a variable

Optional equations:

where <name> is the name of the active import variable and
<expression> is an algebraic expression involving math
model variables. Other YehicleSim commands can be used

to define auxiliany variables.

1{:] [F_Refresh 1 [ View Spreadsheet ]

Active Import Variables

Name Mode Initial Value
1 IMP_STEER_SW |Replace|~| 00|
2 IMP_SPEED |Replace|-| 80|

Double-click a row number to deactivate a variakle

Figura A-40. Variables de e

105

ntrada



Anexo A. Proceso de validacién del modelo de furgoneta

File Edit View Display Diagram Simulation Analysis Code Tools Help

E-Ble CBRe-E-wd®b o -0 Normal BDRCRIF&
ModeloV1 i '
@© |[Pa]modelov1 » -

Ready 100% oded5

Figura A-41. Entorno de Simulink

Para introducir los datos disponibles para cada maniobra experimental, los cuales deben
estar guardados en la misma ruta de acceso que se definié anteriormente para el modelo de
Simulink, en el entorno se accede a la bibliotecay se introduce el bloque denominado "From
File”. Una vez introducido el bloque pulsando doble click sobre él se define el nombre de la
maniobra a utilizar (DCL60_1 en el ejemplo). Por ultimo pulsando el botdn "Run” de la Figura
A-41 se inicia el proceso de simulacién cuyos resultados se grafican conjuntamente con las
experimentales para realizar el proceso de validacién.

wise! E=NRETL X
< Entersearchterm v R v B >3 | = @
Simulink/Sources
4 simulink - -
Commonly Used Blocks 7 ’ ' B
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Discontinuities Ban_d-an_ted Chirp Signal
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Lookup Tables
Math Operations Clock Constant
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Model-Wide Utilities ' '
Ports & Subsystems o o
ngnal Amm 3 Free-Running Limited
Signal Routing
Siks ‘ | 12:34 | SIDemoSign.Positive P
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User-Defined Functions Digital Clock Enumerated
1> Additional Math & Discrete Constant I
> Communications System Toolbox z i
I Computer Vision System Toolbox [ untitied.mat P I simin P
Control System Toolbox
> DSP System Toobox il Fon
> Fuzzy Logic Toolbox L
b HDL Coder @ )
Image Acquisition Toolbox
Instrument Control Toolbox Ground Ini
1> Neural Network Toolbox
Real-Time Windows Target ' ’
Robust Control Toolbox oy Ramp
Simscape i Generatnr %

Figura A-42. Biblioteca de Simulink
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Una vez que se representan las curvas para cada variable, para calcular el error
correspondiente, escribiendo en la ventana de comandos de Matlab la palabra “workspace”
aparece una ventana (Figura A-43) en la que se pueden obtener los valores de la variable
representada tanto para el vehiculo real como para el modelo de TruckSim (Figura A-44).

Value

‘1472

2945x2 double
2945x3 double
2945x2 double
Ix1 cell
2945x1 double

Figura A-43. Workspace de Simulink

VARIABLE

E.lllj %Open ¥ Rows Columns EELE:, (W] ﬁgTranspose

New from Print T B tisert Dewtel Bl lisort
Selection ¥ = v ;‘ \ = = zh >
VARIABLE i SELECTION | EDIT

| ScopeDatal ¢ | ScopeData i |

[ 20453 double

Figura A-44. Valores de las variables

Con estos valores es con los que se realiza la validacion del modelo, tal y como se ha explicado

en el Capitulo 5.
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Anexo B
Codificacion de la red neuronal en Matlab

Tal y como se explica en el Capitulo 2 existen diversas posibilidades a la hora de configurar
pardmetros como pueden ser la funcidn de activacion, el algoritmo de entrenamiento
utilizado, etc.

En este Anexo se explican los comandos utilizados para la creacion de la red neuronal vy el
motivo de la eleccién de cada uno de los pardmetros.

1) Creacién de la red neuronal
El comando para crear la red neuronal es el siguiente:

net = network(A,B,C,D,E,F)

Las letras situadas entre los paréntesis se corresponden con los siguientes parametros:
A: Numero de entradas.

B: Numero de capas. Este siempre serd 2 (una capa oculta y otra capa de salida).

C: Conexiones de sesgo con capa

D: Conexiones de las entradas con cada capa

E: Conexiones entre las capas

F: Conexiones de las capas con la salida

net = network(5,2,[1;1],/1 111 1,000 00],[00;1 0], [0 1]);

En este ejemplo propuesto, que se ilustra en la Figura B-1, se decide que haya 5 entradas y
2 capas. El vector [1; 1] establece que tanto la capa oculta como la de salida posean
conexiones de sesgo (cuadrado azul con la letra b en la Figura B-1). Lamatriz[1 1 1 1 1;0
0 0 0 0] establece que las cinco entradas posean conexiones con la capa oculta pero no
con la de salida. La matriz [0 0; 1 0] establece que exista la salida de la capa oculta se
multiplique por un peso para entrar a la funcidon de activacién de la capa oculta. El vector
[0 1] establece que la salida tan solo se conecte con la capa de salida.

Input

Figura B-1. Red neuronal configurada
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2) Funcién de activacion

El comando para definir esta funcién es el siguiente:

net.layers{NUMERO DE LA CAPA}.transferFcn = 'NOMBRE DE LA FUNCION';

En el apartado 2.5.2 se definen las principales funciones de activacion que se utilizan en las

redes neuronales. Los nombres en Matlab de estas funciones son “purelin”, “logsig”,

“tansig”; estos nombres corresponden a la funcidn lineal, a la funcién sigmoidea y a la

funcidn tangente hiperbdlica respectivamente.

Tras realizar una serie de entrenamientos probando todas las combinaciones posibles de

estas funciones en las dos capas, se determina que el menor error se consigue usando una

funcién “logsig” en la capa oculta y una funcién “purelin” en la capa de salida.

3) Configuracién de la red neuronal

El comando para configurar la red es el siguiente:

net = configure(net, NOMBRE DE LAS ENTRADAS,NOMBRE DEL OBJETIVO);

Este proceso establece los tamafos de las entradas y las salidas. Con este comando

también se inician los pesos de la red. En el cddigo las entradas reciben el nombre de
“inputs” y el objetivo el de "outputs”.

4) Parametros del entrenamiento de la red

En este punto se distinguen varios comandos.

» Funcidn de entrenamiento: la sintaxis para esta funcion es la siguiente:

net.trainFcn = '"NOMBRE DE LA FUNCION DE ENTRENAMIENTO';

Tal y como se menciona en el apartado 2.1, existen distintas funciones de
entrenamiento para la red neuronal. Asi, “trainlm™ es una funcién que actualiza los
valores de los pesos de acuerdo con la optimizacién de Levenberg-Marquardt;
“trainbr” utiliza un proceso de regularizacion llamado Bayesian; “trainscg” es una
funcién que actualiza los valores de los pesos de acuerdo con el método del
gradiente conjugado escalado (scg: scaled conjugate gradient); por ultimo
“trainrp” actualiza los valores de los pesos de acuerdo con el algoritmo de
propagacion hacia atras elastico (Rprop).

Tras realizar una serie de entrenamientos con cada una de las funciones, se
determina, tal y como se esperaba, que la funcidon que mejor resultados ofrece es
la “trainim”.

Funcién de rendimiento:

net.performFcn = 'NOMBRE DE LA FUNCION DE RENDIMIENTO';
Se utiliza la funcién de rendimiento MSE. Esta funcién mide el rendimiento de
acuerdo con el error cuadratico medio.
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» Parametros de la funcion de entrenamiento
De los distintos parametros que contiene la funcidn de entrenamiento
seleccionada se configuran el nimero maximo de iteraciones y el nimero maximo
de fallos en la validacién. La sintaxis para configurar estos pardmetros es:

net.trainParam.epochs = NUMERO DE ITERACIONES;
net.trainParam.max_fail = NUMERO DE FALLOS;

> Division de los datos para un 6ptimo entrenamiento de la red neuronal
La practica general es la division de los datos en conjuntos de datos de
entrenamiento, test y validacién. Existen cuatro funciones diferentes para la
division de los datos ("dividerand”, “divideblock”, “divideint”, “divideind”). La
sintaxis para definir la funcién de division es:

net.divideFcn = 'NOMBRE DE LA FUNCION DE DIVISION';
En el cédigo propuesto se utiliza la funcién “dividerand”, la cual asigna un 70% de

los datos al conjunto de entrenamiento, y un 15% de los datos a los otros dos
conjuntos.

5) Entrenamiento de la red neuronal
La sintaxis del comando que realiza el entrenamiento de la red es la siguiente:

[net, tr] = train (net, NOMBRE DE LAS ENTRADAS, NOMBRE DEL OBJETIVO);

El entrenamiento de la red se realiza en funcidn a los parametros anteriormente descritos.

Neural Network

»

i -B B

I

Algorithms

Data Division: Random  (dividerand
Training:  Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error (mse,
Calculations:  MATLAB

Progress

Epoch: o [t
Time: 0:01:50

Performance: og00 [ Re0s T | 0.00
Gradient: 0232 [ 000480 1.00e-07
Mu: 000100 1.00e-06 1.00e+10
Validation Checks: 0 0 100

Plots

Plot Interval: ) 1 epochs

@ Maximum epoch reached.

Figura B-2. Entrenamiento de la red neuronal completado
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6) Obtencidn de resultados

> Valores calculados por la red neuronal
Para obtener los valores que estima la red para la variable en cuestion se utiliza el
siguiente comando:

NOMBRE DE LA SALIDA ESTIMADA = net (inputs)

Con este comando una vez que la red neuronal ha sido entrenada, en el espacio de
trabajo de Matlab aparece la variable con el nombre creado, la cual contiene los datos
de la salida que proporciona la red.

» Representacion grafica de las actuaciones de entrenamiento, validacion y test
La sintaxis para obtener esta representacion es la siguiente:

plotperform(tr)

Se obtiene la grafica que se muestra en la Figura B-3, en la cual se puede observar
como disminuye el error en la estimaciéon de la variable objetivo a medida que
aumenta el nimero de iteraciones como consecuencia del progresivo ajuste de los
pesos de las conexiones. Se aprecia que el error minimo se consigue en la iteracion
niimero 100 y tiene un valor de 1,3973107°>.

e

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help N
Best Validation Performance is 1.3973e-05 at epoch 100
100_
Train
Validation
Test
—_an-1k Best
= 10 o
w
E
5
£ 1072
i
-]
@
)
g
3 10°%E
7]
c
©
=
104
105k L L L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 9 100
100 Epochs

Figura B-3. Representacion grafica de la disminucion del MSE

» Representacion grafica del ajuste de la salida con el objetivo de la red

La sintaxis para obtener esta representacion es la siguiente:
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plotregression (NOMBRE DEL OBJETIVO, NOMBRE DE LA SALIDA ESTIMADA)

La Figura B-4 muestra la grafica que se obtiene con dicho comando:

iFile Edit View Inset Tools Desktop Window Help N

‘ : R=0.99999

Output ~= 1*Target + 1.6e-05

Figura B-4. Representacion grafica del ajuste
» Archivo .net de la red neuronal entrenada

Una vez realizado el entrenamiento de la red neuronal en el espacio de trabajo de
Matlab se muestran los resultados, asi como las entradas usadas a la red. En la Figura
B-5 se muestra esta ventana en la que aparece el archivo .net que se debe guardar
para posteriormente poder simular dicha red en el entorno de Simulink.

Workspace

Name Value
1 inputs2 1x66439 double .
[ inputs3 1x66439 double
[ inputs4 1x66439 double

& net 1xl network ,
|| & s V% '] ] [ —
] outputl 60001x1 double =;
] output2 6438x1 double “—
T e :
(11 outputs 1x66439 double

£l tr 1xd struct ;
< | 1 | »

Figura B-5. Espacio de trabajo de Matlab
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Las siguientes lineas incluyen el cédigo desarrollado para la red neuronal:

%% Cdbdigos para la ejecucidn de la red neuronal

close all, clear all, clc, format compact

KK AR A A A A AR A A A A A A A A AR A A A A A A AR A A A A A A AR A A A I A A A A A KNI AR A A A AN A A AR A A A A A A A A A A A A A Ak kK

IMPORTAR VARIABLES

KK AR R A A AR A A A A A A A A A A A A A A A A A A AR A A A A A A AR A A A IR A A A A KNI AR A A A AR A A AR A A A A A AR A A A A A A Ak kK

Se solicita el nUmero de entradas que se desea que tenga la red

o0 o0 o o

= input ('Introduzca el numero de entradas: ');
% Condicional para el numero de entradas
if A==1;
variablel=input ('Introduzca el numero de la primera variable de entrada: ');

% FuncionVariablel (variablel) llama a la funcidn local FuncionVariable 1
% la cual devuelve el valor de la variable inputsl
[inputsl]= FuncionVariablel (variablel);
inputs = inputsl;
net = network(l,2,([1;1],([1;0],[0 O0;1 01,[0 11);
En el network se define: el numero de entradas, el numero de capas,
las conexiones de sesgo con cada capa, las conexiones de las entradas con
cada capa, los pesos de las capas y las conexiones de la salidas con cada
capa
elseif A==2; (
elseif A==3; (
elseif A==4; (.
elseif A==5; (.
6; (
7 (

oC o o°

oo

elseif A==
elseif A==
elseif A==9;

variablel=input ('Introduzca el numero de la primera variable de entrada: ')
variable2=input ('Introduzca el numero de la segunda variable de entrada: '
variable3=input ('Introduzca el numero de la tercera variable de entrada: '

variabled=input ('Introduzca el numero de la cuarta variable de entrada: ');
variableb=input ('Introduzca el numero de la quinta variable de entrada: ');
variable6=input ('Introduzca el numero de la sexta variable de entrada: ');
variable7=input ('Introduzca el numero de la séptima variable de entrada: ');
variable8=input ('Introduzca el numero de la octava variable de entrada: ');
variable9=input ('Introduzca el numero de la novena variable de entrada: ');

[inputsl]= FuncionVariablel (variablel) ;

[inputs2]= FuncionVariable?2 (variable?);

[inputs3]= FuncionVariable3 (variable3);

[inputsd4]= FuncionVariabled (variabled);

[inputs5]= FuncionVariable5 (variable5);

[inputs6]= FuncionVariable6 (variable®6) ;

[inputs7]= FuncionVariable7 (variable7) ;

[inputs8]= FuncionVariable8 (variable8);

[inputs9]= FuncionVariable7 (variable9) ;

inputs =

{inputsl;inputs2;inputs3;inputs4;inputs5;inputs6;inputs7;inputs8;inputs9};

net= network(9,2,[1;1],[1 11111 111;000000O0O0O0O0],[00;1 0],[011);
end

oe

Se importan los datos de la hoja de Excel para el objetivo de la red
% neuronal

filename = 'MatrizRoll2.xls';

% El objetivo siempre seran estas

targetl = xlsread(filename, 'A2:A60002");

target2 = xlsread(filename, 'B2:B6439");

targets = [targetl;target2];
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o)

% Para que tanto la entrada como el objetivo sean un vector fila
targets = transpose (targets);

KAk kA hkhkhhhkhhhkhhhhdhhhkhhAhhhhhhhhk kb hhkhkhhhk kb hkhkdkhkhdhkh bk bk hhkhkhhrhkhkhkhhkdhkrhkhhkhkhkhrkhxkkkk

PROGRAMACION DE LA RED NEURONAL

R R R I b b b R S b S b S R b b e S b S b b b e b b b e S b b S b S b b S R b Sh S b b b S S b b Sb b S b b Sh b b Sb b S S b I S b i

Se define la tipologia y la funcidén de transferencia
Numero de neuronas en la capa oculta

o d° d° o o

net.layers{l}.size = 2;

% Funcién de transferencia de la capa oculta
net.layers{l}.transferFcn = 'logsig';
net.layers{2}.transferFcn = 'purelin';

oe

Configuracién de la red; Con este comando también se inicializan los pesos
vy los sesgos de la red.

net = configure (net, inputs, targets);

% Representacidén de la red configurada

view (net) ;

oe

% Parametros para el entrenamiento y cédlculo de la respuesta de la red
% Entrenamiento de la red

net.performFcn = 'mse';
net.trainFcn = 'trainlm';
net.trainParam.epochs = 100;
net.trainParam.max fail = 100;

% Los datos de entrada y objetivo se dividen aleatoriamente
% en conjuntos de datos de entrenamiento, test y validacién.
net.divideFcn = 'dividerand';

hhkrhkhkhkhhkhkhkhhkhhhkrhkhkhkhhkhhrhhkhhkhkrhkhkhhhkhhkrhhkrhhkrhkhkhhhkhkrhhkrhkhkrhkhkhkhhkhhkrhkrkhkkrxhkxk

ENTRENAMIENTO Y RESULTADOS DE LA RED NEURONAL

Ak rhkhkhkhhkhkhkhhkhhhkrhkhkhhhkhhkrhhkhhkhkrhkhkhhhkhhkrhhkrhkhkrhkhkhhhkhkrhkrhkhkrhkhkhkhhkhkhkrhkrhkrhkxk

El comando train realiza el entrenamiento de la red
net,tr] = train (net,inputs,targets);

— d° 0P o° oe

o)

% plotperform representa las actuaciones de entrenamiento, validacidn vy
prueba.
plotperform(tr)

% Respuesta de la red después del entrenamiento
final output = net (inputs)

Plotregression representa la regresidén lineal de los objetivos en la
relacién con la salida
plotregression (targets, final output)

o
°
o
o

R R I R e b b I IR e S b b S S b b Sh S b Sb b b b b b b b b b S b S b b Sh b I Sh S b b dE b Sb e S b S Sb b b b 2h b b Sb b Sh S db S S b S

REINICIALIZACION DE LOS PESOS DE LA RED NEURONAL

R R I R e b b I IR e S b I S I b b Sh S b Sb b b Sh S b b b b b S b S b b b b I Sh S b b I SR S b b Sb e b 2h S b Sb 2b b Sb S db S S b i

o° P oo

= input('¢Desea reinicializar los pesos de la red?(si/no): ','s');
if B=="si';

Se inicializan de nuevo los valores de los pesos para obtener un
resultado méas exacto

(S}

o o

net = init (net)

net = train (net,inputs, targets);
final outputl = net (inputs)

else B=='no';

end

disp('FIN")
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